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Streszczenie: w dwuczesciowym artykule skupiono uwage na problemie rejestracji chmur punktdéw.
W pierwszej czesci omowiono kluczowe komponenty systemu V-SLAM uzupetnione przyktadowymi
algorytmami i rozwigzaniami stosowanymi w tych komponentach. W ponizszej, drugiej czesci
omaoéwiono rézne rodzaje wariantéw algorytmu ICP, atrybuty punktéw oraz operujgce na nich metryki.
Nastepnie oméwiono metodyke badan oraz przedstawiono wyniki pordwnania wybranych wariantéw

wzajemnej rejestraciji.
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1. Wprowadzenie

Proces rejestracji (ang. registration) [10, 16] polega na laczeniu
wielu widokéw (obrazéw, chmur punktéw) w jeden spdjny, troj-
wymiarowy model sceny badz pojedynczego obiektu. W pierw-
szej czescl artykulu [11] dokonano przegladu metod rejestracji
oraz pokrétce oméwiono komponenty stosowane w systemach
rejestracji. W szczegdélnosci uwage skupiono na jednym z waz-
niejszych algorytméw, tzn. na algorytmie ICP (ang. Iterative
Closest Point) wykorzystywanym do iteracyjnej rejestracji
wzajemnej chmur punktéw. Jednym z krokéw ICP jest aso-
cjacja punktéw majaca na celu znalezienie dopasowan miedzy
poszczegdlnymi punktami obu chmur. Znalezione dopasowania
stuza nastepnie do oszacowania transformacji miedzy chmu-
rami, po zastosowaniu ktorej zmniejszony zostanie sumaryczny
btad wzajemnego niedopasowania chmur.

W pracy zawezono uwage do dwéch kluczowych elementéw
kroku asocjacji: atrybutéw punktéw oraz operujacych na tych
atrybutach metrykach stuzacych do szacowania btedu niedopa-
sowania. Przedstawiono analize réznych wariantéw algorytmu
ICP pod katem wykorzystywanych przez nich atrybutéw oraz
metryk. Zaprezentowano réowniez wyniki poréwnania kilka
wybranych odmian algorytmu ICP, operujacych zaréwno na
rzadkich, jak i gestych chmurach punktow.

Autor korespondujacy:
Tomasz Kornuta, tkornuta@gmail.com

Artykut recenzowany
nadestany 22.02.2017 r., przyjety do druku 23.06.2017 r

Zezwala sie na korzystanie z artykutu na w
licencji Creative Commons Uznanie autorst

2. Atrybuty punktow

Podczas asocjacji (tzn. znajdowania dopasowan) miedzy punk-

tami nalezacymi do dwéch chmur mozna wykorzystaé nie tylko

geometryczne atrybuty punktu, typu polozenie kartezjanskie
czy lokalna krzywizna, ale rowniez dodatkowe, fotometryczne
atrybuty, np. deskryptory charakteryzujace kolor i teksture

w pewnym otoczeniu danego punktu. Innymi stowy, asocjacja

moze korzystaé z:

— geometrycznych atrybutéw punktéw — prostych atrybutow
typu wektor normalny lub ztozonych reprezentacji opisujacych
powierzchnie w pewnym otoczeniu tego punktu,

— fotometrycznych atrybutéw punktu — prostych typu kolor lub
zlozonych w postaci deskryptorow punktowych cech obrazu,

— obu rodzajéw atrybutéw jednoczesnie.
W tabeli 1 przedstawiono przykladowe atrybuty, ktére moga
zosta¢ przypisane punktom i zastosowane w procesie asocja-
cji. Warto zauwazy¢, iz do taczenia chmur punktéw niezbedna
jest znajomosé informacji dotyczacych polozenia punktéw obu
chmur w przestrzeni — z tego powodu atrybut ten zostal wyréz-
niony podkresleniem.

Mimo niskiej ztozonosci obliczeniowej proste atrybuty
dostarczaja bardzo zgrubnej charakterystyki otoczenia. Ponie-
waz opisuja geometrie sasiedztwa punktu zaledwie kilkoma
parametrami, wickszos¢ scen zawierata bedzie wiele punktow
o takich samych lub bardzo zblizonych wartosciach parametréw,
co moze skutkowaé¢ niepoprawnymi dopasowaniami. Dlatego
tez rozpoczeto prace nad bardziej zlozonymi opisami otocze-
nia punktu, tzw. deskryptorami, ktore charakteryzuja otoczenie
w postaci wielowymiarowych wektoréow. Uzycie dodatkowych
atrybutéw, z racji zwickszenia iloéci dostepnej informacji na
temat danego punktu, umozliwia lepsze parowanie punktéw, co
w konsekwencji moze znacznie poprawi¢ dziatanie algorytmu.
Ekstrakcja deskryptorow jest z reguly procesem o duzej zlozo-
nosci obliczeniowej, dlatego w celu skrécenia czasu dziatania sys-
temu deskryptory te wylicza si¢ jedynie dla wybranych punktéw
(tzw. punktéw kluczowych). W efekcie powstaja tzw. rzadkie
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Tabela 1. Przyktadowe atrybuty, ktére mozna przypisaé punktom chmury, a nastepnie uzy¢ w procesie asocjacji chmur punktow
Table 1. Exemplary attributes that can be assigned to points of cloud and used later in point cloud association

Atrybut Geometryczny Atrybut Fotometryczny
Typ chmury
Prosty Deskryptor Prosty Deskryptor
wspOlrzedne intensywnos¢
Gesta wektor normalny - kolor -
krzywizna krawedzie
3DSC [8] SIFT [14]
Rzadka wspélrzedne FPFH [18] - KAZE (2]
SHOT [20] FREAK [1]

chmury (cech) — terminy te wytlumaczone zostaly w sekeji 2.1.
FEkstrakcja cech w pierwszej czesci artykulu [11].

Niestety, kazdy rodzaj deskryptora ekstrahowany jest za
pomoca innego, z reguly wyrafinowanego algorytmu, dlatego
tez zdecydowano si¢ oméwic¢ pokrotee jedynie kilka wybranych
deskryptoréw. Zainteresowanego czytelnika odsytamy do arty-
kuléw przegladowych i poréwnujacych cechy punktowe, np. do
klasycznego pordéwnania deskryptoréw fotometrycznych [21],
deskryptoréw binarnych [7] lub do artykulu przegladowego oma-
wiajacego deskryptory geometryczne [9].

