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Resumen

En la actualidad, las diversas técnicas y dispositivos de reconstruccion tridimensional
[1][2] permiten obtener una representacién fiel a la realidad del objeto de estudio. Si
bien existen equipos que extraen de manera completa toda una escena, en muchas
ocasiones el equipo tiene un rango de vision limitado y serd necesario tomar varias

muestras de distintos angulos para luego alinearse en una imagen mas grande.

Esta etapa conocida como registro es el primer paso para poder llevar a cabo la
reconstruccion tridimensional por lo que es una parte critica de todo el proceso. Si se
tienen muestras alineadas correctamente se podra reconstruir, fiel a la realidad el
objeto, caso contrario se podrian tener dimensiones o relieves erréneos. En el campo
de la arqueologia, diversos dispositivos y técnicas se han venido aplicando
dependiendo si se trabajara en un objeto como una ceramica o una estructura [2].
Debido a que el trabajo se desarrolla usualmente in situ, existe el problema de
portabilidad y el requerimiento de personal capacitado para el manejo de los equipos

[23], asi como el elevado precio que los equipos usados mayormente poseen.

La presente investigacion desarrolla un conjunto de herramientas computacionales
para realizar el registro de nubes de puntos empleando un Kinect (Microsoft,
Washington EE.UU.) como sensor, una alternativa contemporanea para medir
profundidad. A partir de la toma de muestras consecutivas a lo largo de un muro
arqueoldgico se realizara el registro y afinamiento de las muestras. Utilizando técnicas
de triangulacion (Delaunay [29]) y reconstruccion de Poisson [30] se comparara la
reconstruccion obtenida a base de muestras del Kinect con técnicas comerciales

empleadas en el ambito arqueoldgico.

En este sentido, se caracteriz6 el Kinect con un error de precision de 2.2 milimetros y
6.3 milimetros de exactitud en profundidad. Se elaboré una metodologia para la
adquisicion y registro de muestras en base al Kinect. Finalmente, se comparan el
modelo tridimensional reconstruido con modelos de la misma escena de estudio
empleando técnicas comerciales en arqueologia. Resultados preliminares indican un
error de 4.74 centimetros frente a la reconstruccion por fotogrametria y 1.49

centimetros frente a la de un escéaner laser (NextEngine Laser Scanner HD).
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“What is the point of being alive
if you don't at least try to do something remarkable?”

-John Green, An Abundance of Katherines
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Introduccion

La tecnologia de escaneo en tres dimensiones ha evolucionado considerablemente
durante las ultimas décadas. El uso de esta radica principalmente en poder extraer un
modelo computacional geométrico de un objeto fisico. Dentro de todas las tecnologias
disponibles para las diversas aplicaciones, se pueden encontrar productos de todo
precio, exactitud, precision y resolucion. La importancia de un sistema de bajo costo
gque cumpla con las especificaciones requeridas para determinado proyecto es
indispensable. Muchos sensores disponibles actualmente en el mercado pueden lograr
costos accesibles pero aun asi tienen inconvenientes en cuanto a portabilidad y modo
de uso. Sin embargo, la aparicion del sensor Kinect ha permitido lidiar con estos
aspectos y equilibrar dichos requerimientos. Aunque su proposito principal esta en el
rubro del entretenimiento, las caracteristicas técnicas del Kinect (Microsoft,
Washington EE.UU.) hacen que este pueda ser empleado en otras areas. El objetivo
principal de esta tesis es desarrollar un programa capaz de registrar una secuencia de
nubes 3D producidos por este sensor de bajo costo. Como resultado de este programa
se obtiene un modelo geométrico y de color de un objeto, como por ejemplo un muro
arqueoldgico, de manera que se aprecie qué tan buena es la reconstruccion
comparando su exactitud con otros métodos de reconstruccion actualmente

disponibles en el mercado, empleados en aplicaciones de arqueologia.

En el primer capitulo se explicard en qué consiste la reconstruccion tridimensional, y el
estado del arte de las técnicas y dispositivos que se emplean en la actualidad. Asi
mismo, se detallara la problematica existente en el uso de dichas técnicas y los
objetivos de la presente tesis. En el segundo capitulo se explicaran las caracteristicas
del sensor Kinect asi como los experimentos que se llevaron a cabo para determinar
sus parametros. Posteriormente, en el capitulo tres, se explicarhd el algoritmo
desarrollado para llevar a cabo el registro automéatico 3D de nubes de puntos,
detallando todos los pasos y procedimientos necesarios. Finalmente, en el capitulo
cuatro se analizaran los resultados obtenidos y se compararan con resultados de
reconstrucciones de otras las técnicas empleadas. Finalmente, se detallaran las

conclusiones y recomendaciones de esta investigacion.
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Capitulo 1: Reconstruccion de Modelos Superficiales

Tridimensionales

1.1 Generalidades

La reconstruccion tridimensional consiste en tener una representacion en tres
dimensiones de un objeto 0 una region. Para poder realizarla, es necesario primero
obtener informacion acerca del objeto o escena a trabajar mediante algun dispositivo,

sea una camara u otro tipo de sensor.

En este aspecto, la tecnologia de escaneo en tres dimensiones ha venido
evolucionando considerablemente durante las ultimas décadas. Desarrollandose asi
sensores y escaneres tridimensionales (3D) con los que es posible extraer un modelo
geométrico de la superficie de un objeto fisico de distintas maneras.

1.2 Técnicas de reconstruccion tridimensional

En la actualidad, no existe una definicion general aceptada para definir que
dispositivos 0 no deberian considerarse escaneres 3D. Desde el punto de vista del
usuario, un escaner 3D es cualquier dispositivo que recolecte coordenadas

tridimensionales de una region de la superficie del objeto seleccionado [1].

Estos dispositivos se caracterizan por recolectar la informacion de manera automética,
en un patrén sistematico, a una velocidad muy alta (miles de puntos por segundos) y
obteniendo resultados en tiempo real. A continuacion se detallaran las técnicas y sus

respectivos dispositivos mas usados.

1.2.1 Escaneres de ranqgo

Dentro de esta categoria se ubican los dispositivos que trabajan midiendo el tiempo de
vuelo de un pulso laser, es decir, el tiempo que demora en ir y regresar el pulso que
fue enviado y rebota en la superficie del objeto [1], tal como se aprecia en la Figura

1.1. Dado que la velocidad con la que viaja el laser es la velocidad e la luz (ver la
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Laser/Receptor

Unidad de medida
de tiempo

Figura 1.1 Principio de tiempo de vuelo: Un pulso laser es emitido y reflejado por un
espejo hacia el exterior, al rebotar en el objeto este sera capturado por el receptor, en
muchos casos el mismo emisor, logrando asi poder determinar el tiempo que demoré
el laser en regresar. Adaptado de [1].

ecuacion 1.1), al encontrar el tiempo que demora este en ir y regresar al receptor, se
calcula facilmente la distancia a la que se encuentra el punto usando la relacién 1.2.
Esto es posible debido a que t es el tiempo que tarda la onda en ir y regresar del
objeto, ademas la velocidad del laser (luz) es constante, consecuencia de un
Movimiento Rectilineo Uniforme (MRU).

c=3x108m/s (1.1)

d=vx- (1.2)
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Figura 1.2 El error tangencial se presenta debido a que, frente a cambios muy
bruscos el laser es incapaz de obtener los valores correctos, puntos grises y negros,
del objeto de estudio y en su lugar obtiene los puntos rojos. Adaptado de [2].

Tesis publicada con autorizacion del autor
No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP ' gx_:_\(lsELl}?:IEAD

DEL PERU

En [2] vemos un caso de aplicacion real en donde se emplean numerosos escaneres
de este tipo para trabajo de campo arqueoldgico. Se evidencia su gran utilidad para
objetos de dimensiones pequefias y el problema que existe cuando el objeto posee
cambios bruscos, lo que se suele denominar error tangencial como se aprecia en la
Figura 1.2. Finalmente, existen escaneres de rango que permiten un mayor alcance
debido a que la cAmara que emite el laser puede girar 180 grados capaces de obtener
informacion de estructuras enteras. Un ejemplo de estos dispositivos se puede
apreciar en [3], en donde el objeto de estudios involucraba el monumento arqueoldgico
Huaca de la Luna.

1.2.2 Escaneres de trianqgulacion

En esta otra categoria, los equipos emiten un haz de laser que al rebotar en el espejo,
incide en el objeto y mediante una camara CDD (Dispositivo de Carga Acoplada) se
captura la ubicacion del laser. El emisor, el punto de incidencia del laser en el objeto y
la camara forman un triangulo. La longitud del lado del triangulo definido por la camara
y el emisor es conocida, ademas, el angulo del vértice del emisor al laser también se
conoce. Por otro lado, el angulo del vértice de la camara puede ser determinado

mirando la ubicacion del punto laser en la misma camara.

Laser

Espejo

Objeto

Figura 1.3 Principio de triangulacién: El laser emitido rebota en el espejo e incide en
el objeto. Esta posicion es capturada por la camara CDD. Para obtener la posicion de
distintos puntos, el espejo gira de tal manera que el angulo en el cual incide el laser al
objeto varia. Esta variacion altera las dimensiones del triangulo formado por el emisor,
punto de incidencia y la camara logrando asi una nueva medida de la distancia del
objeto [1].
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Figura 1.4 Varias muestras unidas procedentes del escaner de triangulacion. El color
representa un momento diferente de adquisicion. Adaptado de [4].

Finalmente, estos tres valores permiten determinar las dimensiones restantes del
triangulo, entre ellas la distancia del punto en el objeto [1]. Esta misma solucién se
puede llevar a cabo tanto con una camara o con dos. La Figura 1.3 muestra la
representacion con una sola camara. Un ejemplo del uso de escaneres de
triangulacién en material arqueoldgico se evidencia en el trabajo de fragmentos de la
estatua de Terracotta, como se puede ver a continuacion en la Figura 1.4. Para mayor

informacion, consultar [4].

