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Resumo: O processo de reconstrucdo 3D é um ramo da visdo computacional que permite a reconstrucado
tridimensional de objeto reais. A reconstrugdo 3D tornou-se uma area bastante estudada e importante para
os dias atuais pois permite a visualizagdo e o realce de estruturas volumétricas relevantes. Este artigo
discorre sobre a reconstrucdo de superficies em 3D para objetos reais e, como o tipo de entrada dos
algoritmos pode afetar o resultado da reconstrugio. Para isso, utilizou-se diferentes algoritmos de
reconstrugdo 3D, um realiza a reconstrugdo com base em imagem fotografica enquanto o outro realiza a
reconstrugdo a partir de nuvens de pontos obtidas através da tecnologia LiDAR. Para validar e comparar 0s
resultados obtidos, utilizou-se diferentes objetos em cenarios distintos para testar a performance e a
qualidade da reconstrucéo. Conclui-se que os algoritmos de reconstru¢do com base em nuvens de pontos,
Poisson e Ball pivoting, apresentam resultados melhores em relagéo aos que utilizam imagens 2D.
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1 INTRODUCAO

Com o surgimento das técnicas de visdo computacional, diversas atividades que antes eram feitas através de
modelos matematicos ou por agdo manual, como por exemplo, a identificacdo de suspeitos em um lugar com fluxo de
pessoas, contagem de células em uma placa experimental e a identificacdo de regides defeituosas em plantagdes, puderam
se tornar automaticas e mais exatas com o auxilio de tecnologias de visdo computacional (COSTA, 2021, p. 16). Segundo
José e Lopes (2007), a reconstrucdo 3D € um ramo da visdo computacional que tem como objetivo prover informagdes
tridimensionais de ambientes reais, podendo ser do seu volume completo, incluindo seu interior ou somente da superficie.

A grande aplicabilidade da reconstrugdo 3D a torna uma area bastante pesquisada, importante e
promissora. Existem diversos desafios nesta area dentre eles um que se destaca é o custo alto dos
aparatos necessarios para a pesquisa muitas vezes inacessiveis para pesquisadores independentes e até
para algumas universidades (JOSE; LOPES, 2007, p. 2).

Segundo José (2008), a aquisi¢cdo geométrica 3D de um ambiente, objeto ou corpo podem ser obtidas através de
varreduras laser, sonares, tomografias, ressonancia magnética e fotografias. Além disso, o autor comenta que os sistemas
que utilizam a varredura a laser, medem a distancia dos objetos através de calculos entre o atraso do envio do sinal
luminoso com a recepcdo do mesmo sinal pelo sensor. J& os sistemas baseados em fotografias, realizam a reconstrucéo
3D a partir de uma imagem ou a partir de multiplas imagens em diferentes &ngulos. Segundo José (2008), caso utilize-se
multiplas imagens para realizar a reconstrucao 3D de um objeto, marcacGes de pontos de referéncia sdo necessarios para
identificar as partes em comum para 0 mesmo objeto em imagens diferentes.

Para Fanti (2016), a digitalizacdo de um objeto, consiste em adquirir as coordenadas cartesianas tridimensionais
dos pontos que fazem referéncia a superficie do objeto. Dessa forma, resultando em uma nuvem de pontos que nédo
necessariamente serdo organizados. Segundo Fanti (2016), a reconstrucdo de superficies em 3D a partir de nuvens de
pontos é um problema dificil, que gera muitos problemas caso os dados obtidos estejam incompletos, com ruidos ou
esparsos. De acordo com Laura et al. (2018), o projeto Michelangelo Digital foi executado no museu Galleria
dell’Accademia, onde foram obtidas as nuvens de pontos dos objetos através de um scanner de alta resolucdo. A partir
das informacdes capturadas, aplicou-se algoritmos de visdo computacional que permitiu a reconstrucdo 3D de algumas
esculturas de Michelangelo, considerado como um dos maiores criadores da histéria da arte. Desta forma, Costa (2021)
comenta que o processamento de imagens passa a ter duas grandes categorias, a analise automatica de objetos em uma
cena por computadores e o aprimoramento das informaces ja presentes na cena para uma melhor percepgdo humana.

Neste contexto, a reconstrucao tridimensional de um objeto, possibilita a interagcdo do usuario com a estrutura
reconstruida, permitindo a rotacéo e a escala do objeto reconstruido tridimensionalmente (KLENT; INFANTOSI, 2011).
Segundo Benalcazar et al. (2020), o resultado de uma reconstrugdo 3D contém informacOes de profundidade e cor,
possibilitando uma visualizagcdo mais detalhada do objeto reconstruido. Mescheder et al. (2019) mencionam que as
abordagens baseadas em aprendizagem para reconstrugdo 3D se popularizaram mais que os algoritmos estéreos multi-
view tradicionais, pois conseguem codificar informagGes prévias sobre o espaco das formas 3D, assim, resolvendo
problemas de ambiguidades nas imagens de entrada. Além disso, os autores comentam que 0s modelos generativos
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alcancaram sucessos notaveis na geracao de imagens de alta resolucéo para um dominio 2D, porém, para um dominio 3D
ainda ndo foi alcancado.

Diante desse contexto, este trabalho apresenta um comparativo entre dois algoritmos que possuem o mesmo
objetivo, reconstruir superficies em 3D para objetos reais. Para isso, utilizou-se um algoritmo que realiza a reconstrugéo
3D a partir de imagens capturadas através de uma camera fotografica e algoritmos que realizam a reconstrugdo 3D a partir
de nuvens de pontos obtidas através do sensor Light Detection and Ranging (LiDAR).

2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Esta secdo esta separada em 4 subsec¢des. A subsecdo 2.1 descreve sobre a reconstrucao de superficies em 3D.
Na subsecdo 2.2, discorre sobre a reconstrucéo e a visualizacdo volumétrica 3D para objetos. Ja a subsecdo 2.3, descreve
sobre o funcionamento da tecnologia LiDAR e sua aplicacdo nas areas de pesquisa. Por fim, a subsec¢do 2.4 apresenta 0s
trabalhos correlatos em relacdo ao tema pesquisado.

2.1 RECONSTRUCAO DE SUPERFICIES EM 3D

Segundo Khatamian e Arabnia (2016), a reconstrugdo de superficies em 3D, consiste em um processo que Vvisa
reconstruir modelos tridimensionais de objetos reais. Esse processo de reconstrucdo, necessita de dados de entrada que
sdo fornecidos através de dispositivos de scanner 3D. Geralmente 0s dados obtidos através do scanner 3D, estdo na forma
de pontos que ficam espalhados em um espago 3D. Além disso, Khatamian e Arabnia (2016) comentam que 0s pontos
podem ser ndo estruturados ou estruturados, sendo a quantidade de informacGes o diferencial entre as duas categorias.
Quando um conjunto de pontos ndo é estruturado, as Unicas informagGes fornecidas sdo as coordenadas de cada ponto. Ja
0s conjuntos de pontos estruturado, contém informagdes geométricas ou topoldgicas adicionais, além das coordenadas
dos pontos.

O processo de reconstrucéo de superficies em 3D, necessita de um método apropriado para poder criar um modelo
3D de um objeto real que possa ser visualizavel. Geralmente, as superficies reconstruidas para os objetos, estdo em um
formato triangularizado, pois os métodos de reconstrucdo conectam os pontos em tridngulos, compartilhando as suas
arestas e vértices (KHATAMIAN; ARABNIA, 2016). Antes de iniciar o processo de reconstrucdo de superficie em 3D,
Khatamian e Arabnia (2016) comentam da necessidade de realizar pré-processamentos nos dados de entrada, pois 0s
dados podem conter ruidos ou até mesmo pontos indesejaveis. Além disso, os autores destacam que o resultado da
reconstrugdo da superficie pode mudar drasticamente quando os dados de entrada forem aplicados em diferentes métodos
de reconstrucao.

