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Resumen. La reconstrucción 3D se ha convertido en uno de los problemas 
centrales en visión por computadora y robótica. La principal problemática de 
estudio en este proceso es el registro de nubes de puntos. El algoritmo iterativo 
del punto más cercano (ICP) [7] es uno de los más populares para realizar esta 
tarea. El principal problema de ICP es su susceptibilidad a caer en un mínimo 
local. En este documento se presenta un algoritmo combinando ICP con métodos 
globales de optimización. Para enfrentar problemas como ruido y superposición 
parcial se emplea el algoritmo [10] como inicialización para ICP punto a plano, 
éste realiza la alineación y construye la representación de nodos y bordes para el 
gráfico de pose. Finalmente se realiza la optimización global del gráfico. Los 
resultados muestran que el algoritmo es capaz de superar la precisión de 
algoritmos del estado del arte como ICP tradicional y algunas de sus variantes 
reduciendo el valor RMSE y obteniendo tiempos de procesamiento similares. 

Palabras clave: Reconstrucción 3D, gráfico de pose, ICP, registro de nubes 
de puntos. 

Pairwise Point Cloud Registration with Global 
Optimization based on Pose Graph for 3D 

Reconstruction System 

Abstract. 3D reconstruction has become one of the central problems in computer 
vision and robotics. The main study problem in this process is point cloud 
registration. Iterative closest point algorithm (ICP) [7] is one of the most popular 
to performs this task. The main problem on ICP is its susceptibility to local 
minima. This paper presents a point cloud registration algorithm combining ICP 
with global optimization methods. To face problems such as noise and partial 
overlapping, algorithm [10] is used as initialization for ICP point to plane 
algorithm, which carries out the alignment and forms the nodes and edges 
representation for pose graph. Finally graph global optimization is performed. 
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Results shows that the algorithm improve traditional ICP algorithm and some 
variants accuracy reducing the RMSE and obtaining similar processing times. 

Keywords: 3D Reconstruction, pose graph, ICP, point cloud registration. 

1. Introducción 

Hoy por hoy, la reconstrucción 3D abarca diversas aplicaciones en distintas áreas. 
En visión por computadora se han desarrollado sistemas de realidad aumentada 
utilizando este proceso [1]. En la robótica ha permitido desarrollar grandes avances en 
sistemas de localización y mapeo simultaneo (SLAM) [2], así como en vehículos de 
exploración y rescate [3]. En el sector automotriz su mayor auge se está alcanzando con 
los vehículos autónomos utilizando sensores LIDAR para obtener los datos de 
profundidad y realizar un mapeo de los alrededores [4]. 

El registro de las nubes de puntos toma un papel fundamental dentro del proceso de 
reconstrucción ya que una buena alineación permitirá obtener un buen efecto [5]. El 
objetivo del registro de las nubes de puntos es encontrar correspondencias entre dos o 
más conjuntos de puntos y obtener una matriz de rotación junto con un vector de 
traslación de tal manera que los puntos se vayan alineando unos con otros. 

En aplicaciones reales los métodos para el registro de las nubes de puntos sufren 
diversos retos debido a la calidad de los datos de entrada. Para realizar la reconstrucción 
de una escena se requiere tomar capturas de distintas poses, esto puede causar la 
deformación de las nubes de puntos. Otro factor importante es el ruido ocasionado por 
los sensores utilizados para la adquisición de los datos ya que pueden ocasionar la 
aparición de puntos fuera de línea los cuales no tienen correspondencias con otras nubes 
de puntos [6]. 

El registro de nubes de puntos se divide en dos categorías: registro por pares y 
registro por grupos. En la primera categoría se toman dos nubes de puntos únicamente 
durante el proceso mientras que en la segunda se pueden tomar dos o más nubes de 
puntos. El algoritmo iterativo del punto más cercano (ICP) [7] se encuentra dentro de 
la categoría de registro por pares. 

El proceso de registro está constituido generalmente por dos fases: pre-alineación y 
la transformación afín. La pre-alineación tiene dos enfoques: a nivel local utiliza 
descriptores como los histogramas de características de puntos (PFH) [8] para codificar 
la variación de la forma en el vecindario de puntos y a nivel global toman todos los 
puntos en una sola cuenta [9]. 

ICP es un método local para el registro de conjuntos de puntos que se basa en la 
distancia euclidiana de pares de puntos entre ambos conjuntos. 

