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RESUMO

Este trabalho apresenta um algoritmo para simplificacdo de nuvens de pontos baseado na
inclinagdo local da superficie amostrada pelo conjunto de pontos de entrada. O objetivo € trans-
formar a nuvem de pontos original no menor conjunto possivel, mantendo as caracteristicas e a
topologia da superficie original. O algoritmo proposto reamostra de forma adaptativa o conjunto
de entrada, removendo pontos redundantes para manter um determinado nivel de qualidade de-
finido pelo usudrio no conjunto final. O processo consiste em um particionamento recursivo do
conjunto de entrada através da Anélise de Componentes Principais (PCA). No algoritmo, PCA
€ aplicada para definir as parti¢cdes sucessivas, para obter uma aproximagao linear (por planos)
em cada parti¢do e para avaliar a qualidade de cada aproximacao. Por fim, o algoritmo faz uma
escolha simples de quais pontos serdo mantidos para representar a aproximacao linear de cada
particdo. Estes pontos formardo o conjunto de dados final apds o processo de simplificacdo.
Para avalia¢do dos resultados foi aplicada uma métrica de distancia entre malhas de poligo-
nos, baseada na distincia de Hausdorff, comparando a superficie reconstruida com a nuvem
de pontos original e aquela reconstruida com a nuvem filtrada. Os resultados obtidos com o
algoritmo conseguiram uma taxa de até 95% de compactacio do conjunto de dados de entrada,
diminuindo o tempo total de execucdo do processo de reconstrucdo, mantendo as caracteristicas
e a topologia do modelo original. A qualidade da superficie reconstruida com a nuvem filtrada
também € atestada pela métrica de comparagao.

Palavras-chave: Nuvem de Pontos. Simplificacdo. Reconstru¢ao de Superficies. Andlise de
Componentes Principais.






ABSTRACT

This paper presents a simple and efficient algorithm for point cloud simplification based on
the local inclination of the surface sampled by the input set. The objective is to transform the
original point cloud in a small as possible one, keeping the features and topology of the original
surface. The proposed algorithm performs an adaptive resampling of the input set, removing
unnecessary points to maintain a level of quality defined by the user in the final dataset. The
process consists of a recursive partitioning in the input set using Principal Component Analysis
(PCA). PCA is applied for defining the successive partitions, for obtaining the linear approxima-
tions (planes) for each partition, and for evaluating the quality of those approximations. Finally,
the algorithm makes a simple choice of the points to represent the linear approximation of each
partition. These points are the final dataset of the simplification process. For result evaluation, a
distance metric between polygon meshes, based on Hausdorff distance, was defined, comparing
the reconstructed surface using the original point clouds and the reconstructed surface using
the filtered ones. The algorithm achieved compression rates up to 95% of the input dataset,
while reducing the total execution time of reconstruction process, keeping the features and the
topology of the original model. The quality of the reconstructed surface using the filtered point
cloud is also attested by the distance metric.

Keywords: Point Cloud. Simplification. Surface Reconstruction. Principal Component Anal-
ysis.






LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Visualizagdo de umanuvemde pontos . . . . . .. .. ... ... .....
Figura 2 — Digitalizagdo usando Light Detection And Ranging . . . . . ... ... ..
Figura 3 — Digitalizacdo com luz estruturada . . . . . . .. .. .. ... ... ... ..
Figura4 — Aplicacdo da técnica Multi-View Stereo . . . . . . .. .. ... ... ...
Figura5 — Algoritmo de Poisson - ilustracdo do modeloem2D . . . . . ... ... ..

Figura 6 — Fluxograma do processo recursivo de divisao da nuvem de pontos por planos
de aproXimag@o. . . . . . . ... e e

Figura 7 — Melhor aproximagdo dos pontos de um conjunto de entrada, definido pelas
componentes PrinCiPaisS. . . . . . v v v e e e e e e e e e e e e

Figura 8 — Exemplo em 2D da aproximacdo de um conjunto de pontos por segmentos
de reta aplicando o algoritmo proposto. . . . . . . ... .. ... ...

Figura9 — Divisdo do conjunto de pontos por planos . . . . . .. ... ... ... ..
Figura 10 — Metro - malha de poligonos para comparacdo . . . . . .. .. ... .. ..
Figura 11 — Metro - avaliagdo da distanciacom sinal . . . . . . .. . ... ... . ...
Figura 12 — Metro - resultado visual da comparacdo . . . . . ... ... ... ... ..
Figura 13 — Resultados do processo de reconstrucdo (Angel) . . . . ... ... ... ..
Figura 14 — Resultados do processo de reconstrucdo (Angel) . . . . ... ... ... ..
Figura 15 — Nuvem de pontos do modelo Quasimoto . . . . . .. ... ... ......
Figura 16 — Resultados do processo de reconstrucdo SSD (Quasimoto) . . . . . . . ..
Figura 17 — Resultados do processo de reconstrucio Poisson (Quasimoto) . . . . . . . .
Figura 18 — Nuvem de pontos do modelo Anchor . . . . . . ... .. ... .......
Figura 19 — Nuvem de pontos do modelo Daratech . . . . . .. ... ... .. .. ...
Figura 20 — Resultados do processo de reconstru¢do SSD (Anchor) . . . .. . ... ..
Figura 21 — Resultados do processo de reconstrucio Poisson (Anchor) . . . . . . .. ..
Figura 22 — Resultados do processo de reconstru¢do SSD (Daratech) . . . .. ... ..
Figura 23 — Resultados do processo de reconstrucio Poisson (Daratech) . . . . . .. ..
Figura 24 — Nuvem de pontos do modelo Gargoyle . . . . . .. ... ... ... ....
Figura 25 — Resultados do processo de reconstru¢do SSD (Gargoyle) . . . .. ... ..
Figura 26 — Resultados do processo de reconstrucio Poisson (Gargoyle) . . . . . . . ..

Figura 27 — Simplificacdo das nuvens de pontos dos modelos Quasimoto e Gargoyle pelo
algoritmo desenvolvido . . . . . . .. ... Lo

Figura 28 — Nuvem de pontos do modelo Dancing Children . . . . .. ... ... ...
Figura 29 — Resultados do processo de reconstrucdo SSD (Dancing Children) . . . . . .
Figura 30 — Resultados do processo de reconstrucdo Poisson (Dancing Children)

Figura 31 — Resultados do processo de reconstru¢do SSD e Poisson (Bunny) . . . . ..

34






Tabela 1
Tabela 2

Tabela 3

Tabela 4

Tabela 5

Tabela 6

Tabela 7

LISTA DE TABELAS

Modelos de entrada para simplificagio danuvem . . . . .. ... ... ..
Resultados do processo de simplificacdo e reconstruciao da superficie (An-
gel) Lo
Resultados do processo de simplificacio e reconstru¢do da superficie (Qua-
SIMOLO) . . . v e e e e e e e
Resultados do processo de simplificacdo e reconstrucio da superficie (An-
chor) . . . .

Resultados do processo de simplificagao e reconstru¢ao da superficie (Dara-
tech) . . . .
Resultados do processo de simplificacdo e reconstrucao da superficie (Gar-
goyle) . ..

Resultados do processo de simplificacio e reconstru¢do da superficie (Dan-
cingChildren) . . . . . . . . . . ... ..






SUMARIO

1 INTRODUCAO . . . ... . s 19
2 TRABALHOS RELACIONADOS . . . . . . .. .. .. 21
3 CONCEITOS BASICOS . . ... .. .., 23
3.1 Principal Component Analysis . . . . .. ... ... ... .. .......... 23
3.2 NuvensdePontos . . . . . . . .. ... ... 24
3.3 Reconstrucao de Superficies . . . . . ... ... ... ... ... ... 27
3.3.1 Poisson Surface Reconstruction . . . . . . ... ... ... L oL 28
3.3.2 Smooth Signed Distance Surface Reconstruction. . . . . .. ... ... ..... 31
4 ALGORITMO PROPOSTO . .. ... . .. . . . e 33
4.1 Aproximacao Linear (PCA) . . . . . . . . .. . ... .. ... ... .. ..., 36
4.2 Qualidade da Aproximacdo . . . . . . .. ... ... ... ... 37
4.3 Particionamento do Conjuntode Entrada . . . . . . ... ... ... ...... 38
4.4 ObtencdodosPontos . . . . . . . . . . . ... 40
4.5 Métricade Comparacao . . . . . . . . . ... ... ... 41
5 RESULTADOS . . . . . 47
6 CONCLUSAO . . ... ... i, 69

REFERENCIAS . . . . . . o, 71






19

1 INTRODUCAO

Atualmente os processos € equipamentos de captura 3D tém alto grau de precisdo e geram
nuvens muito densas e detalhadas para representar modelos de objetos reais. Estes grandes
conjuntos de dados ocupam mais recursos para armazenar, transferir e processar. Além disso,
nestes conjuntos de dados existem pontos que podem ser redundantes de acordo com a aplicagc@o
do modelo em 3 dimensdes. Desta forma, o desenvolvimento de algoritmos para simplificacio e
remogado de pontos redundantes do conjunto de amostras € uma area de pesquisa importante em
processamento de imagens. Segundo o trabalho de (NGUYEN; BAC; DANIEL, 2013), apesar
do longo tempo de pesquisa na drea de obtencdo e processamento de modelos em 3 dimensdes,

o processo de simplificacdo de nuvens de pontos ainda oferece desafios.

A simplificagdo de nuvens de pontos tem o objetivo de reduzir a quantidade de pontos
amostrados de uma superficie para reduzir o consumo de memoria e otimizar o processamento
do modelo. Apds a aplicacdo do processo de filtragem e remog¢do dos pontos, a topologia e
as caracteristicas de superficie devem ser mantidas. A simplificacdo do conjunto de entrada é
um passo importante para diminuir o esfor¢co computacional, mantendo a fidelidade do modelo
reconstruido. Aplicacdes como a captura de modelos para jogos ou animagao, processamento e
visualizacdo em dispositivos mdveis, computadores com configuracdes distintas, transferéncia
de dados entre dispositivos, processamento de grandes nuvens de pontos, entre outras para

modelagem de objetos 3D, podem beneficiar-se do processo de simplificacao.

Os algoritmos de simplificagdo podem ser classificados em duas categorias, os métodos
baseados na malha de poligonos e os métodos baseados na nuvem de pontos (SHI; LIANG;
LIU, 2011) e (LI; XU; SHEN, 2014). Este trabalho apresenta um algoritmo para simplificaco,
onde o processo € aplicado diretamente na nuvem de pontos, sem a constru¢ao de uma malha
de poligonos. Neste caso, o processo € executado sem conhecimento da topologia e dos vetores
normais da superficie amostrada. O objetivo é remover pontos redundantes a partir do conjunto
de entrada, sem reduzir a qualidade do processo de reconstrucio da superficie. E importante
lembrar que a qualidade visual serd um critério subjetivo do usudrio, assim como o quanto sera
importante abrir mao da qualidade para aumentar a taxa de simplificacdo, de acordo com a
aplicacdo em uso.

A abordagem proposta aplica a Andlise de Componentes Principais, ou em inglés, Principal
Component Analysis (PCA), na nuvem de pontos de entrada. Neste contexto, as componentes
principais (Principal Components - PCs) sdo usadas para dividir o conjunto de entrada sucessi-
vamente em planos, buscando pela melhor aproximacao de uma certa regido da nuvem. Deter-
minar um plano de aproximacdo para um conjunto de pontos permite determinar uma célula de
onde podem ser extraidos os pontos que representam a melhor aproximacao linear para aquela
regido da superficie amostrada, descartando os demais do conjunto de entrada. No algoritmo
desenvolvido ndo hé necessidade de pré-processamento do conjunto de entrada, organizagao

dos pontos em uma estrutura de dados e defini¢do prévia de vizinhanca dos pontos. O processo
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de particionamento usa diretamente as componentes principais, dividindo o conjunto de entrada
recursivamente, obtendo as regides que serdo simplificadas. Como resultado, o processo con-
some menos memoria e tempo de processamento. O processo de simplificagdo traz algumas
questdes a serem abordadas, como o custo computacional do pré-processamento e a definicao
de métricas adequadas para a remog¢do dos pontos durante o processo de reamostragem.

Para avaliacdo dos resultados dois algoritmos para reconstrucao de superficies diferentes
sdo aplicados nos conjuntos de pontos gerados apos a filtragem, Poisson Surface Reconstruction
(KAZHDAN; BOLITHO; HOPPE, 2006a) e Smooth Signed Distance Surface Reconstruction
(SSD) (CALAKLI; TAUBIN, 2011a). As malhas de poligonos geradas pelos processos de
reconstru¢cdo aplicados nas nuvens originais e simplificadas sdo comparadas numericamente
comparando a distancia de Hausdorff (CIGNONI; ROCCHINI; SCOPIGNO, 1998) entre as

superficies reconstruidas.

As principais contribui¢des deste trabalho sao:

e Algoritmo para simplificagdo da nuvem de pontos baseado na aplicacdo de PCA ao con-
junto de entrada para definir as particdes sucessivas, obter a aproximacao linear em cada
particdo e avaliar a qualidade de cada aproximacdo. Esta abordagem permite classificar

de forma mais natural uma nuvem de pontos em regides bem aproximadas por planos.

e Particionamento do conjunto de entrada através de uma divisdo do espago com maxima
independéncia linear, obtendo uma forma 6tima de aproximagao geométrica. Como resul-
tado, os agrupamentos finais sao os melhores candidatos para simplificacao, fazendo com
que a forma da selecdo dos pontos para o conjunto simplificado tenha menor influéncia

sobre o resultado.

e Aplicacdo de uma métrica para comparacdo dos resultados. A definicdo de uma métrica
de distancia entre as malhas de poligonos dos modelos reconstruidos nos permite verificar
a diferenca geométrica entre eles. Esta medida permite ao usudrio comparar os resulta-
dos da simplificacao usando diferentes abordagens (variando os parametros do algoritmo,
aplicando diferentes algoritmos de reconstrucio ou diferentes algoritmos de simplifica-
¢do). Contudo, a definicao de o que € uma boa, ou pequena, distdncia entre o modelo

original e aquele simplificado dependera da aplicacdao dada pelo usudrio.

