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Abstract— Due to the great interest of the automotive industry to quickly and sistematically evaluate low
wear quantities a new approach based on image processing is presented. Comparing the captured rough surface
point cloud using optical interferometry before and after the wear, the proposed algorithm was able to compare
both point clouds and estimate the amount of wear and the mass loss. Moreover, the main advantage of this
method is the visualization of the wear geometry provided by the wear topography. The proposed algorithm was
tested and the results were compared with a precision weighing balance.

Keywords— Point Cloud Registration, Image Processing, Rigid Transform, ICP, SIFT.

Resumo— Devido ao grande interesse da indústria automobiĺıstica em se avaliar rapidamente e sistematica-
mente baixos ńıveis de desgaste nova abordagem baseada em processamento de imagens é apresentada. A partir
da captura da nuvem de pontos da superf́ıcie rugosa antes e depois do desgaste utilizando interferometria ótica,
o algoritmo proposto pôde comparar as duas nuvens de pontos identificando a área desgastada e estimando a
quantidade de massa perdida. Além disso, a grande vantagem deste método é a de permitir a visualização da
geometria da área desgastada fornecendo uma comparação topográfica do desgaste. O algoritmo proposto foi
testado e os resultados utilizando algumas amostras foram comparados com um balança de precisão.

Palavras-chave— Registro de Nuvem de Pontos, Processamento de Imagens, Transformação Ŕıgida, ICP,
SIFT.

1 Introdução

O conceito de tribologia como a ciência que es-
tuda o atrito e o desgaste de corpos em contato
veio da percepção dos prejúızos causados pelo des-
gaste de equipamentos na segunda guerra mundial
conforme apontado pelo relatório de Jost et al.
(1966). Desde então, sempre houve interesse em
entender e quantificar o desgaste a fim de poder
controlá-lo. Dentre as técnicas de medição de des-
gaste mais usuais e úteis citam-se aquelas associ-
adas à mudança de peso; a análise de perfis bidi-
mensionais e mais recentemente a análise de perfis
tridimensionais (Whitenton and Blau, 1988).

O método da mudança de peso geralmente en-
volve a medição da massa das part́ıculas de des-
gaste (debris) ou da mudança de massa do objeto.
Este método não fornece nenhuma informação à
respeito da morfologia do desgaste, além disso a
resolução das balanças de precisão está direta-
mente associada à massa máxima a ser medida,
limitando a sua utilização para medir desgastes
pequenos (mg) à peças leves e pequenas.

Os métodos que envolvem análise 2D tam-

bém não fornecem a morfologia do desgaste, mas
apenas o conhecimento da seção transversal do
mesmo, a qual se considera representativa da su-
perf́ıcie, o que para muitos componentes de enge-
nharia, como os cilindros brunidos de automóveis,
é inviável e não possibilita dados cred́ıveis de des-
gaste, devido ao seu acabamento superficial ser
anisotrópico.

Os métodos que envolvem análise 3D apre-
sentam majoritariamente duas abordagens: Uma
baseada na quantificação do desgaste pela com-
paração dos parâmetros de rugosidade da su-
perf́ıcie, em particular os parâmetros da curva
de Abbot-Firestone e os parâmetros de volume
(Pawlus, 1997); e outra, mais elaborada, baseada
na comparação da topografia do objeto quando
novo e após o desgaste. Por meio desta compa-
ração é posśıvel determinar o volume desgaste,
bem como avaliar sua morfologia, o que permite
inferir sobre do que decorreu o desgaste. O de-
safio deste segundo método, que é mais acurado,
é o de realocar as imagens medidas antes e de-
pois do desgaste a fim de obter o casamento per-
feito destas uma vez que a referência de altura
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Figura 1: Algoritmo proposto.

pode ter sido completamente perdida devido ao
desgaste. A análise de vários trabalhos relevantes
nesta área (Pawlus, 1997; Gara et al., 2010; Ru-
bach et al., 2014) permite concluir que não há uma
solução para o problema quando a área medida
pré-desgaste se altera completamente, de modo
que já não se encontre caracteŕısticas destas na su-
perf́ıcie pós desgaste. Deste modo, propõe-se aqui
que a área medida apresente uma zona comum não
desgastada de referência, visto que tal metodolo-
gia pode ser utilizada em vários componentes me-
cânicos como engrenagens, rolamentos, anéis de
pistão, etc., visto que a área de contato destes
elementos é sempre muito restrita. Tal metodolo-
gia não exclúı os desafios associados a quantificar
desgastes submicrométricos, e exige por tanto, a
utilização de técnicas de processamento de ima-
gens robustas e velozes dado o grande número de
pontos medidos que é necessário para observar va-
riações sub-micrométricas.