En su forma básica ICP empieza con una alineación inicial sin conocimiento alguno 
de correspondencias entre ambos conjuntos de puntos y después opera de manera 
iterativa bajo dos pasos: 1) buscar y establecer correspondencias entre los puntos 
cercanos de ambos conjuntos, y 2) recalcular la estimación de la transformada por 
medio de mínimos cuadrados para encontrar la matriz de rotación, así como el vector 
de traslación que permita alinear de mejor manera ambas nubes de puntos. 

Una buena inicialización del algoritmo ICP es indispensable para obtener óptimos 
resultados y de ello dependerá su convergencia y susceptibilidad de caer en un mínimo 
local [6]. Es por esto que este algoritmo debería ser aplicado sólo en la transformación 
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afín. Algunas de las soluciones más comunes ante esta situación son el uso de 
optimizadores globales como refinamiento y la utilización de métodos de registro 
globales, los cuales se basan en extraer las características geométricas de las nubes de 
puntos para realizar el registro. Debido a que los métodos de registro global no 
requieren una aproximación inicial usualmente son utilizados como inicialización para 
los métodos locales con el fin de obtener mejores resultados [10]. 

Es común el uso de gráficos de pose en sistemas de reconstrucción 3D y sistemas 
SLAM. Este método hace la representación de una estructura de gráficos constituida 
por nodos y bordes que facilita el procesamiento y es flexible en términos de 
observación en sistemas que utilizan sensores RGB-D. Por estas razones son una 
herramienta muy práctica y fácil de implementar cuando se requiere optimizar el mapeo 
de una escena [11]. 

Por lo anteriormente descrito, en este trabajo, se propone un sistema de 
reconstrucción 3D interior utilizando un sensor RGB-D para adquirir los datos de 
entrada. En el registro de las nubes de puntos se emplea una variante del algoritmo 
RANSAC como pre-alineación para enfrentar problemas como ruido y superposición 
parcial. En la transformación afín se utiliza el algoritmo ICP punto a plano el cual se 
encarga de realizar la alineación de las nubes de puntos y construir la representación de 
nodos y bordes para el gráfico de pose. 

Finalmente se realiza la optimización global del gráfico utilizando métodos de 
mínimos cuadrados no lineales. Los resultados obtenidos demuestran que el algoritmo 
es capaz de superar la precisión de algoritmos del estado del arte como ICP tradicional 
y algunas de sus variantes reduciendo el valor RMSE y obteniendo tiempos de 
procesamiento similares. 

El resto del artículo se encuentra organizado de la siguiente manera: en la sección 2 
se analizan brevemente algunos algoritmos para el registro de nubes de puntos, en la 
sección 3 se presenta el modelo propuesto, los materiales y métodos para el desarrollo 
de la metodología y la comparación de los resultados obtenidos en la fase experimental. 
Finalmente, en la sección 4 se presenta la discusión de las conclusiones. 

2. Trabajos relacionados 

Desde su creación el algoritmo ICP ha sido ampliamente utilizado para realizar la 
tarea de registro de conjuntos de puntos. En [7] cada uno de los puntos dentro de un 
conjunto son emparejados con el punto más cercano del otro conjunto. La métrica del 
error se basa en la minimización de la distancia euclidiana entre cada uno de estos pares 

 
 

Fig. 1. Modelo del sistema de reconstrucción 3D. 
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de puntos. Este proceso se repite hasta alcanzar el criterio de término que puede ser por 
número de iteraciones o cierta magnitud de error alcanzada lo cual hace que el tiempo 
de procesamiento sea elevado. Por otro lado, en [12] se utiliza una métrica de error 
basada en minimizar la distancia euclidiana entre un punto y un plano tangente 
correspondiente a este punto por medio de métodos de mínimos cuadrados no lineales 
como en [13]. Aunque el tiempo de convergencia del algoritmo ICP punto a plano se 
incrementa un poco con respecto a ICP punto a punto en cada iteración se logran 
obtener mejores resultados y una convergencia más rápida. 

Para enfrentar los principales problemas que sufre este algoritmo ante factores como 
puntos sin correspondencias, poca superposición entre ambos conjuntos de puntos, el 
pre-alineamiento y la susceptibilidad a converger hacia un mínimo local han sido 
propuestos diferentes métodos y variantes de ICP. 