2.1. Atrybuty geometryczne

2.1.1. Atrybuty proste

Pojedynczy punkt p nie niesie informacji o swoim sasiedztwie.
Jednak podczas obliczania odleglo$ci miedzy punktami (np.
podczas parowania) mozna wykorzystaé¢ ich wspotrzedne jako
najprostszy, elementarny atrybut geometryczny punktu. Na
rys. 1 zaprezentowano proste atrybuty stosowane do repre-
zentacji geometrii otoczenia S w przestrzeni dwuwymiaro-
wej: wspolrzedne punktu p, wektor styczny ¢ w punkcie oraz
krzywa opisana przez krzywizne &, wektor normalny n i wek-
tor styczny t.

Analogicznie, proste atrybuty stosowane do reprezentacji
geometrii otoczenia w przestrzeni trojwymiarowej tworza: wspot-
rzedne punktu p, wektor normalny n oraz kwadryka opisana
przez wektory styczne t i krzywizny gléwne k rys. 2).

min’ " max (

Rys. 1. Atrybuty geometrii otoczenia danego punktu w przestrzeni
dwuwymiarowej [16]
Fig. 1. Geometrical attributes of a given point in two dimensional space [16]

Rys. 2. Atrybuty geometrii otoczenia danego punktu w przestrzeni
tréojwymiarowej [16]

Fig. 2. Geometrical attributes of a given point in three dimensional space
(6]
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Atrybuty te sa SciSle zwigzane z pochodnymi wyznaczonymi
w punktach. Punkt odpowiada brakowi pochodnej, wektor
styczny /normalny odpowiada pierwszej pochodnej w punkcie,
natomiast krzywa/kwadryka — drugiej pochodnej.

2.1.2. Atrybuty ztozone (deskryptory)

Deskryptor 3DSC (ang. 8D Shape Context) [8] jest jednym
z pierwszych opracowanych deskryptoréw cech ekstrahowa-
nych z chmur punktéw i stanowi uogdlnienie idei deskryptora
Shape Context (SC) [3] dla przestrzeni tréjwymiarowej. Punkty
nalezace do sasiedztwa danego punktu p (tzn. znajdujace si¢
wewnatrz sfery o zadanym promieniu) sa kubetkowane (gru-
powane) pod katem naleznosci do wycinka sfery okreslonego
przedzialami katéw azymutu oraz elewacji wzgledem wektora
normalnego rozwazanego punktu centralnego p. Ostateczna
wartos¢ poszczegdlnych elementéw deskryptora obliczana jest
przez normalizacje poszczegdlnych kubetkow.

Deskryptor FPFH (ang. Fast Point Feature Histogram) [18]
danego punktu p obliczany jest na podstawie jego relacji z punk-
tami nalezacymi do jego sasiedztwa (okreslonego analogicznie
jak w 3DSC). Relacja z kazdym sasiadujacym punktem opisana
jest czteroelementowa krotka, definiujaca relacje katowe mie-
dzy wektorami normalnymi obu punktéw. Krotki te grupowane
sa (z uwzglednieniem odleglodci miedzy punktami jako wagi),
w wyniku czego otrzymany histogram jest deskryptorem FPFH.

Pierwszy krok ekstrakeji deskryptora SHOT (ang. Signature
of Histograms of OrienTations) [20] ma na celu obliczenie orien-
tacji lokalnego ukladu wspélrzednych zwiazanego z rozwazanym
punktem p, na podstawie wektoréw normalnych punktéw nale-
zacych do sasiedztwa (kuli). Nastepnie algorytm dzieli sasiedz-
two punktu p na 32 wycinki kuli, biorac pod uwage obliczona
wezesniej orientacje lokalnego ukladu wspolrzednych. Dla kaz-
dego wycinka obliczany jest histogram, w ktérym grupowane sa
kosinusy katéw miedzy wektorami normalnymi punktow naleza-
cych do wycinka a wektorem stanowiacym o$ Z lokalnego uktadu
wspoOhrzednych. Zebrane histogramy tworza deskryptor SHOT.

2.2. Atrybuty fotometryczne

2.2.1. Atrybuty proste

W przypadku obrazéw w odcieniach szarosci najprostszym atry-
butem poszczegdlnych punktéw obrazu (pikseli) jest intensyw-
no$é¢ (odcien szarosdci). Gdy mamy do czynienia z obrazami
kolorowymi, atrybutami moga by¢ sktadowe koloru, w zalezno-
$ci od wykorzystywanej przestrzeni barw, np. skladowe R, G
i B w przypadku przestrzeni RGB lub skltadowe H, Si V dla
przestrzeni HSV.

Proste atrybuty moga by¢ réwniez obliczane za pomoca
prostych przeksztalcen, np. konwolucji (splotu) obrazu z innym
obrazem (maska). W szczegblnosci przez konwolucje obrazu
z odpowiednimi maskami oraz zastosowanie progowania mozna
otrzymaé tzw. obraz krawedziowy, a wiec obraz binarny, w kto-
rym jedynki oznaczaja obecnosé krawedzi, a zera ich brak.
KrawedZ mozna rowniez potraktowaé jako prosty atrybut foto-
metryczny punktu obrazu.
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2.2.2. Atrybuty ztozone (deskryptory)

Postep w obszarze tradycyjnej (tj. dwuwymiarowej) wizji kom-
puterowej zaowocowal wieloma réznorodnymi cechami lokalnymi
ekstrahowanymi z obrazéw. W dalszej czesci artykulu ograni-
czono si¢ do omdéwienia trzech wybranych cech (tab. 1).