As representacdes das superficies geradas através dos métodos de reconstrucdo, podem ser classificadas como
explicita ou implicita. Uma superficie explicita é uma prescricdo da localizacdo precisa da superficie que geralmente é
representada no formato triangularizado. Além disso, existem dois tipos de superficies explicitas, a paramétricas e
trianguladas. Uma superficie paramétrica € a deformacgao de um modelo primitivo e sdo topologicamente limitadas pelo
modelo inicial, em outras palavras, superficies mais detalhadas ndo sdo facilmente representaveis. Ja as superficies
trianguladas, sdo a versdo mais intuitiva para representar uma superficie. Esse tipo de superficie é construido por
triangulos conectados a partir dos pontos de entrada. Para esse tipo de reconstrucdo, métodos para calcular a distancia do
ponto com o seu vizinho mais préximo no conjunto de pontos sdo utilizados para construir a conectividade entre os pontos.
J& a superficie implicita é definida por uma funcdo cujo um de seus isocontornos é uma estimativa proxima para
representar os dados de entrada. No caso, a reconstru¢do de uma superficie implicita consiste em um processo para
encontrar uma funcdo que se ajuste aos dados de entrada. A representacéo dessa superficie precisa se pds-processada para
poder ser visualizada (KHATAMIAN; ARABNIA, 2016).

2.2 RECONSTRUCAO E VISUALIZACAO VOLUMETRICA 3D

Segundo Silva (2003), o avanco da tecnologia computacional proporcionou o uso de técnicas de Computacéo
Grafica para representar graficamente dados ou fendmenos naturais. Além disso, a autora comenta que a area da
Visualizagdo Cientifica, auxilia a solucdo de problemas através de técnicas de visualizagdo de dados, assim, facilitando o
entendimento de um problema a partir de representacdes visuais dos dados relacionados. A autora também ressalta que o
avanco da tecnologia, proporcionou para a area da computagdo, um melhoramento da interacdo homem-computador.

Diante desse contexto, Silva (2003) comenta que a Visualizagdo Volumétrica (VV) é empregada para explorar a
visualizacdo de dados 3D. A autora explica que a ideia da VV é sumarizar informacdes de um conjunto de dados
volumeétricos em uma Unica imagem, de uma forma que possa ser possivel visualizar essa imagem como um objeto real.
Além disso, Silva (2003) comenta que a Visualizagdo Volumétrica deveria gerar imagens que apresentam fidelidade com
os dados originais, permitir a manipulacdo da representacdo 3D e gerar a representacdo em um tempo razoavelmente
rapido.

Szeliski (2019) comenta que, ao utilizar técnicas confiaveis, é possivel calcular com precisdo e gerar um modelo
3D de um ambiente a partir de véarias imagens sobrepostas, ou até mesmo, criar modelos de superficies 3D densas e
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precisas. Ja Silva (2003), comenta que a interpolacdo entre imagens de dados 2D correspondentes a um objeto real, gera
uma representacdo de um dado 3D.

A representacdo de um dado 3D pode ser categorizada em (i) representacfes baseadas em voxel: sdo as
representacdes mais comuns para tarefas 3D, (ii) representacdes baseadas em pontos: sdo representacfes dadas por uma
nuvem de pontos 3D e (iii) representacdes baseadas em malha: aplicadas para classifica¢fes 3D discriminativas ou para
tarefas de segmentacdo (MESCHEDER et al., 2019).

Segundo Silva (2003), a representacdo de um dado 3D ndo necessariamente precisa ser gerada a partir da
interpolacdo de dados 2D, existe também a possibilidade de gerar uma representacdo a partir de modelos geométricos
representados por uma lista de poligonos. A autora comenta que 0 modelo geométrico é convertido ao espaco discreto
3D, conhecido como voxelizacédo, assim, gerando um conjunto de dados 3D.

Silva (2003) explica que a Visualizagcdo Volumétrica possui trés principais algoritmos. O primeiro deles é
conhecido como Splatting e, utiliza a técnica object-order, que inicialmente realiza a projecéo dos voxels em direcdo ao
plano da imagem, classifica o valor da intensidade de cada voxel a partir das fungdes de transferéncia de cor e opacidade,
e por fim, o algoritmo ilumina os voxels de acordo com o vetor de gradiente obtido através das funcfes de classificacdo
(SILVA, 2003).

Ja o segundo algoritmo é conhecido com Ray Casting, esse algoritmo lanca raios que calculam os pontos de
interseccdo entre o raio lancado e o volume de dados, esses raios sdo disparados do observador em direcdo a cena. Os
pontos obtidos na interseccdo, serdo utilizados para a amostragem e a classificacdo. Os elementos bésicos formadores
desse algoritmo, sdo o volume dos dados, o plano de projecdo, o raio tragado e os pontos de amostragem (SIVA, 2003),
conforme representado na Figura 1 item (a).

Figura 1 — Elemento formadores
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Fonte: Silva (2003).

Por fim, Silva (2003) comenta que o Ultimo algoritmo é conhecido como sherp-warp, que basicamente mescla as
abordagens mencionadas anteriormente, empregando tanto o algoritmo de Splatting quanto o algoritmo de Ray casting.
Ainda segundo a autora, na implementacgdo do algoritmo Shear-warp, sdo usadas estruturas do tipo Run Length Encoding
(RLE) para agilizar o processamento dos voxels nas fatias e pixels na imagem intermediaria, conforme ilustra a Figura 1
item (b). Com o uso desta codificacdo, os voxels transparentes e os pixels ja opacos podem ser facilmente ignorados.
Geralmente, o algoritmo de Shear-warp é de 5 a 10 vezes mais rapido em comparacdo ao Ray casting.

2.3 LIDAR

O Light Detection and Ranging (LIiDAR), é um termo estabelecido para esta nova tecnologia de sensoriamento
remoto. No portugués, utiliza-se a terminologia de Sistema de Varredura a Laser ou Perfilamento a Laser. Além disso, a
nomenclatura Laser Detection and Ranging (LaDAR) também é utilizado, porém, com maior frequéncia em aplicac6es
militares (GIONGO et al, 2010).

Durante as décadas de 60 e 70, diversas experiéncias foram realizadas com a tecnologia LiDAR para demonstrar
a eficiéncia e a qualidade da utilizacdo do laser em sensoriamento remoto. Durante o passar dos anos, o LiDAR veio
demonstrando um grande potencial em diversas areas de pesquisa, desde a avaliacdo de regides com risco de inundagdes,
até o planejamento urbano de uma cidade (GIONGO et al, 2010, p. 231). Wang, Watkins e Xie (2020), comentam que
nos Ultimos anos, a tecnologia LIDAR ganhou um grande destaque pela sua utilizagdo em veiculos autbnomos. Com a
utilizacdo dessa tecnologia, os veiculos autbnomos conseguem detectar e prever obstaculos, reconhecer e rastrear objeto,
localizacdo e mapeamento simultaneos. Ja para a area agricola, os rob0s e avides agricolas utilizam a tecnologia LiDAR
para ajudar na classificagdo de espécies de plantas e na analise do seu estado de crescimento.

O LiDAR ¢ uma tecnologia utilizada para medir a distancia entre o sensor com a superficie dos objetos. Essa
tecnologia funciona como um emissor de pulsos laser que emite com frequéncia, pulsos em dire¢do aos objetos. Quando
0 pulso atinge a superficie de um objeto, o0 mesmo ¢é refletido para o seu emissor. A partir do tempo decorrido entre a
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emissdo e a captacdo, o LIDAR calcula uma estimativa da distancia do sensor com o objeto (SILVA, 2011, p. 10). Além
disso, Giongo et al. (2010) comentam que a sua utilizagdo pode ser tanto através de uma plataforma aérea quanto de uma
plataforma terrestre, conforme exemplifica a Figura 2.