En [14] se hace uso de técnicas probabilísticas en el emparejamiento de puntos para 
reducir los puntos sin correspondencias, [15] propone un método basado en asignar 
pesos a los puntos con menor distancia euclidiana para reducir el error de medida en 
puntos sin correspondencias. En [16] se presenta una variante de ICP junto con el 
algoritmo RANSAC para remover puntos sin correspondencias y el uso de técnicas de 
aceleración de búsqueda como kd-Tree [24]. En [13] se propone el uso de mínimos 
cuadrados no lineales junto con ICP para conjuntos de puntos con bajo nivel de 
superposición. Debido a la necesidad de una buena inicialización, se han implementado 
técnicas como el uso de descriptores [8, 17] para codificar la variación de la forma en 
los conjuntos de puntos, y encontrar un movimiento inicial adecuado por medio de 
RANSAC [18], o su variante [10], cuya principal ventaja es que no necesitan un 
alineamiento inicial, sin embargo, el tiempo de procesamiento se incrementa. 

Para evitar caer en mínimos locales [9] propone un modelo global con baja 
complejidad computacional basado en ICP utilizando árboles dimensionales (kd-Tree) 
para búsqueda de vecinos cercanos y los vectores normales para realizar la rotación. 
Otras variantes a nivel global como [19] emplean métodos heurísticos. Go-ICP [20] 
obtiene la posición global óptima basada en una estrategia de Branch and bound para 
encontrar la transformada rígida, sin embargo, tiene un tiempo de convergencia muy 
alto debido a la técnica utilizada. 

El uso de optimizadores para resolver problemas de mínimos cuadrados no lineales 
es aplicado como refinamiento en el registro de conjuntos de puntos a nivel global como 
Levenberg Marquardt (LM) y Gauss Newton (GN). Este tipo de métodos en conjunto 
con métodos de registro a nivel local hacen una buena combinación para obtener 
mejores resultados. Una de las técnicas que facilita el proceso de reconstrucción son 
los gráficos de pose ya que conducen a una estructura fácil de procesar basada en nodos 
y bordes además de ofrecer una mayor flexibilidad en términos de observación ante la 

 

Fig. 2. Sensor de profundidad Intel RealSense D435 [23]. 
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deformación de las nubes de puntos al utilizar sensores RGB-D o LIDAR para la 
adquisición de datos. En [11] se presenta un sistema de SLAM con un sensor LIDAR 
basado en gráficos de pose, en este trabajo se utiliza el algoritmo ICP punto a plano 
para el registro de puntos y se optimiza a nivel global por medio del algoritmo 
Levenberg Marquardt. En este trabajo se presenta una variación del trabajo de [11] 
enfocado a la reconstrucción 3D con un sensor RGB-D. 

Actualmente los sensores RGB-D son más accesibles que los sensores LIDAR en 
términos económicos y dependiendo de la aplicación final llegan a ser mucho más 
prácticos. Además de esto se introduce una pre-alineación con el algoritmo presentado 
en [10] para mejorar el resultado del algoritmo ICP punto a plano y tener una mejor 
representación del gráfico de pose. 

3. Artefactos propuestos 

El modelo del sistema de reconstrucción 3D se muestra en la Fig. 1. El sistema está 
dividido en 3 secciones: En la primera parte se realiza la adquisición de las nubes de 
puntos por medio de un sensor RGB-D y se realiza su preprocesamiento. 

En la segunda sección se detalla el proceso del registro de las nubes de puntos 
constituido por dos partes; la pre-alineación por medio del algoritmo propuesto en [10] 
junto con la transformación afín de las nubes de puntos por medio de ICP punto a plano, 
y la representación de los nodos y bordes para la construcción del gráfico de pose. 

Finalmente, en la tercera sección se muestra la optimización a nivel global del 
gráfico sobre los nodos y bordes generados. Después de esto se retorna la nueva 
posición de los nodos al algoritmo de alineación para realizar el registro con una nueva 
nube de puntos, este proceso se va repitiendo con cada una de las nubes de puntos que 
se adquieran para el mapeo de la escena interior tomando como nuevo objetivo el 
resultado del proceso hecho previamente y como fuente una nueva nube de puntos 
previamente capturada por el sensor de profundidad. 