O texto deste trabalho apresenta no capitulo 2 os trabalhos relacionados com as técnicas ja
existentes para simplificacdo de nuvens de pontos. No capitulo 3 os conceitos basicos usados
no trabalho, mostrando a defini¢do de Andlise de Componentes Principais, nuvens de pontos e
reconstru¢do de superficies. O capitulo 4 apresenta o algoritmo desenvolvido, com aplicag¢do
de PCA na nuvem de pontos, e a métrica usada para comparagao dos resultados. Os resultados
obtidos com o algoritmo estdo no capitulo 5 e, por fim, no capitulo 6 estdo a conclusio e

consideragdes finais.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Existem diferentes trabalhos que abordam o problema da simplificagcdo, diretamente na nu-
vens de pontos ou na malha de poligonos. O uso de PCA, autovalores e autovetores, para medir
a inclinagdo da superficie € comum nas diferentes abordagens. Um dos primeiros trabalhos que
aplicaram a simplificacdo diretamente na nuvem de pontos foi o de Alexa et al. (2001). Depois
deste, Pauly, Gross e Kobbelt (2002) fazem uma anélise de diferentes algoritmos para simplifi-
cacdo. Os métodos atuais, em sua maioria, usam clusterizagdo, vizinhos locais, voxels e anélise
da inclinacdo da superficie para determinar quais pontos podem ser removidos do conjunto de
entrada. Existem também aqueles que geram um conjunto com novos pontos, corrigindo sua

posicdo no espago, a partir dos originais. Os métodos podem ser adaptativos ou nao.

Os autores no artigo (NGUYEN; BAC; DANIEL, 2013) apresentam um método de sim-
plificacdo baseado na curvatura da superficie e na densidade dos pontos. O método aplica o
processo de simplificacdo a partir da divisao do conjunto de entrada em células regulares, com
diametro definido como parametro de entrada. As células sdo voxels que agrupam subconjun-
tos de pontos com seus vizinhos locais. O processo de simplificacdo € divido em trés etapas. A
primeira simplifica as bordas da superficies avaliando a densidade dos pontos e sua inclinagdo.
A segunda etapa apenas executa uma adaptacdo da resolu¢do, mantendo o ponto médio de cada
voxel. A ultima etapa € um processo adaptativo da simplificacdo, que executa a divisdo das
células em novos voxels avaliando a inclinacdo da superficie e densidade de pontos dentro de
cada célula. Por fim, sdo mantidos apenas os pontos médios das células finais. O método tem o

diferencial de tratar as bordas da superficie em um processo separado.

No artigo (SHI; LIANG:; LIU, 2011) o modelo apresentado usa o algoritmo K-means Clus-
tering para simplificar um conjunto de pontos, usando a inclina¢do do vetor normal como limite
para subdivisdo de cada agrupamento. Regides com maior curvatura sdo subdivididas em novas
células. A abordagem usa uma K-D Tree como estrutura de dados para organizar as células do
processo de particionamento e seleciona o centroide para representar cada divisdo. Os pontos
sdo agrupados nas novas células de acordo com a similaridade da inclinacdo de seu vetor nor-
mal. Ao final do processo de particionamento sdo mantidos os centroides de cada célula no
conjunto de pontos final. O resultado é uma reamostragem adaptativa, mas com distribuicao
uniforme dos pontos de acordo com o particionamento do conjunto de entrada. E necessério o

pré-processamento do conjunto de amostras para estimativa do vetor normal.

O trabalho desenvolvido por Li, Xu e Shen (2014) apresenta um algoritmo para simplifica-
¢do baseado no vetor normal de cada ponto a superficie. O algoritmo também usa uma K-D
Tree como estrutura de dados para particionar o conjunto de entrada obtendo os k vizinhos mais
préoximos de um ponto e um raio de busca. O resultado € a divisdo do conjunto de entrada em
voxels. O primeiro passo € a redu¢ao da amostra, com a reducao da resolu¢ao de pontos do con-
junto de entrada, mantendo apenas aqueles mais préximos do centroide de cada voxel (similar
a (NGUYEN; BAC; DANIEL, 2013)). O resultado € uma reamostragem regular da nuvem de
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pontos. Depois, o algoritmo estima o vetor normal de cada ponto e, através dos autovalores, usa
aqueles com maior inclinagdo como pontos caracteristicos da superficie. O algoritmo executa o
particionamento do conjunto de entrada com raios de busca diferentes para pontos caracteristi-
cos e ndo caracteristicos, gerando uma divis@o adaptativa do conjunto de entrada para execugao
da reamostragem.

Miao, Pajarola e Feng (2009) desenvolveram um modelo adaptativo baseado na curvatura da
superficie onde os pontos estdo localizados. Esta abordagem executa a reamostragem do con-
junto de entrada mantendo maior densidade de pontos em regides de maior curvatura € menor
densidade em regides de menor curvatura. O algoritmo € baseado na vizinhanga de um dado
ponto p, usando a posicao dos vizinhos e a variacdo do vetor normal. Assim, a vizinhanga é
definida por um raio de distancia entre os pontos € um limite no angulo de desvio do vetor nor-
mal. O processo de particionamento constréi uma arvore bindria, onde as folhas sdo as células
do conjunto de entrada. O centroide da célula é mantido no conjunto final. A implementagdo
usa PCA para estimar o vetor normal do centroide de cada célula para verificacdo do limite de
angulacdo no processo de particionamento.

Existem, ainda, outros métodos desenvolvidos com abordagem semelhante a estes ja vis-
tos. Li et al. (2009) usam o método Affinity Propagation Clustering para particionamento do
conjunto de entrada, com a obtencdo dos vizinhos mais préoximos através da semelhanca do
angulo do vetor normal de cada ponto. Yu et al. (2010) constroem um particionamento hie-
rarquico do conjunto de entrada baseado no método K-means, aplicando PCA para obter os
pontos caracteristicos de cada célula. E Lee e Huang (2011) obtém os pontos caracteristicos da
superficie para particionamento através dos planos de aproximacao, calculados pela estimativa
da curvatura aplicando o método Discrete Shape Operator (DSO).

Na abordagem desenvolvida neste trabalho, PCA € aplicada para definir a divisao sucessiva
dos dados de entrada e para obter a aproximacdo linear dos pontos do conjunto. Com base
nas componentes principais menos significativas, o algoritmo determina a qualidade de cada
aproximacao, que define se o algoritmo fard ou nao novas divisdes locais subsequentes para
a obtencdo de aproximacgdes adicionais. Desta forma, o particionamento do conjunto de en-
trada ndo serd em um formato regular e os planos utilizados no processo de particionamento
terdo diferentes inclinacdes. Como consequéncia, o algoritmo produz uma reamostragem mais
adaptativa da nuvem de pontos de entrada, avaliando as curvaturas locais do modelo original,
dadas pela variacdo espacial das terceiras componentes principais em cada passo da aproxima-
cdo. Além disso, a implementagcdo ndo usa estruturas de dados, como Octrees ou KD-Trees,
para particionar o conjunto de dados de entrada. Outra diferenca € a forma de sele¢do dos pon-
tos que representardo o plano de aproximag¢do, mantendo apenas trés para cada regido obtida
no processo de particionamento executado com as componentes principais. Por fim, o algo-
ritmo ndo precisa executar um pré-processamento das amostras e o particionamento prévio do

conjunto de entrada em voxels para obter a inclinacdo local da superficie.
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3 CONCEITOS BASICOS

Este capitulo tem por objetivo apresentar os conceitos bdsicos e o estudo tedrico dos assun-
tos principais deste trabalho. Serdo revisados os conceitos de analise de componentes principais,
componentes principais no contexto geométrico, nuvens de pontos, reconstrucdo de superficies

a partir de uma nuvem de pontos e métodos de reconstrucao.
3.1 Principal Component Analysis

A drea da andlise de multiplas varidveis € um método estatistico que considera duas ou
mais varidveis aleatérias como uma entidade tnica e procura encontrar uma relagao entre elas.
Na técnica de Andlise de Componentes Principais tal relacdo é definida por uma matriz de
covariancias .S, que define uma medida de semelhanca entre as varidveis, uma correlacdo entre
elas. O método é baseado em uma defini¢do da dlgebra linear: seja A uma matriz quadrada d x d,
um autovalor de A é um niimero A\ € R tal que existe um vetor ¥ € R?, ndo nulo, que satisfaca a
igualdade Av' = A\v. Neste caso dizemos que ¢’ € um autovetor de A associado a A\. Mais ainda,
se A for uma matriz simétrica, ndo singular (invertivel), ela pode ser reduzida a uma matriz
diagonal L pela multiplicagdo por uma matriz ortonormal U tal que U’ AU = L. Os elementos
da diagonal de L sdo os autovalores de A e as colunas de U sdo os autovetores de A associados
com cada elemento da matriz diagonal L (JACKSON, 1991). Sendo assim, executar PCA em
um conjunto de dados X, formado por d varidveis, é diagonalizar a matriz de covariancias
S(axay- Isto é, mudé-la da base candnica para a base formada pelos autovetores {v7, v, - - -, Ug}.

A matriz de covaridncias S(4xq) sempre serd simétrica e ndo singular, possuindo as seguintes

propriedades:
® S(ixd) possui sempre d autovalores, \; > Ay > --- > Ay > 0. Cada autovalor
A1, Ag, - -+, Ag estd associado a um autovetor v7, vs, - - -, Uy respectivamente.
e E possivel construir uma base ortonormal com os autovetores de S(gxq) : B = {01,035, -+, 03},
istoé,talque vy L vy L -+ Logel|v| =v3] =+ =|vg| = 1.

e ] aponta para a dire¢do de maior variabilidade (variancia), v3 aponta para a dire¢do de
segunda maior variabilidade e assim sucessivamente até vy, que aponta para a direcio de
menor variabilidade (menor variancia dos dados). v; € chamado de primeira componente

principal, v5 é chamado de segunda componente principal e assim sucessivamente.
e )\, é o valor da variancia na direcdo v; e v/ A; € o valor do desvio padrdo na mesma dire¢ao.

A matriz de covaridncias S(gqxq) € gerada a partir do conjunto de entrada X, conforme a

equacdo 3.1.
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O valor das variancias e das covariancias das varidveis do problema sdo obtidos conforme a
equagao 3.2. Na equacgdo, n é o numero total de amostras do conjunto de entrada X. Quando
, = j o valor de o, representado por o7, é chamado de variancia da variavel i e de covariancia

entre as variaveis 7 e j quando ¢ # j.

nkzlfik%‘k — kzl IEikal Tk
= S= 32
Oid n(n —1) (3-2)

Do ponto de vista geométrico, onde o conjunto de entrada X terd 3 varidveis (z,y, z) que
representam um ponto no espago (R?), os autovetores de S podem ser usados para gerar planos
de aproximacgdo aos pontos deste conjunto. Uma das formas de definir a equacido de um plano
¢ usar um dado ponto P sobre o plano e o vetor normal a ele. Neste contexto, v3 serd perpen-
dicular (normal) ao plano « gerado por v7 € v5 € o ponto P sobre o plano sera o ponto médio
do conjunto de entrada, representado por #. Considerando todos os possiveis planos do R3, o
plano « sera aquele que minimiza a soma dos quadrados das distancias dos pontos a este plano,

consequéncia do fato que v3 aponta para a dire¢ao de menor variancia dos pontos.
3.2 Nuvens de Pontos

Uma nuvem de pontos é um conjunto de pontos no espaco (12?) que representam uma su-
perficie em trés dimensdes. Desta forma, os pontos deste conjunto sdo uma amostra da parte
externa da superficie da qual pertencem. Cada ponto possui uma coordenada no espago (x, y, 2)
e podem ter outros atributos associados, como a cor, o vetor normal a superficie, entre outros.
Nuvens de pontos sdo obtidas a partir de um processo de captura em 3 dimensdes, os métodos
mais comuns sdo o LiDAR (Light Detection And Ranging), iluminacdo estruturada e méto-
dos MVS (multi-view stereo) (CALAKLI; TAUBIN, 2011a). A saida do processo de captura
€ um arquivo com as informacdes do conjunto de pontos, a Figura 1 mostra um exemplo de
visualizacdo deste tipo de dados.

Entre os métodos pesquisados, o mais usado para a obtencdo de uma nuvem de pontos € o
LiDAR, nesta tecnologia um feixe de luz (laser) é disparado contra um objeto para obtencao de
amostras (pontos) da superficie. Sabendo a direcdo do pulso enviado e o tempo de retorno ao
emissor, € possivel calcular a posi¢dao do ponto no espago. Sucessivas leituras executadas em
uma varredura da superficie ttm como saida uma nuvem de pontos que forma um modelo em
3 dimensdes do objeto (HODGETTS, 2013). O processo permite, ainda, a captura de outras

propriedades do objeto, como a cor e a intensidade do laser. Aplicando técnicas de triangulacio
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Figura 1 — Visualiza¢do de uma nuvem de pontos

Fonte: (CALAKLI; TAUBIN, 2011a)

€ possivel, por exemplo, obter o vetor normal de um ponto com relagcdo a sua superficie. Uma
foto tirada do projeto desenvolvido por Levoy (1999), na Figura 2, traz um exemplo de captura

em 3 dimensdes com laser.