Algorytm SIFT (ang. Scale-Invariant Feature Transform)
[14] stosowany jest do ekstrakeji cech z obrazéw w odcieniach
szaroéci. Motywacja utworzenia cech SIFT bylo okreslenie cech
lokalnych obrazu niezaleznych od potozenia, skali, rotacji, oéwie-
tlenia, zmiany kata widzenia lub zaklécen. W tym celu zapro-
ponowano ztozony algorytm lokalizacji punktéw kluczowych
uwzgledniajacy sasiedztwo punktow roznej wielkosci, a wigc
rézne skale. Dla kazdej skali obliczany jest zestaw obrazow
o réznym stopniu rozmycia, na podstawie ktérych obliczane sa
obrazy réznicowe. Proces ten stanowi odpowiednik filtru krawe-
dziowego zwracajacego kierunki zmian (gradienty) intensywno-
$ci pikseli. Obrazy te wykorzystywane sg nastepnie w procesie
ekstrakeji deskryptoréw poszczegdlnych punktéw kluczowych,
zarowno do wyznaczenia dominujacej orientacji punktu kluczo-
wego, jak i podczas obliczania histograméw skladajacych sie
na wlasciwy deskryptor. Histogramy te tworzone sa oddziel-
nie dla poszczegdlnych regionéw wchodzacych w sklad otocze-
nia punktu kluczowego. Kazdy z histogramoéw grupuje kierunki
zmiany intensywnoéci pikseli nalezacych do danego regionu. Ze
wzgledu na bardzo duza odpornos¢ oraz dobra powtarzalnosé
cechy SIFT, mimo duzej zlozonosci obliczeniowej, sa nadal jed-
nymi z najbardziej cenionych i szeroko stosowanych cech lokal-
nych ekstrahowanych z obrazéw.

Cechy KAZE zaproponowane zostaly w pracy [2]. Moty-
wacja do utworzenia cech KAZE byl fakt, ze przy konstrukcji
cech SIFT — podczas obliczania obrazéw réznicowych — sto-
suje si¢ rozmycie Gaussa, ktére w réwnym stopniu rozmywa
zaréwno szum w obrazie, jak i istotne detale. Wiaze sie to cze-
sto z utrata dokladnosci polozenia punktu kluczowego, jak i ze
zmiana ksztaltu (splaszczeniem) histograméw wchodzacych
w sklad deskryptora. Idea stosowania cech KAZE opiera sie na
uzyciu nieliniowego filtru w celu otrzymania lokalnego, adapta-
cyjnego rozmycia obrazu, ktére pozwalaloby na rozmycie szumu
przy zachowaniu informacji o detalach lub krawedziach obrazu.

Deskryptor FREAK (ang. Fast Retina Keypoint) jest
deskryptorem otrzymanym przez poréwnanie intensywnosci par
pikseli. Pary te okreslone sa przez zadany odgérnie wzorzec,
inspirowany uktadem pél receptoréw w siatkéwee oka. FREAK
nalezy do rodziny tzw. deskryptoréw binarnych, ktérych zale-
tami sa zaréwno szybkosé¢ ekstrakeji, jak i szybko$¢ poréwna-
nia (podobienistwo deskryptoréw mozna obliczyé za pomoca
miary Hamminga).

3. Metryki

Istnieje szereg klasycznych metryk odlegtosci, np. miara
euklidesowa, Hamminga. W przedstawionym przegladzie sku-
piono sie na metrykach uzytecznych w kontekscie rejestracji
chmur punktow.

3.1. Metryki bazujace na informacji
geometrycznej

3.1.1. Metryka punkt-punkt

Metryka punkt-punkt (ang. point-to-point) [4] jest metryka

najpopularniejsza i najprostsza. Przyjeto oznaczenia: wspol-

rzedne punku chmury Zrédlowej jako s; = (sf,sf,sf) oraz

wspoélrzedne punktu chmury docelowej jako t; = tf,t;’,tf).

Funkcja odlegtosci miedzy dwoma punktami definiowana jest

jako odleglo$é euklidesowa:
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natomiast miara odleglo$ci miedzy zbiorami jest sumg odlegto-
$ci miedzy odpowiadajacymi sobie punktami w obu zbiorach.
Graficzna reprezentacja powyzszego wzoru pokazana zostala
na rys. 3.

Rys. 3. Metryka punkt-punkt
Fig. 3. Point-to-point metric

3.1.2. Metryka punkt-styczna

Metryka punkt-styczna (ang. point-to-plane) [13] jest druga
pod wzgledem popularnosci, w zastosowaniu do chmur punk-
tow, metryka odleglodci. Przyjeto oznaczenia: wspélrzedne
punktu chmury Zrédlowej jako s; = (sf,sf,sf,l)T7 wspohrzedne
punktu chmury docelowej jako ¢, = (tf Lt ,1)T0raz wektor

normalny okreslony dla punktu chmury docelowej jako

. T
n; = (nf,nf’,nf ,0) Funkcja odleglosci definiowana jest jako:

(s, 1) = (s, — 1) » n]. 2)

Wektor normalny n_okresla wektor prostopadty do plasz-
czyzny stycznej w punkcie ¢. Jako wynik iloczynu skalarnego
wektora zawieszonego w punktach s, oraz ¢ z wektorem nor-
malnym n, otrzymuje sie rzutowang odleglos¢ miedzy punktami
na wektor normalny. W zwigzku z tym powyzsza miara odle-
glodci jest interpretowana jako odlegloé¢ punktu s; od stycznej
w punkcie . Geometryczng interpretacj¢ zaleznoci (2) przed-
stawiono na rys. 4.

Rys. 4. Metryka punkt-styczna
Fig. 4. Point-to-plane metric

3.1.3. Metryka styczna-styczna
Metryka styczna-styczna bazuje na informacjach o wektorach nor-
malnych obu chmur. Przyjeto oznaczenia: wspélrzedne punktu

chmury 7Zrédlowej okreslone sa jako s; =(5f,s§’,sf,1) ,

. . _ T y z
wektor normalny w punkcie s, jako ng; = (ng,ng,ng,0

T
T oY 4z
i3ti7t17717

, wspOl-
rzedne punktu chmury docelowej dane sg jako t; = ¢
wektor normalny w punkcie ¢, jako n,; = (nfi,ni’i,nfi,() . Funkcja
odlegtosci katowej miedzy plaszczyznami stycznymi w punk-

tach (rys. 5) definiowana jest jako:

s, t;) = arccos[u] : (3)

s ||
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Rys. 5. Metryka styczna-styczna
Fig. 5. Plane-to-plane metric

3.1.4. Metryka kwadryka-kwadryka
Metryka kwadryka-kwadryka zostala zaproponowana w [6].
Przyjeto oznaczenia: wspélrzedne punktu chmury Zrédlowej

. . oz Ly oz .
okreslone sy jako s; = (sz- ,87,8; ), wektor normalny w punkcie s,

jako ny; = \nyi, nfy,nf; | krzywizny gléwne dla punktu s, z chmury

;o4 .. _ [,.min __max
zrédlowej jako k; = \Kg; Ky

, wsp6hrzedne punktu chmury
docelowej dane sg jako t; = |t7 ,tg-’ ,t7 ), wektor normalny w punk-
cie t, jako ny; = \ng;, nf;,nj; | oraz krzywizny gléwne dla punktu