1.2.3 Escaneres de luz estructurada

El principio de funcionamiento de estos dispositivos es muy similar al de los escaneres
de rango, como se puede apreciar en la Figura 1.5 (a). La diferencia radica en que la
distancia del objeto no se determinada a partir del tiempo que demora en retornar la
sefial. En este caso, se proyecta una sefial conocida sobre el objeto o escena
deseada. Este patron puede ser bandas de frecuencia, luz codificada o un patron de
formas y al observar cémo este patron es deformado conforme incide en las
superficies es que se calcula la distancia [4]. El patrén de luz estructurada del Kinect

se puede apreciar en la Figura 1.5 (b).

1.2.4 Fotogrametria

Otra técnica que existe para poder realizar reconstrucciones tridimensionales es la
fotogrametria digital de corto o largo alcance [6]. La fotogrametria consiste en

determinar las propiedades de un objeto mediante imagenes en dos dimensiones, es
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[ .
s ! 5
Objeto a medir

Medir la variacion del patron conocido

Calcular Ia distancia al objeto

,
(a) (b)

Figura 1.5 En (a) se ve el principio de funcionamiento del escaner de luz estructurada,
adaptado de [4]. Por otro lado, en (b) observamos el patron de luz estructurada del
Kinect de Microsoft. En él podemos ver rectangulos, cuando estos se deformen
debido a la superficie del objeto, el sensor entender4d eso como un cambio de
profundidad. Adaptado de [5].

decir, fotografias. Esta técnica no necesita de equipos sofisticados y puede llevarse a
cabo con cualquier dispositivo que nos permita tomar fotografias. La resolucion y
precision dependera estrictamente de la calidad del dispositivo a usar. Para obtener la
posicién del objeto, se cruzaran matematicamente las lineas de vista de ambas tomas
para producir coordenadas tridimensionales, como podemos ver en la Figura 1.6.
Como ya se menciono, se tendran varias fotos de distintas vistas de objeto o escena a
trabajar, serd necesario encontrar zonas en comun entre las mismas a fin de recrear
tridimensionalmente todo el objeto, este proceso se suele llamar unién estéreo (stereo
matching). Sin embargo, serdn necesarias ciertas mediciones fisicas del objeto pues

no se tendrd informacioén de la escala.

Figura 1.6 Secuencia de muestras fotogramétricas: Para obtener informacion de la
posicion del objeto serdn necesaria dos muestras para realizar la triangulacién. No
obstante, a cuantas mas muestras se tomen, de distintos angulos al mismo objeto de
estudio, se obtendra més informacion tridimensional [6].
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Figura 1.7 Imagen de la reconstrucciébn de la excavaciébn con las respectivas
posiciones de las imagenes usadas el stereo matching. Adaptado de [7].

Esta técnica permite abarcar grandes porciones de area, como se ve en la Figura 1.7,
al usar diversas fotos de distintas vistas, es posible recrear la escena. Este caso

particular es una excavaciéon arqueolédgica desarrollada en [7].

1.3 Procedimiento de la reconstruccion tridimensional

La informacién procedente de los escaneres o sensores son, en su mayoria, nubes de
puntos. Esta nube de puntos describe las coordenadas Cartesianas de cada uno de
los puntos, no unidos entre si, ubicados en un espacio tridimensional. Es llamado
“nube” debido a que al ser observados, la falta de conectividad entre ellos hace

parecer que flotan en el espacio [5].

Una sola muestra no es suficiente para realizar la reconstruccion de una estructura en
su totalidad. Es por ello que varias muestras seran necesarias para tener el modelo

tridimensional completo. El proceso para alinear estas muestras se denomina registro.

El concepto de registro, en este caso, se refiere obtener la informacion necesaria que
permita relacionar y alinear varias nubes de puntos (muestras), que describen
diferentes partes de un objeto, en un mismo espacio 3D. De esta manera, se podra
construir un modelo que contenga informacion de varias vistas y describa de forma
unificada un objeto que es, en principio, mucho méas grande de lo que el sensor

permite obtener en una sola toma [8].
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Este proceso, por lo general, consta de tres pasos fundamentales para llevarse a
cabo. El primero de ellos consiste en determinar puntos descriptores de cada imagen
(nube), es decir, puntos que son Unicos para la imagen debido a caracteristicas como
por ejemplo el color. Estos se pueden encontrar de manera visual, seleccionandolos
manualmente o empleando algun algoritmo que los relacione como SIFT, SURF, entre
otros [9]. El segundo paso es determinar la similitud entre los puntos descriptores de
dos imagenes, también llamado matching, de manera que exista una correspondencia
entre ambas imagenes. Estos se encontraran en la zona en comun entre ambas
imagenes y a cuantos mas puntos en comun se tengan, sera mas preciso el registro.
Finalmente, sera necesario tomar una de las nubes de puntos como referencia, de
modo que las otras seran transformadas para que se sitlen en un mismo plano
coordenado determinado por la referencia, teniendo como objetivo unir sus puntos en
comun. Al tratar las imagenes como nubes de puntos y estas como matrices
tridimensionales, es necesario trasladar y rotar la nube de puntos para que se alinee
con otra. Para encontrar las matrices de rotacién y el vector de traslacién se emplean

diversos algoritmos como SVD, ICP y sus variantes [10].

Una vez concluido estos tres pasos se tendran varias nubes de puntos (procedentes
de las imégenes) en un GUOnico sistema coordenado que representaran
tridimensionalmente la superficie del objeto en estudio, con lo que es posible crear una

malla 3D a partir de estos puntos.

Una malla 3D consiste en una superficie formada por poligonos, generalmente
triangulos, los cuales a su vez estan formados por los puntos de la nube que
representan los vértices. Ademas es posible indexar la informacion de textura a cada
uno de los vértices que conforman la malla lo que permite que los modelos sean utiles

para aplicaciones de realidad virtual.

1.4 Consideraciones

En todo tipo de mediciones, el factor determinante es la precision y esta escala con el
costo comercial de los equipos. Escaneres con una precision de 0.1 mm pueden llegar
a costar $50,000 [6]. Debido a que la reconstruccidon se hace para objetos de todo
tamafo o forma, no es posible recomendar un solo escaner para todas las tareas o

usos. Mientras los escaneres de tiempo de vuelo permiten reconstruir grandes
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territorios y edificaciones, los escaneres de triangulacion estan disefiados,
mayormente, para objetos pequefios. En la practica, no existen pardmetros minimos
de precisién para arqueologia. Considerando la magnitud del objeto de estudio se

tiende a seleccionar el escaner mas adecuado.

Por otro lado, existen otros aspectos también importantes como son las limitaciones
del lugar donde se pretende realizar un levantamiento 3D. Por lo general las
mediciones se realizan in situ y el polvo juega en contra de muchos escaneres que no
estadn hechos para trabajar en ambientes asi. Ademas, la mayoria de equipos suelen
ser pesados y requieren de mucho cuidado al ser transportados y su tiempo de
adquisicion de datos es muy elevado, lo cual los hace mas propensos al deterioro
debido al ambiente agresivo. Por ultimo, en la mayoria de los casos existe la
necesidad de una persona capacitada para el uso del escaner y del software del

mismo, asi como de una computadora con ciertas caracteristicas especificas.

Por ejemplo, en el Laboratorio de Imagenes Médicas (LIM) de la Pontificia Universidad
Catolica del Peru, se cuenta con el equipo NextEngine Laser Scanner HD. Este se
emplea en diversas aplicaciones, tanto médicas [11] como arqueoldgicas [12]. Pese a
tener un performance muy bueno a un precio relativamente bajo para un escaner laser
de triangulacion ($2,995 sin contar los software) presenta inconvenientes como los

mencionados anteriormente.

Todo esto pone en evidencia que es necesario un equipo y un software de
procesamiento de imagenes que permita la reconstruccion de material arqueoldégico,

gue sea econdmico, facil de transportar y pueda ser utilizado por usuarios no expertos.

La alternativa de solucién que se propone es el sensor Kinect de Microsoft. Este
dispositivo, inicialmente concebido como una interfaz entre el usuario y la consola de
videojuegos, esta siendo empleado en diversas areas de investigacion. Este equipo ya
satisface los requerimientos de precio y portabilidad, ademas de tener compatibilidad
con distintos programas de desarrollo como Microsoft Visual Studio, MATLAB,

OpenCV, entre otros.

Tesis publicada con autorizacion del autor
No olvide citar esta tesis




\\\‘ENE@?,

¥ PONTIFICIA

£ d
TESIS PUCP 5 gs NG sma a0
DEL PERU

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo general

La presente tesis tiene como objetivos disefiar e implementar un programa capaz de
registrar una secuencia de nubes de puntos producidos por el Kinect de Microsoft.
Como resultado de este programa se obtendra un modelo geométrico y de color de un
objeto, como por ejemplo de un muro arqueolégico, de manera que se apreciard qué
tan buena es la reconstruccibn comparando su exactitud con otros métodos de

reconstruccion actualmente disponibles en el mercado.

1.5.2 Objetivos especificos

1. Caracterizacién del equipo Kinect for XBOX de Microsoft en exactitud y
precision.

2. Corroborar la utilidad del equipo para la representacion de material
arqueoldgico.

3. Elaborar comparaciones con otras técnicas de reconstruccion como

fotogrametria y escaneres de triangulacion.
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Capitulo 2: Caracteristicas del Kinect y determinacién de

errores

2.1 Historia

El Kinect (ver la Figura 2.1), es un sensor de movimiento desarrollado por Microsoft
para su consola de videojuegos XBOX 360 y Windows PC. Este dispositivo fue creado
bajo la premisa que no se necesitarian controles para interactuar con los videojuegos
y aplicaciones. A un precio de S/.299 en el pais [13] este dispositivo se encargaria de
leer los movimientos del usuario y estos representarian acciones en los distintos
videojuegos y aplicaciones. Pese a que fue desarrollado por Microsoft, los
componentes y circuitos del sensado de profundidad fue disefiado por la empresa

israeli PrimeSense.