Figura 2 — Digitalizacio usando Light Detection And Ranging

Fonte: (LEVOY, 1999)

A iluminacdo estruturada é um método confidvel e de baixo custo para gerar superficies
tridimensionais. Na forma mais simples, o método usa um par de projetor e camera para ilu-
minar a superficie com um padrdo conhecido em sequéncia e para capturar as imagens geradas.
Através das imagens capturadas € possivel encontrar a interseccado de diferentes projecdes sobre
um mesmo ponto. Esta correspondéncia permite a obten¢do de um modelo em 3 dimensdes do
objeto (LANMAN; CRISPELL; TAUBIN, 2009). Uma das principais vantagens dos sistemas
baseados em luz estruturada € a simplicidade e o custo, oferecendo uma ferramenta efetiva e

com alta precisdo. Esta precisdo € obtida através da correta calibragem da camera e do projetor
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(MORENO; TAUBIN, 2012).

Figura 3 — Digitalizacdo com luz estruturada

Fonte: (MORENO; TAUBIN, 2012)

Os métodos MVS trabalham com um conjunto de mdltiplas imagens obtidas de cAmeras
em diferentes pontos de vista conhecidos para gerar um modelo em 3 dimensdes de um ob-
jeto ou cena. O objetivo € encontrar quais propriedades da geometria original sdo preservadas
em representacdes projetadas de uma imagem tridimensional. A principal propriedade usada
nos métodos MVS para obter modelos em 3 dimensdes sdo as linhas de perspectiva (HAR-
TLEY; ZISSERMAN, 2003). Os algoritmos atuais nesta forma de geracdo de representagao
em 3 dimensdes variam na forma de representacdo da cena, modelo de visibilidade, métrica de
foto-consisténcia, modelo prévio e algoritmo de reconstru¢do. Cada uma destas propriedades
definird o comportamento do método. Representacdo da cena é o método usado para reprodu-
zir a geometria de um objeto que pode usar voxels (representagdo de um pixel em um espago
tridimensional), superficie implicita, malha de poligonos e mapas de profundidade. A métrica
de foto-consisténcia € usada para encontrar uma correlacdo visual entre duas ou mais imagens.
Este processo geralmente é executado comparando pixel por pixel de uma imagem com outra
com o objetivo de encontrar diferentes pontos de vista da mesma regido capturada em diferentes
fotografias. O modelo de visibilidade determina quais pontos de vista devem ser usados para
obter a correlacdo entre diferentes imagens. Um modelo prévio pode ser usado para estabelecer
uma geometria quando nao € possivel obter esta propriedade com precisdo a partir das imagens
capturadas. Por fim, o algoritmo de reconstru¢do determina a técnica usada para obter a super-
ficie em 3 dimensdes, de onde serd obtida a nuvem de pontos que representa o objeto (SEITZ
et al., 2006). Existem diferentes aplicagdes das técnica MVS e suas variagdes, a Figura 4 mostra

um exemplo tirado do trabalho desenvolvido por Snavely, Seitz e Szeliski (20006).



27

Figura 4 — Aplicacdo da técnica Multi-View Stereo

Fonte: (SNAVELY; SEITZ; SZELISKI, 2006)

3.3 Reconstruciao de Superficies

Reconstruciao de superficies a partir de uma nuvem de pontos é o processo de obter um
modelo em trés dimensdes das amostras obtidas desta superficie que, em geral, ndo trazem
informacdes sobre sua conectividade ou sua posi¢do. Conforme a pesquisa de Schall e Samo-
zino (2005), existem duas abordagens principais para a reconstrucdo de superficies. A primeira
forma sdao os métodos baseados na triangulacao dos pontos do conjunto de entrada. Entre estes
métodos estd a triangulacdo de Delaunay, que t€m como ideia principal encontrar os pontos
vizinhos em um conjunto de entrada X, em todas as possiveis dire¢des, para todas as amos-
tras. Para gerar a superficie reconstruida os métodos calculam um subconjunto da triangulagdo,
existem diferentes algoritmos nesta forma de abordagem, os principais sdo Crust (AMENTA;
BERN, 1998) e Cocone (AMENTA et al., 2000). A segunda forma s@o os chamados métodos
volumétricos, que aproximam os dados através de uma funcdo. Nestes métodos, os algoritmos
sdo baseados na obtenc@o de uma superficie implicita, com o célculo de uma fungio y = f(z),
onde a curva de nivel zero Z(f) = {z : f(x) = 0} aproxima a superficie formada pelos pontos
da amostra. O objetivo € encontrar uma equacdo que aproxime a superficie S, definida por
S = {z : f(x) = 0}, a partir de um conjunto finito de pontos X = {z;} € R?, onde z; é um
ponto no espaco.

O problema da reconstru¢io é motivado por um grande nimero de aplicacdes e gerou uma
variedade de algoritmos para sua solu¢do (BERGER et al., 2013). Os algoritmos t€m como
ponto principal a forma esperada dos dados de entrada e a forma de gerar a saida da superficie
reconstruida. Os dados de entrada podem ser, basicamente, imagens com mapa de profundidade
e nuvens de pontos com ou sem a informac¢@o do vetor normal. A forma de saida do algoritmo
possui dois componentes principais, a representacao da superficie e a dependéncia dos dados de
entrada. A representacdo da superficie pode ser com uma superficie paramétrica, uma superficie
implicita ou por uma malha triangularizada. A dependéncia dos dados de entrada define se os

pontos serdo interpolados para todo conjunto, ou um subconjunto, das amostras como vértices
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ou se os pontos serdao aproximados por uma funcdo (BERGER et al., 2013).

Ainda segundo a pesquisa de Berger et al. (2013), restringir o processo de reconstrucio para
usar como vértices de uma malha de poligonos somente os pontos do conjunto de entrada, ge-
ralmente, terd resultados limitados quando os dados da nuvem nao forem uniformes, estiverem
incompletos ou com ruido. O processo de simplificagdo fard a remocao de pontos do conjunto
de amostras original, gerando um novo conjunto de dados com estas imperfei¢des. Algoritmos
que geram uma superficie aproximada sdo mais flexiveis para estas situacdes. Nestes casos,
a saida serd a triangulariza¢do de uma superficie gerada a partir de uma funcao implicita que
melhor aproxima os pontos do conjunto de entrada. Muitos destes algoritmos obtém um campo
vetorial que € normal a superficie aproximada, calculando a menor distancia usando um plano
estimado para cada ponto de entrada. Nesta situacao, a presenca da informac¢do do vetor normal
de cada ponto no conjunto de dados de entrada torna-se critico para o processo de reconstru¢ao
(conjuntos de pontos que contém a informagdo do vetor normal sdo chamados de nuvens de

pontos orientados).

Seguindo esta linha de algoritmos existem diferentes trabalhos listados por Schall e Samo-
zino (2005) e Berger et al. (2013), entre eles estdo: Poisson Surface Reconstruction (KAZH-
DAN; BOLITHO; HOPPE, 2006a), Reconstruction of Solid Models from Oriented Point Sets
(Fourier) (KAZHDAN, 2005), Streaming Surface Reconstruction Using Wavelets (MANSON;
PETROVA; SCHAEFER, 2008), Multi-level Partition of Unity Implicits (OHTAKE et al., 2003),
3D Scattered Data Interpolation and Approximation with Multilevel Compactly Supported RBFs
(OHTAKE; BELYAEV; SEIDEL, 2005), Provably Good Moving Least Squares (KOLLURI,
2005) e Algebraic Point Set Surfaces (GUENNEBAUD; GROSS, 2007). A esta lista ainda
podemos adicionar o trabalho de Calakli e Taubin (2011a), Smooth Signed Distance Surface
Reconstruction.

Concluindo, os experimentos foram executados com algoritmos de reconstru¢do baseados
no cdlculo de uma funcao implicita, trabalhando com nuvens de pontos orientados. Nesta fa-
milia de algoritmos estdo os métodos Smooth Signed Distance Surface Reconstruction (SSD) e

Poisson Surface Reconstruction que foram usados neste trabalho.

3.3.1 Poisson Surface Reconstruction

O método Poisson Surface Reconstruction tornou-se uma das principais formulagdes para
reconstrugdo de superficies nas pesquisas recentes. O algoritmo foi desenvolvido por Kazhdan,
Bolitho e Hoppe (2006a) e existem diferentes implementagdes do método que exploram o pro-
cessamento paralelo (BOLITHO et al., 2007), (BOLITHO et al., 2009) e a execu¢do em GPU
(ZHOU et al., 2011).

O algoritmo de Poisson para reconstru¢ao de superficies obtém uma fun¢ao implicita, com

valor igual a zero nos pontos do conjunto de entrada, e valor do gradiente da funcdo igual ao
valor do vetor normal associado com cada ponto (CALAKLI; TAUBIN, 2011a). O método usa
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uma funcdo implicita f com valor 1 nos pontos no interior do modelo e valor 0 nos pontos
externos e obtém a superficie reconstruida calculando a curva de nivel zero da funcdo. Se-
gundo a formulacao proposta pelos autores (KAZHDAN; BOLITHO; HOPPE, 2006a), existe
uma relagdo entre o gradiente da fungdo implicita V f e a integral do campo vetorial normal
a superficie amostrada. O valor do gradiente serd igual ao valor do vetor normal nos pontos
sobre a superficie e igual a zero nas demais regides. A Figura 5 exemplifica o modelo proposto.
Neste contexto, o problema passa a ser a obtencdo da fungdo f cujo gradiente melhor aproxima
o campo vetorial V definido nas amostras da nuvem de pontos de entrada, min IV — V|
(KAZHDAN; BOLITHO; HOPPE, 2006a). Com a aplicacdo do operador de divergéncia este
torna-se um problema de Poisson, calcular a fun¢io f cujo Laplaciano seja igual ao divergente
do campo vetorial V, Af = V2f =V - V.

Figura 5 — Algoritmo de Poisson - ilustragdo do modelo em 2D
0
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Fonte: (KAZHDAN; BOLITHO; HOPPE, 2006a)

Segundo os autores, a abordagem aplicando Poisson traz algumas vantagens para a solu¢ao
do problema de reconstru¢do. Entre elas estdo a obtenc@o de uma solugdo global que considere
todos os dados, a geracdo de superficies suavizadas e a robustez para trabalhar em amostras com
ruido (desalinhadas ou ndo uniformes). O método também consegue adaptar-se nas regides com
maior ou menor densidade dos pontos, através do cdlculo do gradiente da fun¢do implicita. Por
este motivo, diferente de outros métodos, o processo de reconstru¢do ndo gera elementos mal
formados nas regioes mais distantes da concentragcdo dos pontos do conjunto de entrada.

O objetivo do método, entdo, € a reconstrucdo da superficie 0.5, de um modelo desconhecido
S, a partir de um conjunto de amostras de pontos X = {(x1,7;), -+, (xn,7N)}, onde x; é um
ponto na superficie e 77; € o vetor normal do ponto 7 com dire¢ao orientada para dentro do objeto.
A formulacdo busca este objetivo através do cdlculo de uma fung¢ao indicadora f que aproxima
os pontos do conjunto de entrada. Um dos pontos principais para obtencdo da fungido f é o
relacionamento entre seu gradiente V f e a integral do campo vetorial V normal a superficie
S. Para formalizac@o deste relacionamento, os autores apresentam a seguinte premissa: Dada
uma superficie S com limite 0.5, fs serd sua fungdo implicita, ]\735(95) o vetor normal no ponto
z € 0S, F(y) um filtro de suavizagio e F,(y) = F(y — x) sua translaco para o ponto z. O

gradiente da fun¢do serd igual ao campo vetorial obtido pela suavizacdo do campo normal a
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superficie, conforme a equacdo abaixo:

~ —

V(fs  F)u) = [ Flyo)Nos(a)de

Usando o conjunto X para dividir 9S em partes Px C 0S5, a partir da defini¢do acima, o
algoritmo obtém a aproximacao da integral para cada parte Py (com as amostras do conjunto

de entrada), conforme a equagao que segue:

Vs P = T f, Eo)NsEies T PR =V0)

z,m)eX (z,)eX

O filtro de suavizacdo F deve satisfazer duas condi¢des. Deve ser suficientemente restrito
para nao gerar um efeito de suavizacdo em excesso e deve ser suficientemente amplo para que
a integral sobre Py tenha boa aproximacao pelos valores dos pontos dimensionados pela drea
da particdo. De acordo com o modelo, uma boa escolha é uma gaussiana cuja variancia seja da
ordem de resolucao da amostragem. Por fim, a formulacdo define a fun¢do como um problema
de Poisson a partir do campo vetorial 1% para resolver a funcdo f tal que V f = V. Para
encontrar a solugcdo € necessdrio obter a melhor aproximacao, usando o operador de divergéncia
para gerar a equagdo de Poisson: A f = V-V. No problema proposto, a solu¢ido pode ser
reduzida a um sistema linear esparso bem condicionado.

