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ABSTRACT

Despite the increasing advancement and development of deep learning techniques in
building 3D models using photographs, it is still a very challenging problem. Even with constant
improvements in depth estimation and color filling techniques, current works has focused on
adapting new architectures to the construction of 3D structures for rendering. Therefore, these
methods can have a high computational cost, making implementation on mobile devices difficult.
Furthermore, methods with the NeRF (Neural Radiance Fields) approach, which are the current
state of the art in 3D photography, need a large number of images and camera positions to obtain
accurate modeling. In this work we propose DQ-Mesh (Depth-based Quadtree Mesh), which
consists of a method for building a mesh structure using only a depth estimator and a color
inpainting model. Unlike state-of-the-art methods, this method does not require training to build
the 3D structure, using only the depth map as a reference. Thus, the focus of optimizations
for devices with lower computational capacity falls on depth estimation and color inpainting
algorithms. Experiments on real datasets show that the performance of our proposed method is
comparable in performance to current state-of-the-art models.

Keywords: Computacional Photography. Deep Learning. Computer Graphics.



RESUMO

Apesar do crescente avanço e desenvolvimento de técnicas de aprendizagem profunda
na construção de modelos 3D utilizando fotografias, ainda é um problema bastante desafiador.
Mesmo com as constantes melhorias em técnicas de estimação de profundidade e de preenchi-
mento de cor, os trabalhos atuais tem focados em adaptar novas arquiteturas à construção das
estruturas 3D para renderização. Logo, esses métodos podem ter um elevado custo computacional
dificultando a implementação em dispositivos mobile. Além disso, os métodos com abordagem
NeRF (Neural Radiance Fields), que são o atual estado da arte em fotografia 3D, precisam de
um grande número de imagens e posições de câmera para obter uma modelagem acurada. Neste
trabalho propomos o DQ-Mesh (Depth-based Quadtree Mesh), que consiste em um método de
construção de uma estrutura mesh utilizando apenas um estimador de profundidade e um modelo
de preenchimento de cor. Diferente dos métodos no estado da arte, esse método não precisa de
treinamento para a construção da estrutura 3D, utilizando apenas o mapa de profundidade como
referencia. Assim, o foco das otimizações para embarcar em dispositivos com menor capacidade
computacional recai sobre os algoritmos de estimação de profundidade e preenchimento de cor.
Os experimentos em conjuntos de dados reais mostram que o desempenho do nosso método
proposto tem desempenho comparável aos atuais modelos no estado da arte.

Palavras-chave: Fotografia Computacional. Aprendizagem Profunda. Computação Gráfica.
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1
INTRODUÇÃO

O desenvolvimento de sistemas baseados no funcionamento da visão humana é um dos
interesses da área da Visão Computacional. Um dos campos relevantes dessa área é a tarefa de
recuperar um cenário do mundo tridimensional (3D) utilizando imagens ou vídeos, conhecido
como reconstrução 3D. Como muitos problemas em visão computacional, a reconstrução 3D é
considerada um problema inverso Szeliski (2011) onde busca-se recuperar informações sobre
um objeto ou cena a partir de dados com informações ambíguas.

Um dos sub-problemas da reconstrução 3D é a Fotografia 3D Pollefeys & Gool (2002),
que envolve construir representações tridimensionais utilizando como dados fotográficos de
um ou mais pontos de referência de um cenário real, trazendo uma experiência imersiva de
realidade virtual ou aumentada. As aplicações da Fotografia 3D são várias, como modelagem
de arquitetura urbana, inspeção industrial e arqueologia. A síntese realista de imagens a partir
de posições de câmera diferentes das utilizadas para capturar as fotos utilizadas na modelagem,
é chamado Novel View Synthesis (NVS) Rematas et al. (2017). Antes dessas imagens serem
geradas, é necessário que modelos gráficos estejam disponíveis.

Uma maneira de obter modelos gráficos tridimensionais pode ser inspirado em como
o próprio ser humano tem a percepção do espaço 3D. Um dos motivos de percebermos a
profundidade se dá ao fato de possuirmos dois olhos. Como cada olho representa pontos
de visão diferentes, essa diferença é relacionada à distância dos objetos Pollefeys & Gool
(2002). Para que máquinas tenham essa capacidade, trabalhos mais tradicionais (com abordagens
heurísticas) procuram extrair geometria de múltiplas imagens para gerar um modelo 3D. Anterior
às técnicas de Visão Computacional, na metade do seculo XIX a fotogrametria já permitia o uso
de fotografias para criação de mapas e medição de construções urbanas. Um exemplo clássico de
método heurístico voltado para fotografia 3D é o proposto em Debevec et al. (1996), que propõe
a renderização de NVS para arquitetura urbana combinando fotogrametria, computação gráfica e
visão computacional.

Vários desses métodos heurísticos faziam o uso de múltiplas imagens de um mesmo
cenário para computar uma representação da cena em 3D. Além de Debevec et al. (1996),
podemos citar Chen (1995) onde as fotografias com sobreposição são capturadas em um ponto
fixo mudando apenas o ângulo de visão (i.e. panoramas). Porém, essas técnicas estão limitadas
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ao uso de um conjunto de imagens, levando a uma perda de praticidade a depender do uso
do modelo 3D. Pensando em facilitar o desenvolvimento de animações com ferramentas mais
práticas, Horry et al. (1997) introduz um método de que realiza NVS utilizando apenas uma
imagem e parâmetros ajustados pelo usuário, como ponto de fuga e máscaras para os objetos
presentes na imagem (Figura 1).

Figura 1: Exemplo de pipeline tradicional para NVS utilizando uma imagem de entrada. Fonte:
Horry et al. (1997)

O problema das abordagens heurísticas consiste na necessidade do usuário definir ca-
racterísticas relacionadas à geometria das imagens da entrada (e.g. pontos de fuga, traçando
as linhas das imagens). Isso leva à dependência de um esforço humano restrito a especialistas
que conhecem as ferramentas de edição. Considerando que os métodos utilizando redes neurais
LeCun et al. (2015) (mais precisamente Deep Learning) são o estado da arte em vários problemas
de visão computacional (e.g. detecção de objetos He et al. (2017), segmentação Ronneberger
et al. (2015); Kirillov et al. (2023), mapas de profundidade Ranftl et al. (2021)), pesquisadores
em computação gráfica têm desenvolvido técnicas que combinam essas redes com representações
3D tradicionais. Das abordagens existentes na literatura, a de maior impacto recentemente foi
a Neural Radiance Fields (NeRF) Mildenhall et al. (2021). Os métodos baseados em NeRF
consistem em representar uma cena como um Multilayer Perceptron (MLP), utilizando um
pipeline de renderização diferenciável para gerar as imagens dada uma nova posição de câmera.
Entretanto, apesar desses métodos serem o estado da arte, precisam de uma certa quantidade
de imagens de um mesmo cenário estático e as respectivas posições da câmera, o que torna
difícil a geração dessas estruturas 3D em cenários mais realistas, como fotos tiradas de um
aparelho celular. Além disso, esses métodos precisam de horas ou até dias para serem treinados.
Até mesmo trabalhos mais recentes Fridovich-Keil and Yu et al. (2022); Yu et al. (2021a,b),
que procuram otimizar o tempo de treinamento e inferência, ainda precisam de uma grande
capacidade de computação e de diversas fotografias da cena que se pretende modelar.

Além de abordagens que utilizam renderização diferenciável (e.g. NeRF), destacam-
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se as que, a partir de uma estrutura de dados 3D específica (e.g. Mesh, Multiplane Images

(MPI), Layered Depth Images (LDI), etc), utilizam arquiteturas de Deep Learning para inferir
profundidade e a cor das regiões ocluídas por objetos do cenário Shih et al. (2020); Niklaus
et al. (2019); Zhou et al. (2018b). Essas soluções, chamadas de multicamadas de profundidade,
utilizam métodos clássicos de renderização, que necessitam de uma menor capacidade de
processamento que os métodos de renderização diferenciável. Além disso, esses métodos não
necessitam treinar o modelo para um cenário específico, tornando-os mais fáceis de aplicar em
cenários mais realistas por serem mais generalistas.

Vários desses trabalhos que utilizam multicamadas, buscam construir representações
utilizando uma imagem de entrada. Por exemplo no caso das abordagens baseadas em MPI
como Luvizon et al. (2021); Tucker & Snavely (2020), são implementadas arquiteturas que a
inferência são MPIs, logo a rede preenche o conteúdo de cor das imagens de cada plano de
profundidade. Isso pode levar a uma inferência demorada em dispositivos móveis se utilizadas
imagens de alta resolução, pois essas redes foram desenvolvidas para rodar em GPUs robustas
em aparelhos desktop. Além disso, esses tipos de representação pode apresentar aliasing a
depender da resolução de renderização, levando a um esforço específico para lidar com esse tipo
de artefato Srinivasan et al. (2019).

Os métodos baseados em LDI utilizando apenas uma imagem de referência, como em
Shih et al. (2020); Jampani et al. (2021); Kopf et al. (2020), fazem um processamento heurístico
dos contornos da imagem de profundidade para selecionar as regiões que possuem oclusão.
Nessas regiões são computadas máscaras que serão utilizadas para inferir cor e profundidade
através de arquiteturas CNN. Após isso, a representação com camadas de profundidade é utilizada
para renderizar novas imagens dadas diferentes posições de câmera. Semelhante aos baseados
em MPI, esses métodos utilizando imagens de alta resolução sem perda de informação (i.e. sem
redimensionamento diminuindo a resolução) precisam de mapas de profundidade com a mesma
resolução da imagem, levando a uma inferência lenta em dispositivos mobile.

1.1 MOTIVAÇÃO

As aplicações possíveis das soluções para NVS em aparelhos móveis têm trazido interesse
em tornar essa tecnologia mais acessível. Assim, as soluções que utilizam apenas uma imagem
como entrada são mais fáceis e práticas de embarcar nesse contexto. Porém, no caso dos
celulares atuais as imagens capturadas pela câmera possuem uma alta resolução, o que pode
ser custoso para as abordagens baseadas em MPI Khan et al. (2023a) e LDI Kopf et al. (2020);
Jampani et al. (2021) mais eficientes. Boa parte desse custo, além da inferência das arquiteturas,
reside no armazenamento. No caso dos MPIs, a depender da solução, podem ser geradas várias
camadas com informações redundantes. Para LDIs como Jampani et al. (2021); Shih et al.

(2020), representar cenários através de imagem de alta resolução necessitaria utilizar milhões de
vértices.
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Uma contribuição relevante de Kopf et al. (2020) é a utilização de mapeamento de textura
para renderizar imagens de alta resolução independente das dimensões do mapa de profundidade.
Apesar de Kopf et al. (2020) apresentar uma solução apropriada para mobiles, é necessário o
desenvolvimento de adaptações na arquitetura de inpainting que possuem pouca replicabilidade
na literatura. Como é mostrado em Jampani et al. (2021), podemos utilizar arquiteturas de
inpainting e estimação de profundidade conhecidos na literatura para construir representações
LDI. Parecido com abordagens clássicas como Horry et al. (1997), isso é feito dividindo a
imagem em duas camadas uma de foreground (onde estão os objetos a frente nas oclusões) e
outra de background (onde estão os objetos ocluídos). Além disso, as máscaras de inpainting

são computadas utilizando filtros básicos de processamento de imagens.
Arquiteturas como LaMa Suvorov et al. (2022) (para inpainting) e MiDaS Ranftl et al.

(2021, 2022) podem ser facilmente adaptadas para dispositivos mobile. O trabalho Suvorov et al.

(2022) onde é apresentada LaMa, mostra suas vantagens em utilizar camadas convolucionais com
transformadas de Fourier ao precisar de um número menor de parâmetros do que os arquiteturas
com camadas convolucionais convencionais. No repositório onde é implementado o MiDaS
encontra-se modelos voltados para mobile, utilizando as camadas apresentadas Tan & Le (2019)
para reduzir o custo da inferência.