Casi en paralelo al lanzamiento mundial del dispositivo, PrimeSense, distribuy6 sus
propios drivers y framework de programacion para el Kinect llamado OpenNI. Este
entorno nos permite manejar cualquier dispositivo de interaccion natural, es decir que
no necesite de ningun tipo de contacto fisico entre el usuario y el dispositivo. En el
caso del Kinect, debido a que PrimeSense solo desarroll6 el hardware del sensor de
profundidad, solo era posible obtener informacion de este y se perdian todas las
demas caracteristicas del dispositivo.

Figura 2.1 Sensor Kinect.

Tesis publicada con autorizacion del autor
No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP ' 2] gz_lr\ésﬁgfm

DEL PERU

A los meses de este acontecimiento, se anuncié una alianza entre PrimeSense y su
segundo mayor concesionario de hardware, la compafiia de computadoras taiwanesa
ASUS. Juntos anunciaron que producirian el primer kit profesional de desarrollo de
software para sensores de movimiento disefiado para computadoras personales, el
WAVI Xtion PRO [14].

La diferencia con el Kinect radica en que este producto fue concebido con la intencion
de conectarse a las computadoras personales y que contenga herramientas incluidas
para facilitar su programacién, no obstante, presenta caracteristicas fisicas y
dimensionales similares al Kinect. Ademas, este dispositivo no esta actualmente
disponible en el pais y tiene un precio de $179.99 [15] en el exterior y cuenta con una
tienda online para sus propias aplicaciones en donde los desarrolladores podrian

vender sus programas.

2.2 Caracteristicas

2.2.1 Eléctricas

Como en un primer momento se pensé que el Kinect for XBOX 360 solo funcionaria
conectado a la consola XBOX 360, este dispositivo fue disefiado con un cable USB
gue se conecta directamente a la consola de videojuegos. Este no es un cable USB

estandar debido a que este dispositivo consume una potencia de 12 Watts.

Posteriormente, al enfatizarse el uso del Kinect con una computadora personal se vio
la necesidad de disefiar un adaptador, para que el nuevo conector del Kinect iguale las
caracteristicas eléctricas del puerto USB estandar y ademas pueda energizarse de
alguna fuente externa. Es por esto que comenzaron a comercializar adaptadores AC
(100 ~ 240 Vy 47 — 63 HZ), permitiendo asi la conexién a la red eléctrica como fuente
de alimentacion, una regulacion a 12VDC y 1A que son los requisitos del Kinect y una

salida USB estandar.

Una vez que se conecta el sensor a este accesorio, es posible trabajar con el
mediante cualquier puerto USB. A pesar de esto, su consumo sigue siendo elevado y

nos limita a usarlo con pocos periféricos conectados a la computadora.
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2.2.2 Componentes

Este sensor cuenta con una cdmara RGB con resolucién de 640x480 pixeles, un
sensor de profundidad que consiste en un proyector de laser infrarrojo y un sensor
infrarrojo CMOS, ambos trabajan a 30 cuadros por segundo. Ademas, posee un
conjunto de microfonos que permiten la localizacion por fuente acustica y supresion de
ruido del ambiente. Ademas, posee un indicador LED de encendido, un acelerémetro
tri-axial y un pequefio servo motor [16]. Como se puede observar a continuacion en la

Figura 2.2.

Analizando con mayor detenimiento cémo funciona el sensor de profundidad del
Kinect, podemos identificar dos partes principales: el emisor infrarrojo (IR) y la cAmara
infrarroja. El emisor IR crea un patrén de luz infrarroja estructurada a 830nm. La
obtencion de la informacion trabaja bajo un principio de luz estructurada. Existe un
patron pseudoaleatorio y conocido de puntos que es enviado desde el emisor. Estos
puntos son grabados por la camara IR receptora y luego son comparados con un
patron conocido (ver Figuras 1.5 (a) y (b)). Cualquier disturbaciéon se reconoce como
una variacion de la superficie y puede ser detectada como cercania o lejania. Esta
informacion luego es procesada y se transmite de manera serial en 11 bits, lo cual nos

da hasta 2048 niveles de profundidad.

Proyector IR Camara IR

LED RGB 3
e

Figura 2.2 Sensor Kinect y sus componentes: El proyector infrarrojo, un indicador LED
gue nos indica el estado del dispositivo (se enciende de color amarillo al estar
energizado), la cdmara RGB, la cadmara (receptor) infrarrojo, a los extremos se
encuentran los micréfonos y en la base un servomotor.
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El rango de operacién del Kinect for XBOX 360 para que reconozca el entorno es de
0.8 a 4 metros, segun el fabricante. Mediante los diversos programas que existen para
trabajar con el Kinect, estos datos pueden ser representados en una escala de grises,

una imagen térmica o si se procesan posteriormente, una nube de puntos.

2.2.3 Limitaciones

Debido a que el principio de funcionamiento del Kinect parte de la emisién de una luz

estructura, existen tres problemas clave.

- La longitud de onda debe ser constante.

- La luz del ambiente dificulta la toma de datos.

- La distancia es limitada por la fuerza del emisor infrarrojo.

La constancia de la longitud de onda es mayormente controlada por el dispositivo.
Junto con el sensor, existe un pequefio enfriador/calentador Peltier (circuito que
permite el efecto Peltier, el cual consiste en la presencia de calentamiento y
enfriamiento en una unién eléctrica de dos conductores diferentes) que mantiene al
diodo laser a una temperatura constante. Esto asegura que la longitud de onda
permanezca lo mas constante posible, incluso si hay variaciones en la temperatura o

en la potencia disipada.

La luz del ambiente es el punto débil de los sensores de luz estructurada, aunque
existen medidas para mitigar este efecto. Uno de ellos es el filtro pasa bajos infrarrojo
a 830 nm antes de la camara. Esto previene que ondas en otros rangos, como por
ejemplo las del control remoto de un televisor (940 nm), cieguen al sensor 0 provean
de resultados incorrectos. A pesar de esto, el Kinect no funciona bien en lugares a
plena luz del sol. La banda del brillo solar tiene suficiente potencia a 830 nm para
cegar por completo al sensor [9]. Por ultimo, como bien ya se especificé, el Kinect no
fue disefiado como un instrumento de medicioén, no obstante, consigue una precision
de 4mm si trabaja en el rango de distancia de 0.4 a 1.5 metros [11]. Esto se da en el
Kinect for Windows, que fue desarrollado y comercializado luego de la acogida del
Kinect para propositos de investigacion. Es muy parecido al Kinect for XBOX 360,

siendo la anica diferencia que el Kinect for XBOX 360 trabaja en el rango de 0.8 a 4

14

Tesis publicada con autorizacion del autor

No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP ' 2] ER%E,_'}?;TAD

DEL PERU

metros. Este dltimo serd con el que se trabajard dado que es el que posee el
Laboratorio de Imagenes Médicas, laboratorio en el cual se realizaron la gran mayoria
de pruebas. Finalmente, aln con estas limitaciones presentes, el Kinect puede ser
comparado con diversos sensores que existen en el mercado y mostrar buenos
resultados frente a ellos. A diferencia de los escaneres laser, el tiempo que requiere
para obtener muestras es mucho menor aunque los resultados son menos precisos
[17]. Es por esta ventaja de velocidad y su bajo costo que lo posicionan como un
sensor importante en robdtica y reconocimiento de objetos [18].

2.2.4 Programas de desarrollo

Existen diversos programas con los que se puede trabajar el Kinect. Dentro de las
alternativas open source, figuran OpenCV (OpenCV v2.4.9, 2014, Itseez, Nizhny
Novgorod, Rusia) y Point Cloud Library (Point Cloud Library, v1.6.0, 2010, Willow
Garage, Menlo Park, California). Cabe resaltar que este Ultimo es un conjunto de
librerias graficas que facilitan la generacién de nubes de puntos y en general el
procesamiento de imagenes en dos y tres dimensiones. Si bien Microsoft desarrollé un
programa llamado Kinect SDK (Starter Development Kit), este estd mas orientado a
explotar las habilidades del Kinect como seguimiento de movimiento. Ademas,
también es compatible con Microsoft Visual Studio, Por otro lado, es posible
descargar toolboxes para poder trabajar desde MATLAB y aprovechar las funciones
de toolboxes existentes como el de Image Processing y Statistics

Todos estos programas nos facilitan el manejo de la informacidon que proviene del
sensor. Como nuestro objetivo es obtener nubes de puntos, sera necesario escoger un
programa adecuado que nos facilite el manejo de las imagenes de profundidad y RGB
para asi obtener lo deseado. Luego, sera necesario realizar el registro de imagenes de
todas las muestras y finalmente obtener una representacién en tres dimensiones, lo
cual indica que el entorno a elegir debe soportar un alto nivel de procesamiento

matematico y de imagenes, asi como un buen manejo de gréficas 3D.

Se eligi6 MATLAB [19] debido a la previa familiarizacion que se tiene con este
programa y para aprovechar la variedad de funciones que existen para el manejo de

nubes de puntos, registro de imagenes y manejo de matrices. Para la representacion
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visual de las nubes de puntos, se empleé MeshLab [20] y CloudCompare [21], ambos

software open source que facilitan la visualizacién de nubes de puntos y mallas 3D.

2.3 Caracterizacion del Kinect

2.3.1 Elaboracion de maqueta de pruebas

Para llevar a cabo la determinacién de errores, se procedié a fabricar una maqueta de
madera balsa de 33 centimetros de ancho y 45 de largo. Esta consiste en una
plataforma plana con figuras geométricas distintas y de diferente tamafo
sobresalientes. Como se puede ver en la Figura 2.3, la maqueta consta de 4 medias
esferas, un paraboloide sélido y una escalinata, cuyas medidas estan representadas
en la Tabla 1. Ademas, se puede ver la posicion de los ejes coordenados que se

tomaron como referencia.

l

l

S |

Figura 2.3 Maqueta fabricada para la medicion de errores.