Figura 2 — Diferentes plataformas para a aquisicdo dos dados
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Fonte: Muhadi et al. (2020).

Segundo Giongo et al. (2010), o sensor LiDAR possui uma fonte de energia propria, no caso, o laser. Esse laser
emite uma radiacao eletromagnética que se torna sensivel as perturbacfes atmosféricas, por essa razdo, é considerado um
método direto na captura dos dados. Além disso, 0s autores ressaltam uma vantagem na utilizagdo dos sensores de
varreduras a laser em comparag¢do com o0s classicos sensores passivos, como por exemplo, as imagens de satélites. Os
scanners a laser ndo precisam do sol como uma fonte de iluminacdo, por esse motivo, a analise dos dados ndo é
prejudicada por sombras causadas por outros objetos. Além disso, 0s autores comentam que 0s pulsos laser conseguem
penetrar em pequenas aberturas no dossel da floresta, assim, identificando o relevo dessas &reas sem problemas.

2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Nesta secdo serdo apresentados trabalhos com caracteristicas semelhantes aos principais objetivos do estudo
proposto. A subse¢do 2.4.1 apresenta o desenvolvimento de uma abordagem para realizar a reconstrucéo de superficies,
através da propagacdo de dados estéreos 3D e imagens 2D (ZENG et al., 2004). A subseg¢do 2.4.2 aborda uma rede de
ocupagao para a reconstrucdo de objeto 3D (MESCHENDER et al., 2019). Por fim, a subsecdo 2.4.3 apresentara uma
abordagem para reconstruir objetos com base em uma Gnica imagem de entrada (FAN; SU; GUIBAS, 2017).

24.1 Surface Reconstruction by propagating 3D stereo data in multiple 2D images

Zeng et al. (2004) construiram um framework para reconstrucéo de superficie através da propagacdo de dados
estéreo 3D utilizando vérias imagens 2D. O framework analisa o ciclo de propagacdo da superficie, explorando a
integracdo dos pontos estéreo e as imagens calibradas. Segundo os autores, inicialmente instancia-se uma lista de pontos
estéreos 3D que serdo utilizados para realizar a propagacdo da superficie. Estes pontos sdo computados a partir de um
conjunto de imagens de entrada. Para cada objeto, os autores coletaram em torno de 30 imagens ao redor do objeto a ser
reconstruido, conforme exemplificado na Figura 3.

Figura 3 — Conjunto de entrada

Fonte: Zeng et al. (2004).
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Zeng et al. (2004) destacam que o ciclo de propagacao da superficie realiza correc6es da superficie com base nos
pontos 3D obtidos. A Figura 4 demonstra que este ciclo possui trés etapas: (i) selecdo do ponto 3D para a propagacao, (ii)
geragdo de um remendo a partir do ponto escolhido e (iii) geracdo de novos pontos a partir do remendo criado. Segundo
0s autores, essas etapas serdo executadas para cada ponto da lista, fazendo com que a superficie cresca até atingir o
resultado desejado. O ciclo de propagacao termina quando ndo existirem mais pontos disponiveis a serem propagados.

Figura 4 — Estrutura da abordagem
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Fonte: Zeng et al. (2004).

Segundo Zeng et al. (2004), a primeira etapa da propagac¢do seleciona o melhor ponto da lista para servir como
referéncia para o remendo. Para isso, 0s autores utilizam o critério 7 para avaliar se o ponto escolhido € a melhor opgéao
para a propagacdo, no qual os pontos iniciais da lista sdo considerados como pontos confiaveis. A partir do ponto
escolhido, a segunda etapa da propagagédo gera um remendo ao redor do ponto escolhido anteriormente, dessa forma, o
algoritmo estende a superficie existente. Por fim, a Gltima etapa gera novos pontos a partir do remendo anterior, assim,
garantindo a propagacao da superficie. Os autores comentam que a localizagdo de um novo ponto é determinada pelos
seguintes aspectos: (i) qualidade do remendo, (ii) qualidade de correspondéncia, (iii) regularidade da superficie e (iv)
eficiéncia da propagagdo. Além disso, os autores comentam que a quantidade de novos pontos é inspirada na configuragéo
de malha triangular, onde a distancia angular entre dois pontos vizinhos fica entre os valores apresentados na Equag&o 1.

2
-5

Zeng et al. (2004) aplicaram o framework em trés conjuntos de entrada. No primeiro conjunto tem-se a
representacdo de um brinquedo, no qual os autores examinaram a exatiddo e a robustez da reconstrugdo. Os dois Gltimos
conjuntos sdo representagdes de rostos humanos. Percebe-se a partir da Figura 5 que o primeiro rosto possui mais textura
do que o segundo. Os autores comentam que o resultado da reconstrucdo da superficie obteve para os dois conjuntos
praticamente a mesma qualidade.

Figura 5 — Comparagdo entre abordagens de reconstrugao
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Fonte: Zeng et al. (2004).

Zeng et al. (2004) também realizaram um comparativo entre 0 método de escultura espacial (KUTULAKOS;
SEITZ, 2000) que utiliza apenas informagdes de imagens 2D para a reconstrugao da superficie, 0 método de conjunto de
niveis (QUAN et al., 2003) e a abordagem desenvolvida. Os trés métodos utilizam informag6es 3D e 2D para a
reconstrucdo, e o resultado dessa comparacdo pode ser observado na Figura 5. Os autores destacam que o método de
escultura espacial (KUTULAKQOS; SEITZ, 2000) perde muitos detalhes do rosto, por conta de usar apenas dados 2D para
a reconstrucdo. Ja o resultado do método de conjunto de niveis (QUAN et al., 2003) utiliza as mesmas informacGes de
entrada que a abordagem desenvolvida pelos autores. Porém, (QUAN et al., 2003) aplicam um método de definicdo de
nivel que suaviza a superficie, perdendo detalhes geométricos. Contudo, o0 método desenvolvido por Zeng et al. (2004)
conseguiu gerar um resultado sem perder os detalhes e as caracteristicas do objeto de entrada, assim, gerando a superficie
com precisdo e robustez.
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2.4.2 Occupancy Networks: Learning 3D reconstruction in function space

Mescheder et al. (2019) propuseram uma abordagem que néo necessita de um modelo do objeto de entrada como
referéncia. Tal abordagem utiliza aprendizado profundo para obter uma representacdo mais expressiva, podendo ser
integrado com um pipeline de aprendizado de ponta a ponta. Além disso, os autores desenvolveram uma fungdo de
ocupacao 3D continua para reconstrucao de objetos 3D, sendo equivalente a uma rede neural para classificacdo binaria,
mas com o objetivo de decidir implicitamente as fronteiras das superficies de um objeto.

Segundo Mescheder et al. (2019), a funcdo de ocupagdo do objeto 3D é denotada pelo resultado da fungéo o :
3 - {0,1}, no qual os autores aproximam essa funcdo com uma rede neural que atribui para cada local p € R® uma
probabilidade de ocupacéo entre 0 e 1. Além disso, os autores enfatizam a necessidade de condiciona-la na entrada quando
forem aplicar para reconstrucdes de objetos 3D com base em observacgdes (imagem, nuvem de pontos etc.). Para realizar
esse processo de condicionamento, Mescheder et al. (2019) utilizaram uma equivaléncia funcional simples: representada
por uma fungdo que recebe um par (p,x) € R® x X como entrada e produz um nimero real como saida. Essa
representacdo pode ser parametrizada por uma rede neural fp, que recebe um par (p,x) como entrada e gera uma
probabilidade de ocupagédo. Os autores chamam arede f : R3 X X — [0, 1] de rede de ocupagao.