2 Método Proposto

O algoritmo proposto para a comparação de duas
superf́ıcies rugosas pode ser visualizado na Fig. 1.
São fornecidas duas nuvens de pontos (uma ori-
ginal e outra desgastada) geradas a partir da uti-
lização de um perfilômetro ótico 3D. Em seguida
são criadas imagens 2D para realçar os pontos ca-
racteŕısticos. É determinada uma transformação
2D para registrar as duas imagens 2D. Posterior-
mente, o ICP (Iterative Closest Point) é utilizado
para registrar as nuvens de pontos no espaço 3D.

(a) (b)

Figura 2: (a) Nuvem de pontos da superf́ıcie ru-
gosa, onde é imposśıvel visualizar imperfeições.
(b) Imagem 2D da nuvem de pontos, onde as im-
perfeições ficam realçadas.

2.1 Mapeamento da nuvem de pontos 3D numa
imagem 2D

Para poder comparar as superf́ıcies rugosas, o al-
goritmo realiza um processamento inicial para fa-
cilitar a visualização da rugosidade da superf́ıcie
utilizando uma imagem 2D. Na imagem 2D, o eixo
Z da nuvem de pontos corresponde aos ńıveis de
cinza, enquanto os eixos X e Y da nuvem de pon-
tos estão relacionados com o tamanho da imagem.
A Fig. 2 mostra o mapeamento da nuvem de pon-
tos para a imagem 2D. A imagem 2D apresenta
detalhes indicando os locais onde a superf́ıcie apre-
senta imperfeições.

2.2 Identificação dos pontos caracteŕısticos na
imagem 2D

A utilização de imagens 2D facilitam a identifi-
cação de pontos caracteŕısticos para registro das
nuvens de pontos. Para essa identificação, uma
das abordagens é através da identificação de certas
caracteŕısticas distintas como as bordas, os cantos
ou as texturas. Dentre os métodos para se identi-
ficar caracteŕısticas distintas em imagens, os mé-
todos baseados em bordas e pontos caracteŕısticos
são bem úteis e se complementam conforme dis-
cutido em Choi and Christensen (2010); Vacchetti
et al. (2004). Choi and Christensen (2010) realiza
o tracking 3D utilizando os pontos caracteŕısti-
cos e as bordas. Além disso, como mencionado
em Vacchetti et al. (2004), a utilização dos mé-
todos em conjunto torna o sistema mais robusto.
O algoritmo proposto utiliza a detecção das bor-
das com recuperação dos pontos caracteŕısticos ao
longo da borda detectada.

2.2.1 Detectores de Borda

Como uma borda ou aresta corresponde a uma
descontinuidade na intensidade dos tons de cinza
dos pixels que formam a imagem, os detectores
de bordas Sobel (Sobel and Feldman, 1968) e
Canny (Canny, 1986) serão utilizados para iden-
tificar mudanças abruptas na intensidade dos bri-
lhos. O Sobel tem como objetivo destacar bordas
de uma imagem no sentido horizontal e vertical,
retornando a borda onde o gradiente é máximo.
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(a) (b) (c)

Figura 3: Extração de bordas da superf́ıcie ru-
gosa mapeada. (a) Imagem original. (b) Sobel.
(c) Canny.