2.3.2 Error de precision

Como parte de esta tesis, se procedié a caracterizar el Kinect y de esta manera hallar
sus errores. Se procedid a tomar 300 muestras consecutivas a determinadas
distancias, en el eje Z, del Kinect como se aprecia en la Figura 2.4. Se comenz0 con
0.85 metros hasta llegar a 1.35 metros con intervalos de medio metro. Ademas se
consideraron 3 condiciones de luz en el laboratorio, en donde la menor (Luz 0)
consistia en las luces artificiales apagadas y cortinas negras cerradas (luz solar
suprimida), entre 30 y 60 lux; la intermedia (Luzl) tenia las luces artificiales prendidas

pero con luz solar suprimida, entre 60 y 100 lux y finalmente la mayor (Luz 2) incluia
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Tabla 1 Dimensiones de los elementos de la maqueta. Las medidas estan en

milimetros
Maqueta Semiesfera Paraboloide Escalinata
Largo Ancho Radiol Radio2 Radio3 Radio4 Altura Largo Alto AIturg
escalon
450 330 11 15 18.5 315 46 150 30 7.5

todas las luces prendidas y las cortinas abiertas donde la intensidad luminosa estaba
dentro del rango de 100 y 150 lux.

Se seleccioné la parte sefialada mediante un recuadro rojo en la Figura 2.3, puesto
gue la seccidn es plana y la nube de puntos de ese sector puede ser comparada con
la ecuacién de un plano perfecto.

Una vez que se adquirieron todas las muestras, se concatenaron con las que
compartian la misma distancia. El resultado de esta operaciéon fue una imagen de
rango, como se ve en la Figura 2.5 (a), en la cual los colores estan asociados a lejania
o proximidad al plano ideal. Para poder realizar medidas mas concretas, se procedio a
transformar esta imagen a una nube de puntos, ambos resultados se pueden apreciar

en la Figura 2.5 (b) y (c).

Posteriormente, se elabord un ajuste un plano a la nube de puntos resultante y este
fue rotado hacia un plano Z=0. De esta manera se pudieron encontrar todas las
distancias reales y comprobar si coinciden con la distancia a la que fueron tomadas las
muestras. La Figura 2.8 muestra la comparacion de la desviacion de las mediciones

de las muestras asi como su respectiva media a su determinada condicion de luz.

Figura 2.4 Toma de muestras a diferentes distancias en el Laboratorio de Imégenes
Médicas (LIM) de la PUCP.
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(c) Vista frontal de la nube de puntos.

Figura 2.5 En (a) el segmento plano de la maqueta tal cual se extrae del Kinect, las
medidas estan en milimetros. Luego, en (b) el mismo segmento transformado a nube
de puntos cuya vista frontal se ve en (c), las medidas estan expresadas en metros.
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Figura 2.6 Gréficas de las desviaciones de las medidas reales versus las distancias a
las que fueron tomadas.
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Podemos ver como el error de precision crece de manera exponencial conforme nos
alejamos del sensor Kinect. Analizando estos datos podemos concluir que el Kinect for
XBOX360 tiene un error de precision de 2.2 milimetros en un rango de 0.85 a 1.35
metros a las condiciones de luz de interiores (mediana luz artificial). Estos resultados
son comparables con los obtenidos en [17] y [22] en donde especifican un valor de
precision de 3 a 4 milimetros pero para condiciones de luz distintas y con mayores
distancias medidas.

2.3.3 Error de exactitud

En esta ocasién se buscé averiguar qué tanto difieren las medidas obtenidas por el
Kinect con las dimensiones reales, se tom6 como referencia la luz 1 para las
experiencias. El objeto de prueba fue la maqueta completa (Figura 2.3) y las
mediciones extraidas fueron comparadas con las de un sensor de escaner laser
NextEngine Laser Scanner HD, ver Figura 2.7, del Laboratorio de Imagenes Médicas
(LIM) de la PUCP.

Durante este experimento se evidencié la ventaja del Kinect al momento de adquirir
los datos. Para las 300 muestras el Kinect demora aproximadamente 1 minuto, es
decir un total de 11 minutos para todas las distancias ya mencionadas previamente.
Por otro lado, el NextEngine Laser Scanner HD (NextEngine HD, NextEngine Inc., CA,
USA), el cual presenta un ruido del tipo acumulativo, toma alrededor de 20 minutos
debido a que es necesario mover el objeto a medir para que el laser pueda abarcar
toda la superficie. Cabe resaltar que solo en el Kinect se adquirieron muestras a

distintas distancias, pues se quiere ver como influye esta variacion.

Figura 2.7 Escéaner NextEngine Laser Scanner HD.
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Como en el caso anterior, se convierte a nube de puntos la imagen de rango de la
maqueta en su totalidad, fue necesario segmentar la magueta de todo lo demas, como

se puede ver en la Figura 2.8 (a) y (b) respectivamente.

Para comparar las medidas de ambos sensores, se restaron las nubes de puntos.
Antes de hacer esta operacién, es imprescindible que las nubes de puntos estén
alineadas, es decir, tengan el mismo sistema de coordenadas. Se emplearon dos
softwares libres para realizar esta tarea, el primero de ellos MeshLab [20] sirve para
visualizar mejor las nubes de puntos, como se puede ver en la Figura 2.9 (a), y
estimar la alineacion de ambas nubes seleccionando manualmente los puntos de
control (ver Figura 2.9 (b)). Ademas, se utiliz6 el algoritmo iterativo de puntos cercanos
(ICP por sus siglas en inglés) que se encuentra implementado en el software, con el
fin de optimizar la alineacibn manual inicial. Este programa reconoce archivos de
nubes de puntos que estén en el formato Polygon File Format (PLY) para lo cual se

procedié a almacenar las nubes de puntos con esta extension.
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(a) Imagen de rango tal cual se obtiene (b) Imagen de rango de la maqueta
del Kinect. segmentada.

Figura 2.8 En (a) podemos ver el resultado de la adquisicion de datos y luego en (b) la
misma imagen con la maqueta segmentada. Las unidades de esta Ultima estan en
milimetros.
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(b) Interfaz para la seleccién de puntos de
(a) Nube de puntos de la maqueta.  control entre la nube de puntos del Kinect y del
NextEngine Laser Scanner HD.

Figura 2.9 La transformacion de la imagen de rango a nube de puntos se ve en (a).
Por otro lado, (b) se realiza la identificacion de puntos de control manual entre la nube
de puntos procedente del Kinect (izquierda) y del NextEngine Laser Scanner HD
(derecha).

Posteriormente, se emple6 el programa CloudCompare en el cual existe un comando
directo para restar dos nubes de puntos. De esta manera, se obtuvo una nube de
puntos colorizada donde el color representa el error. Ademas, se generd un
histograma de dicho error. Tomando en cuenta el teorema de limite central, los valores
de profundidad de cada punto son independientes entre si y provienen de una misma
fuente de ruido, de manera que es posible aplicar un ajuste Gaussiano. Los resultados
se detallan a continuacion en la Figura 2.10, en donde se aprecian tres casos posibles,
la distancia méas cercana, intermedia y lejana de todo el rango de medicion (0.85m a
1.35m).

Finalmente, en la Figura 2.11 podemos ver la media de cada error para cada distancia,
asi como su desviacion. Notamos que el error de exactitud tiene un comportamiento
constante conforme se aleja el dispositivo Kinect del objeto a medir. De estos datos
podemos concluir que bajo las condiciones ya sefaladas, el error de exactitud es de

6.3 milimetros.
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Figura 2.10 En la primera columna, vemos el resultado de la diferencia de las nubes
de puntos provenientes del Kinect y del NextEngine Laser Scanner HD representada
por una nube colorizada. En la segunda columna vemos los histogramas respectivos
de los errores con el ajuste Gaussiano. Los pares de figuras (a), (b) y (c) representan
las medidas a las distancias de 0.85, 1.10 y 1.35 metros respectivamente
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Figura 2.11 Grafica de La media de la diferencia de las nubes de puntos versus la

distancia a la que el Kinect tom6 las muestras en donde figuran también las
desviaciones de cada media.

2.3.4 Analisis de resultados

La comparacion de los pardmetros obtenidos del Kinect for XBOX 360, los del
NextEngine Laser Scanner HD obtenidos en [11] y los resultados de un analisis de
fotogrametria en una estructura arqueoldgica evaluado en [23] se pueden ver a

continuacion en la Tabla 2.

Tabla 2 Comparacion de los parametros de precisién y exactitud de tres técnicas:
Kinect for XBOX, NextEngine Laser Scanner HD [11] y fotogrametria [23].

Kinect for NextEngine Laser

XBOX Scanner HD*  otogrametria
Error de precisién (mm) 2.2 0.107 16
Error de exactitud (mm) 6.3 0.127 4
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Dentro de los experimentos realizados en [11] se caracteriza al escaner laser de

triangulacién y se obtienen los parametros ya sefialados. Por otro lado, en [23] se
establecen como parametros aceptables, para el ambito de arqueologia, los valores
sefalados en su columna respectiva de la tabla. Estos valores son encontrados luego

de elaborar diversas reconstrucciones con la técnica de fotogrametria.

En base a estos resultados podemos concluir que el Kinect for XBOX 360 es apto para
aplicaciones en arqueologia a un rango de distancia de 0.85 a 1.35 metros a
condiciones de luz media, es decir con poca presencia de luz solar y ligera presencia

de luz artificial.
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Capitulo 3: Desarrollo de Algoritmo de Registro de Nubes
de Puntos

3.1 Metodologia del diseio

El presente algoritmo se desarrolla de acuerdo a la metodologia planteada en la
Figura 3.1. En la primera etapa se realiza la adquisicion de muestras del monumento
arqueoldgico Camino Inca situado dentro de la Pontificia Universidad Catdlica del
Peru. Estas muestras consistiran en las imagenes de profundidad y las imagenes a

color que el Kinect brinda.

En la segunda etapa se comienza a trabajar con las muestras como nubes de puntos.
Se evaluard la calidad de las mismas como la cantidad de puntos que contiene y se
vera la variacion de las mismas a lo largo de todas las muestras que se tomen.
También se analizara la relacién entre las imagenes de profundidad y color con la
intencion de verificar la utilidad de las dos para el registro y se eliminaran los puntos

gue contienen informacién incorrecta debido a las limitaciones de distancia del Kinect.