1.2 OBJETIVOS

Inspirando-se em Jampani et al. (2021) e Kopf et al. (2020), o objetivo deste trabalho é o
desenvolvimento de um método de construção de malhas 3D (meshes) utilizando uma imagem
de alta resolução em dispositivos mobile. Resumidamente, o foco é a redução do uso de memória
sem impactar significativamente o tempo para gerar o mesh utilizado para NVS. Será utilizado o
mapeamento de texturas para evitar aliasing e conseguir utilizar a própria imagem de entrada
como textura. Com isso, será comparada a qualidade das imagens renderizadas e o tempo de
inferência (i.e. construção de toda a estrutura 3D para a renderização) com os resultados dos
métodos presentes na literatura.

Com isso, serão os objetivos específicos desta dissertação:

■ Encontrar e testar os modelos disponíveis das arquiteturas MiDaS.

■ Implementar e treinar uma melhoria da arquitetura LaMa utilizando convoluções
separáveis Chollet (2017) para acelerar a inferência e reduzir o uso de memória.

■ Implementar um método para refinamento do mapa de profundidade para adequá-lo
ao método de geração do mesh.

■ Implementar um método para gerar uma estrutura de mesh 3D eficiente para disposi-
tivos mobile.
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■ Implementar o pipeline de renderização utilizando mapeamento de textura para gerar
as imagens dada uma posição de câmera.

■ Comparar os resultados com as soluções disponíveis na literatura encontradas.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTAÇÃO

Os capítulos seguintes são organizados da seguinte maneira: no Capítulo 2 são apresen-
tados os fundamentos teóricos básicos para soluções de fotografia 3D e no desenvolvimento
de arquiteturas de aprendizagem profunda; no Capítulo 3 são apresentados trabalhos que apre-
sentam soluções de fotografia 3D utilizando redes neurais; no Capítulo 4 são apresentados os
algoritmos propostos que formam o pipeline para realizar NVS; No Capítulo 5 são apresentados
os experimentos realizados e as devidas comparações com os métodos existentes na literatura;
No Capítulo 6 é apresentada a conclusão e os trabalhos futuros.
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2
CONCEITOS BÁSICOS

Neste capítulo serão apresentados os fundamentos teóricos que formulam o problema de
fotografias 3D utilizando aprendizagem profunda. Na Seção 2.1 introduzimos algumas técnicas
e os fundamentos básicos que são utilizados para reconstrução 3D. De maneira concreta, através
de uma abordagem histórica é apresentada a estrutura geral de como funcionam as estrategias
para modelar objetos ou cenas utilizando um conjunto de imagens. Nesse sentido, na Seção
2.1.1 traremos os métodos anteriores ao sucesso das redes CNN e como eles influenciaram no
desenvolvimento do atual estado da arte para fotografia 3D. Parte dessa influência pode ser vista
através das formas de representação de modelos 3D (descritos em Seção 2.1.2) e como ele são
construídos. Uma das formas de computar representações é a construção de malhas utilizando
quadtrees, que inspirou o DQ-Mesh.

Várias das abordagens tradicionais de reconstrução 3D dependem do uso de caracterís-
ticas que são geradas manualmente e são projetadas para combinar um conjunto de imagens
capturadas de diferentes posições de observação de um mesmo cenário Szeliski (2011); Pollefeys
& Gool (2002). Pelo fato desses métodos dependerem de um trabalho manual, torna-se difícil
a busca por descritores que geram o modelo ótimo. Devido ao sucesso das redes neurais nos
últimos anos tem surgido diferentes abordagens de modelagem 3D baseados em aprendizagem
profunda Niklaus et al. (2019); Mildenhall et al. (2021). Assim, na Seção 2.2 são apresentados
os fundamentos teóricos utilizados na construção dos modelos de redes neurais. Também serão
apresentados alguns trabalhos com relevância histórica na área de aprendizagem profunda para
problemas de processamento de imagens, que influenciaram abordagens atuais voltadas para
fotografia 3D.

2.1 FOTOGRAFIA 3D

A fotografia 3D consiste em aplicações que constroem modelos 3D utilizando um
conjunto de imagens e então recuperando a aparência da superfície. Esse termo foi introduzido
em Pollefeys & Gool (2002), onde são apresentados os passos de pipeline de processamento
para construir esses modelos. Podemos ver na Figura 2 uma visão geral dos passos de um
algoritmo tradicional para aplicações de fotografia 3D descrito em Pollefeys & Gool (2002).
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Primeiramente, são capturadas imagens de um cenário ou objeto a ser modelado e computadas
as características correspondentes entre as imagens. Essas características podem ser definidas
como a descrição de propriedades que otimizam a sua desambiguação ao longo das imagens
(e.g. pontos do estão repetidos em diferentes imagens). Utilizando métodos, como o descrito
em Harris & Stephens (1988), extraem-se pontos nas diferentes imagens e combinam-se os que
tiverem mais similaridade entre as coordenadas. Após a extração desses pontos, o próximo passo
é a construção da estrutura de dados espaciais (e.g. uma lista de pontos tridimensionais) e a
movimentação da câmera. Então, é computado um mapa de profundidade denso para construir
uma estrutura 3D e modelar consistentemente a geometria da cena. Depois, é recuperada a
informação de cor (extraindo textura) para ser realizada uma renderização realista.

Figura 2: Pipeline tradicional para reconstrução 3D. Fonte:Pollefeys & Gool (2002)
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Em trabalhos atuais voltados para reconstrução e fotografia 3D, como Mildenhall et al.

(2021); Shih et al. (2020); Pu et al. (2023), grande parte desse pipeline é substituído por
arquiteturas de CNN. Porém, é necessário apresentar as soluções tradicionais e seus problemas
para as etapas mostradas na Figura 2 que serviram como base para o desenvolvimento do
estado da arte. Assim, na próxima seção apresentaremos abordagens que são importantes
para construção, por exemplo, de banco de dados como RealState10K Zhou et al. (2018b) e o
treinamento de arquiteturas como Tucker & Snavely (2020).

2.1.1 Métodos tradicionais de reconstrução 3D

Os métodos voltados para reconstrução 3D constituem o arcabouço de algoritmos utili-
zados para construir fotografias 3D. Trabalhos mais clássicos, como Hannah (1974), utilizam
triangularização de pontos entre duas câmeras sincronizadas (i.e. imagem estéreo) para computar
os dados da estrutura 3D. Utilizando imagens dessincronizadas capturadas através de um sensor
(i.e. imagem monocular) é necessário o uso de soluções mais sofisticadas para modelagem
3D. Na literatura podemos encontrar diferentes informações tridimensionais (e.g. textura, foco,
movimentação, sombreamento) que podem ser extraídas de sequências de imagens monoculares
para construir modelos Szeliski (2011).

Tradicionalmente, imagens estéreo são definidas como a representação de dois diferentes
pontos de visão capturados por duas câmeras passivas sincronizadas Szeliski (2011). Como
as câmeras são sincronizadas, podemos utilizar triangularização entre as duas posições para
computar uma imagem de profundidade ou superfícies 3D. Porém, computar a disparidade
utilizando correspondência entre pixels não é uma tarefa trivial. No caso mais simples, a
busca sobre as correspondências nas imagens é um processo custoso de combinação exaustiva
sobre as descritores de características. Além disso, esses descritores comumente utilizados
necessitam de regiões da imagem com um certo nível de complexidade de textura para alcançar
uma boa acurácia. Caso não tenham informações suficientes, é mais difícil combinar os pontos
corretamente, resultando em reconstruções 3D imprecisas com falhas e buracos no modelo
Szeliski (2011).

Mesmo que os métodos de combinação de imagens estéreo consigam obter uma boa
performance na estimação de profundidade, ainda são insuficientes para computar o formato
3D completos de objetos devido à grande quantidade de regiões ocluídas. Sendo assim, em
métodos conhecidos como Multi-View Stereo (MVS), são computadas várias imagens estéreo
com determinadas posições de câmera Szeliski (2011). Contudo, essas soluções necessitam
de uma calibração cuidadosa de múltiplas câmeras, necessitando de ambientes controlados e
equipamentos de alto custo.

Retirando a necessidade de câmeras sincronizadas em pontos conhecidos, temos os
métodos Struct From Motion (SFM) que, dada uma sequência de imagens, estimam a geometria
3D da cena e o movimento da câmera Szeliski (2011). Esses métodos funcionam primeiramente



242424

detectando características em cada uma das imagens em sequência e então essas características
são combinadas entre as imagens. Computando as matrizes de câmera utilizando mínimos
quadrados não-lineares e com as correspondências entre características, a mesma triangularização
empregada em abordagens MVS são aplicadas para recuperar a superfície 3D Szeliski (2011).

2.1.2 Estruturas de dados para modelagem espacial

Após a utilização de métodos para estimar pontos do cenário e a respectiva profundidade
dos objetos, precisamos de representações exatas para computar representações 3D realistas dos
cenários desejados. Existem diversas maneiras de representar superfícies 3D (e serão introduzidas
nas seções seguintes) que podem ser categorizadas como: representação de superfícies explícitas
(e.g. malhas (meshes) poligonais e splines), representações baseadas em pontos (e.g. nuvem de
pontos) e representações volumétricas (e.g. voxels).

Figura 3: Exemplo de uma representação de nuvens de pontos. Fonte: Tutorial da ferramenta
Open3D.

2.1.2.1 Representações baseadas em nuvens pontos

Nessa forma de representação, um conjunto de elementos no espaço Euclidiano e seus
respectivos atributos (e.g. coordenadas espaciais, vetor normal, cor) são utilizados para modelar
uma superfície, logo não necessitam de uma topologia predeterminada. Sendo assim, ao invés
de armazenar os pontos vizinhos acoplados (como meshes) utilizam funções de influência para
juntar os pontos próximos e visualizar a cena ou objeto modelado. Dependendo do tipo de função

de influência e seus respectivos parâmetros, a topologia do modelo 3D pode ser modificada
e interpolar dados 3D parciais com buracos Szeliski (2011). Uma das representações mais

https://www.open3d.org/docs/latest/tutorial/Advanced/surface_reconstruction.html
https://www.open3d.org/docs/latest/tutorial/Advanced/surface_reconstruction.html
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utilizadas em computação gráfica são nuvens de pontos orientados por um vetor normal e um
disco delimitado por um raio em uma superfície, conhecidas como elementos de superfície ou
surfels Pfister et al. (2000). Podemos ver um exemplo de visualização de um modelo na Figura
3.

2.1.2.2 Representações volumétricas

Uma outra alternativa são as representações volumétricas, que modelam superfícies 3D
como uma grade de blocos uniforme (voxels)(Figura 4). Estas grades podem ser armazenadas
um valor de ocupação ou Signed Distance Field (SDF), onde voxels representam as distâncias
em relação aos limites da superfície Szeliski (2011). Usando interpolação trilinear, os atributos
armazenados nos elementos do voxel podem ser acessados para calcular informações do modelo
em qualquer ponto dentro do voxel. Essa interpolação é utilizada em métodos de renderização
baseados em amostragem como ray casting. Podemos ver um exemplo dessa estrutura na Figura
4.

Figura 4: Exemplo de voxels. Fonte: Samavati & Soryani (2023).

2.1.2.3 Representações de superfícies

Um dos métodos mais comuns de representação são malhas poligonais (ou meshes),
que armazenam pontos 3D (vértices), arestas (pares de vértices) e faces (conjunto de arestas
formando um polígono) formando um grafo 3D. Essas representações permitem a criação de
modelos bem detalhados e permitem operações úteis para visualização como interpolação,
subdivisão e transformações não rígidas Szeliski (2011). Os pipelines de processamento gráficos
e aceleradores gráficos (e.g. GPUs) são otimizados para processar e rasterizar bilhões de
triângulos por segundo. A maioria das ferramentas de edição gráfica trabalham com malhas
de triângulos, fazendo essa representação importante para criação de conteúdo. Na Figura 5
podemos ver um exemplo dessa representação.
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Figura 5: Exemplo de malhas 3D. Fonte: Tutorial da ferramenta Open3D..