3.1. Adquisición y preprocesamiento de las nubes de puntos 

Una parte muy importante dentro del sistema de reconstrucción 3D es la adquisición 
de los datos. Generalmente los modelos del estado del arte trabajan con información 
obtenida directamente de una base de datos, esto causa que al llevar dichos algoritmos 
a aplicaciones con datos del mundo real tengan problemas de funcionamiento y 

 

Fig. 3. Representación de un gráfico de pose. 
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resultados poco eficientes por lo que el preprocesamiento de los datos de entrada es 
parte fundamental del proceso. 

Para este trabajo se realiza la adquisición de las nubes de puntos por medio del sensor 
de profundidad Intel RealSense D435 [23], mostrado en la Fig. 2. El sensor está 
compuesto por un sensor RGB, un proyector infra rojo y dos sensores de imagen. 

Una vez capturadas las nubes de puntos se realiza el preprocesamiento para su 
entrada al algoritmo de alineación. En esta parte se reduce el número de puntos 
contenido dentro de cada conjunto para optimizar el proceso, después se normalizan los 
datos y por medio de [17] se genera el conjunto de correspondencias iniciales para el 
algoritmo de pre-alineación. 

3.2. Registro de las nubes de puntos y representación del gráfico de pose 

El proceso de registro está constituido por tres partes: en las primeras dos se trata el 
problema del registro de las nubes de puntos dividido en la pre-alineación y la 
transformación afín y en la tercera parte se detalla la representación del gráfico de pose. 

3.2.1. Pre-alineación (Fast Global Registration) 

Una vez procesados los datos de las nubes de puntos 𝑃 = {𝑝ଵ, 𝑝ଶ, … , 𝑝ே}  ℝଷ, 𝑄 =
{𝑞ଵ, 𝑞ଶ, … , 𝑞ே}  ℝଷ y obtenido el conjunto de correspondencias iniciales 𝐾 =
{(𝑝௜ , 𝑞௜), … , (𝑝௠ , 𝑞௠)}, se realiza la pre-alineación de las nubes de puntos por medio 
del algoritmo Fast Global Registration [10]. El fin de este algoritmo es optimizar la 
transformación rígida 𝑀 con la forma mostrada en la ecuación 1, sin embargo, en esta 
parte el objetivo es ofrecer una buena estimación de 𝑀 para la transformación afín: 

𝐸(𝑀) = ∑ ϑ(‖𝑝௜ − 𝑀𝑞௜‖)(௣೔,௤೔)∈௄ , (1) 

donde ϑ es el estimador escalado de German-McClure para diferentes valores del 
residuo μ con la forma mostrada en la ecuación 2: 

Tabla 1. Resultados obtenidos en el registro de nubes de puntos. 

Algoritmo RMSE fitness score Procesamiento 

RANSAC 0.05366414 0.8955023 0.471seg 

ICP punto a punto 0.04651124 0.5731295 1.159seg 

FGR 0.01513006 0.1847563 0.692seg 

ICP punto a plano 0.01496852 0.3283060 0.868seg 

Tabla 2. Resultados obtenidos registro de puntos con optimización global. 

Algoritmo RMSE fitness score Procesamiento  Residual 

ICP punto a 
plano 

0.0323 0.8287 0.595999seg  1.2272 𝑒ିଷ଴ 

FGR-ICP punto 
a plano 

0.0322 0.8287 0.539982seg 3.9004𝑒ିଷଵ 
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ϑ(‖𝑝௜ − 𝑀𝑞௜‖ ) =
ஜ(‖௣೔ିெ௤೔‖)మ

ஜା(‖௣೔ିெ௤೔‖)మ
. (2) 

3.2.2. Transformación Afín (ICP punto a plano) 

Una vez que se tiene la pre-alineación de [10] se pasa el resultado obtenido de la 
transformación inicial 𝑀 y su información al algoritmo ICP punto a plano para realizar 
la transformación afín. 

Cuando se utiliza ICP punto a plano se busca minimizar la distancia de la suma de 
los cuadrados entre cada punto perteneciente a la fuente y el plano de la nube de puntos 
objetivo en cada uno de sus puntos de correspondencia en 𝐾 [21]. De manera formal, 
si 𝑞௜ = (𝑞௜௫ , 𝑞௜௬ , 𝑞௜௭ , 1)் es un punto perteneciente a la fuente 𝑄, 𝑝௜ = (𝑝௜௫ , 𝑝௜௬ , 𝑝௜௭ , 1)் 
es el punto de correspondencia perteneciente al objetivo 𝑃 y 𝑛௜ = (𝑛௜௫ , 𝑛௜௬ , 𝑛௜௭ , 0)் es 
el vector normal en 𝑝௜ , como se muestra en la ecuación 3, se desea obtener la 
transformación 𝑀ி: 

