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Abstract— In 3D face reconstruction applications, an important issue is the matching between different
samples of a given face.This is a point cloud registration task and is traditionally solved using the Iterative
Closest Point (ICP) algorithm. In order to improve the efficiency of this technique, in this article we propose a
preprocessing step to the ICP algorithm. We check the quality of the registration using as metrics the RMSE
(Root Mean Square Error) measure, measures derived from the rotation matrix output by ICP, as well as measures
based on both the SSIM (Structural Similarity Index) and entropy . Our experiments were carried out on a set
of 3D data of faces and considered both rigid and non-rigid registration scenarios.

Keywords— Point cloud registration; Iterative Closest Point; Faces 3D; Non-rigid models; Point cloud
dowsampling.
Resumo— Em aplicacGes de reconstrugao de face 3D, uma questdo importante é a correspondéncia entre

diferentes amostras de uma dada face. Esta é uma tarefa de registro de nuvem de pontos e é tradicionalmente
resolvida usando o algoritmo Iterative Closest Point (ICP). A fim de melhorar a eficiéncia desta técnica, neste
artigo propomos uma etapa de pré-processamento para o algoritmo ICP. Verificamos a qualidade do registro
usando como métricas a medida RMSE (Root Mean Square Error), medidas derivadas da matriz de rotagao
gerada pelo ICP, bem como medidas baseadas tanto no SSIM (Structural Similarity Index), quanto na entropia.
Nossos experimentos foram realizados em um conjunto de dados 3D de faces e consideraram cendrios de registro

rigidos e nao rigidos.

Palavras-chave— Registro de nuvens de pontos; Iterative closest point; Faces 3D; Corpos nao rigidos, Suba-

mostragem de nuvens de pontos.

1 Introducao

O problema do registro de imagens 3D consiste em
encontrar uma transformagao espacial étima en-
tre duas nuvens de pontos que as torne alinhadas.
Este topico é relevante para a comunidade de visao
computacional e robdtica, uma vez que encontra-
se presente em discussoes relacionadas a aplicagoes
de robética mével(Pomerleau et al., 2015), especi-
almente no contexto de mapeamento de ambien-
tes, bem como em aplicagoes de biometria facial,
reconstrucao de faces e caracterizagao de defor-
macoes faciais, o que pode favorecer inclusive o
reconhecimento de expressoes(Cheng et al., 2017).

O registro de faces é intrinsecamente um pro-
blema de alinhamento entre corpos nao rigidos;
isto signifca buscar transformagoes geométricas de
uma nuvem em relagao a outra, com o desafio de
que, neste caso, ha que se corrigir pose e lidar com
existéncia de deformagoes dependentes das coor-
denadas espaciais dos pontos da superficies(Staib
and Wang, 2005).

O algoritmo que resolveu primeiro o problema
de registro foi o ICP ([terative Closest Point)
(Besl and McKay, 1992), que consiste na minimi-
zacao de uma medida de distancia entre duas nu-
vens de pontos. Na literatura, os varios métodos
que buscam a correspondéncia entre superficies se

classificagao em técnicas point-to-point, point-to-
plane e kd-tree(Pomerleau et al., 2013). A exis-
téncia de grandes volumes de dados nas mais di-
versas aplicacoes acaba por implicar em restrigoes
de custo computacional, o que leva ao uso con-
junto destas técnicas com estratégias de amostra-
gem de pontos. Alinhado a isso é que a literatura
afirma serem os métodos de amostragem um passo
de discretizacao dos dados que permite mais fa-
cil manipulagdo(Rodola et al., 2015), podendo ser
ainda vistos como formas de otimizacao do regis-
tro entre nuvens de pontos.