2.1.3 Construindo Meshes com Quadtrees

A forma como as representações são construídas com o objetivo de desenvolver soluções
para fotografia 3D pode resultar em diferentes complexidades de reconstrução. Por exemplo,
extrair nuvens pontos através de um mapa de profundidade e construir uma malha utilizando
técnicas como Kazhdan et al. (2006), possui um elevado custo computacional a depender da
aplicação e do hardware onde será executado. Tradicionalmente, modelos 3D são construídos
utilizando técnicas e representações específicas para o objeto desejado, como podemos ver em
Szeliski (2011) utilizando como exemplo modelagem de arquitetura urbana, expressões faciais e
movimentos do corpo. Uma das formas de simplificar a construção dessas estruturas de dados
para modelagem 3D é fazer a busca pelos vértices e arestas utilizando imagens dos contornos
dos objetos como guia. Em Berg et al. (2008) no Capítulo 14, são apresentados algoritmos de
construção de malhas utilizando um conjunto de pontos.

2.1.3.1 Quadtrees para um conjunto de pontos

Um quadtree consiste em uma árvore na qual cada nó interno pode ser folha ou ter 4 nós
filhos. Cada nó armazena os limites de um quadrado (ou região da imagem). Se um nó b tem
filhos, então são armazenados nos filhos os limites dos quadrantes que compõem o quadrado
em b. Isso implica que os quadrados armazenados nas folhas constituem subdivisões de um
quadrado na raiz da árvore. Na Figura 6 temos um exemplo de um quadtree e suas subdivisões
rotuladas como NE, NW, SW e SE (i.e. North-East, North-West, South-West e South-East)
indicando a orientação que cada quadrante se localiza em relação ao seu nó mãe.

https://www.open3d.org/docs/latest/tutorial/Advanced/surface_reconstruction.html
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Figura 6: Na imagem à esquerda vemos um exemplo de como a estrutura de um quadtree se
apresenta e no lado direito as respectivas regiões de uma imagem delimitadas pelas folhas. Fonte:
Berg et al. (2008).

Como quadtrees podem ser utilizados em diferentes tipos de dados, construiremos essas
árvores de acordo com os valores dos pixels no interior de uma imagem binária I. Assim,
a recursão onde será feita a divisão das regiões continuará até que as regiões que o nó está
delimitando não possuírem nenhum pixel I(i, j) = 1. Então, sendo RI ∈ [i0, ie]× [ j0, je] o
quadrado (ou região) de uma imagem, definimos um quadtree para um conjunto de pontos
P = {(i, j)|RI(i, j) = 1, i ∈ [i0, ie], j ∈ [ j0, je]} da seguinte maneira:

■ Se a cardinalidade ∥P∥ ≤ 1 então o quadtree é formado por apenas uma folha onde o
conjunto P e RI são armazenados.

■ Se ∥P∥> 1, considerando imid = (i0 + ie)/2, jmid = ( j0 + je)/2, os quadrantes de RI

e seus respectivos conjuntos PNW , PNE , PSW e PSE são definidos como:

PNW = {(i, j)|RI(i, j) = 1, i ∈ [i0, imid], j ∈ [ j0, jmid]},

PNE = {(i, j)|RI(i, j) = 1, i ∈ [i0, imid], j ∈ [ jmid, je]},

PSW = {(i, j)|RI(i, j) = 1, i ∈ [imid, ie], j ∈ [ j0, jmid]},

PSE = {(i, j)|RI(i, j) = 1, i ∈ [imid, ie], j ∈ [ jmid, je]}.

Em Algoritmo 1 podemos ver uma descrição em pseudo-código do algoritmo, que
tem como entrada a imagem I ∈ RW×H e os limites da imagem {i0, ie, j0, je} (inicialmente
i0 = 0, j0 = 0, ie = H−1 e je =W −1) e retorna o quadtree τ . A estrutura quadtree utilizada
no algoritmo tem as variáveis τ.i0,τ.ie,τ. j0 e τ. je que determinam a região da imagem que o
nó τ delimita e as variáveis que representam os nós filhos τ.τNW ,τ.τNE ,τ.τSW , e τ.τSE . Após
inicializar as variáveis de τ , é verificado se existe algum pixel I(i, j) = 1 na região [i0, ie]× [ j0, je].
Em caso verdadeiro e se (ie− i0)> 1 e ( je− j0)> 1, esse processo é repetido em cada um dos 4
quadrantes que compõe a região [i0, ie]× [ j0, je] até que a recursão para computar os quadtrees

dos 4 nós pare e assim retornar τ . No caso contrário, τ é retornado com filhos armazenando /0.
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Algoritmo 1: Quadtree
1 Entrada: I ∈ RH×W , i0 ∈ N, ie ∈ N, j0 ∈ N, je ∈ N
2 Saída: Um quadtree τ

3 τ.i0,τ.ie,τ. j0,τ. je← i0, ie, j0, je
4 τ.τNW ,τ.τNE ,τ.τSW ,τ.τSE ← /0, /0, /0, /0
5 if 1 ∈ {I(i, j)|i ∈ [i0, ie], j ∈ [ j0, je]}∧ (ie− i0)> 1∧ ( je− j0)> 1 then
6 imid ← i0+ie

2
7 jmid ← j0+ je

2
8 τ.τNW ← Quadtree(I, i0, imid, j0, jmid)
9 τ.τNE ← Quadtree(I, i0, imid, jmid, je)

10 τ.τSW ← Quadtree(I, imid, ie, j0, jmid)
11 τ.τSE ← Quadtree(I, imid, ie, jmid, je)

12 return τ

Na Figura 7 vemos exemplos de alguns passos do algoritmo para a imagem IEx ∈R16×16

de entrada (Figura 7(a)). Em Figura 7(b) vemos as regiões delimitadas inicialmente por i0 =

0, j0 = 0, ie = 15 e je = 15 com as linhas roxas indicando a região delimitada pelos nós. Os
pontos vermelhos representam i0, je, j0 e je dos nós filhos τ.τNW ,τ.τNE ,τ.τSW , e τ.τSE . Na
Figura 7(c) vemos a primeira chamada da recursão no filho τ.τNW , criando mais 4 quadrantes,
pois IEx(i, j) = 0 para i = 0, . . . ,8 e j = 0, . . . ,8. Em Figura 7(d) e 7(e) vemos os passos seguintes
para os nós filhos de τ.τNW . Na Figura 7(f) vemos o resultado final das regiões delimitadas por
todos os nós de τ .

2.1.3.2 De Quadtrees para Meshes triangulares

Agora que sabemos como um quadtree é construído, precisamos de um algoritmo
que construa o mesh triangular para ser definida uma representação baseada nos vértices e suas
respectivas conexões. Baseando-se em Berg et al. (2008), o Algoritmo 2, após o uso do Algoritmo
1, utiliza as extremidades dos quadrantes da imagem I ∈ RW×H como vértices e são definidas as
conexões entre os vértices para formar os triângulos da malha. Assim, consideraremos sem perda
de generalidade uma região contendo 4 pixels como a região miníma, considerando-a um critério
de parada na busca (linha 5 do Algoritmo 1). Após essas considerações, definimos no Algoritmo
2 a construção do quadtree utilizando imagens de contorno como guia (e.g. contornos de
Canny). O algoritmo recebe como entrada um quadtree τ , o atual nó da busca τnode (inicialmente
τ = τnode) e um conjunto de arestas edges (inicialmente vazio {})1. Toda a computação é feita na
busca sobre os filhos τnode ∈ {τNW ,τNE ,τSW ,τSE} de τ para computar as arestas. Caso τnode não
seja folha (i.e. τnode ̸= /0) é chamado QuadtreeToMesh com os 4 filhos de τnode como entrada
da função, além de τ e edges (linha 4 a 7). Se τnode é folhas, então são computados os pontos
Pcorners = {(i0, j0),(i0, je),(ie, j0),(ie, je)} das extremidades da região em τnode. Esse pontos

1Aresta aqui são entendidas como um conjunto contendo dois pontos edge = {p0, p1} sendo p0 = (i0, j0) e
p1 = (i1, j1).
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(a) IEx ∈ R16×16 (b) τ,d = 0 (c) τ.τNW ,d = 1

(d) τ.τNW .τSE ,d = 2 (e) τ.τNW .τSE .τSE ,d = 3 (f) τ,d = 0

Figura 7: Em (a) temos a imagem IEx de entrada. Em (b) temos o primeiro passo do algoritmo,
quando são delimitados os limites das regiões representadas pelo nó, em azul temos as bordas
delimitadas pelos pontos extremos (pontos vermelhos). Após verificar a existência de pontos
onde I(i, j) = 1 (pontos brancos) na região delimitada pelo nó τ na profundidade d = 0 em
(c) vemos o inicio da recursão no filho τ.τNW . Após verificar a existência de pontos brancos
na região delimitada pelo nó τ.τNW , as recursões nos nós τ.τNW .τNW , τ.τNW .τNE , τ.τNW .τSW
retornam com seus nós com valor /0, sendo classificados como folhas. Logo em (d) vemos
a chamada da recursão para o nó τ.τNW .τSE . Com isso chegamos na folha τ.τNW .τSE .τSE na
profundidade limite em (e). Repetindo o processo para os outros nós ficamos com o quadtree τ

delimitado pelas regiões mostradas em (f).
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serão entrada de QuadtreeNeighborsCorners, que retornará um conjunto de pontos das
extremidades dos nós de τ que tocam a região delimitada por Pcorners. Se o conjunto retornado
Pneigh tiver cardinalidade ∥P∥> 4, então são formadas arestas conectando os pontos p ∈ Pneigh

com seus vizinhos de Pneigh mais próximos e todos os pontos p são conectados com o ponto
(imid, jmid). Caso contrário, são conectados apenas os pontos p com seus vizinhos mais próximos.
No final, é retornado o conjunto de arestas edges. Com um conjunto de arestas armazenados em
edges conseguimos facilmente converter em malhas 3D pegando os pontos (i, j) e transforma-los
de coordenadas de imagem para pontos (x,y) no espaço Euclidiano e recuperando a informação
do eixo z através de um mapa de profundidade de mesmas dimensões que I.

Algoritmo 2: QuadtreeToMesh: O algoritmo recebe como entrada um quad-
tree τ e um conjunto de arestas inicialmente com valores edges = {}.

1 Entrada: τ , τnode, edges
2 Saída: edges
3 if τnode ̸= /0 then
4 edges← QuadtreeToMesh(τ,τnode.τNW ,edges)
5 edges← QuadtreeToMesh(τ,τnode.τNE ,edges)
6 edges← QuadtreeToMesh(τ,τnode.τSW ,edges)
7 edges← QuadtreeToMesh(τ,τnode.τSE ,edges)
8 else
9 i0, ie, j0, je← τnode.i0,τnode.ie,τnode. j0,τnode. je

10 Pcorners←{(i0, j0),(i0, je),(ie, j0),(ie, je)}
11 Pneigh← QuadtreeNeighborsCorners(τ,Pcorners)
12 if ∥Pneigh∥> 4 then
13 imid ← i0+ie

2
14 jmid ← j0+ je

2
15 edges← edges

⋃
Todas as arestas que conectam os pontos p ∈ Pneigh

vizinhos e todos p formam arestas com (imid, jmid)
16 else
17 edges← edges

⋃
Todas as arestas que conectam os pontos p ∈ Pneigh

vizinhos

18 return τ

Na Figura 8 temos um exemplo do funcionamento do algoritmo, utilizando o quad-

tree resultante da Figura 7. Na Figura 8(a), temos as linhas pretas delimitando os intervalos
[τnode.i0,τnode. j0]× [τnode.ie,τnode. je] de cada um dos nós de τ e os pontos azuis representando
o centro dos pixels da imagem de entrada (Figura 7a). Na Figura 8(b), temos as extremidades
{(i0, j0),(i0, je),(ie, j0),(ie, je)} de cada um dos nós de τ representados com a cor vermelha.
Em Figura 8(c), vemos o mesh final com cada uma das arestas conectadas e os pontos (imid, jmid)

representados pela cor verde. Nas Figuras 8(d) e 8(e) temos exemplos da conexão das arestas de
um nó caso ∥Pnode∥> 4 e ∥Pnode∥= 4 respectivamente.
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(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura 8: Exemplo da construção utilizando o quadtree resultante da Figura 7. Em (a) vemos
a configuração inicial apresentando em azul os pontos utilizados para formar o quadtree, com
as regiões armazenadas nele representadas pelas linhas pretas. Em (b) são apresentados em
vermelho os pontos que representam as extremidades das regiões armazenadas nos nós de τ .
No final do algoritmo é retornada uma malha equivalente a apresentada em (c), representada
pelas arestas e os pontos nelas contidos armazenadas em edges. Nas figuras (d) e (e) são zooms
aplicados na figura (c) em regiões que representam os casos em que ∥Pneigh∥= 4 (figura (d)) e
∥Pneigh∥> 4 (figura (e)).
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2.1.4 Mapeamento de Textura

Depois de construída uma estrutura de dados que armazena o modelo 3D, é necessário um
mapeamento de textura que descreve a distribuição de cor na superfície do objeto. Primeiramente
é definida uma parametrização por coordenadas de textura (u,v) como uma função dos pontos
amostrados da superfície. Tradicionalmente, uma forma comum e simples de definir essa função
é associá-la a cada triângulo. Ou seja, é computada uma bijeção entre cada (u,v) correspondente
a um ponto da imagem e um ponto (x,y,z) no espaço. Uma vez definidos (u,v) para cada
vértice do triângulo, podemos utilizar as imagens de referência do objeto como fonte de textura
utilizando projeção de mapeamento de textura Szeliski (2011).