Odlegtos$¢ miedzy

s _ min _max
t. z chmury docelowej jako xy; = \Ky; Ky )

kwadrykami w punktach definiowana jest jako:

dlsits) = | enlot =7 f + bt it et = +

z z y y z z
+ 0!4 (’nw - n“)z + 0{5 (nsi - ntl)za(; (TLW — ntl‘)z +

. . 1/2
1111 111 max max
+og (Kei - K )2 +og (K'; — Ky ﬂ (4)
W powyzszym wzorze wspotczynniki a, i = 1, ..., 8, wpro-

wadzono w celu normalizacji. Kazdy wspoétczynnik rowny jest
odwrotnosci réznicy miedzy maksymalng i minimalna wartoscia
zmiennej, ktéra normalizuje. Na rysunku 6 zobrazowano tylko
parametry stosowane we wzorze na odleglos¢, poniewaz trudno
zobrazowaé geometryczna reprezentacje wzoru (4).

Rys. 6. Parametry punktéw uzywane do wyznaczenia
odlegtosci na podstawie kwadryk
Fig. 6. Quadric-to-quadric metric parameters

3.2. Metryki wykorzystujace informacje
fotometryczna

Wymienione metryki bazuja na geometrycznych atrybutach

punktéw. W metrykach mozna réwniez wykorzysta¢ informa-

cje fotometryczna, np. kolor (lub intensywno$é) piksela powia-

zanego z danym punktem chmury.

Przykladem najprostszej metryki tego typu jest metryka
euklidesowa operujaca w przestrzeni RGB, bazujaca jedynie na
podobienstwie koloréw. Przyjeto oznaczenia: atrybuty punktu

chmury zrédiowej jako s; = (SZR ,sl-G ,sf ) oraz atrybuty punktu

8 P O M I AR Y

AU T O MATY KA

chmury docelowej jako t; = (th ,t,;G ,tf ) Odleglosé¢ dana jest réw-

naniem:

dlsist) = 6E B F + (€~ 0P (B )

3.3. Metryki bazujace na atrybutach mieszanych

Przykladem metryki korzystajacej zaréwno z ksztattu, jak
i koloru, jest metryka zaproponowana w pracy [15], bazujaca
na wspétrzednych punktu oraz odcieniu koloru H z przestrzeni
HSV. Przyjeto oznaczenia: wspélrzedne punktu chmury
7rodlowej jako s; = (sf,sf-’,sf) oraz wspolrzedne punktu

chmury docelowej jako t; = \t7,t?,t7

7,t; |. Parametr okreslajacy

odcien koloru H w #tym punkcie chmury zrédlowej oznaczono
jako slh, a chmury docelowej jako tlh . Funkcja odleglosci mie-

dzy zbiorami punktéw definiowana jest jako:

dlspt)=ylr - F + - P el P+ (- F . o)

Warte podkreslenia jest, ze proba wykorzystania jednocze-
snej informacji wymaga odpowiedniej normalizacji skladowych
wchodzacych w sktad wektora, na ktéorym operuje metryka.
W pracy [15] wspélrzedne w przestrzeni XYZ oraz parametr
okreslajacy odcien H zostaly uprzednio znormalizowane. Do nor-
malizacji wspolrzednych przestrzennych uzyto promienia poszu-
kiwan, ktéry jest uzywany podczas poszukiwania najblizszych
sasiadow punktéw. Wartosci odcienia natomiast znormalizowano
przez podzielenie przez réznice wartosci maksymalnej i minimal-
nej odcieni wystepujacych w obrazie.

Istnieje rowniez szereg algorytméw, w ktoérych problem nor-
malizacji rozwiazano w inny sposob. Jednym z ciekawych roz-
wigzan jest dwustopniowa asocjacja [12]. W pierwszym kroku
znajdowanych jest k = 25 sasiadéw najblizszych w przestrzeni
XYZ zgodnie z réwnaniem (1). Nastepnie sposréd znalezionych
dopasowan wybierany jest jeden najblizszy sasiad w przestrzeni
koloru RGB, na podstawie odleglosci danej réwnaniem (5).

3.4. Metryki operujace na deskryptorach cech
punktowych

Wykorzystanie deskryptoréw w procesie dopasowania punk-
téw moze znacznie polepszy¢ dzialanie algorytmu ICP z racji
tego, ze deskryptory niosa duzo informacji o otoczeniu danego
punktu kluczowego, a parowanie punktéw pod wzgledem podo-
biefistwa jest tym bardziej sensowne im wigcej parametrow
poréwnujemy. Wykorzystanie deskryptoréw swietnie sprawdza
sie m.in. w wizualnej odometrii.

Niech s; = sg,...,si oznaczaja elementy deskryptora -tego
punktu chmury Zrédlowej, natomiast ¢; = til ,...,tfv — elementy
deskryptora punktu pochodzacego z chmury docelowej. Odle-
glo$¢ w przestrzeni deskryptora cech mozna najprosciej wyrazi¢
za pomoca odlegtosci euklidesowe;j:

dlspnty) =l — 2 F 4 ooa (s NP )

Warto zauwazy¢, ze powyzsza formula moze byé¢ stosowana
dla réznego rodzaju deskryptoréw, zaréwno geometrycznych,
jak i fotometrycznych. Nalezy zaznaczy¢ jednak, ze wybor pro-
ponowanej metryki nie bedzie optymalny dla kazdego rodzaju
deskryptora — np. dla deskryptoréw binarnych lepszym wyborem
bedzie odleglto$¢ Hamminga.