E nesse contexto que se encontra o presente
trabalho; compara-se aqui um método recente-
mente proposto pelos autores (Pereira et al., 2015)
com a técnica classica ICP point-to-point. O al-
goritmo autoral CP-ICP exposto neste trabalho
foi originalmente modelado para registro de ob-
jetos sujeitos a transformacoes rigidas, o que nos
instigou a verificar sua extensao para modelos 3D
sujeitos a deformagGes entre aquisicoes, tendo sido
escolhido no estudo de faces humanas de bases co-
nhecidas. Como sera melhor detalhado nas sessoes
posteriores, o algoritmo CP-ICP tem como prin-
cipal novidade ser um método de particionamento
de nuvens de pontos ao longo de eixos genéricos,
seguido pelo registro de sub-nuvens (em vez de nu-
vens inteiras). Os resultados desses registros serao



avaliados pelas métricas da raiz do erro quadratico
médio(RMSE), de medidas basedas nos angulos
de Euler, de medidas adaptadas da técnica Struc-
ture Similarity Index Measure(SSIM) e de medi-
das baseadas na entropia das nuvens de pontos.
Os detalhes do algoritmo e das métricas usadas
estao nas sessoes 3 e 4, as quais sao seguidas pela
metodologia aplicada aos ensaios e pela discussao
dos resultados. O método CP-ICP teve resultados
melhores em todos os cendrios investigados.

2 ICP (Iterative Closest Point)

O algoritmo ICP foi proposto em 1992 (Besl and
McKay, 1992) e objetiva encontrar a transforma-
¢ao rigida que otimiza a rotacao e a translacao en-
tre dois conjuntos de dados. O algoritmo utiliza
um dos conjuntos de dados como referéncia, cha-
mado de conjunto alvo (model), e um outro con-
junto com uma rotacao diferente, chamado aqui
de conjunto de entrada (source), visando minimi-
zar uma fungao custo através de um procedimento
que sujeita a diferenca de uma dada métrica entre
iteracOes sucessivas a um limiar pré-definido.

3 CP-ICP (Cloud Partitioning Iterative
Closest Point)

No presente trabalho utilizamos uma abordagem
de particionamento das nuvens de pontos antes
da execucao do ICP, chamada Cloud Partitioning
(CP-ICP); em esséncia, realiza-se a separacao das
nuvens de pontos originais em grupos menores (k
grupos no total) designados abaixo sub-nuvens e,
entao, efetua-se o processo de registro para cada
sub-nuvem até que um critério de parada seja en-
contrado. Ao fazer isso, reduz-se o esfor¢o com-
putacional, j4 que agora as nuvens de pontos sao
de tamanho reduzido (Pereira et al., 2015).

3.1 Particionamento

Inicia-se com a escolha de um eixo genérico ()
que, na versao atual do algoritmo pode ser Z, Y
ou X, do sistema de referéncia da camera usada
na aquisi¢do das nuvens S e M (source e model).
Escolhido o eixo, define-se quais sao as coorde-
nadas maxima e minima ao longo daquele eixo.
Essas coordenadas podem ser expressas por S,
Sy, M, e M;, com u e [ indicando os extremos su-
perior e inferior, respectivamente. Procede-se ao
célculo da espessura da nuvens em dada diregao
mediante a subtragao das coordenadas extremas
naquele dado eixo. Tendo a espessura de cada nu-
vem no eixo escolhido, definimos o niimero de cor-
tes 1, com isso obtendo um ntmero de sub-nuvens
k = n+ 1 de larguras iguais. Nada garante que as
fatias das nuvens de entrada e alvo tenha espes-
suras iguais. Da forma em que foi realizado, o

particionamento descrito enquadra-se como cons-
trained partitioning(Bichot and Siarry, 2013) que
tem por finalidade a otimizacao de uma funcgao
custo F(q).

Uma ilustragao do sistema de orientacao nas
nuvens de face e dos respectivos cortes podem ser
vistos na figura 1.

Cortes transversais (em Y)
i=1

i=k

Cortes frontais (em Z)

Figura 1: Tlustragao da orientacao e do particio-
namento das nuvens de face em Y e Z.