Na Figura 9 vemos alguns exemplos de como funciona o mapeamento em textura. Na
imagem superior vemos uma esfera com linhas em preto representando a malha do modelo 3D e
a imagem equivalente que sera mapeada nas mesmas regiões delimitadas na esfera. Aplicando
informação de cor temos o resultado como mostrado no modelo do globo terrestres. No exemplo
do cubo vemos que o mapeamento de textura é como colar uma imagem em cada superfície dos
polígonos presentes na malha.

Figura 9: Exemplos de mapeamento de textura. Fonte: Retirado do site link.

2.2 APRENDIZAGEM PROFUNDA

Recentemente, os métodos que se baseiam no uso de Artifitial Neural Networks (ANN),
mostraram-se capaz de inferir padrões estatísticos dos dados além de serem utilizados como

https://ericbouffard.wordpress.com/2015/03/30/work-in-progress-part-2/
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extratores de características mais complexas, sendo aplicadas e tornando-se o estado da arte
nas mais diversas áreas Goodfellow et al. (2016). ANNs podem ser definidas como funções
parametrizadas, nas quais os parâmetros são otimizados utilizando gradiente descendente Good-
fellow et al. (2016). Apesar de serem mais eficientes em tempo e em generalização, dependem
de bancos de dados robustos (i.e. com alta variabilidade estatística) e de um elevada capacidade
computacional. Porém, com o recente avanço na eficiência das GPUs e da alta viabilidade de
banco de dados públicos para problemas mais básicos (e.g. classificação e segmentação), tem
contornado esses problemas.

Particularmente, iremos focar nas abordagens para geração de fotografia 3D utilizando
apenas uma imagem. As ANN são consideradas aproximadores universais de funções, podendo
ser utilizado para os mais diversos problemas e tem sido foco de pesquisa o desenvolvimento de
abordagens com redes neurais para modelagem 3D. Sendo assim, nessa seção introduziremos
os fundamentos teóricos básicos para definir arquiteturas de ANN, assim como arquiteturas
conhecidas na literatura que inspiraram os trabalhos mais recentes na área de fotografia 3D
utilizando aprendizagem profunda.

2.2.1 Redes Neurais e Multilayer Perceptron

As arquiteturas de ANN são vistas como aproximadores de funções não lineares baseadas
no uso de gradiente descendente para minimizar o erro em relação a uma função alvo. O início
da utilização de gradiente descendente para aproximar funções no século XIX Cauchy (1847)
inspirou a construção de vários métodos de aprendizagem de máquina, incluindo perceptron

Rosenblatt (1958). Os fundamentos teóricos mais relevantes das ANN modernas foram desen-
volvidos em meados dos anos 1980s, considerando trabalhos notáveis como Werbos (1981);
Lecun (1985); Hinton et al. (1986); Rumelhart et al. (1986). A maior parte das melhorias de
performance nas ANN de 1986 até os dias de hoje é devido a dois fatores principais. O primeiro
é o desenvolvimento de conjuntos de dados (datasets) robustos (i.e. com uma grande quantidade
de dados), reduzindo o desafio de obter uma boa generalização com redes neurais. O segundo é
devido ao tamanho das redes que também estão maiores devido ao desenvolvimento de computa-
dores com maior poder computacional. Contudo, poucas alterações teóricas ou algorítmicas têm
melhorado a performance das ANN notavelmente Goodfellow et al. (2016).

Devido a seu impacto histórico, uma das arquiteturas com operações importantes para
a aprendizagem profunda são as MLP, formadas por perceptrons Rosenblatt (1958). Essas
redes também são conhecidas como feedforward, pois o fluxo de informação é processado a
partir de uma entrada x e é propagada por uma cadeia de funções concatenadas até a saída
y. Por exemplo, para um classificador y = f (x), a rede define um mapeamento y = f ∗(x,θ)

onde f ∗ = f 0 ◦ f 1 ◦ · · · ◦ f L−1 onde L ∈ N é o número de funções intermediárias (ou camadas
como é comumente chamado). Várias aplicações comerciais tem como base as arquiteturas com
camadas feedforward, por exemplo, detecção de objetos em fotos utilizando camadas de redes
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convolucionais são um tipo de redes feedforward Goodfellow et al. (2016).

Figura 10: Fonte: Pérez-Enciso & Zingaretti (2019)

Uma arquitetura MLP é geralmente representada como nós conectados (i.e. um grafo ou
uma rede) em camadas, ou seja, uma primeira coluna de nós nos quais a saída será a entrada da
próxima coluna de nós e assim em diante. Esse arranjo pode ser visualizado na Figura 11, onde a
primeira coluna de nós é considerada como entrada da arquitetura, as colunas intermediárias são
conhecidas como camadas escondidas (hidden layers) e o último nó seria a saída da arquitetura.
Considerando a Figura 10 como uma representação de um nó (ou neurônio) de uma rede MLP,
podemos definir a função f l

node que representa esse nó como

f l
node(x,θ) =

D−1

∑
i=0

xiwi +b = φ(xW +b)
�
 �	2.1

sendo x = (x0, . . . ,xD−1) ∈ RD a entrada, θ = {W,b} os parâmetros que serão aprendidos onde
W ∈ RD os pesos e b ∈ R conhecido como viés (bias) e φ é conhecida como função de ativação.

Como é mostrado na equação 2.1, podemos representar a multiplicação e soma dos pesos
como um produto escalar entre vetores. Sendo assim, definimos a função f 0 como a primeira
camada da arquitetura da seguinte forma

f 0(x,Θ0) = φ(xW0 +b0),
�
 �	2.2

onde Θ0 = {W0,b0} são os parâmetros que serão aprendidos, sendo W0 ∈RD×D0
os pesos, b0 ∈

RD0
os vieses e D0 ∈ N a quantidade de nós na camada. Com isso, como foi dito anteriormente

podemos definir uma arquitetura com L ∈ N camadas como uma composição de funções f 0 ◦
· · · ◦ f L−1, sendo as funções f l de cada camada

f l(x,Θl) = φ(xl−1Wl +bl),
�
 �	2.3

onde xl−1 ∈ RDl−1
é a saída da camada anterior, Θl = {Wl,bl} são os parâmetros que serão

aprendidos, sendo Wl ∈ RDl−1×Dl
os pesos, b ∈ RDl

os vieses, Dl ∈ N a quantidade de nós na
camada e Dl−1 ∈ N a quantidade de nós da camada anterior.
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Figura 11: Demonstração gráfica de uma rede MLP.

Sabendo como são definidas as funções que representam as camadas de uma arquitetura
de MLP, para encontrar os valores de Θ = {Θ0, . . . ,ΘL−1} que melhor aproximam a função
alvo f , o método de aprendizado consiste em otimizar Θ utilizando uma função de perda L .
Essa otimização, chamada de treinamento, ocorre de maneira iterativa, utilizando otimizadores
baseados em gradiente que buscam convergir a função de perda a uma assíntota horizontal.
Considerando o classificador y = f (x), podemos por exemplo definir uma função de perda
L baseada no erro quadrático entre a inferência de f e as classes Y = {y0, . . . ,yN−1} de um
conjuntos de dados X = {x0, . . . ,xN−1} como

L (Θ) =
N−1

∑
i=0

( f (xi,Θ)− yi)
2.

�
 �	2.4

Podemos chamar a função L na Equação 2.4 de Mean Squared Error (MSE) e é uma
das funções de perda convencionais nos treinamentos de redes ANN. Após a escolha de uma
função de perda L , são computadas as derivadas parciais em relação a cada peso θ l

mn presentes
na camada l e na posição m e n na matriz de pesos Wl e são atualizados utilizando gradiente
descendente. Um hiper-parâmetro (não aprendível) importante para o gradiente descendente é a
taxa de aprendizagem, que é responsável por ponderar a velocidade de aprendizagem da rede (o
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ritmo que os parâmetros são atualizados). É chamada de back-propagation a propagação por
toda a rede, através da regra da cadeia, da atualização do pesos através da derivada parcial de
uma função de perda.

Além do gradiente descendente e da função de perda MSE, existem diversos métodos de
otimização e funções de perda na literatura. Exemplos notáveis de otimizadores são o Adam
Kingma & Ba (2015) (otimização baseada em gradiente e estimadores adaptativos de momentos
de baixa ordem), gradiente descendente estocástico Sutskever et al. (2013); Rosenblatt (1958)
e Adagrad Duchi et al. (2011). Como as funções de perda variam de problema a formas de
treinamento, consideramos como exemplos notáveis a função de entropia cruzada e a softmax

Goodfellow et al. (2016).

2.2.2 Redes Neurais Convolucionais

As redes convolucionais (Convolutional Neural Networks (CNN)) tem um papel im-
portante na história da aprendizagem profunda, sendo responsáveis pelo desenvolvimento dos
primeiros modelos de deep learning a performarem bem em aplicações comerciais Goodfellow
et al. (2016). Esse tipo de arquitetura tem, consequentemente, se destacado na construção
de métodos de fotografia 3D. Para entender como é definida uma camada de convolucional,
primeiramente precisamos entender o que é uma operação de convolução. Podemos definir essa
operação considerando uma imagem I ∈ RH×W e uma janela ( ou kernel) K ∈ RHK×WK como

S(i, j) = (I ∗K)(i, j) = ∑
m

∑
n

I(i−m, j−n)K(m,n)
�
 �	2.5

sendo i e j os índices nas respectivas dimensões do pixel na imagem de saída S ∈ RH×W , m e
n são os índices dos pesos a serem aplicados na imagem de entrada. Na Figura 13 é ilustrado
como podemos visualizar a operação de convolução. A motivação para a utilização desse tipo de
operação nas arquiteturas de ANN é pela capacidade de oferecer três vantagens: aplicar iterações
espaças (i.e. pelo fato do kernel ser menor que a entrada no tamanho das dimensões, os mesmos
pesos são aplicados em diferentes regiões da imagem ); compartilhamento de parâmetros (i.e.
os pesos podem ser aplicados a diferentes funções dentro da arquitetura); e representações
equivariantes (i.e. a saída é condicionada às informações da entrada).

Figura 12: Fonte: Lecun et al. (1998)



373737

A primeira arquitetura utilizando operações convolucionais foi proposta por Lecun et al.