Przedstawione analityczne definicje metryk sa w istocie
dosy¢ prostymi operacjami na atrybutach par punktéw. Czaso-
chtonnos¢ obliczen zalezy od liczby punktéw, dla ktérych nalezy
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Tabela 2. Zestawienie wybranych wariantéw ICP wraz z wykorzystywanymi przez nie atrybutami i metrykami

Table 2. Selection of few ICP variants along with the used attributes and metrics

Atrybut Geometryczny Atrybut Fotometryczny
Wariant ICP Typ chmury Metryka
Prosty Deskryptor Prosty Deskryptor
Standard [4] gesta wspolrzedne - - szlf;p unkt
Normalne [5] gesta wspolrzedne + Punkt-styczna
w. normalne (2)
wspohrzedne + g
Kwadryki [6] gesta w. normalne + - - Kuwadryka-kwa
. dryka (4)
krzywizny
XYZH [15] sta wspohrzedne odcien H Znormalizo-
8¢ POtz wana (6)
XYZ+RGB , Dwukrokowa
2] gesta wspéhrzedne RGB - (1) + (5)
XYZ+SIFT rzadka wspélrzedne - SIFT Dwulrokowa
1)+ @
XYZ+KAZE rzadka wspOlrzedne - KAZE Drwukrokowa
1)+ @
Tabela 3. Klasyfikacja badanych obiektéw ze wzgledu na ich cechy zewnetrzne
Table 3. Classification of objects due to theirs appearance features
. Réznorodnosé . 2 . >
Obiekt Ksztalt ‘Wielkosé ZYozonos$é sceny
tekstury
Auto nieregularny $rednia $redni pojedynczy obiekt
Kartonik po soku prostopadioscian wysoka maly pojedynczy obiekt
Kubek walec niska maly pojedynczy obiekt
Pudelka po herbacie zbiér prostopadlo$cianow wysoka duzy kilka obiektéw

obliczy¢ dana metryke oraz od sposobu obliczania atrybutéw.
Gdy wykorzystywane sa deskryptory cech punktowych, czas obli-
czen wynika gléwnie z algorytmu detekeji punktu kluczowego
oraz algorytmu ekstrakcji deskryptora.

4. Porownywane warianty ICP

Liczba réznorodnych wariantéw ICP praktycznie uniemozli-
wia poréwnanie ich wszystkich, nie do korica mialoby réwniez
sens, gdyz istnieje szereg prac analizujacych i poréwnujacych
dzialanie poszczegélnych, wybranych wersji ICP. Przykla-
dowo, dobre poréwnanie wariantéw operujacych na prostych
atrybutach geometrycznych mozna znalezé w [17]. W pre-
zentowanym tu opracowaniu postanowiono poréwnaé kilka
wybranych wariantéw ICP bazujacych na réznych atrybutach
(a w konsekwencji na réznych rodzajach chmur punktéw).
W szczegblnoscei, z uwagi na dobre wyniki dwukrokowej aso-
cjacji (XYZ+RGB) [12] postanowiono przyjaé¢ to rozwiaza-
nie jako punkt wyjscia. Jednak zamiast prostych atrybutéw
typu skladowe koloru RGB wykorzystano zlozone atrybuty
w postaci deskryptoréw. Dla uzupekienia zaprezentowano row-
niez wyniki standardowego ICP dziatajacego jedynie na wspét-
rzednych kartezjanskich punktéw. Do poréwnania wybrano
wiec nastepujace cztery warianty ICP:

— Standard — wykorzystujacy metryke czysto geometryczna
— odleglosé euklidesowa w przestrzeni XYZ, zgodnie z réw-
naniem (1), zaréwno podczas parowania punktéw, jak i w
minimalizacji funkcji btedu. Algorytm realizuje obliczenia na
gestej chmurze punktéw.

— XYZ+RGB — wykorzystujacy prosta metryke mieszana: geo-
metryczna i fotometryczna. Wariant ten opisany zostal w sek-
cji 3.3. Parowanie dopasowan jest dwukrokowe: w pierwszym
kroku znajdowanych jest k = 25 sasiadéw najblizszych w prze-
strzeni XYZ wedlug réwnania (1) a nastepnie spoéréd tych
punktéw wybierany jest jeden najblizszy sasiad w przestrzeni
koloru RGB za pomocg miary odlegloéci danej réwnaniem
(5). Algorytm realizuje obliczenia na gestej chmurze punktow.

— XYZ+SIFT — podczas parowania punktéow wykorzystuje sig
rowniez dwukrokowa asocjacje danych. Najpierw wybieranych
jest k = 5 najblizszych sasiadéw w przestrzeni XYZ, a spo-
$rod nich wybierany jest jeden najblizszy deskryptor w odle-
glodci w przestrzeni deskryptorow SIFT, danej réwnaniem
(7) przy N = 128. Algorytm realizuje obliczenia na rzadkiej
chmurze punktow.

— XYZ+KAZE — wariant jest analogiczny do wariantu SIFT,
z tym ze w drugim kroku asocjacji danych korzysta z deskryp-
toréow KAZE. Odleglos¢é wyznaczana jest na podstawie réw-
nania (7) przy N = 64, w dwukrokowej asocjacji analogicznie
jak dla SIFT. Algorytm réwniez realizuje obliczenia na rzad-
kiej chmurze punktow.
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Rzadka chmura cech tworzona jest dla kazdego widoku na
podstawie cech lokalnych wyekstrahowanych z obrazu RGB.
Wspélrzedne znalezionych punktéw kluczowych sa nastepnie
przetwarzane do wspotrzednych kartezjanskich przez wykorzy-
stanie informacji z mapy glebi skojarzonej z obrazem RGB.

Cecha SIFT zostata wybrana z uwagi na fakt, iz jest uwazana
za jedna z najlepszych (pod katem odpornodci, powtarzalnosci
itp.) cech ekstrahowanych z obrazéw. Natomiast z zaprezen-
towanych przez autoréw KAZE badan wynika, iz cechy te sa
bardziej odporne na znieksztalcenia i zaklécenia od cech SIFT.
Celem jest sprawdzenie, czy zastosowanie tego algorytmu da
lepsze efekty rowniez w procesie rejestracji.

5. Metodyka badan

5.1. Zbior testowy

Poréwnanie réznych wersji algorytmu ICP wymagato odpo-
wiedniej metodyki badan, obejmujacej m.in. wykorzystanie
wladciwego zbioru testowego. Widoki, ktére postanowiono
zastosowaé w eksperymentach, pochodza ze zbioru sekwencji
obrazéw WUT VPD! (ang. Visual Perception Dataset) [19].
Podczas testéw wykorzystano widoki zebrane za pomoca czuj-
nika Kinect dla kilku réznych obiektéw. Wybrano cztery zbiory
widokéw: dziecieca zabawke — auto auto_ 1 kinect, kartonik po
soku wvega_ 1 kinect, kubek kubek 1 kinect oraz pudetka po
herbacie teas 1 _kinect. W tabeli 3 zawarto klasyfikacje wybra-
nych obiektéw ze wzgledu na ich cechy zewnetrzne. Poszczegdlne
zbiory widokéw dla badanych obiektéw sktadaly sie z 12 wido-
kéw zebranych pod réznymi katami. Przykladowe widoki ana-
lizowanych obiektéw z kamery RGB przedstawiono na rys. 7.
Srednia liczba punktéw wygenerowanych z poszczegdlnych

Rys. 7. Przyktadowe widoki dla wybranych obiektéw ze zbioréw
auto_1_kinect, vega_1_kinect, kubek_1_kinect, teas_1_kinect
Fig. 7. One of the views of the selected object from the auto_1_kinect,
vega_1_kinect, kubek_1_kinect, teas_1_kinect datasets

widokéw w przypadku chmur gestych wynosita po kilka tysiecy
punktéw, natomiast w przypadku chmur rzadkich (cech) nie
przekraczala 300 punktow. Testy powtarzano dziesieciokrotnie
dla kazdego z wybranych wariantéw ICP oraz kazdego widoku
ze zbioru.