O algoritmo estrutura os dados de entrada em uma octree adaptativa, definida sobre os pon-
tos de acordo com sua localizacdo no espaco. Para cada célula da divisao do conjunto de
entrada na arvore € definida uma funcdo para aproximacdo dos pontos e do campo vetorial
como definido acima. Para gerar a superficie reconstruida o modelo usa uma variagdo prépria
do algoritmo Marching Cubes (LORENSEN; CLINE, 1987). O algoritmo possui diferentes
parametros de entrada, entre todos, os mais relevantes sdo os seguintes: nivel maximo da oc-
tree (valor padrdo 8), que define a resolu¢@o do processo de reconstrucao, onde profundidades
maiores geram imagens com mais detalhes do modelo original, nimero minimo de amostras
(pontos) por célula da arvore (valor padrao 1), nivel maximo completo (valor padrao 5), define
a partir de qual nivel a drvore passard para o modo adaptativo de acordo com a densidade dos
pontos, nivel de amostragem do voxel (valor padrdo nivel da arvore), define o tamanho da grade
onde a func¢do implicita serd amostrada, nivel de resolu¢do do gradiente (valor padrdo 0), define
o nivel até onde o método do gradiente conjugado serd usado para resolver o sistema linear e
escala (valor padrdo 1, 1) define a relag@o entre o volume usado para reconstru¢do e o volume
da amostra (KAZHDAN; BOLITHO; HOPPE, 2006b).

Os autores também comparam o método com outros algoritmos para reconstru¢io, com
bons resultados visuais. Comparam o tempo de execucdo e o consumo de memdria, mas nao
ha uma comparag¢ao numérica do resultado das superficies reconstruidas para avaliar a distancia
para o modelo original. No trabalho ¢ destacado a adaptagdo do método para amostras com

problemas de alinhamento e uniformidade dos dados, assim como a escalabilidade do método
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para processos de reconstru¢do com maior resolucao.
3.3.2 Smooth Signed Distance Surface Reconstruction

O método Smooth Signed Distance Surface Reconstruction é uma nova formulagdo para
resolver o problema da reconstrugao de superficies a partir de uma nuvem de pontos orientados,
através de uma fun¢do implicita desenvolvida por Calakli e Taubin (2011a). Esta abordagem ¢é
muito proxima daquela usada no método Poisson Surface Reconstruction, os dois métodos tra-
balham com a discretizacdo da formulacdo continua para reduzir a solugdo para um sistema de
equacoes lineares esparsas. Neste método, diferente do método de Poisson, a fun¢do implicita

¢ definida como uma aproximagdo suavizada da fun¢do de distincia para a superficie estimada.

A formulacdo proposta processa a reconstru¢iao de uma superficie .S, definida por uma fun-
¢do implicita S = {z : f(x) = 0}, que aproxima um conjunto finito de pontos orientados
X = {(x1,71), -, (zn,7in)}, onde z; é um ponto na superficie e 7i; é o vetor normal do ponto
i com dire¢@o orientada para fora do objeto. A formulagdo considera f(x) < 0 dentro do objeto
e f(z) > 0 fora do objeto. O gradiente de uma fungdo com derivadas continuas de primeira
ordem gera um campo vetorial normal a superficie de nivel desta fun¢do. O método usa esta
propriedade para comparar o gradiente V f(z) da fung¢do f(x) com o vetor normal dos pontos
da nuvem e estimar a inclinacdo da superficie reconstruida naquele ponto. Como os pontos
x; sdo amostras da superficie S e os vetores 7; sdo amostras das normais da superficie nestes
pontos, € possivel definir uma forma de interpolacdo onde a funcdo implicita deve satisfazer
f(z;) =0e V f(x;) = fi; para todos os pontos i = 1, - -, N do conjunto de entrada. O método
define, ainda, que estas duas condi¢des sejam satisfeitas no sentido dos minimos quadrados e o

problema passa a ser considerado como a minimiza¢do de uma equacao, definida abaixo.

ex(f) = Aogxo (f) + Miex, (f) + Aeer(f)

Onde

1 N
ex,(f sz z)?  ex,(f Z |V f(z:) — ng]?

=1

O terceiro elemento é um termo de regularizagio da equagdo, definido por eg( f), calculado
pela matriz Hessiana da funcdo f(z). Este termo determina como a fungdo deve se comportar
em regides mais distantes dos pontos do conjunto de entrada, na regiao mais esparsa da imagem.
Neste caso, o termo faz o gradiente da fun¢do tender a uma constante, evitando a geracao de
componentes mal formados. Os dois primeiros termos, x, (f) e €x, (f) forcam a aproximagao
da funcdo com a distancia Euclidiana para a superficie estimada na regido de maior densidade
dos pontos. Na equacdo, Ay, A\; € Ay sdo constantes positivas usadas para aumentar o peso de

cada termo definidas como parametros de entrada do algoritmo.
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O método executa, também, a divisdo do conjunto de entrada em células organizadas em
uma octree que dividem os pontos, baseado na sua localizagdo, definidos por um volume V'
(um cubo que define a regido de cada subconjunto de pontos). O modelo define uma série de
discretizagdes da fungdo f(z), do gradiente V f(x) e da Hessiana H f(x) para cada célula, que
reduz o problema a solucdo de um sistema linear. O algoritmo prevé um processo de solug¢do
iterativa, com uma solucdo inicial simples refinada a cada passo da iteragdo, usando como
entrada de cada nivel o resultado do nivel anterior.

A parte final do modelo € a construcao de uma aproximacao poligonal da curva de nivel
zero da funcdo implicita discretizada obtida nos passos anteriores, a reconstru¢do da superficie
propriamente. O método usa a implementacao do algoritmo Dual Marching Cubes (SCHAE-
FER; WARREN, 2004). O algoritmo possui diferentes parametros de entrada, além dos pesos
atribuidos a cada termo da equacdo de minimizacao definidos acima (valor padrdo 1): nivel
maximo da octree (valor padrdo 8), tolerancia do resultado do sistema linear iterativo (valor
padrao 1, 0e — 8) e nimero minimo de amostras (pontos) por célula da arvore (valor padrao 1)
(CALAKLI; TAUBIN, 2011b).

O método proposto € comparado com outros algoritmos atuais de reconstru¢do pelos auto-
res, mostrando bons resultados nas superficies geradas. Os resultados dos diferentes processos
de reconstru¢do sdo comparados de forma numérica usando a distancia de Hausdorff e a fer-
ramenta Metro (CIGNONI; ROCCHINI; SCOPIGNO, 1998), avaliando a distancia entre os
modelos reconstruidos e as amostras de pontos de um modelo conhecido. Os autores tam-
bém apontam bons resultados em nuvens de pontos com dados ndo uniformes, com ruido e
desalinhados, quando comparado com outros métodos. Também destacam a caracteristica do
algoritmo adaptar-se para a densidade dos pontos na amostra e a definicdo de um modelo mais
simples para implementacao. Por fim, os autores desenvolveram uma variagdo do modelo para
reconstru¢cdo de superficies para nuvens de pontos com a informacdo do mapa de cores das
amostras (CALAKLI; TAUBIN, 2012).
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4 ALGORITMO PROPOSTO

O algoritmo desenvolvido aplica a Andlise de Componentes Principais para obter uma clas-
sificacdo estatistica do conjunto de entrada, buscando uma forma da divisdo com méxima in-
dependéncia linear. O objetivo € obter a aproximacao linear dos pontos do conjunto, usando
planos definidos pelas componentes principais, e dividir os pontos por esta aproximagdo. Para
cada aproximacgdo um parametro de qualidade € verificado, para avaliar se 0s pontos estdo em
um mesmo plano. Em caso negativo, o conjunto € particionado usando as componentes princi-
pais em um processo recursivo. O processo executado pelo algoritmo € descrito de forma geral
no fluxograma da Figura 6 e no Algoritmo 1. A execug¢do do algoritmo pode ser dividida em 5

etapas principais:

e Obter os autovalores, autovetores e o ponto médio do conjunto de entrada no processo da

Anélise de Componentes principais (linha 3).

e Obter a distancia média dos pontos do conjunto de entrada ao plano definido pelas PCs
(linha 4).

e Particionar, se for o caso, o conjunto de entrada a partir das PCs (linha 6).

e Chamada recursiva para para executar o algoritmo em cada novo particionamento do

conjunto de pontos de entrada (linhas 7 a 9).

e Obter os pontos finais de cada parti¢ao ao final do processo de divisdo do conjunto (linhas
11e 14).

Os seguintes simbolos sdo usados na representagao do algoritmo:

e X - Conjunto de pontos de entrada.

e S - Conjunto de pontos simplificado (usado como entrada no processo recursivo para

formar o conjunto final, na primeira chamada serd um conjunto vazio).

e N - Parametro de entrada definido abaixo. Quantidade minima de pontos em uma parti-

¢do.

e PC'A - Estrutura de dados contendo os autovalores, autovetores e ponto médio do con-

junto de pontos de entrada.
e () - Parametro de entrada definido abaixo. Qualidade da aproximacgao linear.
e P[] - Conjunto de parti¢cdes obtidas da nuvem de entrada.

e NS - Novo conjunto de pontos simplificado.
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Figura 6 — Fluxograma do processo recursivo de divisdo da nuvem de pontos por planos de aproximacao.
A propriedade X.pontos retorna a quantidade de pontos do conjunto X, o processo CalcularPCA(X)
obtém a matriz de covariancias, o ponto médio, os autovalores e autovetores do conjunto X, a fun-
cdo ObterDistanciaMedia(X, PC'A) retorna a média das distancias dos pontos do conjunto X ao plano
usando as equagdes 4.3 e 4.4, a fungdo Particionar(X, PC A) executa o processo de particionamento do
conjunto X como descrito acima e a fun¢ao ObterPontos(X, PC'A) retorna os trés pontos que represen-
tardo o plano de aproximagao usando as equacdes 4.5 e 4.6.

( Simplificar(X,S) )

N
>

Y

Se X.pontos > N

PCA = CalcularPCA(X)

Y
q = ObterDistanciaMedia(X,PCA)

Seg>Q

\Y

P[] = Particionar(X,PCA)

v A 4
NS = NS U ObterPontos(X,PCA) NS = NS U X

\ 4
NS = NS U Simplificar(P[i],NS) | |

C Retornar(NS) )

Fonte: Imagem produzida pelo autor

O processo inicia obtendo uma aproximacao linear para todo o conjunto de entrada. Ob-
viamente, esta primeira aproximagao serd ruim mas, a partir desta, o algoritmo comecard o
processo de divisao da nuvem de pontos. A cada nova parti¢do obtida, todo o processo € execu-
tado novamente, como descrito acima. A divisdo do conjunto de entrada € executada de forma
sucessiva até que a qualidade da aproximacao atinja um limite minimo definido pelo usuério (a
qualidade € definida pela média das distancias dos pontos ao seu plano de aproximagdo). Neste

momento, o algoritmo fard a obten¢do dos pontos que serdo mantidos no conjunto simplificado.
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Algoritmo 1 Simplificar

Entrada: X {Nuvem de pontos}, S {Nuvem de pontos simplificada}
Saida: NS {Nuvem de pontos simplificada}

1

e e e e e
AN A I S S =

R A T o

: NS+ S
se X.pontos > N entido > Verificar quantidade de pontos

PCA < CALCULARPCA(X)
q < OBTERDISTANCIAMEDIA(X,PCA)
se ¢ > () entao > Verificar qualidade da aproximacao
P[] <~ PARTICIONAR(X,PCA)
para i < 0 até PARTICOES(P]]) — 1 faca
NS < NS U SIMPLIFICAR(P[i|, N.S) > Chamada recursiva
fim para
senao
NS < NS UOBTERPONTOS(X,PC A) > Obter amostra de pontos
fim se

: senao

NS+ NSUX > Obter pontos da particao

. fim se
- retornar NS

Além do parametro de qualidade, o usudrio pode definir a quantidade minima de pontos conti-

dos em uma particdo para que o algoritmo execute a obten¢do da aproximacao linear. Caso o

processo chegue a este limite sem atingir a qualidade minima esperada, todos os pontos desta

particao serdo mantidos no conjunto simplificado.

O algoritmo tem como entrada diferentes parametros que alteram seu comportamento, e t€m

como objetivo adaptar o processo ao conjunto de entrada e as necessidades do usudrio. Desta

forma, o usudrio pode definir os parametros para tratar diferentes nuvens de pontos, definir

maior ou menor qualidade no conjunto final e o impacto na taxa de simplificagdo. Os principais

parametros sdo os seguintes:

e () - Limite de qualidade da aproximacdo linear dos pontos. Atualmente é a média das

distancias de cada ponto ao plano (conforme as equacdes 4.3 e 4.4). Valores mais bai-
xos indicam maior qualidade de aproximagdo e, portanto, devem gerar nuvens de pontos
simplificadas com maior nivel de detalhes e mais proximas do conjunto original. Con-
tudo, o conjunto simplificado terd uma quantidade maior de pontos, diminuindo a taxa
de compactacdo. Quando o processo de particionamento atinge este valor de qualidade a
divisdo do conjunto € interrompida e os 3 pontos representativos da aproximacao linear

sdo extraidos (conforme as equacdes 4.5 e 4.6). Valor padrao 0, 01.

N - Quantidade minima de pontos em um plano. Quando o processo de particionamento
atinge esta quantidade de pontos o conjunto nio € mais dividido, mesmo que a qualidade
da aproximacio linear (()) ndo seja obtida. Neste caso, possivelmente a aproximacio nao
estd adequada e extrair apenas alguns pontos do conjunto pode trazer resultados ruins.