Finalmente, en la Gltima etapa se definird la manera en que se trabajaran todas las
muestras asi como los algoritmos indicados para encontrar los puntos de control entre
estas. Se verd la factibilidad de emplear las imagenes de color en conjunto con las de
profundidad para elaborar un mejor registro. Luego de tener un registro completo con
todas las muestras en nube de puntos, se procedera a elaborar una malla del
resultado y finalmente se exportara el modelo tridimensional con color para poder ser

comparado con otros modelos.

Adquisicion de las muestras empleando el Kinect

Transformacion de las muestras a nubes de puntos

Registro de todas las muestras

Figura 3.1 Esquema metodoldgico del algoritmo.
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3.2 Adaquisicion de las muestras empleando el Kinect

La adquisicién de las muestras fue posible gracias a la colaboracion con el Laboratorio
de Imagenes Médicas de la Pontificia Universidad Catolica del Pert quienes facilitaron
el uso del Kinect for XBOX y su tripode para todo el desarrollo de la investigacion.

Materiales
- Equipo Kinect for XBOX.

- Software MATLABJ[19] version 2013a con la extension Microsoft Kinect for

Windows Support from Image Acquisition Toolbox™ [24].

- Computadora Core(TM) i5 CPU M 460 2.53GHz, 4GB de Memoria RAM, USB
2.0, SO Windows 7 Home Premium, 64 bits, con tarjeta gréfica NVIDIA
GeForce GT 420M, 1GHz.

- Flexdmetro de 3 metros.

- Tripode RocketFish Gaming® para Kinect.

- Extension eléctrica de 15 metros.

- Medidor digital de Luz, modelo SLM — 110 A.W. Sperry Instruments, INC.

Parametros v consideraciones

Como se indicé en el inciso 2.2 del Capitulo 2, se seleccioné un dia con poco brillo
solar, totalmente nublado, para que la adquisicién de datos no se vea afectada por la
luz natural. No obstante, las muestras se tomaron pocas horas después de mediodia
dado que es necesaria cierta luz para que las imagenes de color tengan buena
calidad, entre 500 lux y 580 lux. Adicionalmente, como se vio en el inciso 2.3 del
mismo capitulo, el Kinect es apto para mediciones en el rubro de muestras
arqueoldgicas en el rango de 0.85 metros a 1.35 metros. Por lo tanto, se ubicé el

Kinect a una distancia de un metro de las estructuras a medir.
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Montaje del sistema de adquisicion

El montaje del sistema consiste en la habilitacion del Kinect controlado por la
computadora a través del software MATLAB. Asi mismo, se coloca el Kinect a la

distancia sefialada previamente.

Procedimientos

- Se escoge una porciéon del Camino Inca para la adquisicién de datos para
lugar ubicar al Kinect a 1 metro de distancia del mismo (ver Figura 3.2 (a)) y se
sitia el Kinect en el tripode extendido al maximo, lo cual lleva al Kinect a una

altura de un metro sobre el suelo.

- Se enciende el Kinect y se inicia el software MATLAB en la computadora. Se
reconoce el Kinect como una camara RGB y un sensor de profundidad dentro
del software. El software desarrollado permite adquirir las muestras de manera
automatica o manual. La primera de estas consiste en la captura de una rafaga
determinada de muestras mientras que en la otra es necesario presionar una
tecla para capturar la siguiente muestra. Para el modo automatico de
adquisicion, que desde ahora llamaremos modo de adquisiciéon 1, se tomaron
200 muestras y para el manual, modo de adquisicién 2, 45 muestras.

- Antes de inicializar la adquisicién, una persona coge el Kinect y sera quien se
trasladé con él a lo largo de la porcién del objeto de estudios seleccionado.
Debido a que el Kinect ya se encuentra en el tripode, solo sera necesario
elevarlo lo suficiente para que las patas del mismo no golpeen el suelo. Una
vez posicionado, otra persona da inicio a la captura de datos y la otra se
desplaza horizontalmente. Para el modo de adquisicion 1 se desplazara a una
velocidad promedio de un metro por segundo, tratando de no mover al Kinect
verticalmente, capturando una muestra cada 0.1 segundo mientras que para el
modo de adquisicion 2 se movera dando pasos de aproximadamente medio
metro (ver Figura 3.2 (b)). De esta manera, al tomar lo datos de manera
manual se terminaria la adquisicién en tres minutos, tiempo maximo para las

adquisiciones manuales y autométicas.

- Terminada la toma de datos, las muestras tanto de color como de profundidad

se verificaran visualmente la calidad de las tomas y corroborar que no hubo
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(b) La flecha roja indica la direccién en

a) Kinect posicionado en el tripode. , )
(2) P P la cual se trasladara el Kinect.

i} 100 200 300 400 500 600

(c) Imagen de color capturada con el (d) Imagen de profundidad capturada
Kinect. con el Kinect.

Figura 3.2 En (a) vemos el montaje del Kinect para iniciar la adquisicién de
datos. En (b) la direccién en la cual una persona movera el Kinect durante la
adquisicion. Por otro lado, en (c) y (d) observamos una de las muestras
obtenidas con el Kinect, de color y de profundidad respectivamente.

movimientos verticales bruscos (ver Figura 3.3 (c) y (d) respectivamente). Si este no
es el caso, se procedera a guardar la data de las imagenes de color y de profundidad,

las cuales se encuentran en variables distintas.

3.3 Transformacion de las muestras a nubes de puntos

Para las muestras obtenidas del modo de adquisicion 1, la velocidad de adquisicion
del Kinect es tan alta que algunas muestras consecutivas no evidencian variacién a

simple vista. Es por esto que se disminuira el nimero de muestras escogiendo una
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1 2 3

Figura 3.3 Se procede a formar un nuevo conjunto de muestras escogiendo la actual y
descartando las dos siguientes se hace el mismo procedimiento con las imagenes de
profundidad.

muestra y descartando las dos siguientes (ver Figura 3.3), este valor fue escogido
para debido a que a partir de la cuarta muestra se aprecia un cambio entre muestras,
de manera visual. Cabe resaltar que esto se hizo para las imagenes de color y de

profundidad.

(a) Nube de puntos exportada sin color. (b) Nube de puntos exportada con color.

Figura 3.4 Nubes de puntos sin color (a) y con color (b) en formato PLY visualizadas
en CloudCompare.
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Las imagenes de profundidad obtenidas del Kinect vienen en formato de imagen de
rango y no se es posible trabajar con ellas correctamente. Es por esto que se procede
a realizar la transformacién a nubes de puntos en formato XYZ. Este formato consiste
en una lista de coordenadas cartesianas de los puntos que conforman la nube de
puntos del modelo 3D. Consta de tres columnas (X, Y y Z) y el numero de filas seré la
cantidad de puntos en la nube (640x480x3). Cabe resaltar que a la imagen de color se
le aplica el mismo formato (RGB), para que siga existiendo una relacion directa entre
el punto y el color que lleva. En este caso las columnas indican la cantidad de cada
color que tendréa cada punto.

El siguiente paso sera eliminar los puntos que no contienen informacion. Como se ve
en la Figura 3.3 (d), hay puntos que escapan del rango del Kinect (representados por
el color azul) y no ser& posible hacer operaciones con la nube de puntos dado que
tiene elementos de valor NaN (valor que toman las tres coordenadas de la nube de
puntos al ser una medida que escapa del rango del dispositivo). Se encuentran los
indices en los cuales existe este valor y se eliminan, no obstante para no dejar un
vacio en la nube, autométicamente los puntos sucesivos suben su indice,
disminuyendo asi el tamafio de la nube de puntos. Los indices encontrados que
poseen un valor NaN también son eliminados de la imagen de color para que siga

existiendo una relacién directa entre la posicion del punto y su color.

Finalmente, para tener una visualizacion mas adecuada del modelo, se procede a
exportar la nube en formato PLY para visualizarlas con el software CloudCompare, tal
como se hizo en los incisos 2.3.1 y 2.3.2 del Capitulo 2,el resultado de se puede ver a
continuacion en la Figura 3.4(a) y (b).

3.4 Regqgistro rigido de nubes de puntos

3.4.1 Arquitectura del método de registro

A continuacion se presenta, en la Figura 3.5, un diagrama mas detallado que el de la
Figura 3.1, enfatizando el proceso de registro. Los procesos de color verde son los ya

descritos hasta el inciso anterior.

Tesis publicada con autorizacion del autor
No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP ' gx_:_\(lsELl}?:IEAD

DEL PERU

Imagendecolor Imagen de profundidad
3 Kinect h

- Escena u objeto a reconstruir i llll

Adquisicion de muestras (imagenes Nube de puntos con color

a color y de profundidad) , Transformacion a nubes de puntos
Localizacion de puntos de Determinacion de puntos en
caracteristicos comun

Determinacion de alineacion
inicial

Refinado de alineacion

Registrorigido de nubes de puntos

Figura 3.5 Arquitectura del sistema en su totalidad, en azul el proceso de registro.
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3.4.1.1 Localizaciéon de puntos caracteristicos y determinaciéon de puntos en
comun

En esta primera etapa del registro, se encontrardn los puntos caracteristicos de cada
muestra o0 de puntos de interés. Estos son Unicos de manera global, es decir, aunque
la imagen sea trasladada, rotada o sufra un cambio de escala, estos se podran seguir
identificando. Estos puntos son necesarios para poder realizar una primera alineacion
de las muestras, de manera que el problema recaeria en trasladar una muestra hacia
otra, logrando que sus puntos en comun coincidan en ubicaciéon. A cuantos mas

puntos en comuln se tengan, la alineacion sera mas precisa.

El algoritmo mas utilizado para este labor es SIFT (Scalar Invariant Feature Transform)
[25]. Este se encarga de determinar los puntos caracteristicos o de interés de dos
imagenes basandose en las imagenes de color en escala de grises. Las tres partes

principales de este algoritmo son la deteccion, descripcién y relacion.