(1998) e a estrutura geral pode ser vista na Figura 12. O problema que essa arquitetura busca
modelar é a de classificação de imagens, no caso, classificação de dígitos numa imagem em escala
de cinza. As 4 primeiras camadas consistem em camadas convolucionais seguidas de camadas
de sub amostragem (subsampling), conhecidas como pooling que serão descritas mais adiante
nesse capítulo. Após isso, são aplicadas camadas totalmente conectadas (fully connected) que
são basicamente as MLPs discutidas anteriormente. A saída y ∈ R10 dessa arquitetura representa
a probabilidade da imagem de entrada x ∈ R32×32 pertencer a cada uma das 10 classes.

Figura 13: Fonte: Goodfellow et al. (2016)

A maior contribuição em Lecun et al. (1998) foi a introdução de camadas convolucionais
com pesos a serem aprendidos.Utilizando a operação descrita na seção 2.2.2, dada uma entrada
Il−1 ∈ RH l−1×W l−1×Cl−1

(que seria a saída da camada anterior l−1 ou a entrada da arquitetura),
consideramos a saída Il ∈ RH l×W l×Cl

de uma camada convolucional como

Il(i, j,c) = (Il−1 ∗Kl)(i, j) = φ

(
∑
m

∑
n

∑
p

Il−1(i−m, j−n, p)Kl(p,m,n,c)

)
+b

�
 �	2.6

onde Kl ∈RCl−1×Hk×Wk×Cl
são os pesos a serem aprendidos utilizados na convolução, φ a função
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de ativação e b ∈ RCl
o viés.

Mesmo com o sucesso da LeNet em aplicações reais como detecção de fraudes bancárias
Goodfellow et al. (2016), apenas após o sucesso da AlexNet Krizhevsky et al. (2012) na
competição de classificação de imagens ImageNet Russakovsky et al. (2014), as arquiteturas de
ANN com camadas convolucionais (ou CNN) começaram a ganhar o interesse comercial que
existe atualmente Goodfellow et al. (2016). Krizhevsky et al. (2012) também introduz o uso de
mais GPUs em paralelo para armazenar e executar a inferência de uma arquitetura mais robusta,
capaz de generalizar com maior acurácia o banco de dados ImageNet.

Outras arquiteturas de impacto, que influenciam trabalhos até os dias atuais são as
UNetRonneberger et al. (2015), ResNetHe et al. (2016) e VGGSimonyan & Zisserman (2014).
Em UNet é introduzida uma arquitetura com codificadores (encorders) e decodificadores (de-

coders) para segmentação de imagens. Outra contribuição importante são as skip-connections

permitindo o compartilhamento de informação entre o codificador e o decodificador. A UNet
serve como base para diversas arquiteturas que tem imagens como entrada e saída, como infe-
rência de mapas de disparidade (ou profundidade) Alhashim & Wonka (2018), problemas de
computação fotográfica Chen et al. (2018); Shi et al. (2016) e preenchimento de cor (inpainting)
Liu et al. (2018).

Tanto a ResNet quanto VGG também foram ganhadoras do desafio da ImageNet. Na
ResNet He et al. (2016) foram introduzidas as camadas residuais para evitar gradient vanishing,
quando os gradientes da rede no treinamento são baixos devido à alta quantidade de camadas
convolucionais, levando à baixa generalização (underfitting). Em VGG Simonyan & Zisserman
(2014) são apresentadas diferentes arquiteturas com niveis diferentes de profundidade, analisando
seu desempenho nos bancos de dados. Tanto a ResNet quanto VGG pré-treinados na ImageNet
são utilizados como extratores de características em trabalhos voltados para NVS Niklaus et al.

(2019); Zhou et al. (2018b); Srinivasan et al. (2019).
Uma das chaves para o sucesso das redes CNN vem da sua versatilidade na construção

de arquitetura, permitindo a adaptação de diferentes formas de treinamento e a criação de novos
operadores. Introduzidos em Vaswani et al. (2017), os operadores transformer tiveram um papel
fundamental na construção de arquiteturas para problemas envolvendo dados sequenciais e na
composição das famosas arquiteturas GPT 3 e 4 OpenAI et al. (2023). Depois adaptados para
imagens em Dosovitskiy et al. (2021) e utilizados nos atuais estados da arte das redes de difusão
Rombach et al. (2022); Ho et al. (2020) em problemas de texto para imagens (text-to-image).

Um dos esquemas de treinamento de maior impacto são as redes Generative Adversarial

Networks (GAN) Goodfellow et al. (2014). Consiste em uma estratégia, inspirada em teoria
dos jogos, onde duas redes são utilizadas de maneira adversaria durante o treinamento. Isso
significa em resumo que uma rede gera imagens e outra classifica, onde a imagem de entrada é
rotulada se faz parte de um conjunto ou não. As duas redes são treinadas ao mesmo tempo. Com
crescimento do interesse no desenvolvimento de redes GAN Cheng et al. (2020), as pesquisas
voltaram-se para diferentes aspectos dos modelos como aplica GAN a novos problemas como
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geração de imagem Karras et al. (2021), text-to-image Zhu et al. (2019) e também para geração
de objetos 3D Luo et al. (2021); Niemeyer & Geiger (2021).

Apesar de CNNs serem menos computacionalmente custosas que MLPs, as arquiteturas
no estado da arte tornaram-se cada vez maiores, com mais parâmetro e profundidade. Um
exemplo são as atuais redes de difusão Rombach et al. (2022); Ho et al. (2020), que podem
chegar a bilhões de parâmetros Saharia et al. (2022). Por esse motivo, existem trabalhos que
buscam reduzir a quantidade de parâmetros desenvolvendo métodos para treinar redes menores
Gou et al. (2021). Focando em reduzir o tempo de inferência, em Chollet (2017) e Howard et al.

(2017) são apresentadas modificações na operação de convolução para diminuir a complexidade
computacional das camadas. Em Li et al. (2022) vemos esse esforço para camadas com operações
transformer.

As representações de objetos e cenas 3D e seus métodos de visualização (renderização),
constituem ferramentas poderosas de modelagem. Junto a isso, redes convolucionais e MLP
fornecem formas de especialização de redes neurais para trabalharem com dados com topologia
tabular. Conhecendo os fundamentos teóricos básicos e trabalhos importantes para formação dos
campos da fotografia 3D e aprendizagem profunda é necessária a investigação de abordagens
que buscam desenvolver soluções para NVS combinando esses conhecimentos e as possibilidade
de uso em dispositivos móveis.
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3
TRABALHOS RELACIONADOS

Para sumarizar as abordagens para NVS existentes na literatura que podem ser utilizadas
para fotografia 3D, falaremos das principais abordagens para renderização neural (e.g. NeRF) e
das baseadas em mapas de profundidade (e.g. nuvens de pontos, MPI e LDI). Cada um desses
trabalhos serão analisados para o uso em dispositivos móveis. Inicialmente serão apresentados
os métodos que alcançam uma modelagem com maior precisão e que atualmente são o estado da
arte nas métricas de qualidade. Sendo assim, as abordagens NeRF serão as primeiras a serem
apresentadas. Por necessitarem de um alto poder computacional e utilizarem um conjunto de
imagens para a otimização dos parâmetros, também apresentaremos os esforços para diminuir o
tempo de convergência do modelo de uma cena e na redução da quantidade de imagem para o
treinamento.

Após isso, apresentaremos os métodos que buscam generalizar a construção da estrutura
3D utilizando apenas uma imagem e uma arquitetura treinada. Focaremos especialmente nas
técnicas com menor custo computacional, como as MPI. Para comparar com o método proposto,
serão levantados trabalhos que constroem meshes ou LDI a partir de mapas de profundidade
e redes de preenchimento de cor (inpainting). Como neste trabalho é apresentada uma nova
técnica de construção de malhas 3D, serão apresentados trabalhos voltados para a construção de
meshes utilizando técnicas de deep learning.

3.1 RENDERIZAÇÃO NEURAL

A geração de imagem e vídeo foto-realistas é um dos objetivos da computação gráfica.
A estratégia dos métodos e representações desenvolvidas nos últimos anos é emular o com-
portamento físico de uma câmera real. Assim, parâmetros físicos precisam ser especificados
para o processo de renderização. Esses parâmetros podem ser descrições geométricas e da
composição material do objeto (e.g. cor, opacidade, reflectância). Para aproximar a forma como
as imagens reais são capturadas, métodos baseados em aproximação matemática e em heurísticas
são utilizados para renderizar imagens em tempo real, apesar de menor realismo nas imagens
geradas. Devido ao sucesso das redes neurais em tarefas de visão computacional, a renderização
neural é uma área emergente que permite o aprendizado de ANNs através de um método de
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renderização diferenciável utilizando as observações de um objeto ou cena. A ideia por trás da
renderização neural é a combinação de técnicas tradicionais de computação gráfica (baseadas
em modelos físicos) e as vantagens oferecidas pela aprendizagem profunda. Nessa revisão, das
abordagens de renderização neural existentes, focaremos em talvez na de maior impacto que é a
NeRF.

NeRF, inicialmente proposta em Mildenhall et al. (2021), é uma das abordagens de
NVS mais populares e exploradas nos últimos anos. Diferente de trabalhos anteriores, funciona
amostrando pontos do espaço (x,y,z) de um raio r que tem origem em uma posição de câmera
o = (xo,yo,zo) e direções {θ ,φ} e utilizando esses dados como entrada para um rede MLP, como
é mostrado na Figura 14. Com a predição da cor e da densidade de cada ponto amostrado ao
longo do raio r(t) = o+ td (onde d é o vetor de direção resultante de (θ ,φ) e t é a posição no
raio) os pixels da imagem gerada são calculados através da seguinte fórmula de renderização
volumétrica (volumetric rendering) dos campos de radiância

C(r) =
N

∑
i=1

Ti

(
1− e(−σiδi)

)
ci,

�
 �	3.1

onde Ti = e−∑
i−1
j=0 σ jδ j , N representa o número de pontos amostrados, δi = ti+1− ti representa a

distância entre os pontos vizinhos ti+1 e ti, σ representa a densidade e c a cor preditas para o
ponto no raio r. Como é mostrado em Fridovich-Keil and Yu et al. (2022) o sucesso do NeRF
recai sobre essa forma de renderização volumétrica.

Entretanto, o treinamento do NeRF original para a MLP generalizar uma cena pode durar
em torno de 24 horas em 4 GPUs RTX2080 e demorar cerca de 30 segundos para renderizar
apenas uma imagem 1280x720 Zhang et al. (2020). Buscando contornar essa limitação, diminui-
se o numero de chamadas da rede no treinamento em Kurz et al. (2022) utilizando duas redes
menores. Uma que irá inferir a densidade num conjunto de amostras do raio (ao invés de por
ponto), que será utilizada para descartar amostras com menos densidade, e outra para inferir
a cor e a densidade das amostras selecionadas. Em Zhang et al. (2023b) busca-se acelerar o
treinamento predefinindo as subdivisões nas imagens alvo (ground truth), utilizando quadtrees,
para determinar quais regiões do plano projetivo, a partir da posição de câmera, serão computados
um número menor de raios na renderização.

Figura 14: Fonte: Mildenhall et al. (2021)
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Para acelerar o tempo de renderização, vemos em Reiser et al. (2021) a estratégia
de colocar pequenas MLPs em um agrupamento de voxels, onde cada MLP infere os pontos
presentes dentro do voxel. Liu et al. (2020) também acelera a renderização utilizando voxels,
porém define um limiar de densidade para selecionar quais voxels vão ter pontos amostrados. A
estratégia utilizadas por Garbin et al. (2021) e Yu et al. (2021a) para acelerar a renderização pós
treinamento é o armazenamento da informação sobre o espaço Euclidiano modelado pela MLP.
Garbin et al. (2021) permite o armazenamento propondo a utilização de duas MLPs, uma para
características dependentes de posição e outras de direção que serão combinadas para computar
cor e densidade. No caso de Yu et al. (2021a) vemos uma estratégia de treinamento que faz com
que o campo neural de radiância (neural randiance fields) fique armazenado numa octree.