No Canny, a imagem é suavizada com as de-
rivadas de primeira ordem do filtro Gaussiano na
direção do gradiente local seguido pela detecção
de bordas por dois limiares. As bordas fracas são
inclúıdas apenas se estiverem conectadas às bor-
das fortes. Desta forma, este processo é menos
suscet́ıvel a rúıdos e mais coerente com as bordas
fracas além de fragmentar menos tais bordas. O
Canny trabalha com base em três critérios ótimos
para localização de contornos: mı́nima probabi-
lidade de detecção de múltiplas bordas; boa lo-
calização, isto é, mı́nima possibilidade de erro na
detecção dos pontos pertencentes à borda verda-
deira; e, detecção de uma única borda, ou seja, se
houverem duas respostas uma delas é considerada
falsa. A Fig. 3 mostra as imagens obtidas com
Sobel e Canny para a superf́ıcie rugosa mapeada.

2.2.2 SIFT

Após a identificação das bordas, os pontos carac-
teŕısticos são obtidos pelo SIFT (Scale Invariant
Feature Transform) (Lowe, 1999). Este método é
robusto para extrair e descrever pontos chaves de
uma imagem, e realiza também a extração de ve-
tores caracteŕısticos ao redor dos pontos chaves.
O SIFT permite que um mapeamento confiável
entre diferentes vistas de um objeto ou cena seja
feito. A seguir, são descritas suas etapas.

(1) Construção do espaço-escala: O algoritmo
procura por caracteŕısticas estáveis ao longo de
diferentes escalas. O espaço-escala é constrúıdo
pela função Gaussiana a partir da diferença de
gaussianas, D(x, y, σ) no espaço x, y e escala
σ(Lindeberg, 1994). (2) Localização dos pontos
caracteŕısticos: os máximos e mı́nimos locais são
detectados pela comparação de cada pixel com os
seus 8 vizinhos na imagem corrente e 9 vizinhos
nas escalas superior e inferior. O candidato é pre-
servado se ele for maior ou menor que todos os
seus 26 vizinhos. (3) Atribuição de orientação:
Para cada imagem amostrada L(x, y), numa es-
cala particular, calcula-se o gradiente de magni-

tude m(x, y) =
√
L2
x + L2

y e a orientação θ(x, y) =

arctan
(

Ly

Lx

)
onde Lx = L(x + 1, y) − L(x − 1, y)

e Ly = L(x, y + 1)− L(x, y − 1). Um histograma
de orientação é formado a partir do gradiente dos

pontos amostrados ao redor do ponto caracteŕıs-
tico. Picos no histograma de orientação corres-
pondem à direção dominante do gradiente local.
(4) Descrição dos pontos caracteŕısticos: o pró-
ximo passo é calcular um descritor para a região
da imagem local que é distinta e invariante a va-
riações adicionais, tais como mudanças na ilumi-
nação ou visão perspectiva. Para alcançar a in-
variância de orientação, as coordenadas do descri-
tor e as orientações do gradiente são rotacionadas
em relação à orientação do ponto caracteŕıstico.
(5) Mapeamento dos pontos caracteŕısticos: uma
vez que o SIFT foi aplicado às imagens, o mape-
amento inicial entre os pontos caracteŕısticos será
realizado através do método do vizinho mais pró-
ximo, conforme proposto por Lowe (1999).