En la deteccion, se buscan identificar todos pixeles o puntos candidatos que
satisfagan lo ya mencionado lineas arriba. Estos son identificados los maximos y
minimos del resultado de una funcién de diferencia gaussiana (ecuacién 3.1) aplicada
a la misma imagen a distintas escalas y suavizada [25].

90) = e (3.1)

En la descripcién, se busca asignar las orientaciones dominantes a los puntos
hallados previamente, de modo que sean mas estables su reconocimiento y su

relacion con los puntos de otra imagen.

Finalmente, en la etapa de relacién, mediante diversos algoritmos, intenta encontrar
puntos de caracteristicas similares, en la otra imagen, en un vecindario cercano

alrededor de la posicion del punto en la imagen original.

A pesar de su amplio uso en el &mbito de vision por computadora y reconstruccion
tridimensional y un tiempo de procesamiento relativamente rapido [26], se opté por

una variante de este algoritmo.

Esta modificacion de SIFT denominada SURF (Speeded-Up Robust Features) se

diferencia basicamente en que optimiza el Ultimo proceso de relacion de puntos con la
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intencion de mejorar el tiempo de procesamiento total sin sacrificar significativamente
la eficiencia [26], logrando asi en muchas ocasiones reducir dicho pardmetro de

tiempo a la mitad [27].

Antes de aplicar el algoritmo SURF [26], definiremos como referencia la primera
muestra, es decir, todas las demdas seran comparadas con esta y al final, sera
respecto a ella con quien se alineen. Cabe resaltar que se trabajaran con las

imagenes en escala de grises dado que es asi que trabaja el algoritmo.

Al ejecutar el algoritmo, se obtienen, en promedio, 175 puntos caracteristicos por cada
muestra. No obstante, al determinar la relacion entre los puntos de dos muestras
consecutivas, por ejemplo la primera y la segunda, se obtienen 55 puntos en comun

(ver Figura 3.6 (a)).

Por otro lado, al tener como referencia la primera muestra, conforme nos alejamos
estos puntos en comun van disminuyendo dado que cada vez tienen menos zonas
comunes en las fotos, de manera que entre la primera y la ultima muestra existen solo

6 puntos en comun (ver Figura 3.6 (b)).

400

(b) Visualizacién de puntos en comun entre la primera y la Ultima muestra.

Figura 3.6 Puntos en comun de dos muestras unidos por la linea celeste. En (a)
existen 55 puntos en comun mientras que en (b) solo 6.
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Algoritmo SURF

1 2 3 4 5 6 7 8
\ ) | )
Y Y
Primer grupo Segundo grupo

Figura 3.7 Método con el cual se empleé el algoritmo SURF. Todas las muestras de
cada grupo son comparadas con la primera del mismo grupo para no disminuir el
namero de puntos en comun. El tamafio del grupo es de 4 para este ejemplo.

Para solucionar esta baja cantidad de puntos en comun, la cual haria muy complicada
una buena alineacién, se planteé dividir las muestras en pequefios grupos. De esta
manera, se tomara como referencia la primera muestra de cada grupo y las restantes

del mismo seran comparadas con esta.

Finalmente, se determiné que el tamafio del grupo seria de cinco muestras. Al correr
el algoritmo SURF entre la primera y la ultima muestra de cada grupo, obtenemos en
promedio 45 puntos en comun, evidenciando que sera posible una buena alineacion.
El proceso se detalla a continuacion en la Figura 3.7 para un grupo de cuatro

muestras, la metodologia se mantiene.

3.4.1.2 Determinacién de alineacion inicial

El segundo paso en el proceso de registro consiste en usar la informacién obtenida
hasta ahora (puntos en comudn entre las muestras) para poder alinearlas. Debido a que
se compararon las muestras en cada grupo, la alineacién sera solo entre los
elementos de cada uno de ellos. Esto quiere decir que las muestras del primero y
segundo grupo estaran alineadas respecto a las muestras de cada una de ellas pero

no necesariamente respecto a las de otro grupo.

Sabemos que los puntos en comun fueron hallados en base a las muestras de color y
gue estos tienen una correspondencia directa con la informaciéon de profundidad ya

transformada a nubes de puntos.
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Sabemos que la informacién de las nubes de puntos est4d almacenada en forma
matricial y que, al estar ubicada en el espacio, para que un elemento de una nube de
puntos coincida con otro elemento de otra nube de puntos, bastara con que se rote y/o
traslade, hasta que tengan las mimas coordenadas cartesianas. A esto se le denomina
registro rigido, pues bastara de un solo pardmetro comun para que todo un grupo de

elementos (todos los puntos de la nube) se ubique en otra posicion deseada.

Conforme a lo explicado y de acuerdo con [9], serd necesario encontrar una matriz de
rotacién R y un vector de traslacion T para llevar un elemento de su posicion original a
la posicion deseada. Esto quiere decir que, teniendo dos puntos p;’y p; comunes entre
dos muestras donde i representa el indice del punto en la nube, p; debera ser rotado y
trasladado para que tenga la mima posicion espacial que p;’, siendo este la referencia

(ecuacion 3.2).
pi =Rp; +T (3.2

Para llevar a cabo esta operacion, los puntos p deberan tener el formato de matriz
columna, tres filas (X, Y y Z) y una columna (indice del punto dentro de la matriz). Para
esto serd necesario tener una nueva matriz p a la matriz traspuesta de la nube de
puntos expresada en el inciso 3.3 de este capitulo. De esta manera, R es una matriz

3x3 y T una matriz de tres filas y una columna.

Para encontrar los parametros R y T nos basamos en el trabajo desarrollado en [9] en
donde se busca la matriz de rotacion y vector de traslacion minimizando una diferencia

cuadrada (ecuacion 3.3).

22 =3N llg; — Rg;ll? (3.3)
qGEpi—p (3.4)
q' 2p/' —p' (3.5)

Luego, el trabajo reincide en encontrar R que minimice la ecuacion 3.3 y luego hallar T

de manera directa de la relacién 3.6.

T=p —Rp (3.6)
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(a) La nube de puntos verde es la

referencia y la roja se traslada y rota. (b).lubes de puntos ya alineadas.

Figura 3.8 Las nubes de puntos de (a) seran alineadas mediante las matrices Ry T
obtenidas luego de aplicar SURF. El resultado se puede ver en (b) en donde la parte
manchada (mezcla de colores) representa las nubes alineadas en esa region.

Una manera de hallar R consiste en basarse en el algoritmo de descomposicion de
valor singular (SVD por sus siglas en inglés) el cual consiste en descomponer una
matriz en dos factores que satisfacen ciertas caracteristicas. Para mas informacién en

el desarrollo de este algoritmo ver el articulo [9].

Una vez hallado estos dos parametros en base a los puntos en comun entre muestras,
se procede a ejecutar la ecuacion 3.2 pero con toda la nube de puntos. En la Figura
3.8 (a) podemos ver dos nubes de puntos que seran alineadas donde la verde es la
referencia y en (b) la nube de puntos roja rotada y trasladada con respecto a la verde.

3.4.1.3 Refinado de Alineacién

Hasta este momento se tienen las muestras de cada grupo alineadas. Debido a que el
la matriz p de la nube de puntos ya ha sido modificada al haber sido alineada, ya no
existe una relacion directa entre la imagen de color y la informacion de profundidad.
Esto quiere decir que si intentamos alinear la primera muestra del segundo grupo con
la dltima muestra del primer grupo mediante SURF, se podrdn encontrar puntos en
comun y se hallara una matriz de rotacion y vector de traslacion. No obstante, esta
alineacion sera con la posicion inicial que tuvo la matriz ps, que ahora se encuentra en

una posicion pg,” al haber sido alineada con la primera muestra de su grupo. Para

36
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resolver este problema, se almacené el valor de R y T encontrados en el inciso
anterior, pero solo de la dltima muestra de cada grupo. De esta manera se tendran
Rent Y Tint, Rin2 Y Tiinz hasta la penultima muestra del dltimo grupo, dado que no sera
necesario almacenar datos de la Ultima muestra pues no sera alineada con ninguna

otra mas.

De este modo, si se alineasen los limites de dos grupos, la nueva alineacion de la
muestra inicial de un grupo se deberia alinear aplicando las matrices Ry, Yy Tn. Solo
asi esta muestra se alineara con la posicién actual a la que se movi6 la muestra final
del grupo anterior. Las ecuaciones 3.7 y 3.8 detallan lo mencionado en el anterior
parrafo, donde Rincioin ¥ Tinicio-fin SON l0S pardmetros obtenidos tras aplicar SURF entre

la muestra final de un grupo con la inicial del siguiente.
pinicial, = Rinicio—finpinicial + Tinicio—fin (3-7)
pinicial” - Rfinpinicial’ + Tfin (3.8)

Por otro lado, la alineacién obtenida hasta el momento ha intentado trasladar una
muestra a la posicién de la otra de manera que sus puntos en comudn coincidan. No
obstante las nubes de puntos todavia pueden acercarse mas entre si para mejorar el
registro. Para lo siguiente, se decidié implementar el algoritmo ICP (lterative Closest
Point) el cual consiste en minimizar la distancia entre dos nubes de puntos para

mejorar el registro.

Este algoritmo se encarga de alinear iterativamente dos nubes de puntos reduciendo
la distancia que separa dos puntos muy proximos, reduciendo la distancia euclidiana
gue las separa en cada iteracion [28]. Debido a que es un algoritmo iterativo. Se
puede ejecutar un nimero determinado de veces o hasta que se encuentre una
separacién minima deseada. Para este caso se decidi6 ejecutar el algoritmo 100

veces pues coincidia con un error minimo de 0.5 milimetros.

Si las muestras no se encuentran alineadas, este algoritmo solo acercard dos nubes
en la posicion que estén. A continuacion se aprecia en la Figura 3.9 (a) el algoritmo
usado entre dos nubes no alineadas y en (b) entre nubes alineadas previamente por
SURF.
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(a) Nubes luego de aplicar ICP sin previa  (b) Nubes luego de aplicar ICP con previa
alineacion. alineacion.

Figura 3.9 En (a) se ve como hay un desplazamiento de la nube roja mientras que en
(a) se aprecia gran traslape de ambas.