A abordagem mais notável tanto na aceleração do treinamento quanto na renderização
é Fridovich-Keil and Yu et al. (2022). Diferente de outras abordagens baseadas em NeRF, em
Fridovich-Keil and Yu et al. (2022) não são utilizadas redes MLP para inferir o conteúdo de cor
e densidade do espaço. Ao invés disso, utiliza voxels esparsos onde os vértices são parâmetros
aprendíveis e a informação interna é calculada utilizando interpolação trilinear. Isso é possível
devido à fórmula de renderização volumétrica, que permite um pipeline totalmente diferenciável,
fazendo que os parâmetros sejam otimizados assim como os pesos de uma MLP. Isso resulta em
um treinamento de 11 minutos em uma GPU Titan RTX (o que demandaria em torno de 1 dia
para NeRFs) para cenários limitados (bounded scenes) e 27 minutos para cenários ilimitados
(unbounded scenes).

Todos os trabalhos acima se limitam a modelar objetos estáticos e efeitos de luz constan-
tes. Para cenários mais desafiadores como modelagem de cenas cotidianas ou objetos maiores
como construções, essas abordagens não são adequadas. Em Martin-Brualla et al. (2021) é
definida uma rede para inferir as regiões das imagens utilizadas no treinamento com objetos que
obstruem partes da cena alvo a ser modelada. Assim, a arquitetura completa consegue modelar
cenários ilimitados (unbounded) a partir de imagens em diversas condições de iluminação e
objetos não estáticos.

Como a maior parte dos trabalhos baseados em NeRF utilizam duas ou mais imagens
para treinar os modelos, em Yu et al. (2021b); Xu et al. (2022) são propostos modelos que são
treinados para generalizar mais de um cenário. Yu et al. (2021b) extrai características da imagem
do cenário desejado através de uma arquitetura pré-treinada e utiliza como entrada da MLP do
NeRF, além das coordenadas do ponto e as direções. Em Xu et al. (2022) é apresentado um
processo de treinamento semi-supervisionado, onde são gerados pseudo-rótulos geométricos e
semânticos para guiar o treinamento.

Para dispositivos mobile, em Chen et al. (2023) apresenta uma modificação nos algo-
ritmos de treinamento de NeRFs para sejam renderizados utilizando pipelines tradicionais de
rasterização de polígonos. Sendo assim, a abordagem descrita em Chen et al. (2023) converte
NeRF em uma representação de polígonos texturizados, onde as texturas são características
utilizadas como entradas de pequenas MLPs para cada pixel. Apesar de alcançar renderização
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em tempo real utilizando malhas 3D texturizadas, ainda necessita de treinamento do NeRF e
converter em mesh para cada cenário desejado.

3.2 REPRESENTAÇÕES BASEADAS EM MAPA DE PROFUNDIDADE

Através de um mapa de profundidade conseguimos construir representações geométricas
que conseguem renderizar em tempo real na maioria dos hardwares atuais, como malhas 3D,
MPI, LDI e nuvens de pontos. Assim, essas representações podem ser utilizadas para desen-
volver abordagens com um custo computacional inferior ao dos voltados para renderização
neural. Uma forma popular de realizar NVS em tempo real é o uso de múltiplas camadas com
imagens coloridas semi-transparentes. Assim, inicialmente descreveremos as abordagens que
utilizam arquiteturas CNN para inferir o conteúdo dos planos de um MPI Szeliski & Golland
(1998). Como algumas arquiteturas baseadas em MPI inferem a profundidade através dos planos
ou utilizam um mapa de disparidade para guiar essa inferência, também serão apresentadas
abordagens que utilizam nuvens de pontos e LDIs Shade et al. (1998). Nesses dois casos, os
trabalhos apresentados utilizam a estrutura do mapa de profundidade para inferir o conteúdo das
regiões onde existem oclusões ao invés de preencher o conteúdo de vários planos. Logo essas
técnicas conseguem utilizar arquiteturas voltadas para tarefas específicas (como inferência de
profundidade e inpainting) para construir LDIs e nuvens de pontos utilizando uma imagem de
entrada.

Figura 15: Fonte: Zhou et al. (2018b)

3.2.1 Multiplane Images

Introduzido em Szeliski & Golland (1998) com o foco em recuperar disparidade (pro-
fundidade), cor e transparência a partir de imagens estéreo, representações multiplane images
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MPI são criadas com intervalos fixos de profundidade e todos os objetos contidos na cena são
distribuídos entre os planos mais próximos da sua profundidade estimada. O uso de CNNs para
gerar MPIs foi apresentado inicialmente em Zhou et al. (2018b), onde o MPI é gerado de um par
de imagens estéreo e renderizado através da deformação dos planos devido a projeção dada uma
matriz de câmera.

Para melhorar a qualidade da modelagem do MPI, Srinivasan et al. (2019) utiliza duas
redes CNN com convolução 3D. Uma dessas redes é utilizada para remover o conteúdo que oclui
os objetos presentes em cada camada e outra para inferir opacidade das camadas. Focando na
construção de MPI utilizando apenas uma imagem e uma arquitetura para inferência, Tucker &
Snavely (2020) utiliza nuvens de pontos esparsos extraídas de vídeos de uma cena (pelo uso de
SFM) como regularizador da composição da profundidade das camadas.

Utilizando mapas de profundidade para simplificar a construção de MPIs, Luvizon et al.

(2021); Han et al. (2022) propõe esquemas para adaptar o número de camadas de acordo com
a complexidade do mapa de profundidade. Em Luvizon et al. (2021) é proposto um método
heurístico baseado no resultado do filtro de Canny aplicado ao mapa de profundidade para
definir o numero de planos. Já em Han et al. (2022) é definida uma rede com auto-atenção
(self-attention) para ajustar os planos de um MPI predefinida baseada no mapa de profundidade
e outra para inferir o conteúdo de cor e densidade.

MPIs também são combinadas com NeRF para renderizar imagens com alta qualidade,
como é mostrado nos trabalhos Li et al. (2021); Wizadwongsa et al. (2021); Pu et al. (2023). Em
todos eles, as redes são treinadas renderizando através da adaptação da fórmula de renderização
volumétrica do NeRF para MPI. Porém, em Li et al. (2021) é treinada uma arquitetura enconder e
decoder que busca generalizar a construção de um MPI para apenas uma imagem, onde o decoder

infere o conteúdo de cor e de densidade para cada plano. Já em Wizadwongsa et al. (2021) uma
MLP é utilizada para inferir coeficientes de harmônicos esféricos dada coordenada do MPI e
outra MLP para inferir o conteúdo RGB da imagem renderizada. Apesar de conseguir modelar
efeitos dependentes da posição de câmera (e.g. reflexão, espelhamento), é necessário treinar o
modelo para cada cena desejada. Mais recentemente, Pu et al. (2023), também adapta a fórmula
de renderização volumétrica para treinar duas redes de inpainting, uma para a profundidade e
outra para cor, gerando MPI através do mapa de profundidade.

Apesar do sucesso dessas abordagens, MPIs costumam possuir informações redundantes
e necessitar de uma grande quantidade de camadas para conseguir bons resultados. Baseado
na observação que a complexidade local do mapa de profundidade é menor que na imagem
inteira, em Khan et al. (2023b) é treinada uma rede que infere um mapa de confiança e de
profundidade das subdivisões da imagem de entrada, cada uma dessas saídas usando diferentes
decodificadores. O mapa de confiança de cada pedaço é utilizado para gerar máscaras através de
Weighted K-Means Clustering, que definirão as regiões que estão presentes os objetos em cada
camada. Assim, são separadas as profundidades de cada máscara e utilizadas como entrada de
uma rede que irá gerar um MPI para cada pedaço. Com isso, o custo computacional frente às
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abordagens anteriores é reduzido.

Figura 16: Fonte: Shade et al. (1998)

3.2.2 Layered Depth Images e nuvens de pontos

Diferente das MPIs, as LDIs utilizam profundidade variáveis em cada camada. Definido
em Shade et al. (1998), as imagens de profundidade em camadas contém as informações da
câmera (e.g. posição, direção, dimensões do plano projetivo) mais uma imagem H×W onde
cada pixel contém as informações de cor e um array de tamanho L, contendo quais valores de
profundidade são válidos (i.e. onde possuem pontos do objeto). Com isso, não é necessário o uso
de z-buffer na renderização e ordenar as profundidades, renderizando da camada mais profunda
para a mais próxima. Diversos trabalhos atuais Shih et al. (2020); Jampani et al. (2021); Kopf
et al. (2020), empenharam-se em desenvolver técnicas de geração de LDI para imagem única de
entrada utilizando aprendizagem profunda. Em resumo, essas abordagens consistem em treinar
separadamente arquiteturas para estimação de profundidade geral e para preenchimento de cor e
profundidade das regiões com oclusão. Inicialmente, por exemplo em Tatarchenko et al. (2015);
Cun et al. (2018), a estratégia para gerar representações utilizando mapas de profundidade utiliza
parâmetros da câmera de uma nova posição para sintetizar imagens, levando a uma renderização
lenta. Pensando em acelerar essa renderização, Niklaus et al. (2019) propõe um pipeline para
construir nuvens de pontos de maneira iterativa, preenchendo a informação de cor e profundidade
dadas diferentes posições de câmera.

Na Figura 17 vemos a estrutura geral da abordagem proposta em Niklaus et al. (2019).
Inicialmente é gerado o mapa de profundidade através de uma série de duas redes propostas:
uma para a estimação e outra para refinamento do mapa de profundidade. A rede que estima
a profundidade é treinada utilizando duas redes de segmentação pré-treinadas para alcançar
resultados geometricamente acurados. A rede de refinamento é treinada utilizando os contornos
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da imagem de entrada para garantir bordas mais acuradas enquanto redimensiona o mapa de
profundidade para as dimensões originais.

Figura 17: Fonte: Niklaus et al. (2019)

Após isso, o mapa de profundidade é utilizado em conjunto com a imagem de entrada
para extrair características de contexto (no bloco context extraction na Figura 17) através de uma
pequena rede que é treinada junto com as arquiteturas de preenchimento. Após essa extração, são
renderizadas imagens a partir de várias posições de câmera e o conteúdo faltante é preenchido
através de uma rede de preenchimento de cor e profundidade. A entrada e as regiões preenchidas
são então convertidas em nuvens de pontos e esse processo é repetido para cada posição de
câmera até que a nuvem de pontos esteja suficientemente expandida nas regiões ocluídas.

As nuvens de pontos possuem um custo adicional por necessitarem de funções que
combinem o conteúdo presente nos pontos vizinhos ou converter em outras representações como
meshes para sintetizar imagens realistas. Pensando nisso, dada uma imagem de profundidade
em Shih et al. (2020) são processados os contornos dos objetos e separados em camadas para
construir uma representação de LDI através de componentes conectados. Como todos os pontos
vizinhos são inicialmente conectados (apenas uma camada), quando contidos nos contornos
são separados formando regiões de síntese e contexto para cada camada. Após dilatar por um
número de iterações, são definidas as máscaras que serão utilizadas como background (contexto)
para preenchimento do conteúdo de cor e profundidade das regiões ocluídas (síntese).

Figura 18: Fonte: Shih et al. (2020)

Como é mostrado na Figura 18, são utilizadas 3 arquiteturas de inpainting em cada
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camada do LDI. A primeira arquitetura é treinada para preencher o conteúdo de cor entre os
contornos extraídos da imagem RGB de entrada. A segunda infere o conteúdo de cor nos pixels

presentes na máscara de contexto utilizando como base as cores presentes na máscara de síntese.
A terceira é utilizada para predizer a profundidade de background nas regiões da máscara de
síntese. Tanto essa abordagem quanto Niklaus et al. (2019) possuem um alto custo computacional
por precisarem iterativamente predizer o conteúdo das regiões ocluídas, levando minutos para
gerar um modelo 3D utilizando uma RTX 2080.