3.2 Andlise tedrica

Para entender melhor de que forma o particiona-
mento proposto pode levar a economia de esforco
computacional, considere Ng e Nj; como sendo o
tamanho de duas nuvens sujeitas a registro pelo
ICP cléssico. O custo computacional para o cal-
culo do ponto mais proximo no ICP classico é
O(NgNys) (Besl and McKay, 1992). Por outro
lado, o particionamento em sub-nuvens faz com
que o registro de um par apenas de sub-nuvens
tenha, na etapa de cédlculo do ponto mais pré-
ximo, um custo equivalente a O(NgNy;/k?); este
é um limiar inferior do esfor¢o do algoritmo, pois
as diversas iteragoes de registro entre pares de sub-
nuvens podem se repetir até k vezes, levando o
custo ao méximo de kO(NgsNyr/k?). Note-se que
nesta andlise, apenas o cédlculo do ponto mais pré-
ximo foi considerado, que é o passo mais demorado
do ICP .

3.3  Registro

Primeiramente divide-se cada conjunto de dados
(entrada e alvo) em k sub-nuvens, onde para cada
iteragdo executa-se o ICP para um par de sub-
nuvens, o que produz um certo alinhamento des-
crito por uma matriz de rotagao fornecida como
resultado do ICP; esta é, por sua vez, aplicada so-
bre a nuvem de entrada inteira. Ressalte-se que
o alinhamento entre pares de sub-nuvens é feito
um contra um, e nao um contra todos, ou seja,
a i-ésima sub-nuvem é submetida ao registro com
outra de mesmo indice.

A nuvem de entrada inteira, que sofreu cor-
recao de orientacao pela matriz de rotacao do k-
ésimo alinhamento é comparada com a nuvem alvo
mediante cdlculo do RMSE entre ambas; quando



este valor passar abaixo do critério de parada es-
tabelecido (RMSE de convergéncia do ICP) o al-
goritmo se encerra e o registro realizado é apre-
sentado como resultado.

Nos casos onde o registro obtido nao satisfaz
a condicao de parada, saltamos para a proxima
iteracao, fazendo alinhamento do préximo par de
sub-nuvens. Ressalte-se que, na versao atual, a
saida de cada iteracao nao realimenta, isto é,nao
serve como guess inicial para a iteracao sucessiva.
Embora se possa suspeitar que esta medida leva-
ria a um ulterior aumento de rapidez na localiza-
¢ao do alinhamento 6timo entre sub-nuvens, nao
hé garantias de que esta pratica possa ser genera-
lizada para objetos e corpos rigidos de diferentes
geometrias. De fato, ensaios anteriores em objetos
cujas nuvens de pontos apresentavam discontinui-
dades, bordas, enfim, transicbes nao-suaves nas
coordenadas dos pontos revelaram nao haver ga-
rantia de que esse refinamento da pose inicial fosse
suficientemente generalizavel a ponto de merecer
ser inclusa como etapa do algoritmo.

O diagrama da figura 2 sintetiza o que foi des-
crito acima.

Nuvem Entrada Nuvem Alvo

Divide l Divide
A

k subnuvens de

k subnuvens alvo
entrada .

for i=2:k

L
i-ésima subnuvem i-sima subnuvem
de entrada alvo

Aplica ICP L//—,/

Itera i=i+1
Transformacdo ICP
Aplica transformagao N&o
na Nuvem Entrada

Nuvem Entrada

pos-ICP

RMSE menor que
RMSE limiar?

Nuvem Alvo

é escolhida

Figura 2: Fluxograma de metodologia de registro
baseada no particionamento de nuvens (CP-ICP).

Matematicamente, realizar o matching com
a técnica CP-ICP é fundamentalmente minimizar
uma funcao custo equivalente a do ICP classico,
com a particularidade de que os pontos a serem
associados serao aqueles presentes nas sub-nuvens.