Por isso, nesta situacdo, o usudrio pode optar por manter todos os pontos da parti¢do no
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conjunto simplificado (maior qualidade no resultado final, menor taxa de simplificacdo)
ou extrair apenas 3 (menor qualidade no resultado final, maior taxa de simplificacdo).
Valor padrio 5.

e D - Tipo de divisdo do conjunto de pontos de entrada para obtencdo das aproximacoes
lineares. Durante o processo de obten¢do dos planos os pontos podem ser divididos de
duas formas: ao meio (D = 2), através da primeira componente principal (associado ao
maior A\) ou em quatro partes (D = 4), através das duas primeiras componentes principais

(associadas aos dois maiores ).

e P -Tipo de obtencao dos pontos que melhor representam o plano encontrado. Atualmente
existem duas formas avaliadas: os pontos com menor distancia ao plano de aproximagao
(equacdo 4.5) e os pontos mais distantes do ponto médio do plano de aproximacao (equa-
¢do0 4.6).

e [? - Retornar todos os pontos da regido quando atingir a quantidade minima definida pelo
parametro N. Desta forma, quando a aproximagao linear ndo for adequada (segundo a

métrica escolhida), o algoritmo ndo fard a selecdo de pontos. Valor padrao verdadeiro.

e N - Atualizacdo do vetor normal para cada ponto que for mantido na nuvem de pontos.
O vetor normal usado serd aquele definido pela terceira componente principal em cada

regido obtida ao final do processo de particionamento. Valor padrao falso.

e PTS - Quantidade de pontos que serdo usados para representar uma regiao aproximada
por um plano. Altera a defini¢do de 3 pontos obtidos por aproximagado linear. Valor

padrdo 3.

As secoes 4.1 (fungio Calcular PC A(X)), 4.2 (fungdo Obter M ediaDistancia(X, PC'A)),
4.3 (fungdo Particionar(X, PCA)) e 4.4 (fungdo Obter Pontos(X, PC A)) apresentam cada

etapa do processo. A secdo 4.5 mostra a métrica usada para comparacao dos resultados.
4.1 Aproximacao Linear (PCA)

A base principal do algoritmo € a obtencdo dos autovalores e autovetores do conjunto de
pontos de entrada (para cada uma das chamadas recursivas do processo de particionamento).
No modelo, a matriz de covariancias S € obtida a partir dos valores das varidveis x, y, 2, coor-
denadas de cada ponto do conjunto de entrada X no espaco, definidas no R?, de acordo com a
matriz na equagdo 4.1. Os valores das variancias e covariancias (o) sdo calculados conforme a

equacao 3.2.

Ozz Ozy Ogz
S(3m3) = | Oyz Oyy Oy 4.1)

Ozx Ozy Ozz
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A matriz de covaridncias S(3,3) serd simétrica e invertivel, possuindo as propriedades lista-
das na secdo 3.1. Desta forma, a matriz de covariancias obtida a partir do conjunto de entrada
X possui trés autovalores: A\; > Ay > A3 > 0. Associados a cada autovalor temos, respecti-
vamente, trés autovetores ortogonais: v1, vz, v3. O valor de \ representa a variancia dos pontos
na direcao do seu respectivo autovetor. Sendo assim, tomando uma nuvem de pontos no espago
tridimensional, os autovetores v; e U3 apontam para as direcdes de maior varidncia dos dados.
Por consequéncia, o vetor v3 aponta para direcdo de menor varidncia. Dada esta defini¢do, a
melhor aproximacao linear dos pontos do conjunto de entrada serd aquela definida pelo plano
gerado pelos dois primeiros autovetores (v7 € v3).

A partir desta definicdo, é possivel obter a equacdo do plano que melhor aproxima um
conjunto de pontos no espaco. A equacio pode ser definida pelo ponto médio # do conjunto
de entrada e o vetor normal ao plano que passa por este ponto que, neste caso, serd o terceiro
autovetor (v3). Desta forma, os pontos que pertencem ao plano podem ser descritos como
aqueles que satisfazem a equac@o 4.2. O autovetor v3 de S(3x3) € normal ao plano « gerado por
U7 € U3, este plano é aquele que minimiza a soma do quadrado das distincias dos pontos a ele.
A Figura 7 mostra um plano de aproxima¢do em uma nuvem de pontos de entrada de acordo
com a defini¢do aplicando PCA.

(F—7) 75 =0 (4.2)

Figura 7 — Melhor aproximag¢@o dos pontos de um conjunto de entrada, definido pelas componentes
principais. Esta aproximacio € definida pelo plano «, que é gerado pelo ponto médio & e pelo vetor
normal indicado pela terceira componente principal v3.

Fonte: Imagem produzida pelo autor

4.2 Qualidade da Aproximacio

O processo de obten¢@o dos planos que melhor aproximam regides do conjunto de pontos
de entrada comeca obtendo um unico plano « para todo o conjunto. Caso a qualidade da apro-
ximacdo do plano aos pontos nio esteja adequada, o conjunto € dividido em subconjuntos de
pontos a partir das componentes principais. A métrica de qualidade da aproximacao € definida

pela média das distancias dos pontos ao plano, de acordo com a equagdo 4.3. Onde 7} sdo os
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n pontos do conjunto de entrada X considerados para a aproximagio e d(z}, ) a distdncia de

cada ponto ao plano calculada pela equacdo 4.4.

1 n
Q== d,a) (4.3)
n,5
d(7}., ) = (2% — T) - 03] 4.4)

Na equacio 4.4, T é o ponto médio (baricentro) do conjunto de dados de entrada. Sdo usados
os pontos médios de cada aproximacao, ou seja, de cada nova regido obtida durante o processo
de particionamento. O Algoritmo 2 apresenta o célculo da distdncia média dos pontos de uma
regido ao seu plano de aproximagdo conforme as equacdes. No processo de aproximacao esta

distancia é comparada com o parametro () para definir a qualidade esperada pelo usudrio.

Algoritmo 2 ObterDistanciaMedia

Entrada: X {Nuvem de pontos}, PC'A {Estrutura com os dados da PCA}

Saida: D {Distancia média dos pontos ao plano}

I: s<0

para cada x € X faca
d <+ ABS((x — PCA.T) - PCA.v3) > Distancia sem sinal
s s+d

fim para

D <« s / X.pontos > Média das distancias

retornar [

NN AL

4.3 Particionamento do Conjunto de Entrada

Ap6s avaliar se a qualidade da aproximagdo definida na secdo anterior é adequada (pelo
parametro informado pelo usudrio), o algoritmo deve decidir pelo particionamento, ou ndo, do
conjunto de entrada. Este particionamento serd feito usando as componentes principais e a
posicdo dos pontos no espaco em relacdo aos planos formados por elas e o ponto médio do
conjunto. A divisdo do conjunto de pontos em novas células pode ser feita usando dois critérios

possiveis, conforme abaixo:

e Divisdo de X em duas novas células de pontos (conjunto dividido ao meio através da

primeira componente principal):
Tp € X4, se (7, —7) 11 >0
zp € Xo, se (7, —T) - 07 <0

e Divisdo de X em quatro novas células de pontos (conjunto dividido em 4 partes através
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das primeira e segunda componentes principais):
1 € X1, se (7, —7) 01 >0F (3 — %) - 05 >0

Tp € Xy, se (0p —T) -0y >0 F (43, — %) - 05 < 0
Tp € X3, se (7, —7) -0y <0 F (13 — %) - 05 <0
zp € Xy, se (1, —T) - 01 <0 FE (4, — ) - 05 > 0

A légica de particionamento do conjunto conforme os critérios acima esta representada nos
algoritmos 3 e 4, a forma usada na divisdo do conjunto de pontos é definida pelo parametro
P de entrada do processo. Apds a divisao do conjunto de entrada X em novos conjuntos de
pontos, o processo de obten¢do da matriz de covaridncias S(3x3), a obten¢do dos autovalores
A, autovetores v e a verificagdo da qualidade da aproximagao dos pontos pelos novos planos é
executada para cada novo conjunto X; obtido. O processo é repetido de forma recursiva até que
a qualidade da aproximacdo esteja adequada conforme o parametro () ou a quantidade de pontos
do conjunto resultante do processo de divisdo, para cada célula, chegue ao limite definido no

parametro N.

Algoritmo 3 Particionar (Divisao em 2)
Entrada: X {Nuvem de pontos}, PC'A {Estrutura com os dados da PCA}
Saida: P]| {Particdes da nuvem de pontos}

1: DEFINIRTAMANHO(P[],2) > Definir lista com duas parti¢oes
2: paracada z € X faca

3 d<+ (x — PCAT) - PCAwv, > Distancia do ponto ao plano
4 se d > 0 entao > Posi¢do do ponto em relag@o ao plano
5 PI0].inserir(x) > Definir parti¢éo
6: sendo

7 P[1].inserir(x) > Definir parti¢io
8 fim se

9: fim para

10: retornar P

A Figura 8 exemplifica o processo de aproximagdo em um conjunto de pontos por segmen-
tos de reta em um espaco bidimensional, de acordo com o algoritmo proposto. No exemplo
bidimensional existem apenas duas varidveis (x, y), entdo, serdo gerados apenas dois autovalo-
res e dois autovetores a partir da matriz de covariancias. As retas vermelhas mostram a dire¢ao
da primeira componente principal no conjunto de dados, as retas segmentadas azuis mostram
a direcdo da segunda componente principal e na intersecdo das retas estd o ponto médio do
conjunto. A primeira componente € a reta de melhor aproximagdo e a segunda componente €
usada para o particionamento do conjunto de dados de entrada. O mesmo principio € usado no
espaco tridimensional. A Figura 9 mostra o primeiro passo da divisao de uma nuvem de pontos

de entrada em duas células (usando a primeira componente principal como vetor normal do
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Algoritmo 4 Particionar (Divisdo em 4)
Entrada: X {Nuvem de pontos}, PC'A {Estrutura com os dados da PCA}
Saida: P {Particdes da nuvem de pontos}

1: DEFINIRTAMANHO(P(],4) > Definir lista com quatro particdes
2: paracada r € X faca
3: dl < (x — PCAZ)- PCAv > Distancia do ponto ao 1° plano
4: d2 < (x — PCAZ) - PCAw, > Distancia do ponto ao 2° plano
5: se (d1 > 0) E (d2 > 0) entao > Posicao do ponto em relagdo aos 2 planos
6: PI0].inserir(x) > Definir parti¢éo
7: fim se
8: se (d1 > 0) E (d2 < 0) entao > Posicdo do ponto em relagc@o aos 2 planos
9: P[1].inserir(x) > Definir parti¢éo
10: fim se
11: se (d1 < 0) E (d2 < 0) entao > Posicao do ponto em relagdo aos 2 planos
12: P[2].inserir(x) > Definir parti¢éo
13: fim se
14 se (d1 < 0) E' (d2 > 0) entao > Posicao do ponto em relagdo aos 2 planos
15: P[3].inserir(x) > Definir parti¢ao
16: fim se
17: fim para

18: retornar P

plano usado para particionamento) e quatro células (usando as primeira e segunda componentes

principais como vetor normal dos planos usados para particionamento do conjunto de dados).
4.4 Obtencao dos Pontos

Quando o processo de divisdo do conjunto de pontos é encerrado e o algoritmo obtém o
plano que melhor aproxima uma regiao da nuvem, sdo extraidos 3 pontos que serdo usados para
representar todos os pontos aproximados por este plano. A obten¢do destes pontos pode ser feita
de duas formas, conforme um parametro de entrada do processo: os 3 pontos mais préximos
de cada plano de aproximacdo (equacao 4.5) ou os 3 pontos mais distantes do ponto médio do

conjunto aproximado por cada plano (equation 4.6).

Min(|(2; — 7) - v3]) (4-5)

Maz(\/ (27, — 72)2 + (27 — )2 + (a7 — 72)2) (4.6)

Os algoritmos 5 e 6 mostram a forma de obten¢ao dos pontos dentro do conjunto de entrada.
Nos algoritmos € usado o pardmetro PT'S, definido pelo usudrio, que determina a quantidade
de pontos que deve ser retornada por particao.

A forma de selec@o dos pontos € bastante simples, adotando como tnico critério sua posi-

c¢do em relagdo ao plano de aproximacao de cada regido. Este critério certamente ndo € o mais
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Figura 8 — Exemplo em 2D da aproximag¢do de um conjunto de pontos por segmentos de reta aplicando o
algoritmo proposto. A imagem (a) mostra o conjunto de pontos de entrada, as imagens (b) a (h) mostram
o processo recursivo de divisdo do conjunto de entrada em segmentos de reta e a imagem (i) mostra o
conjunto de pontos resultantes do processo de simplificagdo. Note que o processo de divisdo é adaptativo,
onde existe uma curvatura maior, mais divisdes e mais retas sdo usadas para a aproximacao e um nimero
maior de pontos é mantido no conjunto final.

v .,
.
K
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Figura 9 — Divisdo do conjunto de pontos por planos. A imagem mostra o primeiro passo da divisdo
do conjunto em duas partes (figura superior) e em quatro partes (figura inferior). Na divisdo em duas
partes a primeira componente principal é o vetor normal (v1) do plano usado para particionamento e na
divisdo em quatro partes as primeira e segunda componentes principais sdo os vetores normais (v1 € v3)
dos planos usados no processo de particionamento.