Dla kazdego widoku obiektu wygenerowano dwie chmury.
Pierwsza z nich pozostawala niezmieniona, natomiast druga
poddawano transformacji z wykorzystaniem znanej macierzy
jednorodnej Hﬂ. Oryginalna chmura punktéw stanowita chmure
zrédlowa, natomiast jej transformowana kopia byla traktowana

" http://robotyka.ia.pw.edu.pl/datasets/
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jako chmura docelowa (patrz rys. 8 oraz sekcja 3. Iterative Clo-
sest Point w pierwszej czesci artykutu). Chmura docelowa bylta
nastepnie dodatkowo zaszumiana. W ten sposéb okreslono pra-
widlowg posta¢ macierzy transformacji H , , bedacej odwrotno-
Scig macierzy H .

Wybrane cztery warianty ICP przetestowano dla jed-
nej zadanej transformacji, okreslonej parametrami translacji
t, =1 =1 =5mm oraz katami Eulera ¢ = f =y = 0,1 rad.
Wprowadzona transformacja jest mala, gléwnie ze wzgledu na
fakt, iz postanowiono pominaé¢ krok szacowania transformacji
wstepnej. Pozwolilo to na bardziej dokltadne poréwnanie dzia-
lania algorytméw ICP, gdyz btad oszacowania transformacji

Znana
transformacja

Hp

Rys. 8. Weryfikacja poprawnosci zbieznosci dziatania ICP:
transformacje miedzy chmurami Zzrédtowa (lewa) a docelowa (prawa)
Fig. 8. Verification of the ICP convergence: transformations between source
(left) and target (right) point clouds

wstepnej mogltby w znaczacy sposéb wplywaé na wyniki dla
réznych wariantéow algorytmu.

5.2. Wprowadzanie szumu

Podczas badan zaszumiano zarowno potozenie w przestrzeni
XYZ, jak i skorelowana informacje fotometryczng. Zaszumienie
wspolrzednych XYZ polegalo na zaburzaniu pozycji losowych
10% punktéw chmury docelowej i zrédlowej przez dodanie
wartos$ci wylosowanych z rozkltadu normalnego ze $rednia
#= 0 mm oraz odchyleniem standardowym o = 5 mm. Zaszu-
mienie informacji fotometrycznej, w przypadku korzystania
w asocjacji z cech SIFT i KAZE, polegalo na zaburzaniu
obrazu jasnosci rozkladem normalnym o parametrach o = 10,
u = 0. Obrazy jasnosci, z ktérych ekstrahowane byly cechy dla
chmury zZrédlowej, zaburzano oddzielnie od obrazéw wyko-
rzystywanych do utworzenia chmury docelowej. W ten sposéb
cechy tworzace Zrédlowa i docelowa rzadka chmure réznity sie
od siebie. Dla wariantu XYZ+RGB zaburzano 50% punktéw
chmur 7Zrédlowej i docelowej w przestrzeni RGB, przy wykorzy-
staniu rozkladu normalnego o wartosciach parametréow danych
jakoo =5, u=0.

5.3. Weryfikacja poprawnosci
Jednym ze sposobéw sprawdzenia poprawnosci algorytméw
bylo wyznaczenie przeksztalcenia H, = miedzy macierza HICP
otrzymana w wyniku dzialania algorytmu ICP a macierza
odniesienia H , wedlug wzoru:
-1
H@rror = HICP ’ Hndn' (8)
Idee te pokazano na rys. 8. Na podstawie otrzymanej macierzy
homogenicznej H  wyznaczono bledy transformacji:

error

AH,,, =[AR, At] (9)
gdzie blad translacji At jest dtugoscia wektora translacji, a btad
kata obrotu AR wyznaczono w reprezentacji o$ — kat na podsta-
wie macierzy rotacji. Poniewaz szukana transformacja miedzy
chmurami jest w praktyce transformacja migedzy wyznaczonymi
centrami tych chmur, btad translacji oraz kat obrotu mozna
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interpretowaé kolejno jako odlegto$¢ miedzy centrami chmur
punktéow oraz obrét miedzy nimi.

Druga metoda analizy i poréwnania dzialania wariantéw
algorytméw ICP polegala na wyznaczeniu $redniego bledu kwa-
dratowego miedzy odpowiadajacymi sobie punktami z obu reje-
strowanych chmur punktéw. Metoda ta ma sens tylko wtedy,
gdy obie chmury sa identyczne, w przeciwnym razie nie jest
znane prawidlowe parowanie punktéw. W celu spelnienia tego
warunku, niezaleznie od warunkéw dziatania algorytmu (z zaszu-
mieniem czy bez), odleglosci liczone byly na niezaszumionych,
gestych chmurach punktéw. W przypadku wariantéw ICP Stan-
dard i XYZ+RGB chmury te stanowily niezaszumiona kopie
chmury zrédtowej i docelowej. W przypadku algorytméw ICP
korzystajacych z cech SIFT oraz KAZE, chmury te byly nie-
zaszumionymi chmurami gestymi skojarzonymi z tym samym
widokiem, co zrédlowa i docelowa chmura rzadka.

Dodatkowo mierzono nastepujace srednie parametréow dzia-
lania: liczba iteracji 4, czas dziatania algorytmu ¢, czas wyzna-
czania cechy ¢, w przypadku wykorzystania cech KAZE i SIFT.
W celu uzyskania pelniejszego obrazu podano réwniez $rednia
liczbe punktéw w chmurze p.