Portanto, na funcao a seguir:

k 1 N .
F(CT)=ZNZIIm7c,-—(Rskj+T)II (1)

os termos dizem respeito ao conteido de sub-
nuvens, isto é:

e i ¢ o indice da sub-nuvem;
e k é o numero de sub-nuvens;

e N é o numero de pontos da sub-nuvens;

mk; =j-ésimo vetor relacionado a nuvem de
pontos alvo;

sk; =j-ésimo vetor relacionado a nuvem de
pontos de entrada;

e R é a matriz de rotacao obtida com o ICP;
e T é o vetor de translagao obtido com o ICP.

4 Métricas de avaliacao de qualidade de
registro

4.1 RMSE (Root Mean Square Error)

Como primeira opg¢ao de métrica de avaliagao, fo-
ram utilizados os valores de RMSE entre a nuvem
de entrada pés-ICP e a nuvem alvo. A métrica
pode ser calculada usando a seguinte equagao:

N
1 .
RMSE = | + 2(73161?4 [ si—m2)® (2)

onde S é uma superficie arbitraria e s1, ..., sy sdo
pontos coordenadas em R2, representando os vér-
tices da superficie ou pontos da nuvem, e M a
nuvem de referéncia.

4.2 Awaliagdo por angulos de Fuler

Os angulos de Euler sao definidos a partir da ma-
triz de rotacdo, na forma apresentada a seguir. A
inversao do elemento r3; desta matriz nos possibi-
lita saber o valor de 5. Conhecendo este angulo,
calculamos cos(f) e dividimos isso pelo elemento
r11 para, entao, através de inversao do resultado
obter . Processo andlogo ocorre ao se dividir o
elemento 35 pelo cos(B), restando fazer a inver-
sao de sen(a), donde se extrai o valor do angulo
incégnito remanescente.(Corke, 2017).

CyCy CgSgSy — CzSz SzSz + CzCrSy
CaCs + 535yS.  CpSyS; — €282 | (3)
—Sy CySy CzCy

onde:
o c,=cos(a), cy=cos(f), c;=cos(v),

o sy=sen(a), sy=sen(B) and s,=sen(y).



4.8 SSIM (Structural Similarity Index Measure)

Esta métrica de avaliacao tem como objetivo fazer
a comparagao da estrutura de imagens em tons
de cinza, analisando algumas caracteristicas das
imagens. Primeiro analisamos a luminéncia e as-
sumimos o conjunto como um sinal discretizado,
estimando a intensidade média. A funcao de com-
paragdo de luminancia I(a, b)é definida em fungao
de pg e pp. Depois estimamos o contraste, que é
o desvio padrao do sinal discreto.

A funcao de contraste c(a,b) é a comparagao
de o, com op. Por fim, cada sinal é normali-
zado pelo seu desvio padrao, tornando-os sinais
de desvio padrao unitdrio. De acordo com (Wang
et al., 2004), as funcoes I(a,b), c(a,b) e s(a,b) sdo
definidas pelas equacoes 4 até 6

2papty + Cy
Hab) = 5 o
Uy + :ub +C1

(4)

20,05 + Co
by = Za0b T2 5
(a,b) o2+ 02 + Cs (5)
204 + Cs
=2 - 6
s(a,b) 500+ Cs (6)

A formulacao que rege esta métrica na equagao 7:

(2ptatp + C1)(20ap + C2)

(K2 + i + C1)(02 + o + C2)
(7)

, onde C; e (3 sao constantes adicionadas para

cada termo e seus valores sdo C; = 6.5025 e Cy =

58.5225. Neste trabalho avaliaremos o SSIM para

5 perspectivas diferentes do registro (imagens 2D

das projegoes), como pode ser vista na Figura 3.

SSIM(a,b) =

e : ES

!

Figura 3: Representacao das perspectivas anali-
sadas do registro. As rotacgoes foram geradas de
forma deliberada.