2.3 RANSAC

Devido ao deloscamento que pode haver entre as
nuvens de pontos capturadas, pontos caracteŕısti-
cos presentes nas bordas de uma imagem podem
não possuir uma correspondência na outra ima-
gem e vice-versa. Para eventuais problemas e er-
ros com relação à correspondência entre os pontos
caracteŕısticos existe a necessidade de se utilizar
um método de estimação para se considerar so-
mente os pontos corretamente mapeados. Esti-
madores de parâmetros clássicos, como mı́nimos
quadrados, se baseiam em todos os dados dispo-
ńıveis. Desse modo, se grande parte dos dados
vier de uma fonte em que existam erros inerentes,
ou ruidosos, (isto é, algum tipo de outlier) o mo-
delo final estimado será prejudicado. O RANSAC
(RANdom SAmple Consensus) (Fischler and Bol-
les, 1981) foi desenvolvido com o intuito de evitar
que outliers atrapalhem a determinação do modelo
final. O RANSAC inicia com a seleção aleatória
de uma amostra mı́nima de dados. Essa amostra,
é o número mı́nimo de dados necessário para ini-
cializar o modelo. O modelo adotado no sistema
desenvolvido corresponde a determinar a corres-
pondência de retas, a amostra mı́nima é consti-
túıda por apenas dois pontos mapeados. Em cada
uma das imagens uma reta é estimada e a trans-
formação para realizar o registro das duas retas,
é determinada. O restante dos dados é utilizado
para determinar retas adicionais e verificar se elas
estão razoavelmente registradas segundo a trans-
formação já determinada. Para tal, é definido um
valor de limiar, que é a distância máxima do mo-
delo que um dado pode estar para ainda ser con-
siderado um inlier. Os inlier associados a um mo-
delo representam o conjunto de consenso do mo-
delo e são os dados que se aproximam do modelo,
por outro lado os outliers são os dados que não
se aproximam do modelo. Com isso, o RANSAC
pode estimar um modelo utilizando os melhores
pontos no mapeamento de pontos caracteŕısticos
a partir de um conjunto de dados. A Fig. 4 mos-
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(a) (b)

Figura 4: Mapeamento de pontos caracteŕısticos,
onde linhas determinadas nas duas imagens estão
registradas. (a) Antes do RANSAC. (b) Depois
do RANSAC.

tra as imagens com os pontos caracteŕısticos mais
próximos mapeados antes e depois da aplicação do
RANSAC.

2.4 Utilização e Aprimoramento do ICP

Após o processamento inicial para identificar os
pontos de interesse nas imagens 2D, as coordena-
das 3D dos pontos identificados são recuperadas
para que o registro entre as nuvens de pontos seja
feita. O ICP (Iterative Closest Point) foi introdu-
zido originalmente para registrar conjuntos de da-
dos 3D por Besl and McKay (1992). Dados P e Q,
duas nuvens de pontos contendo NP e NQ pontos
caracteŕısticos respectivamente, tem-se, P = {pi},
1 ≤ i ≤ NP e Q = {qi}, 1 ≤ i ≤ NQ. A partir
do mapeamento dos pontos mais próximos, o ob-
jetivo é calcular os parâmetros da transformação
rigida T que melhor alinha os pontos ri = T · pi,
1 ≤ i ≤ NP para o conjunto de pontos Q. Para
uma transformação Euclidiana 2D os parâmetros
de T são o ângulo de rotação θ e o vetor de trans-
lação (tx, ty). O registro ocorre quando um nú-
mero máximo de iterações é atingido ou quando a
mudança no estimador quadrático médio cair para
um valor abaixo de um determinado limiar τ > 0.

2.4.1 ICP Modificado

Embora o ICP seja largamente utilizado para ali-
nhar nuvens de pontos 3D, algumas limitações de-
vem ser destacadas. O algoritmo tem um mı́nimo
local muito próximo ao mı́nimo global e pode ficar
preso a um dos mı́nimos locais conforme abordado
em Cuchet et al. (1995). Além disso, como o algo-
ritmo descrito por Besl and McKay (1992) utiliza
uma métrica de erro ponto a ponto no qual a soma
da distância quadrada entre os pontos correspon-
dentes é minimizada, cada ponto de um conjunto é
alinhado com o ponto mais próximo no outro con-
junto para formar um par correspondente. No en-
tanto, no problema em estudo, a correspondência
não pode ser um-para-um, pois existem outliers
devido à oclusão, assim um subconjunto de pontos
deve ser considerado, ao invés do conjunto com-
pleto. Será utilizado um método estat́ıstico para
gerar um limiar de distância dinâmico que permite
o alinhamento exclusivo dos pontos mais próxi-
mos. O limiar de distância dinâmico é usado para

Figura 5: Comparação das nuvens de pontos aqui-
sitadas de uma única superf́ıcie sem desgaste (nu-
vem de pontos da primeira aquisição em verme-
lho e nuvem de pontos da segunda aquisição em
verde).