𝑀ி = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛ெ ෍ ((𝑀𝑞௜ − 𝑝௜) ∙  𝑛௜)ଶ

(௣೔,௤೔)∈௄

, (3) 

donde 𝑀 y 𝑀ி representan las matrices 4x4 de la transformación rígida. 
La matriz de transformación de cuerpo rígido 𝑀ி está compuesta por una matriz de 

rotación 𝑅௉ொ(𝛼, 𝛽, 𝛾) y una matriz de traslación 𝑡௉ொ(𝑡௫, 𝑡௬, 𝑡௭) como se muestra en las 
ecuaciones 4 y 5 respectivamente: 

R୔୕(α, β, γ) = R୔୕౰
(γ) ∙ R୔୕౯

(β) ∙ R୔୕౮
(α) = ൮

R୔୕భభ
R୔୕భమ

R୔୕మభ
R୔୕మమ

R୔୕భయ
0

R୔୕మయ
0

R୔୕యభ
R୔୕యమ

0 0

R୔୕యయ
0

0 1

൲, (4) 

𝑡௉ொ൫𝑡௫, 𝑡௬, 𝑡௭൯ = ൮

1 0
0 1

0 𝑡௫

0 𝑡௬

0 0
0 0

1 𝑡௭

0 1

൲, (5) 

donde 

𝑅௉ொభభ
= 𝑐𝑜𝑠(𝛾)𝑐𝑜𝑠(𝛽), 

𝑅௉ொభమ
= −𝑠𝑖𝑛(𝛾)𝑐𝑜𝑠(𝛼) + 𝑐𝑜𝑠(𝛾)𝑠𝑖𝑛(𝛽)𝑠𝑖𝑛(𝛼), 

𝑅௉ொభయ
= 𝑠𝑖𝑛(𝛾)𝑠𝑖𝑛(𝛼) + 𝑐𝑜𝑠(𝛾)𝑠𝑖𝑛(𝛽)𝑐𝑜𝑠(𝛼), 

𝑅௉ொమభ
= 𝑠𝑖𝑛(𝛾)𝑐𝑜𝑠(𝛽), 

𝑅௉ொమమ
= 𝑐𝑜𝑠(𝛾)𝑐𝑜𝑠(𝛼) + 𝑠𝑖𝑛(𝛾)𝑠𝑖𝑛(𝛽)𝑠𝑖𝑛(𝛼), 

𝑅௉ொమయ
= −𝑐𝑜𝑠(𝛾)𝑠𝑖𝑛(𝛼) + 𝑠𝑖𝑛(𝛾)𝑠𝑖𝑛(𝛽)𝑐𝑜𝑠(𝛼), 

𝑅௉ொయభ
= −𝑠𝑖𝑛(𝛽), 

𝑅௉ொయమ
= 𝑐𝑜𝑠(𝛽)𝑠𝑖𝑛(𝛼), 

𝑅௉ொయయ
= 𝑐𝑜𝑠(𝛽)𝑐𝑜𝑠(𝛼). 

La salida del algoritmo de alineación es la matriz de transformación 𝑀ி que al ser 
aplicada a la fuente alinea cada uno de sus puntos con los puntos de correspondencia 
en la nube de puntos objetivo. Debido a que 𝛼, 𝛽 y 𝛾 son argumentos no lineales en la 
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matriz de rotación, se hace uso de técnicas de solución para mínimos cuadrados no 
lineales en la parte de optimización del gráfico de pose. 

3.2.3. Gráfico de pose 

Se puede denotar la estructura de un gráfico de pose como 𝐺 = {𝑁, 𝐵}. Aquí 𝑁 =
{𝑁ଵ, … , 𝑁௠, } donde cada uno de los 𝑁௜ nodos representan una pose del sistema en el 
instante 𝑡௜ y 𝐵 = {𝐵ே೔ேೕ

, … , 𝐵ே೘షభே೘
} en donde cada término representa la medición 

de odometría entre cada nodo. En la Fig. 3 se muestra un ejemplo de la estructura de un 
gráfico de pose. 