Para contornar esse custo, Kopf et al. (2020) define uma estratégia de implementação
que altera a estrutura convencional de redes CNNs, propondo uma arquitetura de inpainting

específica para estruturas LDI. Essa arquitetura utiliza como entrada um array com pontos, os
vizinhos nos quais estão conectados. Esses pontos possuem rótulos que fazem parte das regiões
ocluídas (i.e. tem informação preenchida pela arquitetura) ou de objetos em primeiro plano ( i.e
mantém a informação de cor de entrada). Assim, as camadas convolucionais são aplicadas nesses
pontos, inferindo sobre as camadas do LDI. Outra contribuição presente em Kopf et al. (2020)
é conversão do LDI em malhas 3D, conectando todos os pontos dos contornos e amostrando
pontos internos do objeto para formar polígonos. Necessitando um trabalho de modificação dos
próprios frameworks existentes para desenvolvimento de redes neurais (e.g. TensorFlow), torna
difícil a replicabilidade desse método. Talvez, por esse motivo, não foram encontrados trabalhos
que o utilizaram como referência de qualidade a ser comparada.

Figura 19: Fonte: Kopf et al. (2020)

Mais recentemente Jampani et al. (2021) simplifica o problema de gerar LDIs utilizando
apenas uma imagem ao propor o método SLIDE, que utiliza apenas duas camadas, uma de
foreground (regiões ocludentes) e outra de background (regiões ocluídas). Nessa abordagem, o
mapa de profundidade é utilizado para calcular a visibilidade do foreground (chamada de soft

foreground visibility (SFV)), a máscara de desoclusão (soft disocclusions (SD)) e oclusão (soft

occlusions(SO)). As duas últimas são utilizadas numa rede de inpainting para preenchimento de
cor e profundidade, assim como Shih et al. (2020), porém fazendo apenas uma inferência em
toda a imagem. No final o LDI é convertido em mesh, utilizando a saída RGBD do inpainting

como background e o RGBD de entrada como foreground. Para que os triângulos com vértices
que possuem uma maior diferença de profundidade não sejam esticados e cubram a região do
background, o SFV é utilizado como componente de transparência dos vértices.
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Figura 20: Fonte: Jampani et al. (2021)



494949

4
MÉTODO PROPOSTO

Sabendo as técnicas no estado da arte, podemos concluir que vários desses métodos
possuem uma alta complexidade computacional, principalmente NeRFs. Apesar dos avanços em
hardwares para dispositivos móveis, como o uso de TPUs e chips de processamento gráficos,
renderizar uma fotografia 3D ainda pode ser uma tarefa com a necessidade de um certo esforço
de otimização (e.g. escovando bits). Dos diferentes tipos de estruturas de dados e métodos
de renderização, sabemos que os mais eficientes em tempo e são comumente utilizados para
renderizar em tempo real são os MPI, LDI e meshes 3D. Pelo fato das melhores abordagens
utilizando MPI Khan et al. (2023b); Pu et al. (2023) precisarem de uma arquitetura específica
para inferir o conteúdo nas regiões ocluídas em cada camada de profundidade da imagem, nos
baseamos na abordagem descrita em Jampani et al. (2021). Diferente de Shih et al. (2020),
em Jampani et al. (2021) o conteúdo de cor e de profundidade são inferidos através de apenas
uma inferência na arquitetura de inpainting, tornando-se menos custoso. Para construção do
modelo 3D da cena em um mesh, todos os pixels da imagem de entrada são considerados vértices
e conectados com seus vizinhos na formação dos triângulos (da mesma forma que em Figura
8d). Por isso, esse método acaba consumindo uma quantidade de memória desnecessária por
cobrir regiões com baixa variação de profundidade com um alto número de polígonos. Além
disso, por fazer o preenchimento da profundidade utilizando o contexto geral da imagem, certas
regiões da superfície de background podem acabar ficando à frente da superfície de foreground,
dependendo da distribuição de profundidade no entorno das regiões.

Pensando nisso, desenvolvemos uma abordagem que, após definidas as arquiteturas para
mapas de profundidade e inpainting, constrói malhas 3D utilizando quadrees em diferentes
regiões da imagem de entrada. As arquiteturas utilizadas serão descritas nas seções 4.1 e 4.2.
Outra contribuição presente neste trabalho é a melhoria do mapa de profundidade através de uma
abordagem heurística utilizando segmentação (i.e. deixando mais nítidos e com profundidade
mais uniforme nos objetos delimitados no mapa de segmentação). Depois disso, descrevemos as
etapas presentes no método para construção de malhas 3D, o Depth-based Quadtree Mesh (DQ-
Mesh). O pipeline completo para a construção do modelo 3D da abordagem proposta aparece
na Figura 21. Por último, semelhante a Jampani et al. (2021) utilizaremos soft foreground pixel

visibility para computar o nível de transparência dos pixels da textura utilizada como foreground
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e renderizar utilizando rasterização com z-buffer. A abordagem completa é descrita na Figura 21.

Figura 21: Diagrama do fluxo do método para a utilização do DQ-Mesh. Os quadrados verdes
representam os modelos pré-treinados utilizados. Em azul estão blocos onde estão presentes os
algoritmos propostos. Em roxo é o renderizador para gerar imagens a partir de uma posição de
câmera. Imagens de exemplo da saída de cada componente do pipeline são apontadas pelas setas
laranja.
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4.1 ESTIMAÇÃO DE PROFUNDIDADE

A estimação de profundidade consiste na tarefa de inferir a profundidade de uma cena
utilizando imagens de entrada. No caso do uso de apenas uma imagem, chama-se o problema
de estimação monocular de profundidade. Vários trabalhos atuais utilizam estimação mono-
cular para reconstrução 3D Niklaus et al. (2019); Shih et al. (2020); Han et al. (2022). As
profundidades em cada pixel podem ser computadas através do uso de câmeras duais, presentes
em diversos dispositivos móveis atuais, ou estimados através de uma imagem RGB. Como é
desafiador deduzir informação de profundidade de um pixel utilizando apenas uma imagem, os
atuais progressos nesse problema tem sido endereçados a abordagens de aprendizagem profunda.
Sendo assim, optamos por utilizar o estado da arte dos métodos de estimação de profundidade,
nesse caso a família de arquiteturas MiDaS Ranftl et al. (2021, 2022).

4.1.1 MiDaS v3.0

Em Ranftl et al. (2021) é apresentada a arquitetura mostrada na Figura 22, que utiliza
Transformer Dosovitskiy et al. (2021) nas camadas de codificação (encoder) e camadas con-
volucionais na decodificação (decoder). As camadas Transformers utilizam um conjunto de
tokens como entrada de blocos Multi-Headed Self-Attention (MHSA) Vaswani et al. (2017), que
computa a correlação entre os tokens transformando a representação do conjunto. Inspirados
na arquitetura Dosovitskiy et al. (2021), na arquitetura proposta para MiDaS v3.0 as imagens
de entrada são divididas em pedaços não sobrepostos. Esses pedaços são redimensionados
como vetores unidimensionais e convertidos em tokens utilizando uma projeção linear. Esse
processo resulta num conjunto de tokens t0 =

⋃Np
i=0{t0

i } onde t0
i ∈ RTd são os tokens, Np =

HW
p2 é

a quantidade de tokens para uma imagem com dimensões H×W dividido em blocos de tamanho
p2 e Td é a dimensão de cada token.

Os tokens t0 são utilizados como entrada de uma sequência de L camadas transformer,
convertendo novas representações tl onde l refere-se à saída da camada l. Em Ranftl et al. (2021)
são apresentadas 3 variantes da arquitetura proposta, porém iremos focar na variação ViT-Large,
utilizada nos experimentos desta dissertação. Nessa variação temos que L = 24 e Td = 1024.

Figura 22: Fonte: Ranftl et al. (2021)
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Na etapa de decodificação o conjunto de tokens de cada camada é reconstruído como
imagens de características com dimensões H

p ×
W
p ×Td . Com isso, essas representações são

combinadas com as saídas das camadas convolucionais (com exceção da camada com menor
resolução) através de uma camada residual. A reconstrução é mostrada pelo bloco nomeado
como Reassemble e combinação com camadas residuais no bloco Fusion da Figura 22.

4.1.2 MiDaS mobile

Como a arquitetura DPT-Large possui cerca de 343 milhões de parâmetros Ranftl et al.

(2021) e é implementada utilizando camadas convolucionais e transformer, a inferência torna-se
custosa para dispositivos com GPUs com menor capacidade computacional. Sendo assim, a
arquitetura MiDaS mobile pré-treinada é utilizada para inferir o mapa de profundidade em
dispositivos móveis. O modelo MiDaS mobile é uma versão da arquitetura proposta em Ranftl
et al. (2022) porém ao invés de utilizar a ResNet50 He et al. (2016) como decoder, é utilizada
uma arquitetura da família EfficientNet (mais especificamente EfficientNet-B0 Tan & Le (2019)).
Com essa substituição a inferência do modelo fica 12.8 vezes mais rápida,1 além de conter cerca
de 24 milhões de parâmetros. Em Figura 23 vemos a arquitetura MiDaS em sua versão original
inspirada em Xian et al. (2018), utilizando ResNet50 no decoder (cubos azuis). No caso da
arquitetura MiDaS mobile esses blocos são substituídos por EfficientNet-B0.

Figura 23: Fonte: Xian et al. (2018)

1Esses dados estão descritos em https://github.com/isl-org/MiDaS/tree/master/mobile

https://github.com/isl-org/MiDaS/tree/master/mobile
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4.2 ARQUITETURA PARA INPAINTING

A pintura interna de imagens (ou image inpainting) é o problema que consiste em prover
uma restauração plausível para regiões faltantes em uma imagem. Métodos heurísticos de image

inpainting consistem em propagar a informação da fronteira das regiões faltantes Bertalmio et al.

(2000); Ballester et al. (2001) ou, para áreas menores, preencher texturas ou objetos completos
se tiver objeto similar disponível em outra região da imagem Efros & Leung (1999); Huang
et al. (2014). Porém esses métodos são limitados em gerar conteúdos semanticamente plausíveis,
especificamente para imagens com grandes regiões faltantes.

Para o pipeline de fotografia 3D implementado, foi escolhida a arquitetura LaMa (citada
como modelo base em Suvorov et al. (2022)), que dos métodos no estado da arte como Zheng et al.

(2022); Zhao et al. (2021) consegue resultados competitivos utilizando uma menor quantidade
de parâmetros, facilitando a adaptação para dispositivos mobile. Na Figura 24, temos uma visão
geral da arquitetura. Inicialmente temos como entrada uma imagem Im ∈ RH×W×C, onde C = 4
é o número de canais, sendo os 3 primeiros de cor (e.g. RGB) e o último uma máscara binária.
Inicialmente, a arquitetura tem 3 blocos de downscale, onde as dimensões H e W são reduzidas.
A saída dessas camadas será a entrada de 9 blocos residuais Fast Fourier Convolution (FFC)
concatenados (a saída de um é a entrada do outro, com exceção do primeiro e do último). A
imagem final da arquitetura é gerada após a saída do último bloco FFC passar por 3 blocos de
upscale que retorna a imagem para para as dimensões de entrada.

Figura 24: Fonte: Suvorov et al. (2022)

4.2.1 Fast Fourier Convolution

A contribuição mais relevante de Suvorov et al. (2022) é a utilização de camadas FFC,
proposta por Chi et al. (2020) que permite o uso do contexto global das camadas anteriores.
Isso é alcançado através do uso da Fast Fourier Transform (FFT) na dimensão dos canais,
obtendo campo receptivo (receptive field) que cobre a imagem inteira. Numa camada FFC
(quadriculado azul em 24) os canais dividem-se em duas partições: uma onde será processada
a informação local e outra global. Na partição de processamento de características locais são
utilizadas camadas convencionais de convolução. Na outra partição é utilizada a FFT Real para
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processar o contexto global. A FFT Real, por ser aplicada, assim como sua inversa, apenas a
valores reais, utiliza apenas metade do espectro comparada a FFT convencional.