relaxar as correspondências de modo que um sub-
conjunto seja alinhado a um subconjunto do outro,
suportando alinhamentos parciais. O algoritmo
utiliza uma distância máxima D1

max para deter-
minar o subconjunto que será utilizado, com isso
cada ponto {pi} no primeiro conjunto cuja distân-
cia ao seu ponto mais próximo é menor que D1

max

é mantido juntamente com seu ponto mais pró-
ximo {qi} e sua distância {di}. A média µ é dada

por µ = 1
N

∑N
i=1 di. A distância tolerável má-

xima D1
max é adaptativamente fixada estatistica-

mente nos valores de distâncias calculados. A mé-
dia µ é utilizada para atualizar D1

max (Takimoto
et al., 2016). A iteração termina quando a mu-
dança na translação e na rotação for menor que
1%.

3 Resultados

Foram feitos dois tipos de testes. Em um primeiro
teste, foram obtidas duas nuvens de pontos a par-
tir da mesma superf́ıcie com coincidência parcial
da superf́ıcie amostrada. Em um segundo teste,
foram obtidas nuvens de pontos de uma superf́ıcie
pré e pós teste de desgaste.

3.1 Testes com a superf́ıcie rugosa deslocada

A validação do algoritmo proposto envolveu a
aquisição da nuvens de pontos da superf́ıcie ru-
gosa sem desgaste. Após uma primeira aquisição,
a peça foi deslocada e uma outra aquisição foi re-
alizada. Desse modo, têm-se que a comparação
entre as duas aquisições apresenta apenas uma re-
gião em comum. A Fig. 5 mostra o par de nuvem
de pontos utilizado nos testes. Após a aquisição,
imagens 2D foram criadas para identificar e ma-
pear os pontos caracteŕısticos. A Fig. 6 mostra
as imagens 2D juntamente com os pontos caracte-
ŕısticos mapeados após a aplicação do RANSAC.

A etapa final envolvendo o registro da nuvem
de pontos utiliza as coordenadas 3D dos pontos ca-
racteŕısticos para a recuperação da transformação
ŕıgida para registro das nuvens. Aplicando-se a
transformação ŕıgida para todos os pontos da nu-
vem de pontos é posśıvel verificar a correspondên-
cia na região comum de imperfeições da superf́ıcie
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Figura 6: Pontos caracteŕısticos mapeados após a
aplicação do RANSAC, superf́ıcie sem desgaste.

Figura 7: Comparação da nuvem de pontos após
o mapeamento dos pontos (a escala em Z foi au-
mentada para uma melhor visualização).

(vide Fig. 7). Considerando somente a região de
correspondência, o registro pôde ser verificado nu-
mericamente pela subtração dos valores absolutos
das coordenadas z de cada ponto correspondente
da nuvem de pontos. D = 1

N

∑N
i=1 zi − z′i onde z

and z′ correspondem à altura z de cada ponto da
nuvem de pontos e N é o número de pontos. A
diferença é menor que 0.0047µm.

3.2 Testes com a superf́ıcie rugosa desgastada

Nos testes de comparação da superf́ıcie rugosa des-
gastada, realiza-se uma aquisição antes do des-
gaste e uma após o desgaste. Nesta etapa foram
utilizadas 10 amostras de uma placa de alumı́nio
de 15 × 15mm com diferentes ńıveis de desgaste
utilizando uma solução de 10% de hidróxido de
sódio (NaOH). Durante o processamento das ima-
gens 2D geradas a partir das nuvens de pontos,
detectaram-se problemas de mapeamento para os
casos de maior desgaste e para as regiões em que a
superf́ıcie rugosa sem desgaste apresenta um perfil
com baixa variação de intensidade. As Figs. 8(a)-
(b) apresentam duas amostras onde esses casos
estão presentes. Devido ao elevado desgaste pre-
sente na superf́ıcie e da amplitude limitada dos ńı-
veis de cinza verificou-se que a região não desgas-
tada da imagem da superf́ıcie com desgaste apre-
sentou baixo contraste, dificultando, com isso, a
identificação dos pontos caracteŕısticos dessa re-
gião. Para resolver o problema, foi utilizada a bi-
narização da imagem pela análise do histograma.
Desse modo, definiu-se uma altura limiar Z para
poder fixar a cor da área desgastada. Com isso,
para valores com altura menor que Z, correspon-
dente a área desgastada, a cor foi fixada em preto e
para valores maiores que Z a amplitude dos ńıveis
de cinza foi utilizada para melhorar o contraste da
área não desgastada. As Figs. 8(c)-(d) mostram