Para cada uma dessas perspectivas sao cria-
das 5 imagens de tamanho 512x512 pixels, sendo
estas representagoes em tons de cinza (despreza-se
a coordenada Z e utiliza-se as informacoes das co-
ordenadas do plano XY) de cada visdo. Para uma
melhor avaliagao, é usada uma técnica morfold-
gica de dilatacao para preenchimento dos pontos
da figura da nuvem de pontos, criando um mo-
delo totalmente preenchido. A representagao da
nuvem pode ser vista em 4(a) e o modelo dilatado
em 4(b).

(b)

Figura 4: Exemplos das imagens analisadas pela
métrica SSIM. Em a) modelo de nuvem de pontos
oriundos do registro e em b) modelo depois do
processo de dilatagao.

Cabe neste momento um comentério sobre o
porqué de as silhuetas das nuvens servirem ao pro-
posito de métrica de qualidade. Registros insufi-
cientes geram propagacoes de erros em todos os
eixos, mesmo de rotagoes residuais, o que gera di-
ferengas visuais sensiveis entre a nuvem original e
a nuvem de um registro ruim. Resultados satisfa-
torios de registros nos dao modelos mais semelhan-
tes aos das nuvens de referéncia. Aplicar transfor-
magoes morfolégicas nos resultados dos registros
e comparar esses resultados com a andlise morfo-
logica do modelo de referéncia possibilita avaliar
melhor a diferenca das regices criadas pelo registro
ruim, o que é medido pela andlise de similaridade
da técnica SSIM.

Figura 5: Representagao de perspectivas registra-
das.

4.4  Entropia da informacao

A entropia representa o grau médio de incerteza a
respeito da quantificacao da informagao presente
num dado sistema (Cover and Thomas, 2012); ela
é uma funcao de densidade de probabilidade, e
neste trabalho assume a forma discreta apresen-
tada a seguir (ressalte-se que nao héd que se falar
aqui em entropia diferencial):

L—1
H:—ZPllogPl (8)
=0

onde:

e P é aprobabilidade de ocorréncia de um dado
nivel de cinza;



e [ é a quantidade de niveis de cinza.

A ideia de utilizar a entropia da visdo fron-
tal (imagem 2D) do registro das faces deriva do
fato que, no caso onde o alinhamento possui er-
ros, haverd uma quantidade maior de informagao
na imagem, o que quer dizer que nao

houve uma correspondéncia total dos pontos.
No caso onde o matching é dito perfeito, teremos
sobreposicao quase que total dos pontos da nuvem
de entrada sobre a nuvem alvo, havendo maior
redundéncia de informagao e menos pontos serao
contabilizados, logo, um melhor registro e, em ter-
mos quantitativos, menor entropia.

5 Metodologia

5.1 Conjunto de dados

Em nossos experimentos foram utilizados 8 indi-
viduos da base Bosphorus (Savran et al., 2008),
cedida aos autores mediante clausula contratual,
todos com faces neutras, sem expressoes.

5.2  Rotacdes em cada nuvem

Para a geracao das nuvens de entrada, um con-
junto de rotagoes conhecidas foi aplicada sobre as
nuvens de alvo, e estao listadas na tabela a seguir:

Tabela 1: Rotagoes aplicadas sobre as nuvens alvo.
Rotacgoes (°)

Rigido (em Z) I1 |12 | I3 | 14

0 24 | 30 | 24 | 60
Nao-rigido (em Y) | I5 | 16 | I7 | I8
0 24 1451 15| 30

5.8  Particionamento

O particionamento foi testado em duas diregoes,
Z e Y; a direcao X foi deixada de lado, por ora,
por causa de dois motivos principais. Primeira-
mente, para o caso de registro de imagens rigidas,
tais quais aquelas das amostras I1 a 14, o eixo so-
bre o qual sao efetuados os cortes nao é relevante,
pois as proporgoes geométricas nao sao alteradas.
Além disso, para o caso com pequenas deforma-
¢oes, quais sejam aquelas das amostras 15 a IS8,
tipicamente os movimentos de rotagoes ocorrem
em torno do eixo Y ou do eixo Z, razao pela qual
os cortes foram feitos ao longo desses eixos prin-
cipais.