Mescheder et al. (2019) também desenvolveram um algoritmo hierarquico Multiresolution IsoSurface Extraction
(MISE), que utiliza a rede de ocupacédo para extrair uma isosuperficie correspondente a uma observacao. Inicialmente
esse algoritmo discretiza o espago volumétrico e avalia a rede de ocupacao fy (p, x) para todos os p da grade, marcando
todos os pontos da grade como ocupados se o resultado da ocupacéo for maior ou igual a 0 ou 1. J& os demais pontos que
ndo entraram nessa condicdo sdo marcados como desocupados. Em seguida, o algoritmo marca como ativo todos os voxels
que possuem pelo menos dois pontos adjacentes com diferentes previsdes de ocupacdo. Neste mesmo momento, 0s voxels
ativos sdo subdivididos em 8 subvoxels, gerando novos pontos na grade de ocupacdo que posteriormente serdo avaliados.
Por fim, o algoritmo repete essas etapas até alcancar a resolugdo desejada. Essa estrutura pode ser observada na Figura 6,
0s pontos ocupados estdo marcados com circulos vermelhos, os pontos desocupados em diamantes cianos, os voxels ativos
em vermelho claro e os novos pontos marcados com circulos vazios.

Figura 6 — Algoritmo MISE
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Fonte: Mescheder et al. (2019).

Apos obter a malha resultante das operagdes descritas acima, Mescheder et al. (2019) apontam que a malha passa
por um processo de extracdo, que inicialmente se aplica o algoritmo Marching cubes (LORENSEN; CLINE, 1987) que
cria modelos triangulares de superficies constantes a partir de dados 3D e, em seguida, a malha extraida passa pelo
algoritmo Fast-Quadric-Mesh-Simplification (GARLAND; HECKBERT, 1998) que simplifica a superficies poligonais.
Além disso, os autores também utilizaram informacdes de gradientes de primeira e segunda ordem para realizar um
refinamento da malha de saida. Para isso, 0s autores aplicaram pontos p, aleatorios em cada face da malha de saida e
minimizaram a perda através da equacao descrita na Equacdo 2. A funcédo n(p,) denota o vetor normal da malha em py,
e A é definido como A = 0.01. Para a minimizacéo do segundo termo da equacgdo, Mescheder et al. (2019) utilizaram
informac@es de gradiente de segunda ordem que pode ser aplicada usando Double-Backpropagation (DRUCKER; CUN,
1992). Os autores ressaltam que essa Ultima etapa remove os artefatos da discretizacdo do algoritmo Marching cubes
(LORENSEN; CLINE, 1987) e que ndo seria possivel apenas com uma representagao baseada em voxel.

2

Ve fo(Pr, %)
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Mescheder et al. (2019) aplicaram a rede de ocupacdo nos conjuntos de dados KITTI (GEIGER et al., 2013) e Online
Products (SONG et al., 2016), para verificar o comportamento da rede com dados reais. Os autores ressaltam que para 0s
dados KITTI (GEIGER et al., 2013) foi necessario aplicar a mascara de instancia (ALHAIJA et al., 2018) para cortar as
regides pertencentes a um carro, aplicando em seguida a rede de ocupacdo sobre as imagens. Para o conjunto de dados do
Online Products (SONG et al., 2016), os autores aplicaram o mesmo modelo pré-treinado. Na Figura 7 pode-se ver o
resultado da rede de ocupacéo para os conjuntos de dados KITTI (GEIGER et al., 2013) e Online Products (SONG et al.,
2016).
Figura 7 — Resultados dos testes

Input  Reconstruction Input  Reconstruction

(a) KITTI (b) Online Products
Fonte: Mescheder et al. (2019).

Mescheder et al. (2019) concluem que a rede de ocupagéo consegue gerar reconstrucdes semelhantes ao objeto
de entrada, gerando malhas realistas de alta resolugdo. Além disso, 0s autores comentam que a partir dos experimentos
realizados, foi possivel observar que a rede de ocupacdo pode ser utilizada para os aprendizados supervisionados e 0s ndo
supervisionados.

2.4.3 A point set generation network for 3D object reconstruction from a single image

Fan, Su e Guibas (2017) utilizaram redes generativas para realizar a reconstru¢cdo 3D com base em uma Unica
imagem de entrada. Os autores destacam que a rede estima a profundidade das partes visiveis do objeto na imagem. Fan,
Su e Guibas (2017) também ressaltam que a representacdo por nuvem de pontos nédo € a ideal para a reconstrugdo 3D,
porém, possui uma estrutura simples e uniforme para o aprendizado.

De acordo com Fan, Su e Guibas (2017), construir uma rede generativa para uma representacdo em pontos é um
processo desafiador, pois a representacdo é desordenada e possui ambiguidades. Para isso, 0s autores desenvolveram uma
arquitetura composta por um gerador de conjunto de pontos, funcéo de perda para comparagdo do conjunto de pontos e a
modelagem da incerteza da verdade fundamental (partes invisiveis do objeto), conforme exibe a Figura 8.

Figura 8 — Representacgdo da estrutura
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Fonte: Fan, Su e Guibas (2017).

Segundo Fan, Su e Guibas (2017), a primeira parte da arquitetura consiste em uma rede para representar estruturas
e estatisticas dos dados geométricos, tendo dois estagios:

a) codificador: mapeia a imagem de entrada e um vetor aleatério em um espago de incorporago;

b) preditor: emite uma matriz N x 3, onde cada linha contém as coordenadas de um ponto.
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Fan, Su e Guibas (2017) apontam que o design do ramo preditor foi modificado para suportar superficies grandes
e lisas, pois a estrutura do vanilla version ndo faz uso completo das estatisticas geométricas. Esse novo design possui dois
ramos preditores paralelos, sendo um totalmente conectado e o outro de deconvolugdo. Segundo os autores, 0 ramo
totalmente conectado continua prevendo pontos N; e 0 ramo de deconvolucdo prevé uma imagem com trés canais de
tamanho H x W, e os valores de cada pixel representam a coordenada de um ponto.

Fan, Su e Guibas (2017) descrevem que a segunda parte da arquitetura é uma funcdo de perda, que serve para
comparar a huvem de pontos prevista com a parte invisivel do objeto gerado. Além disso, os autores listaram trés
condicbes para definir uma distancia adequada para conectar a uma rede neural: (i) diferenciavel em relacdo as
localizaces dos pontos, (ii) eficiente para computar e (iii) robusto para um nimero pequeno de pontos discrepantes. Com
base nessas condices, os autores propuseram duas funcoes:

a) chamfer distance: para cada ponto, a funcédo localiza o vizinho mais prdximo no outro conjunto e soma as
distancias ao quadrado;

b) earth Mover’s distance: o calculo da fungdo em si é muito custoso para um aprendizado profundo. Para isso,
0s autores implementaram um esquema de aproximacéo desenvolvida originalmente por Bertsekas (1985).

De acordo com Fan, Su e Guibas (2017), a terceira parte da arquitetura é responsavel por realizar a reconstrucéo
da parte invisivel do objeto, nessa parte da arquitetura 0s autores encontraram problemas de regressao e ambiguidades.
Para modelar a melhor representacdo do objeto oculto, os autores aplicaram o método Min-of-N que calcula o minimo de
n distancias.

Nos experimentos, Fan, Su e Guibas (2017) utilizaram o conjunto de dados ShapeNet (CHANG et al., 2015) que
possui um grande volume de modelos de objetos 3D, nesse conjunto de dados os autores preferiram escolher imagens que
possuem uma iluminag&o simples. Em cada modelo, os autores normalizam o hemisfério delimitador e alinham seu plano
base. Em seguida, o0 modelo da imagem 2D é renderizado utilizando a formula de sombreamento de Blinn-Phong. Fan,
Su e Guibas (2017) compararam a abordagem desenvolvida com o0 3D-R2N2 (CHOY et al., 2016) que utiliza aprendizado
profundo para reconstruir representaces 3D a partir de imagens com visualiza¢do Unica. As comparagdes podem ser
visualizadas na Figura 9.