Cada uno de los nodos es representado como 𝑁௜ = [𝜏௜
் , 𝑆௜

்]்  y corresponde a un 
punto en la trayectoria de escaneo, contiene información como su traslación en un 
sistema global de coordenadas el cual es representado por medio de 𝜏௜ = [𝑥௜ , 𝑦௜ , 𝑧௜]

் . 
La información como su posición y rotación también es representada en el sistema 
global de coordenadas por medio del cuaternión 𝑆௜ = [𝑠𝑤௜ , 𝑠𝑥௜ , 𝑠𝑦௜𝑠𝑧௜]

். 

 

Fig. 4. Ejemplo de Nubes de puntos capturadas con [23]. 

Fig. 5. Alineación obtenida para dos nubes de puntos. (a) Entrada, (b)RANSAC, (c)ICP punto a 
punto, (d)FGR, (e)ICP punto a plano. 
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3.3. Optimización global del gráfico de pose 

La optimización del gráfico de pose es un método global. Esto quiere decir que cada 
estimación realizada para cada uno de los nodos se verá afectada por cada borde dentro 
del gráfico [22]. De acuerdo a [11] la función objetivo que obtiene la pose óptima para 
cada una de las variables de pose Ñ = {Ñଵ, … , Ñ௠} esta dada por la ecuación 6: 

Ñ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛ே ∑ ∑ 𝑟(𝑁௜ , 𝑁௝ , 𝐵௜௝)௠
௝ୀଵ

௠
௜ୀଵ    𝑖 < 𝑗, (6) 

donde 𝑚 es el número total de nodos en la trayectoria y 𝑟 el residuo entre cada borde 
𝐵௜௝  entre los nodos 𝑁௜ y 𝑁௝. 

De esta manera, de acuerdo a la literatura en [21], la función objetivo propuesta en 
la ecuación 3 por el algoritmo ICP punto a plano se modifica tomando la forma de la 
ecuación 7: 

𝑀ி(𝑅, 𝑡) = 𝑚𝑖 𝑛 ൜෍ ฮ൫(𝑅 ∙ 𝑞௜ + 𝑡 − 𝑝௜) ∙  𝑛௜൯ฮ
ଶ

ଶ௠

௜ୀଵ
ൠ, (7) 

donde 𝑞௜ = (𝑞௜௫ , 𝑞௜௬ , 𝑞௜௭ , 1)் es un punto perteneciente a la fuente 𝑄, 𝑝௜ =

(𝑝௜௫ , 𝑝௜௬ , 𝑝௜௭ , 1)் es el punto de correspondencia perteneciente al objetivo 𝑃, 𝑛௜ =

(𝑛௜௫, 𝑛௜௬ , 𝑛௜௭ , 0)் es el vector normal en 𝑝௜ , 𝑅 es el parámetro de rotación y 𝑡 el 
parámetro de traslación en la transformada 𝑀ி. 

Cuando se realiza el registro en las nubes de puntos se obtienen la transformada 𝑀ி௜௝  
con los parámetros de rotación 𝑅௜௝ y traslación 𝑡௜௝ para cada uno de los nodos en el 
gráfico de pose, al transformar la parte de rotación en un cuaternión, esto se puede 
expresar como [𝜏௜௝

் , 𝑆௜௝
்]். 

Para cada borde 𝐵௜௝ = [𝜏஻௜௝
் , 𝑆஻௜௝

்]்  entre los nodos 𝑁௜ y 𝑁௝ el residual se divide en 
dos, el residual para la parte de rotación (ecuación 8), y el residual para la parte de 
traslación (ecuación 9). En cada borde 𝐵௜௝  su parte de rotación y traslación 
corresponden a 𝑆஻௜௝  y 𝜏஻௜௝  respectivamente y la función 𝑉(𝑆) retorna la parte del vector 
del cuaternión 𝑆, [𝑠𝑥, 𝑠𝑦, 𝑠𝑧]: 

𝑟ோ൫𝑁௜ , 𝑁௝ , 𝐵௜௝൯ = 𝑅(𝑆௜)்൫𝜏௜ − 𝜏௝൯ − 𝜏஻௜௝, (8) 

𝑟௧൫𝑁௜ , 𝑁௝ , 𝐵௜௝൯ = 2 ∙ 𝑉(𝑆௜
ିଵ𝑆௝𝑆஻௜௝

ିଵ), (9) 

 

Fig. 6. Proceso de registro de las nubes de puntos. ICP punto a plano (Izq.), FGR-ICP punto a 
plano (Der.). 
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donde 𝑟ோ൫𝑁௜ , 𝑁௝ , 𝐵௜௝൯ corresponde a la parte residual de la rotación y 𝑟௧൫𝑁௜ , 𝑁௝, 𝐵௜௝൯ a la 
parte residual de la traslación. 