6. Wyniki

W tabelach 4-7 zamieszczono wyniki wariantéw ICP przy
zastosowaniu zaszumienia informacji geometrycznej i fotome-
trycznej. Blad translacji miedzy dopasowanymi chmurami byt
praktycznie tego samego rzedu (10 2 mm) dla wariantéw Stan-
dard, XYZ+RGB i XYZ+KAZE. Wariant XYZ+SIFT
charakteryzowatl si¢ btedem translacji o jeden rzad wielkosci
wiekszym w poréwnaniu do pozostatych algorytméw. Blad
kata obrotu byl najmniejszy dla wariantu Standard oraz
XYZ+RGB i wynosit okoto 1° w przypadku kazdego bada-
nego obiektu. Dla wariantu XYZ+SIFT oraz XYZ+KAZE
blad ten byl nieco wigkszy i miescil si¢ w przedziale 2-4° dla
auta, kartonika po soku i kubka. W przypadku prostej sceny
blad kata obrotu dla wariantéw korzystajacych z cech SIFT
i KAZE wynosil prawie 7°.

Marta Jolanta tepicka, Tomasz Kornuta

Srednia liczba iteracji byla najwicksza, w wickszoéci przy-
padkéw, dla wariantu Standard, jednak warianty XYZ+RGB
oraz XYZ+SIFT charakteryzowaly sie jedynie nieznacznie
mniejsza liczba iteracji. Najlepiej pod tym wzgledem wypadt
algorytm XYZ+KAZE, ktory potrzebowal od 13 do 33 iteracji
do osiagniecia zadowalajacego wyniku. Efektywny czas dziatania
algorytméw byt najwickszy dla wariantu XYZ+RGB i wyno-
sit minimum jedna sekunde. Dla prostej sceny wariant kolorowy
potrzebowat az 4,5 s do osiagniecia minimum. Najszybszy pod
wzgledem czasu dzialania okazal si¢ wariant X' YZ+SIFT, kté-
rego efektywny czas dzialania wynosil tylko 0,25-0,36 s.

Histogramy wartosci éredniokwadratowego bledu odlegto-
$ci dla zaszumienia informacji geometrycznej i fotometrycznej
przedstawiono na rysunkach 9-12. Na wykresach tych mozna
zauwazy¢, ze wariant XYZ+RGB dal najlepsze rezultaty dla
kazdego badanego obiektu — co najmniej 53% wynikéw tra-
fialo do przedzialu 0,1-1 mm, a tylko 43-45% do przedziatu
1-10 mm. Nieco gorsze rezultaty otrzymano dla wariantu Stan-
dard, dla ktérego w przypadku kazdego badanego obiektu
ponad 47% wynikéw osiagneto wartosci z przedziatu 0,1-1 mm,
a okolo 50% z przedziatu 1-10 mm. Warianty XYZ+KAZE
i XYZ+SIFT uzyskaly rézne wartosci bledu éredniokwadrato-
wego odlegtosci uzaleznione od rodzaju obiektu. Wyniki zaréwno
dla wariantu XYZ+KAZE, jak i XYZ4SIFT byly najlep-
sze dla prostej sceny — zbioru pudetek po herbatach. W przy-
padku XYZ+KAZE az 50% warto$ci miescilo sie w przedziale
0,1-1 mm, a pozostate 50% w przedziale 1-10 mm. Dla wariantu
XYZ+SIFT oraz prostej sceny okoto 1% wartosci nalezato do
przedziatu 0,001-0,1 mm, 44% do przedzialu 0,1-1 mm, ponad
53% do przedzialu 1-10 mm, natomiast niemal 2% do przedzialu
ponad 10 mm. Najgorsze rezultaty oba warianty XYZ+KAZE
i XYZ+SIFT osiagnely w przypadku kubka, co wynika wprost
z malej réznorodnodci tekstury tego obiektu. Tylko 32,5%
wynikéw dla wariantu XYZ+KAZE i 23,33% w przypadku
XYZ+SIFT osiagneto wartosci z przedziatu 0,1-1 mm, nato-
miast oba warianty mialy minimum 10% warto$ci powyzej
10 mm. Dla pozostalych obiektéw: auta i pudetka po soku
wyniki dla zaproponowanych wariantéw osiagaty podobne war-
tosci (nieco lepsze jednak dla pudelka po soku) uwzgledniajac,
ze wariant XYZ+KAZE osiagal najlepsze wyniki.

Tabela 4. Poréwnanie wariantéw algorytmu ICP dla auta przy zaszumieniu informacji geometrycznej i fotometrycznej
Table 4. Comparision of different ICP flavours for noising geometric and fotometric information

Wariant ICP Typ chmury P At [mm] AR [°] i tep (8] t. [s] tm (8]
Standard Gesta 2890,08 3,29 - 102 1,00 34,67 0,58 - 0,58
XYZ+RGB Gesta 2890,08 1,57 - 102 1,21 29,22 1,22 - 1,22
XYZ+SIFT Rzadka 66,17 1,53 - 10~ 3,82 35,97 0,0282 0,2209 0,25

XYZ+KAZE Rzadka 51,33 8,95 - 102 3,18 32,71 0,0200 0,3085 0,33

Tabela 5. Poréwnanie wariantéw algorytmu ICP dla pudetka po soku przy zaszumieniu informacji geometrycznej i fotometrycznej
Table 5. Comparision of different ICP flavours for noising geometric and fotometric information

Wariant ICP Typ chmury P At [mm] AR [°] i tep (8] t.[s] t...[S]
Standard Gesta 4175,33 4,56 - 102 1,02 47,68 1,06 - 1,06
XYZ+RGB Gesta 4175,33 1,52 - 102 1,08 37,83 2,16 - 2,16
XYZ+SIFT Rzadka 136,25 1,21 - 10 3,18 32,63 0,0431 0,1999 0,24

XYZ+KAZE Rzadka 92,67 8,66 - 1072 2,48 16,03 0,0137 0,2857 0,30

n
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Rys. 9. Przedziaty wartosci sredniokwadratowego btedu odlegtosci
dla auta przy zaszumieniu informacji geometrycznej i fotometrycznej

Fig. 9. Mean squared error intervals for noising geometric and fotometric
information
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Rys. 11. Przedziaty wartosci sredniokwadratowego btedu

odlegtosci dla kubka przy zaszumieniu informacji geometrycznej
i fotometrycznej

Fig. 11. Mean squared error intervals for noising geometric and fotometric

information
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Rys. 10. Przedziaty wartosci sredniokwadratowego btedu odlegtosci
dla pudetka po soku przy zaszumieniu informacji geometrycznej
i fotometrycznej