Figura 9 — Resultados da comparacéo
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Fonte: Fan, Su e Guibas (2017).

Com base nos resultados obtidos, Fan, Su e Guibas (2017) relatam que a abordagem 3R-R2N2 (CHOY et al.,
2016) geralmente ndo consegue reconstruir as caracteristicas finas de um objeto, gerando uma reconstrucdo incompleta
do objeto de entrada. Ja a abordagem dos autores, conseguiu reconstruir 0 objeto com suas caracteristicas finas e as partes
ocultas da imagem a partir de uma viséo Unica.

3 DESCRICAO DO PROCESSO DE RECONSTRUGCAO 3D

A implementagdo da reconstrucdo de superficies em 3D pode ser sumarizada a partir da Figura 10, no qual
dividiu-se o processo em trés partes. A secdo 3.1 descreve a montagem de um ambiente controlavel para a aquisi¢do das
imagens 2D através da cAmera fotografica e das nuvens de pontos através do sensor LIDAR. A se¢do 3.2 discorre sobre
os tratamentos que foram necessarios tanto nas imagens 2D quanto nas nuvens de pontos para serem utilizveis nos
algoritmos de reconstrucdo 3D. Por fim, a se¢do 3.3, apresenta os algoritmos utilizados para reconstruir as imagens e as
nuvens de pontos em um objeto tridimensional.

Trabalho de Conclusdo de Curso - Ano/Semestre: 2022/1 8



Figura 10 — Sumarizacdo da implementacéo
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Fonte: elaborado pelo autor.
3.1 PREPARACAO DO AMBIENTE E CAPTURA DOS OBJETOS

Inicialmente, preparou-se um ambiente controlado de captura dos objetos. Os objetos a serem capturados foram
posicionados no centro de uma mesa de madeira com aproximadamente 78 centimetros de comprimento e 38 centimetros
de largura. A mesa foi revestida com uma toalha branca para esconder o aspecto amadeirado e as deformidades. Ao redor
da mesa, posicionou-se um Led Yongnuo YN9.000 e dois Led Yongnuo YN60O para emitir uma luminosidade no
ambiente, ambos os equipamentos podem ter a sua intensidade de luminosidade configuravel e controlavel através do
préprio dispositivo (Figura 11 item A). O equipamento Led Yongnuo YN9.000 foi direcionado para o centro da mesa,
onde o objeto a ser capturado estava posicionado. J& os equipamentos Led Yongnuo YNG600, um foi direcionado para o
teto (Figura 11 item B), enquanto o outro foi direcionado para a parede (Figura 11 item C). Dessa forma, criou-se um
ambiente que a sua intensidade de luminosidade poderia ser controlada. Apds a prepara¢do da mesa e o posicionamento
dos equipamentos de luminosidade, adicionou-se alguns marcadores para informar as distancias que os objetos deveriam
ser capturados. Para isso, utilizou-se um pedacinho de massinha de modelar para posicionar em distancias de 20, 40 e 80
centimetros do objeto (Figura 11 item D). Ao lado do objeto, também se colocou uma moeda de 10 centavos para se ter
a referéncia do tamanho do objeto em comparacéo ao da moeda.

Figura 11 — Preparagdo do ambiente controlado para realizar a captura dos objetos

Fonte: elaborado pelo autor.

Ap6s a montagem do ambiente, iniciou-se o processo de captura das imagens a serem utilizadas na reconstrugdo
da superficie em 3D. Para realizar esse processo, utilizou-se uma camera Sony A6600 com uma lente Sony 24mm ZEISS
1.8 para a aquisi¢do das imagens 2D e um iPhone Pro Max 12 com o sensor LiDAR para a captura das nuvens de pontos.
Para cada objeto posicionado no centro da mesa, foram realizadas trés capturas com a cAmera fotogréfica e trés capturas
utilizando o sensor LIDAR, todas as capturas respeitaram as distancias marcadas anteriormente com as massinhas de
modelar (Figura 11 item D). A Figura 12 demonstra um exemplo das capturas realizadas através da camera fotografica
(Figura 12 item A) e do sensor LiDAR (Figura 12 item B).

Figura 12 — Imagens capturadas através da camera fotogréafica e do sensor LIiDAR

Item A

Fonte: elaborado pelo autor.
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Destaca-se que 0 objeto utilizado na Figura 12, consiste em uma bolinha de massinha de modelar na cor azul. No
lado direito dessa bolinha, tem uma moeda de 10 centavos que foi posicionada para ser utilizada como um objeto de
comparacdo, ambos o0s objetos (bolinha e moeda) foram posicionados no centro da mesa envelopada com uma toalha
branca. Além disso, a Figura 12 exibe dois formatos de visualizagdo para 0 mesmo objeto. No lado esquerdo, tem-se uma
visualizagdo no formato de imagem que foi capturada através da cadmera fotografica Sony A6600. J& no lado direito, uma
visualizagdo no formato de nuvem de pontos, essa malha de pontos foi capturada através do sensor LiDAR do iPhone Pro
Max 12. Ambas as capturas, foram obtidas com uma distancia de 20 centimetros do objeto (bolinha de massinha de
modelar).

3.2 TRATAMENTOS EM IMAGENS E NUVENS DE PONTOS

Durante a utilizacdo dos algoritmos de reconstrucdo de superficies em 3D, constatou-se um alto consumo da
memoria RAM, e por consequéncia, 0 computador ndo tinha uma quantidade disponivel de memdria para que o
processamento das imagens fosse concluido. Além disso, identificou-se que, quanto maior for a qualidade da resolucéo
das imagens, mais processamento e memdria os algoritmos utilizaram para realizar a reconstrucdo da superficie em 3D.
Vale ressaltar que durante os testes, aplicou-se o algoritmo em uma imagem em 4Kk, sendo o processamento realizado por
um computador com 24GB de memdria RAM, o que resultou na utilizagdo de 100% da memoria RAM e a finaliza¢do do
algoritmo informando que a maquina néo tinha memoria suficiente para finalizar a operacéo (Tabela 1). Por esse motivo,
antes de iniciar o processo de reconstrucdo de superficies em 3D, realizou-se um redimensionamento nas imagens
capturadas através da cAmera fotogréfica para ficarem em uma resolugdo 800x800. Esse processo se tornou necessario
para que o algoritmo funcionasse sem a ocorréncia de problemas durante o seu processamento e para garantir que ndo
houvesse um grande consumo dos recursos computacionais.

Tabela 1 —Consumo de memoria RAM considerando a resolucéo da imagem
Resolucdo | Consumo base do computador (RAM) Consumo da aplicacdo (RAM) | Tempo de processamento
4k 3GB 21GB 40 segundos (Erro)

800x800 3GB 1,5GB 74 segundos
Fonte: elaborado pelo autor.

Além do redimensionamento realizado nas imagens, identificou-se problemas ao utilizar as nuvens de pontos no
algoritmo de reconstrucdo de superficie em 3D para um conjunto de pontos. Inicialmente, o arquivo original gerado pela
tecnologia LIiDAR contém apenas as informagdes dos pontos (X, y, z) e das cores (r, g, b), que podem ser visualizadas
através dos itens A, B e C da Figura 13. Portanto, para todas as nuvens de pontos que foram capturadas através da
tecnologia LIDAR com distancias de 20 (Figura 13 item A), 40 (Figura 13 item B) e 80 centimetros (Figura 13 item C),
foi necessario aplicar uma normaliza¢do nos conjuntos de pontos, pois o algoritmo utilizado para a reconstrucdo da
superficie em 3D, necessita das normalizac¢fes dos pontos além das informag@es ja presentes no arquivo para conseguir
recriar a superficie para o objeto em 3D. Porém, antes de aplicar a normalizacéo para os conjuntos de pontos capturados,
foi necessario aplicar mais um tratamento para as nuvens de pontos adquiridas com distancias de 80 centimetros (Figura
13 item C). Como o objeto a ser capturado estava bem distante da camera, a tecnologia LiDAR nédo conseguiu focar
somente no objeto no centro da mesa, acabou pegando outros objetos que estavam presentes no ambiente, mesmo tendo
criado um ambiente controlado com apenas 0s objetos que seriam utilizados para a captura das imagens.