De esta manera, el residuo total entre la parte de rotación y traslación está dado por 
la ecuación 10: 

𝑟൫𝑁௜ , 𝑁௝ , 𝐵௜௝൯ = 𝑤ோฮ𝑟ோ൫𝑁௜ , 𝑁௝ , 𝐵௜௝൯ฮ
ଶ

+ 𝑤௧ฮ𝑟௧൫𝑁௜ , 𝑁௝ , 𝐵௜௝൯ฮ
ଶ

, (10) 

donde 𝑤ோ y 𝑤௧  son los pesos de las partes de rotación y traslación respectivamente. 

3.4. Experimentación y resultados 

El sistema de reconstrucción 3D fue implementado en una computadora hp notebook 
con un procesador AMD A10-5745M a 2.1GHz y 6GB de RAM. Con el sensor de 
profundidad [23] se capturaron distintas instancias de una escena interior, en la Fig. 4 
se muestran dos ejemplos de las nubes de puntos obtenidas. Como parte de las pruebas 
dentro del proceso de registro se compararon los algoritmos RANSAC, ICP punto a 
plano, ICP punto a punto y el algoritmo FGR [10] en la alineación de un par de nubes 
de puntos para determinar su desempeño. 

Para evaluar el desempeño de los algoritmos se tomaron en cuenta tres métricas: 
fitness score que representa la superficie de superposición entre nubes de puntos, el 
error cuadrático medio (RMSE) y el tiempo de procesamiento. En la Fig. 5 se puede 
observar la alineación obtenida por cada algoritmo. 

El algoritmo de registro global basado en RANSAC obtiene un valor RMSE de 
0.04466 con un fitness score de 0.891. Al aplicar el algoritmo ICP punto a punto se 

 

Fig. 7. Reconstrucción 3D final. (Izq.) Escena 1, (Der.) Escena 2. 

 

Fig. 8. Nivel de detalles en el sistema de reconstrucción 3D. 
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obtiene un valor RMSE de 0.011 con fitness score de 0.573. FGR obtiene un valor 
RMSE de 0.01513 con un fitness score de 0.184. Por último, el algoritmo ICP punto a 
plano obtiene un valor RMSE de 0.01496 con un fitness score de 0.328. En la Tabla 1 
se muestran los resultados de las métricas aplicadas para cada algoritmo. 

Como se muestra en la Tabla 1, el mejor rendimiento lo presentan los algoritmos 
FGR e ICP punto a plano. Aunque el menor tiempo de procesamiento lo tiene el 
algoritmo basado en RANSAC su desempeño en cuanto al precisión es bajo pues su 
valor RMSE es elevado. En términos de precisión y superficie superpuesta se puede 
observar que ICP punto a plano tiene un mejor desempeño que FGR siendo el tiempo 
de procesamiento el único punto donde esté último lo supera. 

Con base en estos resultados se procedió a realizar el proceso del registro de las 
nubes de puntos y la representación de los nodos y bordes que conforman el gráfico de 
pose. Primero, como parte del preprocesamiento se hizo un muestreo para reducir el 
número de puntos y se realizó la normalización para cada dato de entrada, después se 
realizó la implementación del algoritmo ICP punto a plano en ambas partes del proceso 
de registro, esto es, tanto en la pre-alineación como en la transformación afín.  

Por otra parte, se realizó la implementación del algoritmo FGR como inicialización 
del algoritmo ICP punto a plano. En la pre-alineación sólo se requiere una buena 
estimación por lo que el número de iteraciones del algoritmo FGR es reducido a 10 para 
acelerar el proceso. Este proceso fue aplicado sobre el mismo par de nubes de puntos 
analizadas previamente. En la Fig. 6 se muestra el registro de nubes de puntos por 
ambos algoritmos. 

Una de las mejoras a simple vista fue la precisión en la alineación de los contornos 
ya que en el resultado obtenido por el algoritmo conformado solamente por ICP punto 
a plano se puede observar un pequeño desalineamiento mientras que en el algoritmo 
inicializado con FGR se disminuye notoriamente, esto se ve reflejado en los resultados 
de las métricas mostrados en la Tabla 2 incluyendo el valor residual obtenido al realizar 
la optimización global del gráfico de pose por medio del algoritmo 
Levenberg Marquardt. 