O ndmero de sub-nuvens é k = 7 para cortes
feitos em Z e em Y. Em experimentos anteriores,
observamos que hd uma influéncia da quantidade
de sub-nuvens na localizacado daquela étima; es-
sencialmente, temos visto que, com poucas sub-
nuvens, hé liberdade de escolha da sub-nuvem que
inicia as iteracoes.Variando a quantidade de sub-
nuvens geramos partigoes cada vez menores que

podem tornar essa comparacgao de RMSE cada vez
mais restritiva, fazendo com que demore ou nao
exista convergéncia do algoritmo, o que pode va-
riar ainda para diferentes objetos, ja que cada um
destes tem geometrias diferentes. Para objetos ri-
gidos onde foi aplicada apenas uma transformacao
para gerar o conjunto de dados de entrada, como
no primeiro experimento, a variacao de k nao tem
tanta influencia dado que os mesmos pontos esta-
rao presentes na nuvem alvo, sendo importante na
verdade a complexidade da sub-nuvem, ou seja, a
riqueza de detalhes presentes nela que gera uma
maior dificuldade no alinhamento e um valor de
RMSE que nao satisfaz o critério de parada. No
caso onde existe nao rigidez das faces, dividir as
nuvens num certo valor de k, neste caso 7, nos
permite alinhar os dois conjuntos de dados por
regides preferenciais pouco mutéveis, como testa,
regiao dos olhos e septo nasal, evitando regioes que
variam muito com expressoes por exemplo, como
é o caso do maxilar, alinhando sempre em uma
das sub-nuvens de indices 1 a 4.

5.4 Parametros para simulagao

Nas simulagoes tanto do CP-ICP, quanto do ICP a
quantidade de iteragoes é igual a 30, as implemen-
tagoes utilizam ferramentas da PCL (Point Cloud
Library) (Holz et al., 2015) e a maquina utilizada
é a mesma para todos os testes, um notebook Dell
Core i5—4200U com 1.60GHz, 8 GB de memdria,
sistema, operacional Linux Ubuntu 16.04 e IDE
Qt-Creator 5.

5.5 Awaliagdo quantitativa

Depois dos experimentos de registro, foi feita a
avaliagao de qualidade usando as métricas RMSE;,
SSIM (adaptado), a entropia da imagem frontal
do modelo registrado e a avaliagao dos dngulos de
Euler.

6 Resultados e Discussoes

6.1 Ezxperimento com aquisi¢oes rigidas dos in-
dividuos 1 ao 4

Os resultados de avaliagdo deste experimento
encontram-se na tabela 2, tendo as situacoes de
melhor resultado sido destacadas em negrito e em
células pela cor verde. Na tabela sintetizamos o
desempenho de tempo das duas abordagens de re-
gistro; os ntimeros revelam a notavel economia de
esfor¢o computacional, fruto da reducao do tama-
nho das nuvens promovida pelo CP-ICP.

Ainda na tabela 2 avaliamos as medidas de
RMSE a fim de investigar a qualidade do registro,
verificando assim que o CP-ICP superou o ICP
classico. Retomando a investigagao quantitativa
da qualidade do registro, observamos nas colunas



centrais da tabela que os valores calculados de si-
milaridade por SSIM para o CP-ICP foram mai-
ores e mais préximos de 1 para I1 e 12,sendo que
para I3 e I4 a diferenca é pequena entre as duas
técnicas, podendo concluir um bom resultado ape-
nas para os dois primeiros individuos. Por fim, na
dltima coluna da tabela sao reportados os valo-
res de entropia das nuvens registradas por ambas
as técnicas. Como nas demais métricas, o CP-
ICP obtém um resultado melhor, uma vez que en-
tropia menor significa maior redundancia e, por-
tanto, melhor sobreposicao, alinhamento entre as
nuvens.