Figura 13 — Conjunto de pontos sem tratamentos

Item A Item B Item C
Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 13 apresenta a sequéncia de nuvens de pontos capturadas em distancias de 20, 40 e 80 centimetros
respectivamente. Em cada nuvem de pontos, tém-se apenas informagdes dos pontos e das cores. Na dltima nuvem de
pontos, pode-se visualizar a quantidade de pontos indesejaveis que foram obtidos juntamente com o objeto no centro da
mesa. Ja na Figura 14, ttm-se a mesma sequéncia de nuvens de pontos, porém, além dos pontos e cores possui as
normalizagdes. Além disso, na Gltima nuvem de pontos, pode-se verificar o resultado do processo de segmentacao.
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Para realizar a normalizacdo e segmentacéo, utilizou-se a ferramenta CloudCompare que possui algumas funcbes
para trabalhar com um conjunto de pontos. Entre as funcdes disponiveis pela ferramenta, encontra-se a funcéo para
realizar a segmentacdo sob um conjunto de pontos e uma func¢éo para computar a normalizacdo do conjunto de pontos.
Na primeira etapa do tratamento, realizou-se a segmentagdo dos pontos relevantes/area de interesse para posteriormente
serem utilizados para a normalizacdo. Apds aplicar a segmentacdo para os conjuntos de pontos capturados a 80
centimetros de distancia, realizou-se a normalizacdo. O resultado desse processamento foi salvo em um arquivo texto
contendo as informagdes dos pontos (X, Y, z), cores (r, g, b) e das normalizagdes. Na Figura 13 é possivel visualizar o
conjunto de pontos sem os tratamentos e na Figura 14 é possivel visualizar o mesmo conjunto de pontos com 0s
tratamentos aplicados.

Figura 14 — Conjunto de pontos com tratamentos

Item A Item B Item C
Fonte: elaborado pelo autor.

3.3 RECONSTRUCAO DA SUPERFICIE EM 3D

Esta secdo discorre sobre os algoritmos utilizados para realizar a reconstrucao da superficie em 3D para o0s objetos
capturadas. Inicialmente, na subsecéo 3.3.1 serd abordado o algoritmo de reconstrucdo 3D para as imagens que foram
capturadas através da camera fotogréfica. Posteriormente, na subse¢do 3.3.2 serdo apresentados dois algoritmos de
reconstrucdo 3D para as nuvens de pontos capturadas através do sensor LIiDAR.

3.3.1 Reconstrucédo da superficie em 3D a partir de imagens 2D

Para reconstruir superficies em 3D a partir de imagens capturadas através de uma camera fotografica, aplicou-se
o algoritmo desenvolvido por Xie et al. (2014) através do ambiente de desenvolvimento Mathlab. Segundo Xie et al.
(2014), o algoritmo pode reconstruir superficies a partir de gradientes. O método desenvolvido, formulou-se sob uma
estrutura do processamento de geometria discreta. Além disso, os autores comentam que o problema de reconstrugéo
continua, resolveu-se utilizando sequéncia de etapas de otimizagdo de minimos quadros. Segundo Xie et al. (2014), a
superficie a ser reconstruida é calculada em um modelo de malha composto por varias faces (Figura 15), onde cada faceta
faz correspondéncia a uma amostra no campo de gradiente.

Figura 15 — Malha M composta por facetas
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Fonte: Xie et al. (2014)

Ap6s a conversao dos gradientes nas amostras para vetores normais, Xie et al. (2014) aplicaram um método de
Processamento de Geometria Discreta (PGD) com o intuito de deformar a malha M e conduzir as facetas pelos vetores
de normais. A deformac&o da malha utilizando o método PGD é calculada iterativamente e, para cada iteracdo, utilizou-
se a estratégia local/global que consiste em duas etapas. A primeira etapa chama-se modelagem local e essa etapa
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determina a posicdo e a orientacdo que cada faceta. De acordo com Xie et al. (2014), os vértices de uma faceta
quadrangular f; ; sdo projetados com a sua normal n; ;. A projegdo de um vértice ao longo do eixo Z de um plano, pode
ser obtido através da Equagéo 3.

n¥(k —Dh+n’.(l—jh
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pii (Vi) = cfj — -

O resultado da primeira etapa, gera quatro facetas adjacentes que dardo quatro posicdes alvo para o vértice. Caso
as orientacdes alvo de cada faceta for uma regido viavel, a etapa de modelagem local projeta a posicdo atual do vértice
para 0s pontos mais proximos das regides viaveis. Por fim, a segunda etapa chama-se mistura global e, é encarregada para
determinar as posi¢des comprometidas dentre as quatros posi¢des projetadas anteriormente, resultando em uma nova
forma da superficie da malha, conforme mostra a Figura 16.

Figura 16 — Modelagem local e mistura global
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Fonte: Xie et al. (2014)

A partir das imagens capturadas através da camera fotogréfica, aplicou-se o algoritmo de Xie et al. (2014). Como
o algoritmo foi desenvolvido no Mathlab, a execucéo do algoritmo ocorreu na maquina local. Por essa razdo, o algoritmo
consumiu muita memdria RAM para realizar o processamento de reconstru¢do 3D para imagens no formato 800x800.
Conforme mencionado anteriormente na etapa de tratamento, quando maior for a qualidade das imagens a ser processadas,
mais recursos computacionais como memoria, serdo utilizados pelo algoritmo para realizar a reconstrugdo 3D. Na Figura
17 demonstra-se o resultado obtido através do algoritmo de Xie et al. (2014).

Figura 17 — Reconstrucdo da superficie utilizando algoritmo de Xie et al. (2014)

Item A Item B
Fonte: elaborado pelo autor.

No lado esquerdo da Figura 17, exibe-se a captura realizada através da cdmera fotogréafica, contendo uma bolinha
de massinha de modelar e uma moeda de 10 centavos. Ja no lado direito da Figura 17, exibe-se a superficie reconstruida
para a captura do lado esquerdo. Diante da reconstrucdo realizada, pode-se verificar que o algoritmo conseguiu reconstruir
as regides que contém o0s objetos, porém, ndo conseguiu reconstruir o volume de cada objeto e nem os detalhes contidos
na moeda.

3.3.2 Reconstrucdo da superficie em 3D do sensor LIiDAR

Para a reconstrucdo da superficie em 3D a partir das nuvens de pontos do sensor LIDAR, desenvolveu-se um
algoritmo utilizando a linguagem Python, através do ambiente de desenvolvimento Google Colab. Na construcdo do
algoritmo, utilizou-se a biblioteca Open3D que permite trabalhar e processar dados 3D. Essa biblioteca possui uma vasta
documentagdo e exemplos de como aplicar algoritmos de reconstrucdo 3D sobre um conjunto de pontos. Além disso, ela
também possui muitos algoritmos de reconstrugao 3D, como por exemplo, o algoritmo de Ball pivoting e o algoritmo de
Poisson. Ambos foram utilizados para a reconstrucéo das superficies em 3D para as nuvens de pontos obtidas com o
sensor LiDAR. O Quadro 1 demonstra as etapas realizadas juntamente com o algoritmo de Ball pivoting.
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Quadro 1 — Descri¢do dos processos realizados com o algoritmo Ball pivoting
N° | Tarefa

01 | Criacédo de uma geometria com base nas nuvens de pontos

02 | Calcular o raio do circulo que serd utilizado na etapa 3

03 | Aplicacédo do algoritmo Ball pivoting

04 | Simplificacdo da malha usando métricas de erro quadratico

05 | Tratamentos na malha resultante
Fonte: elaborado pelo autor.