Fonte: Imagem produzida pelo autor

que permite a comparagdo entre duas malhas de poligonos e a medi¢cao numérica de sua dife-
renca. A motivacao principal do desenvolvimento da ferramenta foi a necessidade de avaliar a
diferenca entre uma superficie e sua versao apés a execu¢ao de um processo de simplificagdo.
Originalmente a ferramenta foi desenvolvida para comparar os resultados de algoritmos usa-

dos para simplificacdo de malhas de poligonos. A Figura 10 traz exemplos de uma malha de
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Algoritmo 5 ObterPontos (Equagao 4.5)
Entrada: X {Nuvem de pontos}, PC' A {Estrutura com os dados da PCA}
Saida: S {Nuvem com os pontos selecionados}

1: paracada z € X faca

2: d + ABS((x — PCAT)- PCA.vs3) > Distancia do ponto ao plano sem sinal
3: se S.pontos < PT'S entao > Definir primeiro conjunto de resultados
4: S.inserir(z)

5: D.inserir(d)

6: senao > Manter no conjunto aqueles com menor distancia
7: mazx <0

8: parai<« | até PT'S — 1 faca

9: se D[i] > D[max] entio
10: maxr <1

11: fim se
12: fim para

13: se d < D[max] entdo
14: S[mazx] « x

15: Dimazx] +d

16: fim se

17: fim se

18: fim para

19: retornar S

Algoritmo 6 ObterPontos (Equacgao 4.6)
Entrada: X {Nuvem de pontos}, PC' A {Estrutura com os dados da PCA}
Saida: S {Nuvem com os pontos selecionados}
1: paracada z € X faca
2: d + SQRT((z, — PCAZ,)* + (v, — PCAZ,)* + (z, — PCA.T,)*) > Distancia do
ponto ao ponto médio

3 se S.pontos < PT'S entao > Definir primeiro conjunto de resultados
4 S.inserir(z)

5 D.inserir(d)

6: senao > Manter no conjunto aqueles com maior distancia
7 man <0

8 parai< 1 até PTS — 1 faca

9 se D[i| < D|min] entao

10: min <1

11: fim se

12: fim para

13: se d > D|min| entdo

14: Slmin] < x

15: Dimin] + d

16: fim se

17: fim se

18: fim para

19: retornar S




44

poligonos e sua simplificagao.

Figura 10 — Metro - malha de poligonos para comparacgio

Original Simplificagao

Fonte: (CIGNONI; ROCCHINI; SCOPIGNO, 1998)

Na ferramenta, a aproximacao do erro entre duas malhas € definido como a distancia entre

as secoes correspondentes de cada malha. A medida da distancia € definida como:

— 3 /
e(p,S) = glelgld(p,p),

Onde p é um dado ponto qualquer, S uma superficie e d a distancia Euclidiana entre dois
pontos no espaco. A partir da definicdo acima, a distancia, ndo simétrica, entre duas superficies

S e S5 é definida como:
E(S1,S2) = maxe(p, S2)
PEST

A definicdo da distancia entre duas superficies nao é simétrica, entdo, £ (Sy, S3) # E(52,51).
O método define a métrica como sendo a distancia de Hausdorff pela obtencao do valor maximo
entre £ (51, 52) e E(S2,51). O algoritmo da ferramenta também obtém a distancia média entre

duas superficies, definida como a integral da distancia em razio da drea da superficie:

E..(51,52) = . e(p, Sa)ds
51| /s

Quando as superficies S; e Sy possuem orientagdo, ou seja, quando um ponto p sobre a
superficie possui a informacao do vetor normal a ela, € possivel obter a posi¢do relativa de uma
malha com relacdo a outra. Desta forma, o valor da distancia passa a ter sinal, que indicara
quando um ponto estd localizado na parte interna ou externa da superficie. A Figura 11 mostra
um exemplo da avaliacdo da distancia entre duas superficies (S; como base da comparagio),
neste caso a distancia € positiva para p; € negativa para p-.

A ferramenta recebe como entrada duas superficies, a primeira é usada como base (ou pivo),
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Figura 11 — Metro - avaliacdo da distincia com sinal

Fonte: (CIGNONI; ROCCHINI; SCOPIGNO, 1998)

e obtém a aproximacao do erro através de um processo de amostragem e o calculo das distincias
de cada ponto até a superficie. O processo de amostragem € feito obtendo cada poligono da ma-
lha de entrada de acordo com uma resolucdo definida como parametro de entrada pelo usudrio.
O processo também permite o uso de uma aproximag¢do onde um nimero aleatério de pontos
€ selecionado dentro de cada poligono (proporcional a sua drea) para comparagdo das distin-
cias (abordagem de Montecarlo). Existem outros parametros que definem o comportamento do
algoritmo de comparacio entre as malhas, que pode considerar os vértices, arestas e faces dos
poligonos. Como saida, a ferramenta mostra os resultados numéricos e uma comparacao visual,
com um mapeamento de cores para representar o erro em cada regido da superficie. A Figura
12 mostra o resultado visual para as duas formas de mapeamento possiveis. A primeira forma
mapeada pela distancia de cada vértice e a segunda com o mapeamento do erro por face, obtido

pelos pontos amostrados em cada poligono.

Figura 12 — Metro - resultado visual da comparagdo

Por vértices Por faces

Fonte: (CIGNONI; ROCCHINI; SCOPIGNO, 1998)
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5 RESULTADOS

Um aplicativo foi desenvolvido para testes e avaliagdo dos resultados com a aplicacdo do
algoritmo. O protoétipo foi codificado na linguagem C++, usando a biblioteca Eigen (EIGEN
LIBRARY, 2015) para algebra linear e o conjunto de ferramentas OpenSceneGraph (OSG)
(OPENSCENEGRAPH, 2015) para tratamento dos arquivos. O aplicativo possui diferentes
argumentos de entrada para alterar o comportamento do algoritmo e adequar o processo as
necessidades do usudrio e ao conjunto de entrada. Para obten¢do dos resultados foram usados
diferentes conjuntos de pontos como entrada do processo e a reconstru¢do do modelo em 3D foi
executada com os algoritmos SSD e Poisson para comparagdo. Os algoritmos de reconstru¢do
foram executados com profundidade da arvore igual a 8 (gerando uma resolu¢do méxima no
grid de 28 x 28 x 29).

Trabalhando com os valores padrao foi obtido, no melhor caso, um novo conjunto de da-
dos com aproximadamente 5% dos pontos de entrada. Os valores padrdao foram definidos ao
longo dos testes, de acordo com os resultados apresentados (quantidade de pontos e qualidade
da imagem resultante do processo de reconstrucdo). Os testes foram realizados usando para re-
construcdo da superficie os algoritmos Smooth Signed Distance Surface Reconstrucion (SSD)
e Poisson Surface Reconstruction, com diferentes modelos de entrada (Tabela 1). O modelo
Angel foi obtido do trabalho que apresenta o método SSD para reconstru¢cdo de superficies
(CALAKLI; TAUBIN, 2011a). Os modelos Anchor, Dancing Children, Daratech, Gargoyle e
Quasimoto foram obtidos do trabalho de avalia¢do de reconstrucio de superficies desenvolvido
por Berger et al. (2013). Estes modelos foram desenvolvidos especificamente para os testes de
reconstrugdo realizados pelos autores, buscando gerar diferentes exigéncias para os algoritmos
de reconstrucdo. A amostragem dos pontos foi feita de forma a reproduzir o processo de cap-
tura por laser, reproduzindo as propriedades encontradas neste tipo de captura: amostragem nao
uniforme, dados com ruido e leituras desalinhadas. Por fim, o arquivo Bunny foi obtido do tra-
balho desenvolvido por (KAZHDAN; BOLITHO; HOPPE, 2006a) com o algoritmo de Poisson
para reconstrucdo de superficies. Todos os modelos estao no formato PLY (Stanford Polygon
File Format), sdo nuvens de pontos orientados, cada arquivo possui as coordenadas dos pontos
(X, Y, z) e a informacdo do vetor normal de cada ponto (nx, ny, nz). Cada modelo apresenta uma
forma complexa, com o objetivo de representar diferentes caracteristicas e topologias (regides

planas, regides curvas, cantos, diferentes niveis de detalhes, etc).

Os primeiros testes foram executados com o modelo Angel, com a reconstrugdo executada
pelo algoritmo SSD, para validacdo e andlise preliminar dos resultados. As Tabela 2 apresenta
os resultados dos testes que tiveram melhor qualidade da imagem gerada ao final do processo
de reconstrucdo (neste caso a qualidade foi definida apenas pela andlise visual do resultado)
e com quantidade de pontos final menor ou igual a 50% do total dos pontos de entrada. Para
os resultados apresentados foi aplicado variagdo nos valores dos parametros () (0,01 e 0,015),

D (2 e4)e P (tipo de obtencdo dos pontos finais). O parametro n ndo sofreu alteracdo (valor
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Tabela 1 — Modelos de entrada para simplificacdo da nuvem

Modelo Pontos Tamanho
Anchor 263.286 17MB
Angel 24.566 1,2MB
Dancing Children 468.022 29MB
Daratech 245.836 16MB
Gargoyle 481.358 31,3MB
Quasimoto 350.000 22,5MB
Bunny 362.271 21MB

Fonte: Elaborada pelo autor

contante n = 9). Os testes foram executados em um computador com processador Intel Core 15-
3337U, com 4 x 1,80 Ghz, 6 Gb de memoria e sistema operacional GNU/Linux Ubuntu 14.04,
64 bits.

Tabela 2 — Resultados do processo de simplificagdo e reconstrucio da superficie (Angel)

Original ¢=0.01 D=2 q=0.01 D=4 =0.015D=2 ¢=0.015D=4

Pontos 24.566 9.471 11.963 6.685 8.979
Taxa - ~61% ~51% ~T2% ~63%
Tempo - ~0,043s ~0.029s ~0.038s ~0.027s
SSD ~0,729s  ~4,954s ~5,388s ~4,603s ~5,084s
Tempo Total ~6,729s ~4,997s ~5,417s ~4,641s ~5,111s

Fonte: Elaborada pelo autor

As Figuras 13 e 14 mostram as imagens resultantes dos processos de reconstrucdo. Na
Figura 13 os resultados foram obtidos usando os pontos com menor distancia ao plano de apro-
ximagdo e na Figura 14 os resultados foram obtidos usando os pontos mais distantes do ponto
médio do plano de aproximagdo (variacao do parametro P).

Percebe-se nas imagens obtidas da reconstru¢do a maior qualidade visual daquelas onde a
nuvem de pontos foi simplificada usando a divisdo do conjunto de entrada em quatro partes,
embora o arquivo resultante tenha maior nimero de pontos quando comparado com aqueles
gerados com a divis@o em duas partes. Este resultado € consequéncia da melhor distribuicdao
dos planos no conjunto de pontos, gerando melhor aproximagdo (menor distancia média) dos
pontos aos planos. Como era esperado, a medida que o parametro () € alterado, gerando um grau
maior ou menor de exigéncia para a qualidade da aproximacao, a quantidade final de pontos na
nuvem simplificada também ser4 alterada. Quanto maior o grau de exigéncia, mais pontos serao
mantidos no conjunto de dados final e a imagem resultante do processo de reconstrucao terd
maior qualidade. Obviamente o contrario também acontece. O principal desafio esta justamente
em conseguir uma alta taxa de simplificacdo, com pontos que representem bem a superficie e,
por consequéncia, gerem uma imagem de boa qualidade ao final do processo de reconstrugao.

Ap6s os testes iniciais para avaliagdo do algoritmo, o processo foi aplicado nas demais nu-

vens de pontos listadas na Tabela 1 usando os dois diferentes algoritmos para reconstru¢do. Para
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Figura 13 — Resultados do processo de reconstrucio (Angel) usando diferentes valores para os pardme-
tros Q e D. Pontos com menor distiancia ao plano de aproximacdo. Comparacdo com o resultado da
reconstrucao usando a nuvem de pontos original.

Original
(24.566 pontos)

Q=0,01, N=5, D=2 Q=0,015, N=5, D=2
(9.471 pontos) (6.685 pontos)
Q=0,01, N=5, D=4 Q=0,015, N=5, D=4
(11.963 pontos) (8.979 pontos)

Fonte: Imagem produzida pelo autor

avaliacdo dos resultados foi usada a ferramenta Metro (CIGNONI; ROCCHINI; SCOPIGNO,
1998) para calcular a distancia de Hausdorff entre as imagens reconstruidas apds a simplifica-

cdo da nuvem e as imagens reconstruidas com os conjuntos de pontos originais. A distancia de
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Figura 14 — Resultados do processo de reconstrucio (Angel) usando diferentes valores para os parimetros
Q e D. Pontos com a maior distancia para o ponto médio do plano de aproximacdo. Comparacdo com o
resultado da reconstru¢do usando a nuvem de pontos original.

Original
(24.566 pontos)

Q=0,01, N=5, D=2 Q=0,015, N=5, D=2
(9.471 pontos) (6.685 pontos)
Q=0,01, N=5, D=4 Q=0,015, N=5, D=4
(11.963 pontos) (8.979 pontos)

Fonte: Imagem produzida pelo autor

Hausdorff define uma métrica formal para avaliar a diferenca entre as superficies reconstruidas,

valores mais proximos de 0 indicam malhas de poligonos mais semelhantes.

A Tabela 3 apresenta os resultados para o modelo Quasimoto. O modelo possui 350.000
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pontos e 22, 5MB de tamanho, o processo de reconstru¢do com o algoritmo SSD foi executado
em ~23,7s e areconstru¢ao com o algoritmo de Poisson foi executado em ~19,3s. Os processos
de reconstru¢cdo com os dois algoritmos foram executados com os pardmetros configurados
com os valores padrao. O processo de simplificacdo foi executado com os parametros N =
5, divisdo do conjunto de dados em 4 subconjuntos usando as duas primeiras componentes
principais (D = 4), obtendo os 3 pontos mais proximos do plano de aproximagdo do conjunto,
variando o parametro () conforme a tabela. Os testes foram executados em um computador com
processador Intel Core 15-3337U, com 4 x 1,80 Ghz, 6 Gb de memodria e sistema operacional
GNU/Linux Ubuntu 14.04, 64 bits.