Fig. 10. Mean squared error intervals for noising geometric and fotometric
information
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Rys. 12. Przedziaty wartosci sredniokwadratowego btedu odlegtosci
dla prostej sceny przy zaszumieniu informacji geometrycznej
i fotometrycznej

Fig. 12. Mean squared error intervals for noising geometric and fotometric
information

Tabela 6. Poréwnanie wariantow algorytmu ICP dla kubka przy zaszumieniu informacji geometrycznej i fotometrycznej
Table 6. Comparision of different ICP flavours for noising geometric and fotometric information

Wariant ICP | Typ chmury P At [mm] AR [°] i tep [S] t.[s] t.[s]
Standard Gesta 3313,83 3,01 - 102 1,08 42,68 0,78 - 0,78
XYZ+RGB Gesta 3313,83 2,51 - 102 1,44 34,66 1,63 - 1,63
XYZ+SIFT Rzadka 54,42 4,06 - 10 6,42 22,51 0,0127 0,2016 0,21
XYZ+KAZE Rzadka 46,33 3,48 - 102 6,88 13,42 0,0070 0,2743 0,28

Tabela 7. Poréwnanie wariantéw algorytmu ICP dla prostej sceny przy zaszumieniu informacji geometrycznej i fotometrycznej
Table 7. Comparision of different ICP flavours for noising geometric and fotometric information

Wariant ICP | Typ chmury p At [mm] AR [°] i tep [S] t.[s] t.. (8]

Standard Gesta 9888,35 489 - 102 0,52 48,66 2,81 - 2,81

XYZ+RGB Gesta 9888,35 8,60 - 10 0,63 34,40 4,50 - 4,50

XYZ+SIFT Rzadka 267,55 1,55 - 10~ 2,14 35,15 0,0886 0,2677 0,36

XYZ+KAZE Rzadka 188,38 4,60 - 102 1,52 21,82 0,0357 0,3579 0,39
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Nalezy dodaé, ze podczas analizowania kubka czesé wido-
kéw zostata odrzucona z powodu niewystarczajacej liczby zna-
lezionych dopasowan (mniej niz 3 znalezione dopasowania).
Dla wariantu XYZ~+SIFT odrzucono 27 widokéw, nato-
miast dla wariantu XYZ+KAZE odrzucono 10 widokéw ze
120 badanych.

Wyniki potwierdzily teze, iz wykorzystanie cech KAZE da
lepsze rezultaty od cech SIFT z uwagi na ich wieksza odpor-
nosé¢ na zaszumienie. Jednak to wariant XYZ+RGB osiagal
najmniejsze bledy translacji oraz rotacji, w praktyce dziatal
on jednak o wiele wolniej od wariantéw XYZ+SIFT czy
XYZ+KAZE. Wariant XYZ+KAZE stanowi pewnego
rodzaju kompromis miedzy najszybciej dzialajacym wariantem
XYZ+SIFT, a najdokladniejszym pod wzgledem btedu trans-
lacji i rotacji wariantem XYZ+RGB.

7. Podsumowanie

Celem dwuczedciowego artykutu bylo przyblizenie czytelnikowi
problematyki rejestracji chmur punktéow. W pierwszej czesci
przedstawiono komponenty typowego systemu stuzacego do
rejestracji trojwymiarowych modeli sceny z sekwencji wido-
kow oraz zogniskowano uwage na algorytmie ICP, stanowia-
cym jeden z kluczowych elementéw tego rodzaju systeméw.
Algorytm ICP jest bardzo elastyczny w swoich zalozeniach,
dzieki czemu moze bazowaé na réznego typu danych wejscio-
wych, wykorzystywaé réznego rodzaju przetwarzanie wstepne,
metody asocjacji lub algorytmy optymalizacji.

W drugiej czesci artykulu skupiono uwage na asocjacji
danych, zaprezentowano oraz oméwiono klasyfikacje atrybu-
tow punktéw oraz zaprezentowano szereg operujacych na tych
atrybutach metryk. Przedstawiono réwniez wyniki ekspery-
mentéw stuzacych do poréwnania kilku wariantéw algorytmu
ICP. Wyniki dla nowo utworzonych wariantow wykorzystuja-
cych cechy SIFT oraz KAZE pokazaly, ze wykorzystanie cech
lokalnych obrazu w iteracyjnej rejestracji chmur punktéw moze
znacznie przyspieszy¢ generowanie modeli, niestety kosztem
dokladnosci dopasowania. Nalezy pamigtaé, ze z uwagi na foto-
metryczny charakter tych atrybutéw zaproponowane warianty
beda najlepiej dziataly dla obiektéw o bogatej, réznorodnej
teksturze, co potwierdzity wyniki eksperymentow.

Warto zauwazy¢, iz wybrane warianty stanowia maty pod-
zbior opracowanych przez ostatnie dwie dekady réznych wersji
tego algorytmu. Dlatego tez w pracy zaproponowano kryteria
podzialu, wywiedzione z opracowanej klasyfikacji atrybutéw
punktéw chmury, ktore nie tylko umozliwiaja klasyfikacje ist-
niejacych wariantéw ICP, ale réwniez wskazanie wariantéw,
ktérych zbadanie wydaje sie sensowne (np. ICP operujacych
na deskryptorach geometrycznych).

Oczywiscie zaproponowane kryteria nie wyczerpuja tematu,
gdyz dotycza w istocie dwoch krokéw: asocjacji danych oraz
kryterium stopu. Przykladowo, w [16] zaproponowano kryte-
rium podzialu wykorzystywanych metod optymalizacji. Opra-
cowanie spojnej taksonomii algorytméw rejestracji jest jednym
z kierunkéw dalszych badan.
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Registration of RGB-D images: comparison of pairwise registration

variants

Abstract: The two-part article focuses on the problem of registration of point clouds. The first part
briefly discussed the main components of V-SLAM systems and presented the main steps of the ICP
(lterative Closes Point) algorithm. In the following, second part of the paper, we analyse and compare
diverse variants of the ICP algorithm. In particular, we discuss different attributes of points along with
operating on them metrics that the ICP can employ. Finally, we present the research methodology and
discuss the results of comparison of selected variants of ICP.

Keywords: RGB-D image, point cloud, pairwise registration, ICP, SIFT, KAZE
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