Nas figuras 6 e 7 pode-se visualizar os resul-
tados dos registros com o ICP e com o CP-ICP,
respectivamente. E perceptivel que nas faces re-
gistradas com o CP-ICP ha uma melhor defini¢ao
de algumas regides (como nariz e boca), principal-
mente nos individuos 2 e 4, bem como um menor
erro de rotagao, especialmente para o individuo
4. Em suma, qualitativamente o registro com CP-
ICP se mostrou melhor também.

6.2 FExperimento com aquisi¢oes rigidas dos in-
dividuos 5 ao 8

Utilizando o mesmo conjunto de métricas do pri-
meiro experimento, passa-se agora a investiga-
¢ao do registro nao rigido entre amostras de faces
humanas. Para tanto, reportam-se resultados do
alinhamento entre nuvens de pontos frutos de di-
ferentes aquisi¢oes de outros quatro individuos da
base de dados.

Quanto ao tempo gasto no registro, a tabela 3
mostra que novamente o registro por meio do CP-
ICP é bem mais rdapido que o ICP, sendo de 30 a 40
vezes mais rapido, o que significa que a existéncia
de deformagao relativa entre as faces sujeitas ao
registro nao acarretou dificuldades adicionais para
o algoritmo atingir a métrica de alinhamento em
temo héabil. Quanto a qualidade do registro, na
tabela vemos os valores de RMSE para cada mé-
todo e cada individuo. Quanto ao RMSE, temos
uma variacao consideravel entre os valores obti-
dos com o ICP e o CP-ICP, principalmente pra o
individuo 6, destacado em vermelho. Novamente,
assim como no primeiro experimento, o CP-ICP
obteve resultados melhores.

Quanto a métrica baseada na similaridade
pelo SSIM, em geral foram obtidas nimeros mais
proximos de 1 com o uso do CP-ICP | embora
para um dos individuos a métrica foi igual nas
duas técnicas; estes niimeros atestam novamente
melhor qualidade de registro por meio da técnica
proposta. Tao eldstica quanto no caso de amos-
tras rigidas, novamente percebe-se uma vantagem
do CP-ICP quando a qualidade do alinhamento
é medida com auxilio da entropia. Trazemos nas
figuras 8 e 9 os resultados dos registros relativos
a superficies nao rigidas, utilizando o CP-ICP e

ICP nesta ordem. Comparando os labels de a até
d, observamos por inspegao visual que os resul-
tados com CP-ICP sao melhores, principalmente
para os individuos 5 e 6, onde no caso do regis-
tro com ICP (figuras 9(a) e 9(b)) vemos muitas
regides onde o registro nao foi suficiente (veja em
destaque).

6.3 Avaliagao da rotacdo nos dois experimentos

No gréfico abaixo (figura 10) temos uma represen-
tagao dos resultados obtidos pelas avaliagoes das
matrizes de rotacao para cada modelo em ambos
os algoritmos. Nesta figura, o eixo Y traz os valo-
res em graus do angulo extraido pelas técnicas ICP
e CP-ICP; os marcadores quadrados em vermelho
representam o ground-truth da rotagao aplicada
em cada individuo mostrado nas abcissas.

Os quadrados em vermelho consistem na me-
dida relativa a verdade universal, isto é, a medida
de rotacao efetuada nas nuvens de entrada. A ro-
tacao encontrada pela técnica CP-ICP esta mar-
cada com um circulo verde, ao passo que aquela
fornecida pelo ICP e trazida como estrela azul.

Podemos observar que para os 8 individuos,
submetidos a rotagoes diferentes e em condigoes
de registro rigido e nao rigido, o CP-ICP fornece
um nimero sempre mais préximo da verdade uni-
versal (ressalte-se individuos 2 e 4), o que reforga
os resultados de que a técnica gera bons alinha-
mentos para dados de naturezas distintas.