Tabela 3 — Resultados do processo de simplifica¢do e reconstrucio da superficie (Quasimoto)

Q Original 0,01 0,02 0,04
Pontos 350.000 | 64.396 33.032 16.730
Tamanho | 22,5MB | 3,6MB 1, 9MB 0,95MB
Taxa - ~81% ~90% ~95%
Tempo - ~0,3s ~0,3s ~0,2s
SSD ~23,7s | ~11,3s ~9,2s ~7,5s
Hausdorff - ~0,641 ~0,502 ~0,375
Poisson ~19,3s | ~13,1s ~10,1s ~6,9s
Hausdorff - ~0,446 ~0,433 ~0,282

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 15 mostra a nuvem de pontos original e as simplificagdes com ) = 0,01, Q) =
0,02 e @ = 0,04. Na imagem ¢ possivel perceber a distribui¢ao nao uniforme dos pontos apés
o processo de simplificacdo, resultado da forma de divisdo dos pontos usando as componentes
principais. Nas regides onde existe maior nimero de detalhes na superficie e os pontos ndo
podem ser aproximados de forma consistente por um plano, mais divisdes sdo geradas no pro-
cesso. Desta forma, um maior ndmero de planos serdo gerados, resultando em uma quantidade
maior de pontos nestas dreas da superficie.

As Figuras 16 e 17 mostram os resultados da reconstrucdo das superficies para cada caso
(superficie reconstruida com a nuvem original e com as nuvens de pontos simplificadas). Visu-
almente € possivel perceber que ndo ha perda da qualidade comparando a reconstru¢do do con-
junto original com aqueles resultantes do processo de simplificacdo, tanto para o SSD, quanto
para Poisson. Este resultado é percebido mesmo quando ) = 0, 04 (nivel de exigéncia de qua-
lidade mais baixo), resultando em um conjunto com ~5% da quantidade de pontos original. A
similaridade das imagens também € comprovada pela métrica de Hausdorff, que gerou um bom
valor de aproximacao para os dois métodos de reconstrugao.

O algoritmo foi testado com outros dois modelos de formas similares, Anchor e Daratech.
Estes modelos trazem formas geométricas mais definidas, grandes regides planas, sulcos, td-
neis, cantos e cantos arredondados. As Tabelas 4 € 5 mostram os resultados obtidos. O modelo
Anchor possui 263.286 pontos e 17, 0MB de tamanho, o processo de reconstru¢do com o algo-

ritmo SSD foi executado em ~30,1s e a reconstru¢do com o algoritmo de Poisson foi executado
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Figura 15 — Nuvem de pontos do modelo Quasimoto

Original Q=0.01

Q=0.02 Q=0.04

Fonte: Imagem produzida pelo autor

em ~29,4s. O modelo Daratech possui 245.836 pontos e 16, 0MB de tamanho, o processo de
reconstrugdo com o algoritmo SSD foi executado em ~25,4s e a reconstru¢cdo com o algoritmo

de Poisson foi executado em ~17,3s.

Tabela 4 — Resultados do processo de simplificacdo e reconstrucao da superficie (Anchor)
Q Original 0,01 0,04
Pontos 263.286 | 38.969 23.628
Tamanho 17MB 22MB 1,4MB

Taxa - ~85% ~91%
Tempo - ~0,2s ~0,2s
SSD ~30,1s | ~14,7s ~12,7s
Hausdorff ~1,077 ~1,179

Poisson ~294s | ~13,8s ~10,2s
Hausdorff - ~2.499 ~2.623

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 16 — Resultados do processo de reconstrucio SSD (Quasimoto)

i

Original Q=0.01
Q=0.02 Q=0.04

Fonte: Imagem produzida pelo autor

Tabela 5 — Resultados do processo de simplificagdo e reconstrucio da superficie (Daratech)

Q Original 0,01 0,04
Pontos 245.836 | 73.351 36.358
Tamanho 16MB 42MB 2,1MB
Taxa - ~T70%  ~85%
Tempo - ~0,3s ~0,2s
SSD ~254s | ~12,8s ~10,0s
Hausdorff - ~0,802 ~0,709
Poisson ~173s | ~12,2s ~10,5s
Hausdorff - ~0,900 ~0,814

Fonte: Elaborada pelo autor

O processo de simplificacdo para os dois modelos foi executado com os pardmetros N = 5,

D = 4, obtendo os 3 pontos mais préximos do plano de aproximacao do conjunto, variando o
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Figura 17 — Resultados do processo de reconstrucido Poisson (Quasimoto)

" v

Original Q=0.01
Q=0.02 Q=0.04

Fonte: Imagem produzida pelo autor

parametro () com os valores 0, 01 e 0, 04, conforme as tabelas. Os testes foram executados em
um computador com processador Intel Core i5-3337U, com 4 x 1,80 Ghz, 6 Gb de memoria e
sistema operacional GNU/Linux Ubuntu 14.04, 64 bits. As Figuras 18 e 19 mostram os con-
juntos de pontos resultantes do processo de simplificacdo para os modelos Anchor e Daratech
respectivamente.

Os resultados do processo de reconstrucdo para os dois modelos, com os algoritmos SSD e
Poisson, podem ser vistos nas Figuras 20, 21, 22 e 23. Nas figuras € possivel perceber a baixa
qualidade das imagens especialmente nas regides mais planas, nas bordas das superficies e nas
dreas com superficies planas paralelas. Este limite de qualidade também pode ser verificado
pela distancia de Hausdorff obtida entre as imagens originais e as imagens geradas a partir
das nuvens simplificadas. Desta forma, estes dois modelos trouxeram um desafio maior para o
desempenho do algoritmo de simplificagdo.

Nas Figuras 20 e 21 € possivel perceber, para os algoritmos SSD e Poisson, o problema



55

Figura 18 — Nuvem de pontos do modelo Anchor

Original Q=0.03

Q=0.04

Fonte: Imagem produzida pelo autor

nas bordas das superficies e a distor¢ao nas regides planas. Este € o resultado da remog¢do dos
pontos nestas regides e a manutencdo de poucos pontos nas dreas planas, verificado nas nuvens
de pontos da Figura 18, ap6s a execugdo do processo de simplificagdo.

Novamente, nas Figuras 22 e 23, é possivel perceber problemas no processo de reconstrucao
para os dois algoritmos. Inclusive existem "buracos"na superficie reconstruida, resultado das
nuvens de pontos simplificadas que geraram conjuntos niao uniformes e desalinhados. Neste
modelo, o principal problema parece ser nas superficies paralelas existentes na nuvem de pon-
tos. Nestas regides o algoritmo aproxima, em algumas partes, por um sé plano pontos que
estdo em superficies diferentes. Desta forma, o algoritmo de reconstru¢cdo nio tem elementos
suficientes para reconstruir as superficies de forma adequada, e trata os pontos como se fossem
pertencentes a uma so face do objeto.

Estes problemas podem ser atribuidos a forma simples de escolha dos pontos que repre-
sentam cada aproximacao local, pela falta de uniformidade dos pontos e pelo ruido gerado no
processo de simplificacdo. Por isso, € necessario explorar algumas variagdes do algoritmo apre-

sentado, como novas formas de obten¢do dos pontos do conjunto final simplificado, corre¢des
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Figura 19 — Nuvem de pontos do modelo Daratech

Original Q=0.01

Q=0.04

Fonte: Imagem produzida pelo autor

nas propriedades dos pontos mantidos na nuvem, em especial a atualizacdo do vetor normal,
critérios diferentes para pontos nas bordas da superficie e manter maior densidade de pontos

em grandes dreas regulares da superficie amostrada.

A Tabela 6 apresenta os resultados para o modelo Gargoyle. Este modelo apresenta di-
ferentes niveis de detalhes na superficie, exigindo um maior nimero de pontos em diferentes
regides para representacdo da superficie. Esta caracteristica aumenta a dificuldade do processo
de simplificacado e limita o resultado do algoritmo para a remog¢ao de pontos. Em comparagao,
o modelo Quasimoto ¢ um exemplo de figura com partes articuladas, como os bragos, pernas e

cabega, contudo, possui uma superficie mais uniforme.

O modelo Gargoyle possui 481.358 pontos e 31, 3MB de tamanho, o processo de recons-
tru¢do com o algoritmo SSD foi executado em ~18,9s e a reconstru¢do com o algoritmo de
Poisson foi executado em ~14,6s. O processo de simplificagdo foi executado com os parame-
tros N =5, D = 4, obtendo os 3 pontos mais proximos do plano de aproximag¢do do conjunto,
variando o parAmetro () conforme a tabela. Os testes foram executados em um computador com
processador Intel Core 15-3337U, com 4 x 1,80 Ghz, 6 Gb de memodria e sistema operacional
Microsft Windows 8.1, 64 bits.
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Figura 20 — Resultados do processo de reconstru¢dao SSD (Anchor)

Original Q=0.03

Q=0.04

Fonte: Imagem produzida pelo autor

Tabela 6 — Resultados do processo de simplificacdo e reconstrucio da superficie (Gargoyle)

Q Original 0,01 0,02 0,04
Pontos 481.358 | 195.303 117.807 61.845
Tamanho | 31,3MB | 11,5SMB 6,9MB 3,6MB
Taxa - ~59%  ~66% ~82%
Tempo - ~0,6s ~0,5s ~0,4s
SSD ~18,9s ~8,9s ~7.4s ~5,5s
Hausdorff - ~0,584 ~0,461 ~0,380
Poisson ~14,6s ~9,8s ~8.4s ~6,5s
Hausdorff - ~0,228 ~0,582 ~1,367

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 24 mostra a nuvem de pontos original e aquelas geradas pelo processo de simplifi-
cacdo. E possivel perceber a menor taxa de remocio de pontos, quando comparado ao modelo
Quasimoto. Uma quantidade maior de pontos foi mantida na nuvem para representar dreas
com maior nivel de detalhes, especialmente nas asas, na cabega e na base da gargula. Como

mencionado acima, este modelo limita o resultado do algoritmo, com () = 0,01 o processo de
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Figura 21 — Resultados do processo de reconstrug¢do Poisson (Anchor)

Original Q=0.03

Q=0.04

Fonte: Imagem produzida pelo autor

simplificacdo manteve ~40% dos pontos. Com o mesmo valor de (), no modelo Quasimoto, a
quantidade de pontos ficou com ~18% da nuvem original.

Com esta taxa de remog¢do de pontos, executando a reconstru¢do com o algoritmo de Pois-
son, ndo percebem-se visualmente falhas expressivas na superficie reconstruida. Contudo, é
possivel perceber que a qualidade da reconstru¢do diminui a medida em que o pardmetro de
qualidade € relaxado. Visualmente a qualidade menor da imagem resultante ndo é percebida
de forma clara, mas a compara¢do usando a métrica de Hausdorff mostra melhor este efeito.
Usando o algoritmo SSD para reconstrucdo os resultados foram um pouco diferentes, trazendo
como melhor valor para a métrica de Hausdorff a nuvem simplificada com parametro ) = 0, 04.
Ou seja, com o algoritmo SSD, mesmo diminuindo a exigéncia do parametro de qualidade, a su-
perficie reconstruida ndo aumentou a distancia daquela gerada pela nuvem original. As Figuras
25 e 26 mostram os resultados da reconstruc@o para os algoritmos SSD e Poisson respectiva-
mente.

Comparando os resultados entre os modelos Quasimoto e Gargoyle € possivel perceber,

como mencionado anteriormente, a diferenca entre as taxas de simplificagdo. Para exemplificar,



59

Figura 22 — Resultados do processo de reconstru¢do SSD (Daratech)

vvvv

Original Q=0.01

Q=0.04

Fonte: Imagem produzida pelo autor

no primeiro modelo, com ) = 0, 04, foram mantidos ~5% dos pontos originais. Enquanto no
segundo modelo foram mantidos ~13% dos pontos. Esta diferenca ocorre para qualquer valor
de (). Este comportamento é explicado pela base do algoritmo, que € a detec¢do de planos no
conjunto de pontos. Apds a detec¢do de um plano, que atenda ao parametro de qualidade, apenas
3 pontos s@o mantidos para representar esta regido da imagem. Assim, a taxa de simplificacao
estd ligada diretamente a quantidade de planos detectados na nuvem de pontos. Quanto maior
for variacdo da distincia dos pontos de um subconjunto ao plano de aproximacdo, maior sera
o nimero de planos necessdrios para encontrar a melhor aproximagao. Ou seja, quanto maior
for a inclinagdo encontrada na superficie, um maior niimero de pontos serd necessirio para
representa-la. Os modelos Quasimoto e Gargoyle t€m diferengas de topologia. No primeiro
caso, a superficie possui menos variacoes e detalhes, sendo possivel aproximar dreas maiores,
que contenham maior nimero de pontos, com um Unico plano. Regides com mais detalhes
existem, mas com menos ocorréncias. O modelo Gargoyle possui variacdo maior na superficie,
mais regides com detalhes e variacdo na inclina¢do da superficie. Neste caso, ndo existem
grandes regides que possam ser representadas por um tnico plano. Por consequéncia, mais

planos sdo gerados e a taxa de simplificacdo € menor. A Figura 27 mostra os planos detectados
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Figura 23 — Resultados do processo de reconstrucio Poisson (Daratech)
A

Original Q=0.01

Q=0.04

Fonte: Imagem produzida pelo autor

nos dois modelos, com o processo de simplificacdo executado com os parimetros () = 0,04,
N=5eD=4.