(a) (b)

(c) (d)

Figura 8: Amostras com problemas no mapea-
mento dos pontos caracteŕısticos. (a) Amostra
2. (b) Amostra 8. Amostras em que a região
desgastada foi fixada numa determinada cor. (c)
Amostra 2. (d) Amostra 8. Superf́ıcie original à
esquerda, e superf́ıcie desgastada à direita.

Tabela 1: Volumes e massas utilizando o método
proposto e massas utilizando a balança (A - Amos-
tra, V - Volume, M - Massa, B - Balança)

A V (mm3) M (g) B (g)

1 1.09 ∗ 10−3 2.93 ∗ 10−6 −2.80 ∗ 10−5

2 1.85 ∗ 10−1 5.00 ∗ 10−4 7.73 ∗ 10−4

3 1.34 ∗ 10−2 3.62 ∗ 10−5 1.24 ∗ 10−4

4 6.00 ∗ 10−2 1.62 ∗ 10−4 2.38 ∗ 10−4

5 8.14 ∗ 10−2 2.20 ∗ 10−4 2.78 ∗ 10−4

6 8.78 ∗ 10−4 2.37 ∗ 10−6 8.20 ∗ 10−5

7 1.09 ∗ 10−2 2.94 ∗ 10−5 5.40 ∗ 10−5

8 1.68 ∗ 10−1 4.54 ∗ 10−4 5.04 ∗ 10−4

9 9.22 ∗ 10−3 2.49 ∗ 10−5 4.80 ∗ 10−5

10 3.53 ∗ 10−3 9.54 ∗ 10−6 2.60 ∗ 10−5

os resultados obtidos por este processo juntamente
com o mapeamento dos pontos correspondentes.

A Fig. 9 mostra os resultados finais obtidos
após o alinhamento das nuvens de pontos com e
sem desgaste. A análise das nuvens de pontos com
e sem desgaste permitiu a comparação entre as su-
perf́ıcies e a determinação do volume desgastado
e da massa perdida. Para as superf́ıcies analisa-
das considerando-se que dx = dy = 6.55µm e que
ρ = 2.7g/cm3, tem-se que o volume e a massa da
parte desgastada pode ser recuperada calculando-
se a diferença da altura entre a superf́ıcie desgas-
tada e não desgastada. A Tabela 1 mostra os
valores de volume e massa obtidos pela análise
das superf́ıcies juntamente com os valores medidos
utilizando uma balança de precisão. Analisando-
se as medições obtidas com a balança de precisão
verificou-se um ganho de massa para a amostra 1.
Como a precisão da balança utilizada é de 10−5,
entende-se que o valor obtido para essa amostra
apresenta uma baixa confiabilidade. Além disso, a
partir da comparação dos resultados obtidos com
a balança e com o processamento da nuvem de
pontos foi posśıvel verificar uma correlação na va-
riação de massa entre as amostras.
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Figura 9: Nuvem de pontos antes e depois do des-
gaste combinadas. (a) Amostra 2. (b) Amostra 9.
(c) Amostra 10.

4 Conclusões e Trabalhos Futuro

As medições realizadas permitiram a comparação
da superf́ıcie rugosa antes e depois do desgaste.
Esta análise foi posśıvel pelo correto registro da
área comum de suas respectivas nuvens de pontos.
Além de permitir a determinação do volume des-
gastado e da massa perdida, o sistema proposto
possibilitou a visualização da superf́ıcie desgas-
tada e a comparação com a superf́ıcie não des-
gastada através do registro da área comum das
nuvens de pontos. Apesar disso, para garantir a
qualidade, a precisão e a coerência dos dados ob-
tidos, os mesmos precisam ser validados pela com-
paração com outros métodos e pela avaliação das
imprecisões do equipamento de medição.
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