Av%iagéo da rotacdo mediante analise dos angulos de Euler
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Figura 10: Rotagao extraida pelas técnicas de ali-
nhamento nas vérias amostras de face ensaidas.

7 Conclusoes

Neste trabalho é apresentada uma variagao do
ICP que se baseia no particionamento das nuvens
de entrada e alvo. A abordagem proposta é com-
parada com o ICP por meio de um conjunto de mé-
tricas. Testando o algoritmo autoral com nuvens
de pontos nao rigidas, temos melhores resultados
em relacao ao ICP classico, tanto de forma quanti-
tativa, quanto pela inspegao visual, conseguindo,
ainda, ser mais rapido na resolugao da tarefa de
registro.



Tabela 2: Resultado da avaliagao quantitativa de tempo e por meio das métricas RMSE, SSIM e Entropia

para os individuos I1 a I4 (caso de registro de faces rigidas).

Tempo SSIM .
(seg) RMSE Pontos | Dilat. Entropia

T1 | 683 | 11781 | 0,755 | 0,946 | 03178

ICP 12 9,83 2,4856 0,626 0,931 0,3858
13 8,61 3,6082 0,734 0,911 0,3671

T4 | 11,49 | 76141 | 0,734 | 0941 | 03352

1| 0,16 | 0,9478 | 0,789 | 0,944 | 0,2060

cp 12| 021 | 155533 | 0,628 | 0920 | 0,2435
13| 0,89 | 2,6743 | 0,735 | 0,921 | 0,2375

T4| 0,24 | 7,4779 | 0,737 | 0,948 | 0,2486

Figura 6: Resultado do registro de faces 3D utilizando o ICP cldssico. Os modelos de a) até d) sdo

oriundos do matching com o ICP classico.

(b)

Figura 7: Resultado do registro de faces 3D utilizando o CP-ICP. Os modelos de a) até d) sdo oriundos

do matching com o CP-ICP.

Tabela 3: Resultado da avaliagao quantitativa de tempo e por meio das métricas RMSE, SSIM e Entropia
para os individuos I5 a I8 (caso de registro de faces néo rigidas).

Tempo SSIM .
(seg) RMSE Pontos | Dilat. Entropia

15 6,97 4,827 0,694 0,895 0,3446

cp | 16| 849 | 16,278 [ 0,719 | 0,94 | 0,3621
I7 6,91 2,709 0,734 0,904 0,3676

I8 | 12,09 | 1,910 | 0,738 | 0,948 | 10,4236

15 0,19 1,298 0,748 0,895 0,2734

cp | 16| 025 | 1445 | 0,743 | 0,949 | 0,2037
7 | 0,22 | 1,746 | 0,760 | 0,944 | 0,2948

I8 | 0,27 | 1,910 | 0,737 | 0,948 | 0,4225

Os resultados confirmaram a expectativa
quanto a economia de esforgo computacional, en-
quanto que no tocante a qualidade do registro,
a estratégia de particionamento mostrou-se bas-
tante promissora na identificacdo de uma regido
6tima para o alinhamento.

Como trabalhos futuros, pode-se citar a neces-
sidade de explorar uma métrica automatica para
usarmos como critério de parada, fazer cortes que
combinem porc¢oes de cortes de eixos diferentes a
fim de evitar regioes de deformagdes, testes sobre
cenarios de oclusao e avaliar o efeito do registro re-



(a) (b)

Figura 8: Resultado do registro de faces 3D dos individuos 5 ao 8 para diferentes aquisi¢oes utilizando o

método autoral CP-ICP.

(a)

Figura 9: Resultado do registro de faces 3D dos individuos 5 ao 8 para diferentes aquisi¢oes utilizando o

ICP cléssico.

alizado pelo CP-ICP em processos de classificagao
de individuos.
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