Para o modelo Dancing Children o algoritmo de simplificacdo proposto teve desempenho
similar ao modelo Quasimoto. Ambos tem caracteristicas semelhantes, como partes articuladas
(cabeca, bragos e pernas) e regides mais uniformes que favorecem a detec¢do de um nimero
menor de planos. Contudo, o0 modelo Dancing Children adiciona alguns elementos mais com-
plexos como o anel de base da imagem, a conexdo entre as figuras e os vincos das roupas.
Este modelo possui 468.022 pontos e 29, 0MB de tamanho, o processo de reconstru¢do com
o algoritmo SSD foi executado em ~43,8s e a reconstrucdo com o algoritmo de Poisson foi
executado em ~29,9s. O processo de simplificagdo foi executado com os parametros N = 95,
D = 4, obtendo os 3 pontos mais préximos do plano de aproximacao do conjunto, variando o
pardmetro () com os valores 0,03 e 0, 04. Os testes foram executados em um computador com
processador Intel Core 15-3337U, com 4 x 1,80 Ghz, 6 Gb de memoria e sistema operacional
GNU/Linux Ubuntu 14.04, 64 bits. A Tabela 7 mostra os resultados dos testes.

Neste caso apenas os resultados de duas varia¢des do parametro () foram usados para exem-

plificar o desempenho do algoritmo. A Figura 28 mostra os conjuntos de pontos original e os
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Figura 24 — Nuvem de pontos do modelo Gargoyle
> ‘” o

Q=0.02 Q=0.04

Fonte: Imagem produzida pelo autor

Tabela 7 — Resultados do processo de simplificagdo e reconstrugdo da superficie (Dancing Children)

Q Original 0,03 0,04
Pontos 468.022 | 48.296 37.143
Tamanho 29MB 2,8MB 2,1MB
Taxa - ~89%  ~92%
Tempo - ~0,4s  ~04s
SSD ~43,8 ~15,1s ~13,3s
Hausdorff - ~0,343 ~0,554
Poisson ~29,9 ~159s ~13,5s
Hausdorff - ~0,394 ~0,399

Fonte: Elaborada pelo autor

resultantes de cada execugdo da simplificacdo para o modelo. Como mencionado acima, tam-
bém houve boa taxa de remog¢ao dos pontos do conjunto original, chegando a ~8% do conjunto
de entrada com () = 0,04. Apesar de similar, o desempenho do algoritmo, em termos da taxa

de simplificacdo, ndo foi tao efetivo quanto para o modelo Quasimoto. Comportamento justifi-
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Figura 25 — Resultados do processo de reconstrucio SSD (Gargoyle)

Original Q=0.01

Q=0.02 Q=0.04

Fonte: Imagem produzida pelo autor

cado novamente pela diferenga entre os modelos, sendo necessdrio um maior nimero de pontos

para representar regides nao uniformes.

As Figuras 29 e 30 mostram os resultados do processo de reconstru¢do do modelo Dancing
Children para os algoritmos SSD e Poisson respectivamente. As imagens geradas a partir das
nuvens simplificadas mostram boa aproximacao com aquela gerada a partir da nuvem original.
Este resultado € percebido visualmente e pela métrica de Hausdorff apontada na Tabela 7. Uma
distor¢cdo maior € verificada nas regides mais planas da imagem, onde um nimero maior de
pontos é aproximado pelo mesmo plano e, por consequéncia, um maior nimero de pontos é
removido. Este efeito pode ser visto, principalmente, no anel da base da imagem e no chapéu
da primeira crianca no lado esquerdo da imagem. Na medida com que o pardmetro () é relaxado
esta distorcdo tende a ocorrer mais (obviamente pela remocao de um nimero maior de pontos e

pela baixa qualidade de aproximacao dos planos aos pontos que formam a superficie).

Por fim, foram executados testes com o modelo Bunny (Stanford Bunny) para avaliacao

do algoritmo. Aqui apenas um resultado estd sendo mostrado para exemplificar a variagdo
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Figura 26 — Resultados do processo de reconstruciio Poisson (Gargoyle)

Original Q=0.01

Q=0.02 Q=0.04

Fonte: Imagem produzida pelo autor

dos parametros () e N, e como a reconstru¢do da nuvem simplificada pode ficar proxima da
superficie reconstruida com a nuvem original. Neste caso, a simplificacdo foi executada com
@ = 0,00001 (grande exigéncia de qualidade da aproximacao dos planos aos pontos), N = 20
(no minimo 20 pontos em cada aproximagdo) e divisdo do conjunto de dados em duas partes
usando a primeira componente principal (D = 2). O modelo possui 362.261 pontos e 21MB de
tamanho. O resultado foi uma nuvem com 77.399 pontos, em um arquivo com 4, 2MB (uma taxa
de simplificacdo de ~78%). A Figura 31 mostra as superficies reconstruidas com os algoritmos
SSD e Poisson para a nuvem original e a resultante do processo de simplificacdo. A distancia
de Hausdorff para o algoritmo SSD foi 0, 001590 e para o algoritmo de Poisson foi 0, 001451.
Estes valores mostram a similaridade entre as imagens, que também é percebida no resultado

visual.

Encerrando os resultados obtidos, ¢ importante destacar a quantidade de parametros dife-
rentes disponiveis no protétipo para validagio do modelos. E possivel variar a qualidade da

aproximacio (()), a quantidade minima de pontos em um plano (/V), tipo de divisdo do con-
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Figura 27 — Simplificac¢do das nuvens de pontos dos modelos Quasimoto e Gargoyle pelo algoritmo de-
senvolvido. Modelo Quasimoto (no alto) com reducdo de 350.000 pontos para 16.730 pontos. Modelo
Gargoyle (embaixo) com redugao de 481.358 pontos para 61.485 pontos. Da esquerda para a direita: (a)
nuvens de pontos originais, (b) divisdo das regides por aproximacao linear, (c) nuvens de pontos simplifi-
cadas, (d) superficies reconstruidas a partir das nuvens de pontos originais e (e) superficies reconstruidas
a partir das nuvens filtradas.

C

Fonte: Imagem produzida pelo autor

junto de entrada usando as componentes principais (2 ou 4 conjuntos) e o tipo de obtencao dos
3 pontos que representardo o plano (mais proximos do plano ou mais distantes do ponto mé-
dio). O protétipo implementado na linguagem de programagao permite, também, a alteracdo da
quantidade de pontos mantidos por regido aproximada, retornar todos os pontos de uma regiao
com aproximagdo ruim (que ndo atingiu o valor do parametro de qualidade da aproximagdo) e
atualizac@o do vetor normal (atualmente € aquele definido pela terceira componente principal
em cada regido obtida ao final do processo de particionamento). Desta forma, é possivel fazer

um grande ndmero de combinagdes e testes dos resultados. Aqui foram usados os pardmetros
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Figura 28 — Nuvem de pontos do modelo Dancing Children

Original Q=0.03

Q=0.04

Fonte: Imagem produzida pelo autor

que tiveram, na andlise, melhores resultados. A variag@o principal foi no limite da qualidade

(Q), parametro que tem maior influéncia no resultado das imagens e na taxa de simplificagao.
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Figura 29 — Resultados do processo de reconstrucédo SSD (Dancing Children)

Original Q=0.03

Q=0.04

Fonte: Imagem produzida pelo autor
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Figura 30 — Resultados do processo de reconstrucéio Poisson (Dancing Children)

Original Q=0.03

Q=0.04

Fonte: Imagem produzida pelo autor
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Figura 31 — Resultados do processo de reconstru¢do SSD e Poisson (Bunny)

Original Q=0.00001
SSD (nuvem original) SSD (Q=0.00001)
Poisson (nuvem original) Poisson (Q=0.00001)

Fonte: Imagem produzida pelo autor
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6 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um novo algoritmo para simplificacdo de nuvens de pontos, base-
ado na aplicacdo da Andlise de Componentes Principais no conjunto de pontos de entrada. O
algoritmo aplica as componentes principais para definir as particdes sucessivas do conjunto de
entrada, para obter a aproximacao linear (por planos) em cada particdo e para avaliar a quali-
dade de cada aproximacgdo. A abordagem deste trabalho difere de outros na forma da divisdao
dos pontos, usando sua posi¢ao no espaco em relacdo as componentes principais. No trabalho, o
algoritmo desenvolvido foi detalhado, mostrando o processo de divisdo, a medida de qualidade
da aproximacao e a forma de selec@o dos pontos. Para avaliagdo do processo foram usadas dife-
rentes nuvens de pontos, com diferentes caracteristicas, e a aplicacdo das nuvens simplificadas
foi na reconstrugdo das superficies trabalhando com dois algoritmos diferentes. Nos resulta-
dos foram obtidas taxas de simplificacdo de até 95%, mantendo a qualidade da reconstru¢do
da superficie final. Os testes também mostram a reducdo do tempo total de processamento da
reconstru¢do das superficies (considerando o tempo de simplificagdo somado ao tempo de re-
construgdo). O processo € executado diretamente na nuvem de pontos sem necessidade de uma
malha de poligonos e o algoritmo foi adaptativo ao conjunto de entrada, mantendo mais pontos

em regides com maior nivel de detalhes.

Entre as qualidades deste trabalho esta a simplicidade do modelo e do algoritmo proposto,
sendo de facil implementacdo. Também, ndo ha necessidade do particionamento do conjunto
de entrada em voxels ou clusters, ou a definicdo de uma vizinhanga prévia para verificacao de
regides planares. Além disso, ndo hd necessidade de organizar os pontos em uma estrutura
de dados como grades de voxels regulares, Octrees ou KD-Trees. Nesta abordagem, PCA ¢é
usada para definir a vizinhanca como aqueles pontos que pertencem a mesma regidao planar. O
algoritmo executa um processo recursivo de aproximacgodes lineares usando os planos gerados a
partir das componentes principais, particionando o conjunto de entrada onde é necessario. Desta
forma, o algoritmo consegue executar uma reamostragem adaptativa dos pontos da nuvem de
entrada, considerando a curvatura local da superficie, usando a variacdo espacial das terceiras

componentes em cada passo do processo recursivo.

A abordagem usando PCA nos d4 uma classificacio estatistica dos pontos na nuvem de
entrada, dividindo o espaco em dire¢cdes com méaxima independéncia linear. Assim, as com-
ponentes principais fornecem uma forma 6tima de aproximacdo geométrica, através de uma
abordagem linear, usando planos para aproximar os pontos no espago tridimensional. O pro-
cesso de aproximagdo sucessiva, de forma recursiva, segue a distribuicao estatistica dos pontos
em cada regido particionada. Por causa destas propriedades o algoritmo proposto pode clas-
sificar de forma mais natural uma nuvem de pontos em regides bem aproximadas por planos.
Esta € a principal caracteristica que diferencia este trabalho dos demais existentes nesta drea.
Ao final do processo de particionamento, um critério de selecao deve ser aplicado para esco-

lher os pontos mais representativos de cada regido. Estes pontos formardo o conjunto de dados
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simplificado.

A quantidade e a forma de selecao dos pontos amostrados em cada regido dependerd da
necessidade de aplicacdo do usudrio. O usudrio, também, precisara decidir entre uma qualidade
maior da reconstru¢do do modelo tridimensional e a taxa de simplificagcdo da nuvem de pontos.
Neste trabalho a selecdo destes pontos € bastante simples, com a obten¢do de apenas 3 como
amostra representativa de cada regidao, usando como critério sua posicdo em relagdo ao plano
de aproximacdo. Esta forma de sele¢do proporciona uma alta taxa de simplificacdo, mas nao
garante uma amostragem mais representativa das caracteristicas da superficie. Contudo, isto
demonstra a qualidade do algoritmo de divis@o planar das regides da superficie amostrada pela
nuvem de pontos, atingindo bons resultados mesmo com a sele¢do de pontos por regido nao
apurada.

Os piores resultados obtidos na reconstrucao das nuvens simplificadas ocorreram nos casos
onde existem longas regides planas, bordas longas e vivas, e regides planas paralelas nas nuvens
originais. Nestes casos foram observadas irregularidades nas bordas e buracos nas dreas planas
da superficie. Estes problemas podem ser atribuidos a forma simples de escolha dos pontos que
representam cada aproximacao local, sendo esta uma questao que deve ser mais explorada.

Por fim, existem diferentes aspectos que podem ser melhorados neste trabalho. A eficiéncia
do algoritmo estd baseada na divisdo recursiva do conjunto de dados usando os autovetores. A
obtencdo dos pontos que serdo mantidas no conjunto de dados filtrado € ainda muito simples.
Para trabalhos futuros, a principal evolucdo do algoritmo deve ser a forma de sele¢do dos pontos
finais. Uma das ideias € obter os pontos a partir do convex hull de suas proje¢des no plano de
aproximacao, buscando representar melhor regides limitrofes entre duas aproximacdes. Outro
problema a ser resolvido € a selecao de pontos em regides com duas superficies paralelas proxi-
mas, uma alternativa seria avaliar a orienta¢do do vetor normal nestas regides. Também merece
atencdo a avaliac@o de outras métricas para a qualidade da aproximacao dos pontos ao plano. O
valor de A3 pode ser usado como limite de qualidade da aproximacao linear ou pode ser usado
o conceito de propor¢do entre os autovalores para determinar a qualidade da distribui¢do dos
planos no espago (FERNANDEZ, 2005).
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