Inicialmente, criou-se um objeto PointCloud com base nas informacdes presentes no arquivo de texto gerado
através do processo de tratamento das nuvens de pontos. Esse objeto necessita de duas informacdes importantes para a
sua construcdo, os pontos (X, Y, z) e as normalizacdes. Por esse motivo, o pré-processamento realizado anteriormente para
computar as normaliza¢des das nuvens de pontos, se tornou um processo essencial para que o conjunto de pontos se torne
utilizavel pelo algoritmo.

Na segunda etapa, calcula-se o raio do circulo que serd utilizado no algoritmo de Ball pivoting. Inicialmente,
utilizou-se uma func¢do disponibilizada através do objeto criado anteriormente que calcula as distancias dos pontos com
0 seu vizinho mais préximo na nuvem de pontos, resultando em uma lista de distancias. A partir da lista de distancias,
aplicou-se uma media aritmética para retornar a média dos elementos presentes na lista de distancias. Apos obter a média
dos elementos, o valor foi multiplicado trés vezes, dessa forma, o raio do circulo foi obtido. Na terceira etapa, aplicou-se
o algoritmo de Ball pivoting usando como parametro o raio do circulo obtido através da etapa 2. Basicamente, o algoritmo
utiliza o método desenvolvido por Bernardini et al. (1999) que encontra uma malha triangular que interpola um conjunto
desordenado de pontos, conforme exemplificado na Figura 18. O algoritmo reconstréi a superficie utilizando um circulo
com um determinado raio, esse circulo percorre 0 conjunto de pontos e conecta-os com uma aresta (a). Quando a
densidade do ponto é muito baixa, o circulo ndo consegue conectar os pontos, deixando buracos na superficie (b). Além
disso, alguns pontos podem n&o ser alcangados quando o raio do circulo for maior que a curvatura do conjunto de pontos
(©).

Figura 18 — Processo de reconstrucdo da superficie pelo algoritmo de Ball pivoting
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Fonte: Bernardini et al. (1999).

Na quarta etapa, aplica-se uma funcdo para simplificar a malha resultante usando métricas de erro quédrico de
Garland e Heckbert (1997), que produz rapidamente aproximacgdes em modelo poligonais (Equacéo 4).

1
Ei=——— Zdz v, M; +Zd2 v, M, 4
L Ian +|Xl| = ( l) ( Tl) ()

vEX;

Segundo Garland e Heckbert (1997), o algoritmo utiliza contragfes interativas de pares de vértices para
simplificar modelos e manter aproximagdes de erro de superficie usando matrizes quadrico (Figura 19). Além disso, 0s
autores comentam que o algoritmo consegue unificar regies do modelo poligonal que antes ndo eram conectadas.

Figura 19 — Contrac0es interativas de pares de vértices

coniract

Before After

Fonte: Garland e Heckbert (1997).
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A malha resultante, gerada ap6s a aplicacdo das métricas de erro quadrico, podem conter algumas imperfeicdes.
Na etapa 5, aplicou-se quatro tratamentos sobre a malha resultante. O primeiro para remover os tridngulos que
referenciavam o mesmo vértice varias vezes no mesmo triangulo. O segundo para remover os tridngulos duplicados, ou
seja, 0s triangulos que referenciavam os mesmos vértices e possuem a mesma orientagao. Ja o terceiro tratamento, remove
0s vértices que possuem a mesma coordena. Dessa forma, manteve-se apenas um Unico vértice por posic¢éo. Por fim, o
altimo tratamento remove todas as arestas ndo mdltiplas. A Figura 20 demonstra o resultado das etapas descritas, na
Figura 20 item (a) encontra-se a nuvem de pontos geradas pelo sensor LiDAR e na Figura 20 item (b), a reconstrugdo da
nuvem de pontos utilizando o algoritmo de Ball pivoting. Através dessa figura, pode-se perceber que o algoritmo
conseguiu reconstruir a superficie juntamente com o objeto localizado no centro da superficie. Porém, a moeda de 10
centavos que foi posicionada para comparativo, nao foi reconstruida pelo algoritmo.

Figura 20 — Reconstrucéo de superficie em 3D usando o algoritmo de Ball pivoting

Item A Item B
Fonte: elaborado pelo autor.

Além do algoritmo de Ball pivoting, aplicou-se também o algoritmo de Poisson para 0s mesmos conjuntos de
pontos. No Quadro 2 constam as etapas realizadas juntamente com o algoritmo de Poisson para reconstruir a superficie
3D para as nuvens de pontos obtidas através do sensor LiDAR.

Quadro 2 — Descrigéo dos processos realizados com o algoritmo de Poisson
N° | Tarefa

01 | Criacédo de uma geometria com base nas nuvens de pontos

02 | Aplicacédo do algoritmo de Poisson

03 | Capturar os pontos relevantes a partir de uma caixa delimitadora
Fonte: elaborado pelo autor.

Na primeira etapa, criou-se um objeto PointCloud com base nas informag@es presentes no arquivo de texto gerado
através do processo de tratamento das nuvens de pontos. Na segunda etapa, aplicou-se o algoritmo de Poisson
desenvolvido por Kazhdan e Hoppe (2013) sobre os conjuntos de pontos. Esse algoritmo resolve problemas com a
otimizacdo regularizado ao obter uma superficie lisa para o objeto. Diferente do algoritmo de Ball pivoting demonstrado
anteriormente, o algoritmo de Poisson produz resultados mais suaves por conta de os pontos da malha ja serem os vértices
da malha triangular resultante. Além disso, o algoritmo de Poisson dispde de um parametro para informar a profundidade
do detalhamento, quanto maior for esse valor, mais detalhado sera a superficie reconstruida. Vale ressaltar que, quanto
maior for o valor da profundidade do detalhamento, mais memdéria RAM e processamento o algoritmo consumird. A
Tabela 2 demonstra o consumo de memoria RAM durante a execucdo do algoritmo de Poisson.

Tabela 2 — Consumo de meméria RAM do algoritmo de Poisson

Profundidade Consumo do algoritmo (RAM) Tempo de processamento
8 (Padrdo) 1GB 18 segundos
12 1.3GB 36 segundos
15 13GB 89 segundos
20 11.3GB 977 segundos

Fonte: elaborado pelo autor.

Por fim, na dltima etapa, aplicou-se um recorte para capturar apenas 0s pontos relevantes da malha resultante do
algoritmo de Poisson. Durante a reconstrucao da superficie, o algoritmo criou uma caixa delimitadora maior que a regido
que contém a nuvem de pontos obtidas pelo sensor LIDAR. Nas partes da caixa delimitadora que possuia a auséncia de
pontos, o algoritmo adicionou pontos para deixar a superficie lisa. Por esse motivo, aplicou-se um recorte para tentar
obter apenas os pontos inseridos pelo LiDAR. A Figura 21 demonstra o resultado das etapas descritas, na Figura 21 item
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(a) encontra-se a nuvem de pontos geradas pelo sensor LIDAR e na Figura 21 item (b), a reconstrucéo da nuvem de pontos
utilizando o algoritmo de Poisson.

Figura 21 — Reconstrucdo da superficie em 3D usando o algoritmo de Poisson

Item A Item B
Fonte: elaborado pelo autor.