El algoritmo de ICP es éptimo cuando las nubes de puntos ya tienen una alineacion
previa pues todos los puntos de la regién en comdn que comparten ya se encuentran
relativamente cerca. Es por esto que aplicamos el algoritmo entre las nubes de puntos
de cada grupo previamente alineados tras usar SURF. Para mejorar el registro, ICP se
aplica de manera combinatoria entre todas las muestras del mismo grupo para cada
grupo (ver Figura 3.10). Como resultado, tendremos grupos de cinco muestras muy

bien alineadas entre si lo cual nos lleva al Ultimo paso, alinear los grupos.

Hasta este punto sabemos que cada matriz p que representa una muestra ha sufrido
dos modificaciones: La primera al ser alineada mediante el algoritmo SURF con la
primera muestra de su respectivo grupo y la segunda luego de ser alineada de manera

combinatoria empleando el algoritmo ICP con todas las muestras de su respectivo

grupo.

Algoritmo ICP

\ J | J
! Y

Segundo grupo

Primer grupo

Figura 3.10 Se aplica el algoritmo ICP de manera combinatoria para cada grupo
mejorando asi la alineacién en cada grupo. Se toma como ejemplo un grupo de 4
muestras.
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El siguiente paso consiste en encontrar las matrices R y vectores T que determinan la
conexion entre cada grupo. Como se menciond al inicio de este inciso, SURF solo
relaciona las muestras de color y como hasta el momento las nubes de puntos se han
modificado en tres ocasiones, llevar a cabo la alineacién previa puede parecer poco
atil. No obstante, aplicar ICP directamente no conllevara a un buen registro dado que
los grupos nunca fueron alineados entre si. Por consecuencia, ICP solo podra ser
aplicado una vez que la muestra inicial de un grupo haya sido alineada mediante
SURF con la muestra final del grupo anterior y ademéas multiplicada por todas las
matrices R y T que han afectado dicha muestra. Esto involucra R y T producto del
SURF con la primera muestra del grupo y R y T producto del ICP combinatorio. A
continuacion se detalla el flujo que experimentan las matrices, incluidas las nubes de
puntos hasta llevar a cabo el dltimo ICP. Las matrices psina Y Pinicial F€Presentan las
nubes de puntos iniciales con relacion directa a sus muestras de color de la dltima

muestra de un grupo con la primera del segundo grupo respectivamente.
Prinat = RsurfDiniciat + Tsurs (3.9)
Prinai’ = RicpcombinatorioPrinat + Ticpcombinatorio  (3-10)
Pfinai’ = Rsurrinicio-finPfinal’ + TsurFinicio—fin (3.11)
B ShbicRiia i, il Liaailitho 458 (3.11)

Como en realidad el valor de la nube de puntos se va actualizando en cada célculo,
las nubes de puntos luego de la igualdad pueden pasar a la izquierda y tendremos una

expresion general para Ry T que conectan los grupos (ecuaciéon 3.12 y 3.13)

Rconexi(’)n = RICPinicio—fin{[RICPcombinatorio (Rsurf + Tsurf) + TICPcombinatorio] +
TsurFinicio—fin} + Ticpinicio—fin

(3.12)
Tconexi(’)n = Tsurf + TICPcombinatorio + TSURFinicio—fin + TICPinicio—fin (3-13)

De estas ecuaciones podemos concluir una férmula general para los R y T que

involucran diferentes Ry T previas, (ecuacion 3.14, 3.15y 3.16).

Rn = Rn(Rn—l + Tn—l) + Tn (314)
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Ry = RyRy—1 + RpTpoq + Ty (3.15)
Ty =Ty + Ty (3.16)

Cabe resaltar que el Ry T producto del ICP combinatorio se debe calcular conforme a
las ecuaciones 3.15 y 3.16 ya que la muestra se modifica en mas de una ocasion.

Finalmente, el orden en como se aplicaran las matrices es el siguiente:

- Se actualizan los valores de las nubes de puntos con las matrices Ry T de
SURFT encontradas entre la primera muestra del grupo Ry T y el del ICP

combinatorio.

- A excepcién de la primera muestra de cada grupo, las muestras de un grupo
seran multiplicada por el R 'y T (n) de un nuevo ICP con la muestra anterior,
dado que ha sido modificada, y el Ry T (n-1) que se ha venido acumulando. La
primera muestra solo sera multiplicada por el R y T de conexién al grupo

anterior.

- Este proceso se repite para cada grupo. En cada uno de ellos existirA un Ry
T de conexién distintos al grupo anterior y la acumulacion de Ry T sélo se da

dentro de cada grupo.

Cabe resaltar que para el primer grupo, las muestras solo se veran afectadas por el R
y T de SURF y su ICP combinatorio. En la Figura 3.11 se detalla el proceso definitivo.

RyTn-1=RyTconexion+ Ry TICP

Previamente modificadas por SURF e ICP
\ ) ( J
| f

Primer grupo \-/ Segundo grupo
Ry T conexion v

RyTn= RyTICP+RyTn-1

Figura 3.11 Proceso acumulativo de operar las nubes de puntos con las Ry T
involucradas. El método de operacién a seguir es el descrito por la ecuacion 3.15 y
3.16
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3.5 Creacion de mallas partir de las nubes de puntos

(R 0
\\\\ 4 2\ \. X S
D) = 0 0
= v (U
- ~
- - 0 b‘.‘ 0 0
- - " Y 0
- -
1y b 0 0
Puntos orientados Gradiente indicador Funcion de indicador Superficie
4 Vit o oM

Figura 3.12 llustracién intuitiva de la reconstruccion de Poisson. Adaptado de [30].

Como paso adicional, para poder hacer un analisis cuantitativo y cualitativo del
registro, se procedié a exportar las nubes de puntos ya registradas, es decir las
matrices p ya modificadas exportando también sus vectores normales. Estos se
calcularon como vectores normales a los poligonos formados producto de la

triangulacién de Delaunay [29].

Una vez exportadas se empleé dentro del software MeshLab el algoritmo de
reconstruccion de Poisson que viene incorporado. Este algoritmo se basa en resolver
la ecuacién 3.17, en la cual al tener un campo vectorial V, se debe hallar una funcién X

tal que la gradiente de esta funcién sea V [30].
AX=V-V (3.17)
AX=V-AX=V-V (3.18)

Este campo vectorial estaria conformado por los vectores normales de las facetas de
la nube de puntos. En la Figura 3.12 podemos ver los significados de las variables de

las ecuaciones de Poisson.

3.6 Discusion y sugerencias

A lo largo del capitulo se presenté el algoritmo elaborado para la reconstruccion. Se
realizaron registros de dos casos del Camino Inca, en el primero de ellos las muestras
fueron adquiridas mediante los dos modos de adquisicion, mientras que en el segundo
caso solo se empled el modo de adquisicion 2. Se recomienda trabajar con una
computadora de mejores caracteristicas pues tanto el registro como la reconstruccién

requieren de un alto costo computacional.
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Capitulo 4: Analisis de Resultados

4.1 Visualizacidon de reqistro y malla

A continuacién se ven las imagenes de los resultados del registro, tanto en nube de
puntos, de la primera y segunda parte del Camino Inca, (Figura 4.1 (a) y (c)
respectivamente) y en modelo malla aplicando la reconstruccién de Poisson [30] del
mismo software MeshLab (Figura 4.1 (b) y (d)). Ambos resultados provienen del modo

de adquisicion 2 de muestras con el Kinect.

(d)

Figura 4.1 Nubes de puntos registradas: En (a) las nubes de puntos con color. Los
colores varian debido a la luz solar en el momento de adquisicion. En (b) las nubes
registrados ya reconstruidas mediante el método de Poisson [30].
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Ciertas zonas en la Figura 4.1 (a) tienen un color mas claro o mas oscuro. Esto se
debe a la luz natural presente al tomar las muestras, a mayor luz las imagenes de
color seran mas claras y viceversa. Por otro lado, vemos que al reconstruir el modelo
muchas de las caracteristicas como las formas de las piedras se conservan,
evidenciando asi un buen registro. También se evidencia poco los cambios suaves, lo

cual se debe a que son de un orden menor al error de precision del Kinect.

4.2 Comparacion con otras técnicas de reconstruccion

421 Fotogrametria

Para tener un analisis cuantitativo se decidié comparar la reconstrucciéon del Kinect
con una basada en uno de los métodos mas usados en reconstruccion de estructuras
arqueoldgicas, fotogrametria [7]. La cAmara usada fue una SONY NEX-7 de 24.3 MP
con lente de 16 milimetros, prestada por el Grupo de Sistemas de Aeronaves no
Tripuladas de la PUCP.

Se tomaron 30 fotos de las dos zonas analizadas por el Kinect del Camino Inca. Al
momento de tomar las fotos hubo un desplazamiento horizontal de aproximadamente
medio metro, sumando un tiempo total de adquisicién de 5 minutos. Las muestras se
introdujeron al software Agisoft [31] para llevar a cabo la reconstruccion tridimensional
del &rea de trabajo. Como se mencion6 en el inciso 1.2.4 del primer capitulo, el
modelo resultante de la reconstruccién por fotogrametria necesita ser escalado con
medidas reales dado que la nube de puntos resultante (ver Figura 4.2 (a) y (b) para el
primer caso) tendra valores adimensionales. Se determiné la escala encontrando la

relacion entre las medidas de ciertas porciones de la escena versus las dimensiones

reales medidas con un flexémetro.

(b)

Figura 4.2 En (a) nube de puntos sin color procedente de fotogrametria del primer
caso del Camino Inca y en (b) la reconstruccion del mismo luego de haber aplicado
Poisson [30].
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Una vez que se tienen ambos modelos (el obtenido por fotogrametria y el obtenido por
el Kinect con el software propuesto), se procede a alinearlos manualmente en el
software MeshLab con el objetivo de compararlos. Como se mencioné en el inciso 3.6
del Capitulo 3 se adquirieron las muestras de dos modos para el primer y segundo
caso del Camino Inca: modo 1, automético (Figura 4.3 (a)) y modo 2, manual (Figura
4.3 (b) y (c)). Podemos ver que el registro con muestras obtenidas con el modo 2
cubre mayor area debido a que se controla el tiempo en el que se adquieren los datos,
permitiendo que haya un mayor desplazamiento entre muestras de la persona

sosteniendo el Kinect.