Para validar el desempeño del sistema de reconstrucción 3D se realizó el escaneo de 
dos escenas interiores. La primera escena consta de un total de 19 instancias y la 
segunda de 34 instancias adquiridas por el sensor de profundidad utilizado. 

En la Fig. 7 (Izq.) se muestran los resultados finales obtenidos para la primera escena 
teniendo como resultado un valor RMSE de 0.0310 y un fitness score de 0.9422 con un 
residual final de 0.000343. y en la Fig. 7 (Der.) se muestran los resultados para la 
segunda escena obteniendo un RMSE de 0.0275 y un fitness score de 0.9215 con un 
residual final de 0.0000985. 

Tabla 3. Resultados finales obtenidos por el sistema de reconstrucción 3D. 

Reconstrucción Modelo RMSE fitness score Procesamiento Residual 

Escena 1 Propuesto 0.0310 0.9422 118.55655seg   3.43 𝑒ି଴ସ 

Escena 1 Tradicional 0.0324 0.9422 117.91059seg   3.74 𝑒ି଴ସ 

Escena 2 Propuesto 0.0275 0.9215 286.54123seg 9.85𝑒ି଴ହ 

Escena 2 Tradicional 0.0277 0.9045 287.21839seg 1.13𝑒ି଴ସ 
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En la Tabla 3 se muestran los resultados finales obtenidos por el sistema de 
reconstrucción 3D utilizando el modelo propuesto y el método tradicional ICP punto a 
plano utilizado en [11]. 

Algo importante de mencionar sobre el modelo de reconstrucción realizado es que 
su aplicación podría ser en sistemas que requieran poca resolución de mapeo como 
sistemas de reconocimiento y exploración o en aplicaciones donde los detalles no sean 
tan importantes a gran escala. Como se puede observar en la Fig. 8 (Izq.) los detalles 
más grandes se mantienen un poco asemejados a la realidad en objetos de gran tamaño. 
Sin embargo, al realizar un acercamiento como se observa en la Fig. 8 (Der.) se ve 
claramente que estos detalles se van perdiendo a medida que se hace un acercamiento 
a los objetos más pequeños. 

4. Conclusiones y trabajo a futuro 

En este trabajo se realizó la reconstrucción 3D de dos escenas interiores por medio 
de la inicialización a nivel global del algoritmo presentado en [10] junto con el método 
de registro a nivel local ICP punto a plano y el método de gráfico de pose, demostrando 
en los resultados obtenidos que la utilización de métodos locales en conjunto con 
métodos globales de optimización permite obtener mejores resultados que utilizándolos 
por separado. 

Establecer una buena pre-alineación para los algoritmos locales es crucial en su 
desempeño, por esta razón se utilizó un método global sencillo y capaz de obtener 
buenos resultados como inicialización con pocas iteraciones. Si bien el uso del método 
de gráfico de pose incrementa el tiempo de procesamiento, también hace posible 
obtener una mejor estimación de la transformación rígida y con esto lograr un mejor 
mapeo tridimensional de la escena demostrando la reducción del error cuadrático medio 
de manera considerable entre cada una de las nubes de puntos alineadas. 

Dentro del mapeo obtenido por el sistema de reconstrucción 3D se puede observar 
que el uso de una cámara de profundidad presenta varias ventajas, algunas de las más 
llamativas son su bajo costo en comparación con otro tipo de sensores como LIDAR y 
su pequeño tamaño lo que hace más fácil su portabilidad e implementación. El mapa 
generado demuestra mantener las características necesarias para la reconstrucción 
presentando una buena consistencia en la nube de puntos final generada. 

Uno de los principales puntos de mejora en el presente trabajo es la baja resolución 
de detalles en la reconstrucción, esto hace que el modelo sea aplicable en sistemas en 
los que los detalles no sean muy importantes sino más bien las formas y los contornos 
de las estructuras dentro del campo de reconstrucción, además de eso el rango activo 
de captura está configurado para trabajar de 0.15 a 2.3 metros de distancia, por lo que 
cuando se escanean superficies fuera de este rango se generan puntos fuera de línea 
dificultando el proceso de reconstrucción y haciéndolo menos preciso. 
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