Percebe-se que nas reconstrucdes obtidas através dos algoritmos de Ball pivoting e Poisson, a malha de pontos
de entrada foi reconstruida por completa. Podendo visualizar a bolinha de massinha no centro de cada reconstrucéo, tanto
o algoritmo de Ball pivoting quanto o algoritmo de Poisson, ndo foram capaz de reconstruir a moeda de 10 centavos que
se localizava ao lado do objeto de foco (bolinha de massinha). Durante os testes realizados com os dois algoritmos
utilizando todos os recursos computacionais, constatou-se que os objetos pequenos ou pequenos detalhes contidos na
nuvem de pontos, ndo sao facilmente exibidos, podendo ser um problema quando o foco da reconstrucéo é gerar minimos
detalhes.

4 COMPARAGCAO DE RESULTADOS DOS ALGORITMOS DE RECONSTRUGAO 3D

Essa secdo tem como objetivo comparar as reconstrucdes de superficies em 3D resultantes do algoritmo
desenvolvido por Xie et al. (2014) e do algoritmo desenvolvido por Kazhdan e Hoppe (2013). Vale relembrar que, o
algoritmo de Xie et al. (2014), reconstréi a superficies em 3D a partir de imagens. J& o algoritmo de Kazhdan e Hoppe
(2013), realiza a reconstrucao da superficie em 3D a partir de uma nuvem de pontos. Para realizar a comparacéo entre 0s
resultados obtidos através dos algoritmos, utilizou-se uma bola cravo antiestresse como objeto de foco para a reconstrugo
e para ambos os algoritmos, utilizou-se capturas em distancias de 20, 40 e 80 centimetros, onde cada distancia foi separada
em uma etapa de comparagéo.

Inicialmente, aplicou-se os algoritmos de reconstrucdo de superficies em 3D para 0 objeto captura a 20
centimetros de distancia. Na Figura 22 item (a), exibe-se o objeto real que foi utilizado nos algoritmos de reconstrucao
3D. Na Figura 22 item (b), demonstra-se a superficie reconstruida para o objeto através do algoritmo desenvolvido por
Xie et al. (2014). Percebe-se que o algoritmo conseguiu pegar as bordas da bolinha e as bordas da moeda de 10 centavos,
porém, ndo se percebe os detalhes dos objetos e nem os seus volumes. Além disso, percebe-se que para a bolinha, gerou-
se uma deformidade no lado direito em comparacdo com o seu lado esquerdo. Ja a Figura 22 item (c), exibe a superficie
reconstruida a partir do algoritmo desenvolvido por Kazhdan e Hoppe (2013). Através dessa figura, visualiza-se a bolinha
reconstruida com volume e com alguns detalhes na sua superficie, porém, a superficie da moeda de 10 centavos néo foi
recriada em 3D.

Figura 22 — Comparag&o entre objeto de 20 centimetros de distancia

(a) objeto real (b) Xie et al. (2014) (c) Kazhdan e Hoppe (2013)
Fonte: elaborado pelo auto.
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Na segunda etapa da comparacdo, aplicou-se os algoritmos de reconstrucdo de superficie em 3D para o objeto
capturado a 40 centimetros de distancia. O objeto real que tera a sua superficie reconstruida em 3D a partir dos algoritmos,
pode-se observado através da Figura 23 item A. Na Figura 23 item B, demonstra a superficie reconstruida para o objeto
a partir do algoritmo de Xie et al. (2014). Através dessa figura, percebe-se que o resultado obtido se assemelha com o
resultado obtido anteriormente para o objeto a 20 centimetros de distancia (Figura 22 item B), sendo a distancia em relagédo
ao eixo Z a maior diferenca entre os dois resultados.

Ja a Figura 23 item C, exibe a superficie reconstruida para o objeto a partir do algoritmo de Kazhdan e Hoppe
(2013). Através dela, percebe-se que o algoritmo conseguiu reconstruir a superficie para o objeto informado, criando
pequenos detalhes em sua superficie e modelando uma forma que se assemelha com o objeto real. Diferente do resulta
obtido anteriormente para o objeto a 20 centimetros de distancia (Figura 22 item C), a superficie resultante dessa etapa
(Figura 23 item C), possui deformidade em torno do objeto reconstruido.

Figura 23 — Comparagéo entre objeto de 40 centimetros de distancia

@

(a) objeto real (b) Xie et al. (2014) (c) Kazhdan e Hoppe (2013)
Fonte: elaborado pelo auto.

Para a terceira etapa da comparagdo, aplicou-se os mesmos algoritmos de reconstrucdo de superficie em 3D,
porém, para objetos capturadas a 80 centimetros de distancia. Igualmente nas comparagfes anteriores, a Figura 24 item
(A) exibe o objeto real que seré utilizado nos algoritmos de reconstrucdo. Através da Figura 24 item (B), percebe-se que
o0 algoritmo de Xie et al. (2014) reconstruiu uma superficie semelhante ao que foi apresentado na primeira (Figura 22
item B) e segunda (Figura 23 item B) etapa. Porém, percebe-se que a regido onde a moeda de 10 centavos fica localizada,
ndo estd muito bem visivel em comparacdo aos resultados obtidos anteriormente (Figura 22 item B e Figura 23 item B).

Ja a Figura 24 item C, exibe a superficie reconstruida através do algoritmo de Kazhdan e Hoppe (2013). Através
dessa figura, percebe-se que o algoritmo teve dificuldade em reconstruir objetos em que a sua captura seja muito distante.
Em comparac&o aos resultados que foram apresentados na Figura 22 item C e na Figura 23 item C, o objeto reconstruido
nessa etapa ndo se assemelha a uma bolinha. A modelagem do objeto ficou toda deforma e ndo percebe-se nenhum detalhe
em sua superficie.

Figura 24 — Comparac&o entre objeto de 80 centimetros de distancia

.

(a) objeto real (b) Xie et al. (2014) (c) Kazhdan e Hoppe (2013)
Fonte: elaborado pelo auto.

5 CONCLUSOES

Nos dias atuais, as técnicas de visdo computacional vém ganhando bastante espago em diversas areas de pesquisa.
Além disso, o0 avanco das tecnologias moéveis estd permitindo a aquisicdo de dados para a reconstrucdo das superficies
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em 3D de uma maneira muito mais facil e pratica. Conforme descrito, o objetivo deste artigo era comparar algoritmos
que realizam a reconstrucdo da superficie com diferentes tipos de entrada. Os dois principais algoritmos testados foram o
de Xie et al. (2014) que utiliza imagens capturadas através de camera fotografica e o de Kazhdan e Hoppe (2013) que
utiliza uma nuvem de pontos obtidas através de um scanner a laser, no caso desse trabalho, utilizou-se o Light Detection
and Ranging (LiDAR).

A partir dos algoritmos utilizados, concluiu-se que para processar os algoritmos que reconstroi superficies super
detalhadas e com uma 6tima qualidade, necessita-se de muitos recursos computacionais, tais como, uma boa quantia de
memoria RAM e um bom processador. Nos testes realizados, identificou-se que para o algoritmo de Xie et al. (2014)
quanto maior foi a resolucdo da imagem, mais memdria RAM serd consumido para reconstruir a superficie. Ja o algoritmo
de Kazhdan e Hoppe (2013), quando maior for o nivel de detalhamento, mais memoéria RAM sera consumida pelo
algoritmo.

Além disso, a partir dos resultados obtidos através dos algoritmos, constatou-se que o algoritmo de reconstrugédo
3D a partir de imagens possui uma qualidade e uma reconstrug&o inferior ao do algoritmo de reconstrucéo 3D a partir de
nuvens de pontos. Porém, identificou-se problemas ao reconstruir a superficie mais detalhada para os objetos que foram
capturados com 80 centimetros de distancia.

Como trabalhos futuros, sugere-se focar na reconstrucdo de superficies em 3D a partir de nuvens de pontos,
porém, com énfase na reconstrucdo dos detalhes minimalista do objeto real. Dessa forma, a sua utilizacdo pode ser
redirecionada para reconstrucao de imagens dermatoldgicas, possibilitando um melhor entendimento dos canceres de pele
pelo médico especialista.
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