(€)

Figura 4.3 Alineaciones de reconstrucciones tridimensionales de fotogrametria a color
y Kinect en verde. El primer caso del Camino Inca en (a), adquisicion modo 1 del
Kinect y (b) con modo 2. En (c) es el segundo caso del Camino Inca con adquisiciones
modo 2.
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4.2.2 Escaner de trianqulaciéon

Debido a que el NextEngine Laser Scanner HD es un escaner de triangulacion, solo se
adquirieron muestras de un pequefio segmento del primer caso del Camino Inca. Se
tuvieron que realizar 20 lecturas de datos con el escaner, a una distancia de 40
centimetros, segun lo recomendado en [11], de la estructura, por lo cual fue necesaria
una cantidad elevada de muestras, elevando asi el tiempo total de adquisicion a dos
horas. Este tiempo de adquisicion es alto debido a que los tiempos que toma situar el

escaner y adquirir la informacién con el software propietario son muy extensos.

En la Figura 4.4 (a) se muestra el escaner laser obteniendo los datos y en (b) la
alineacion de las reconstrucciones tridimensionales entre los modelos del escéaner
laser y el Kinect, cuyas muestras provienen usando el modo de adquisicion 1. Se eligié
compararlas con el modelo obtenido por el escaner de triangulacion debido a que se
tiene una representacion mas fiel de los detalles dada la alta densidad de puntos,
consecuente de tener nubes no tan distanciadas entre si. Al igual que en el inciso

anterior, ambos modelos se alinearon en MeshLab para su posterior comparaciéon

cuantitativa.

(b)

Figura 4.4 En (a) adquisicion de datos del primer caso del Camino Inca y en (b) la
alineacion de reconstruccion del NextEnginer Laser Scanner HD y Kinect. El modelo a
color es resultado del escaner y el blanco del Kinect.
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4.2.3 Analisis de resultados

Finalmente, se procede a realizar la diferencia euclidiana de los modelos en el
software CloudCompare en donde vemos los resultados en la Figura 4.5, 4.6 y 4.7 La
primera columna y la imagen superior de las figuras representa la nube de puntos de
Kinect coloreada, donde cada color representa la distancia del punto con respecto al
modelo de referencia. Por otro lado, la segunda columna e imagen inferior muestra el
histograma de los resultados de dicha sustraccion con un ajuste Gaussiano para poder
estimar la media y desviacion estandar de los errores.

C2M signed detances
50459531

19894519
120857151

4229794
-3507533

11429951

Gauss: mean = 1.239066 / std dev. = 13667063 [103 classes)
4037

302

201

100

0 T T T
-45.865368 -19.774143  B.31701 32.408306  58.499531

Figura 4.5 Sustraccion de modelos tridimensionales e histograma con ajuste
Gaussiano para los modelos del NextEngine Laser Scanner HD y el Kinect.
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C2M signed distsaces
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(b)

Figura 4.6 Sustraccion de modelos tridimensionales e histograma con ajuste
Gaussiano para los modelos de Fotogrametria y Kinect. Primer caso del Camino Inca
con muestras de adquisicion modo 2 del Kinect en (a) y modo 1 en (b).

Al observar los resultados resumidos en la Tabla 3, podemos ver que la exactitud de la
reconstruccion del Kinect con la del escéner laser de triangulacion es mas baja que
con la de fotogrametria. Tomando en cuenta los pardmetros de la Tabla 2, el error del
NextEngine Laser Scanner HD es de tan solo 0.127 milimetros, de manera que la
reconstruccion basada en tecnologia Kinect obtiene valores muy cercanos a la
realidad, con 1.49 centimetros de error. No obstante, este escaner laser no se emplea
en estructuras arqueologicas debido a su elevado tiempo de adquisicion y poca
portabilidad. Es por esto que al hacer la comparacion con la técnica mas usada,
fotogrametria, notamos una diferencia clara entre las reconstrucciones basadas en

adquisiciones de datos mediante el modo 1 y modo 2.
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Gauss: mean = 16130701 / std. dev. = 47840519 [604 classes]
890729

5504

45367

22689
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-399.271332 -111.63501M 176.201309

Figura 4.7 Sustraccion de modelos tridimensionales e histograma con ajuste
Gaussiano para los modelos de Fotogrametria y Kinect. Segundo caso del Camino
Inca con muestras de adquisicion modo 2 del Kinect.

Tabla 3 Resumen de los valores de error obtenidos luego del ajuste Gaussiano al
histograma de la sustraccién de modelos.

Comparacion con Comparaciéon con NextEngine
fotogrametria de Agisoft Laser Scanner HD
Error (cm) 487 2.95*  6.39* 1.49

Nota: Los valores (*) provienen de reconstrucciones con muestras manuales

mientras que los (**) con muestras autométicas.
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Tabla 4 Comparacién de precio, nimero de muestras y tiempo de adquisicion entre las
técnicas implementadas.

Kinect for XBOX Fotogrametria NextEngine Laser
(SONY NEX-7) Scanner HD
Precio (USD) 108 [13] 1,099.99 [32] 2,995
Cantidad de 200 30 20
muestras
Tiempo de
adquisicion 3 5 120
(min)
Software 3,499 (Agisoft Incluido en el
Necesario 2’8gg;§gﬂga%r;a PhotoScan precio del
(USD) Professional Edition) hardware.

Cuando se obtienen muestras de manera automatica (modo 1), la separacién entre
nubes de puntos es minima y habrd mas densidad de puntos en la zona en comdn con
la cual se pueden representar mas detalles de la escena. Cabe resaltar que dicha
densidad de puntos que se repiten puede aprovecharse para mejorar la calidad de la
reconstruccion, se recomienda realizar las investigaciones necesarias en este aspecto.
Promediando los tres valores obtenidos de error, se tiene un error de 4.74 centimetros
aproximadamente, el cual se encuentra dentro de los limites sefialados en la Tabla 2 y
[23] como parametros recomendados para trabajos en arqueologia. A continuaciéon se
presenta una tabla en donde se comparan las tres técnicas en cuanto a precio,

namero de muestras y tiempo de procesamiento.

Analizando la Tabla 4, vemos que el Kinect es una alternativa de menor costo que no
requiere de mucho tiempo para adquirir la data con un error de 4.74 centimetros. Este
error puede parecer significativo pero hay que tomar en cuenta las dimensiones del
objeto de estudio, especificamente de la estructura arqueoldgica, la cual tiene
dimensiones en el orden de metros, de manera que un error de esta magnitud no es

un problema significativo.

Para un pais como el Peru, poseedor de un gran bagaje cultural, un dispositivo como
el Kinect satisface las necesidades fundamentales de precio, portabilidad y precision

para poder digitalizar y preservar material arqueoldgico.
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Conclusiones

1. Se logré caracterizar el Kinect for XBOX y determinar un error de precision de
2.2 milimetros y de 6.3 milimetros de exactitud en profundidad, en un rango de
0.85 a 1.35 metros con una intensidad de luz entre 60 lux y 100 lux.

2. Se logro disefar e implementar un algoritmo basado en registro de nubes de
puntos capaz de alinear las muestras adquiridas y obtener un modelo
geomeétrico con color para luego ser reconstruido mediante la triangulacién de

Delaunay y reconstruccion de Poisson.

3. Se logr6 comparar la reconstruccién tridimensional del muro arqueolégico con
la técnica de fotogrametria y un escaner laser de triangulacion obteniendo un
error de 4.74 y 1.49 centimetros. Dada las dimensiones del objeto de estudio,
el error no presenta ningln conveniente y esta dentro los pardmetros

recomendados para estudios en arqueologia [23] citados en la Tabla 2.

4. La presente investigacion brinda informacién sobre el uso del Kinect for XBOX
como escaner tridimensional y el uso de sus muestras para la reconstruccion
de material arqueoldgico. Otras técnicas como fotogrametria obtienen mejor
error de exactitud con un tiempo de adquisicion de muestras de casi igual
duracion (5 minutos versus 3 minutos) pero requiere de equipos muy costosos
y el error de precision es mucho mas elevado. Los escaneres de triangulaciéon
como el NextEngine Laser Scanner HD obtiene mejores errores de precision y
de exactitud pero su poca portabilidad, precio, area y tiempo de adquisicion lo

descarta como instrumento para este tipo de aplicaciones en estructuras.
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Recomendaciones

1. En el momento de la adquisicion de datos se presentaron inconvenientes
debido a la aparicién de agujeros en las imagenes de rango. Esto se debe a
gue el Kinect es un dispositivo para uso en interiores y es indispensable
realizar muestras en un dia muy nublado, pero con suficiente luz para que las

imégenes de color no salgan oscuras.

2. En el momento de la adquisicion de datos, al desplazar el Kinect
horizontalmente mientras se capturan muestras, se deben evitar movimientos
bruscos de manera vertical pues estos dificultan considerablemente la

alineacion.

3. Se recomienda profundizar en los algoritmos de deteccion de puntos
caracteristicos y la relacibn de los mismos entre muestras para agilizar el

tiempo de procesamiento y obtener aln mejores alineaciones iniciales.

4. Debido a las limitaciones de hardware de la computadora empleada no se
pudo trabajar con una mayor cantidad de muestras ni incrementar el nimero
de iteraciones con el algoritmo de ICP. Se debe realizar esta etapa de

procesamiento en una computadora de mejores caracteristicas.

5. Se recomienda realizar nuevas investigaciones conforme a mejorar la
resolucion de la reconstruccion basada en el registro de las nubes de puntos
dado que al final se tienen millones de puntos con informacion relevante y
redundante que puede ser trabajada para mejorar la calidad de la
reconstruccion. Una investigacion tentativa puede ser la aplicacion de super-

resolucion.
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