No Algoritmo 3 vemos os passos que são aplicados nas camadas FFC, também definida
como Spectral Transform na Figura 24. Primeiramente, é aplicado a transformada real da
FFT denotada pela função RealFFT 2d : RH×W×C → CH×W

2 ×C e a parte real e a imaginaria
são concatenadas utilizando a função ComplexToReal : CH×W

2 ×C → RH×W
2 ×2C. Depois, é

aplicado um bloco convolucional no domínio da frequência ReLU ◦BN ◦Conv1X1 :RH×W
2 ×2C→

RH×W
2 ×2C. Para retornar ao domínio espacial, combinaremos as camadas para retornar ao espaço

complexo utilizando ComplexToReal : RH×W
2 ×2C→ CH×W

2 ×C e então a transformada inversa é
aplicada utilizando InverseRealFFT 2d : CH×W

2 ×C→ RH×W×C. No final as partições locais e
globais são concatenadas novamente, formando a saída do bloco FFC.

Algoritmo 3: FFC
1 Entrada: Iin ∈ RH×W×C

2 Saída: Iout ∈ RH×W×C

3 I f f t ← RealFFT 2d(Iin)
4 Ireal ←ComplexToReal(I f f t)
5 I′real ← ReLU ◦BN ◦Conv1×1(Ireal)
6 Icomplex← RealToComplex(I′real)
7 Iout ← InverseRealFFT 2d(Icomplex)

4.2.2 LaMa com convoluções separáveis

A arquitetura LaMa é apresentada em Suvorov et al. (2022) como eficiente em relação
a outras arquiteturas de inpainting à época, em relação à quantidade de parâmetros. Nesse
caso, a arquitetura necessita de uma quantidade menor de parâmetros para alcançar resultados
semelhantes ou melhores que as abordagens comparadas em Suvorov et al. (2022). Sendo assim,
como são utilizadas camadas convolucionais clássicas nas arquiteturas LaMa, neste trabalho
a arquitetura foi reconstruída utilizando operadores de convolução separável Chollet (2017)
para diminuir o tempo de inferência. Além disso, para a utilização de operadores FFC melhor
otimizados, esses operadores foram implementados utilizando a linguagem Halide Ragan-Kelley
et al. (2013). Essa nova versão será chamada ao longo deste trabalho de LaMaSep, possuindo 2,4
milhões de parâmetros. Após essa reconstrução da arquitetura, treinamos o modelo utilizando o
banco de dados Zhou et al. (2018a) com geração de máscaras aleatórias.

4.3 GERAÇÃO DE MALHAS 3D COM DQ-MESH

Após a inferência do mapa de profundidade ID ∈ RH×W , precisamos de um algoritmo
para gerar a estrutura 3D e renderizar as imagens dada uma nova posição de câmera. Para isso,
foi desenvolvido o algoritmo DQ-Mesh, onde dado um mapa de profundidade são computados
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os vértices V , as faces F e as coordenadas do mapeamento de textura UV da malha 3D. A
estrutura geral do algoritmo pode ser vista na Figura 25 e é descrita em pseudo-código no
Algoritmo 4. Primeiramente, são aplicadas melhorias no mapa de profundidade para que os
objetos presentes na imagem tenham uma menor variação de profundidade, para que não gere
artefatos nos contornos do objeto nas imagens renderizadas. Assim, foram desenvolvidos dois
pré-processamentos, um mais simples (detalhado na seção 4.3.1) e outro mais robusto, utilizando
máscaras de segmentação (descrito na seção 4.3.2).

Figura 25: Diagrama do fluxo do método para a utilização do DQ-Mesh. Em azul estão blocos
onde estão presentes os algoritmos desenvolvidos que possuem contribuições. Em verde está
o pipeline para extração das imagens de borda utilizadas. Em vermelho está a camada onde
serão concatenados os vértices, as faces e as coordenadas de textura das regiões de foreground,
background e de merge. Imagens de exemplo da saída de cada componente do algoritmo são
apontadas pelas setas laranja.

Após as melhorias do mapa de profundidade são computadas as bordas dos objetos na
cena com algoritmos de detecção de borda (e.g. filtro de Canny Canny (1986)). A imagem
resultado do filtro de borda será considerada como o contorno de foreground IFE ∈RH×W (i.e. os
contornos das regiões dos objetos que estão na frente e aparecem na imagem de entrada). Assim,
é necessário que também seja calculado o contorno das regiões de background IBE ∈ RH×W (i.e.
ocluídas pelos objetos com contorno IFE).

Inspirando-se em Fridovich-Keil and Yu et al. (2022); Zhang et al. (2023b); Khan et al.

(2023b); Shih et al. (2020); Kopf et al. (2020) as imagens ID, IFE e IBE são divididas em blocos
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Algoritmo 4: DQ-Mesh; Visão geral do pipeline para gerar a malha 3D que será
utilizada para NVS.

1 Entrada: ID ∈ RH×W , Bs ∈ N
2 Saída: V , UV , F , IM
3 IFE , IBE ← process_edges(ID)
4 I′D← depth_simples_enhancement(ID, IFE)
5 Vb,UVb,Fb, IBM, IBl, IBIdx← back_mesh_generator(I′D, IFE , IBE ,Bs)
6 NBIdx←∥Vb∥
7 Vf ,UVf ,Ff , IFM, IFl, IFIdx← fore_mesh_generator(NBIdx, I′D, IFE , IBE ,Bs)
8 NFIdx← NBIdx +∥Vf ∥
9 Vm,UVm,Fm← merge_mesh_generator(NFIdx, I′D, IFIdx, IBIdx, IBl, IBM, IFMBs)

10 IM← IBM + IFM
11 V ← concatenate([Vb,Vf ,Vm])
12 UV ← concatenate([UVb,UVf ,UVm])
13 F ← concatenate([Fb,Ff ,Fm])
14 return V , UV , F , IM

Bs×Bs, onde Bs é o tamanho das dimensões do bloco. Em cada um dos blocos, contendo a
profundidade e as bordas de diferentes regiões das imagens, serão computados V , F e UV em
quatro etapas. A primeira etapa, descrita na seção 4.3.4, consiste em computar os vértices Vb, as
faces Fb e as coordenadas do mapeamento de textura UVb das regiões de background. Na segunda
etapa, descrita na seção 4.3.5, são computados os vértices Vf , as faces Ff e as coordenadas do
mapeamento de textura UVf das regiões de foreground. Na terceira etapa, descrita na seção 4.3.6,
serão calculados os vértices Vm, as faces Fm e as coordenadas do mapeamento de textura UVm

das regiões intermediárias (i.e. entre as regiões de foreground e background). Na última etapa
serão concatenados os vértices, coordenadas de textura e faces das 3 últimas etapas para obter V ,
UV e F ;

4.3.1 Pré-processamento simples do mapa de profundidade

Os mapas de profundidade inferidos de arquiteturas de CNN podem ser borrados nos
contornos dos objetos (Figura 26a). Como o algoritmo DQ-Mesh utiliza a profundidade nos
contornos dos objetos para gerar uma malha 3D, precisamos de algoritmos que diminuam a
variação de profundidade nessas regiões. Assim, implementamos uma abordagem (Algoritmo 5)
com algoritmos de dilatação e erosão Gonzalez & Woods (2008) buscando diminuir essa variação.
Inicialmente, é armazenado em Idilated o mapa de profundidade dilatado por um algoritmo de
dilatação dilate por duas iterações. Após isso, em Icomb, que inicialmente é uma cópia de ID,
são adicionados os pixels computados em Idilated nas posições (i, j) onde ICanny(i, j) == 1. Os
pixels entre Icom e ID que possuem valor inferior, serão preenchidos aplicando mais uma vez a
função dilate e armazenando em I′dilated . Para que o contorno ICanny fique alinhado com a
profundidade, aplicamos uma erosão (i.e. erode) e o mapa de profundidade I′D é retornado.
Podemos ver um exemplo da execução do algoritmo na Figura 26.
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Algoritmo 5: depth_simple_enhancement
1 Entrada: ID ∈ RH×W , ICanny ∈ RH×W

2 Saída: I′D ∈ RH×W

3 Idilated ← dilate(ID, it← 2)
4 Icomb← ID
5 Para os valores de i e j onde ICanny(i, j) == 1, temos que Icomb(i, j)← Idilated
6 I′dilated ← dilate(Icomb, it← 1)
7 I′D← erode(I′dilated, it← 1)
8 return I′D

(a) ID ∈ R16×16 (b) ICanny ∈ R16×16 (c) ID + ICanny (d) I′D

Figura 26: Imagens de entrada e saída de um exemplo da execução do Algoritmo 5. Na Figura
26a vemos uma entrada ID com dimensões H = 16 e W = 16. Em 26b vemos a imagem com os
contornos ICanny de entrada. Em 26c vemos uma sobreposição das entradas ID e ICanny que ao
final do algoritmo resulta na imagem I′D presente em 26d.

4.3.2 Pré-processamento do mapa de profundidade utilizando máscaras
de segmentação

Recentemente, Kim et al. (2022) combinam a utilização de máscaras de segmentação
com mapas de disparidade para obter resultados mais precisos nos contornos dos objetos. Porém,
a estratégia consiste em treinar simultaneamente arquiteturas de segmentação e de estimação
de profundidade. O nosso refinamento consiste em uma abordagem heurística de melhoria de
um mapa de disparidade dada uma ou mais máscaras. Essas máscaras (e.g. Figura 27c) serão
utilizadas como guia para gerar mapas de profundidade mais precisos nas regiões delimitadas
por elas com menor variação de profundidade (e.g. Figura 27e). No caso da arquitetura de
segmentação utilizamos a MobileSAM Zhang et al. (2023a), que é uma versão compacta e mais
eficiente em tempo de execução do trabalho Kirillov et al. (2023). Além de uma imagem de
entrada, essa arquitetura utiliza coordenadas de pontos selecionados na imagem. O resultado é
uma geração iterativa de máscaras de segmentação, onde são inferidas as regiões que os pontos
de entrada estão contidos. Assim, um objeto presente na imagem pode ser selecionado utilizando
YOLO Redmon et al. (2015), ou diretamente pelo usuário, para gerar máscaras de segmentação
relacionadas com aquele objeto.

O método proposto é resumido em Algoritmo 6, onde a entrada são as imagens ID (mapa
de profundidade) e IRGB (imagem RGB). Inicialmente, é realizada a inferência na arquitetura
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(a) IRGB (b) ID (c) IM

(d) IDM (e) I′D

Figura 27: Imagens utilizadas e geradas pelo algoritmo 6. Em 27a e 27b vemos as imagens de
entrada IRGB e ID respectivamente. Em 27c é mostrada a máscara de segmentação IM resultante da
inferencia do modelo MobileSAM pré-treinado. Na Figura 27d vemos a profundidade interpolada
em cada bloco IDM, que após a multiplicação por IM temos a imagem de saída I′D mostrada na
Figura 27e.

pré-treinada da MobileSAM, representada pela função MobileSAM : RH×W×3 → RH×W×M

onde M ∈ N é quantidade de máscaras retornadas. Para que o resultado tenha distribuição
de profundidade uniforme dentro das regiões da imagem que serão construídos os triângulos
da malha, a entrada também será divida em blocos com dimensões Bs×Bs. O par {xb,yb}
armazena a posição do bloco em relação às dimensões das imagens de entrada. Então o valor
de profundidade em cada pixel nas regiões da imagem delimitadas pelas extremidades do bloco
em cada máscara m é computado por depth_mask_interpolation e armazenados em
IDM. No final, as máscaras são combinadas acumulando a profundidade IDM computada em
cada máscara com ID. Sendo assim, as posições (i, j) da imagem IDM(m, i, j) = 0 para todo
m = 0, . . . ,M− 1 recebem o valor de profundidade da entrada (i.e. I′D(i, j) = ID(i, j)). As
imagens intermediarias do algoritmo são mostradas na Figura 27.

Em Algoritmo 7 é descrita a função depth_mask_interpolation que tem como
entrada as imagens ID e IM, o índice m da máscara onde os pixels na região da imagem delimitada
por xb, yb e Bs. Primeiramente são computadas as posições {x0,y0} que representam o inicio do
bloco e as posições da outra extremidade {x1,y1} final do bloco (i.e. x1 = x0+Bs e y1 = y0+Bs).
Depois disso, são computadas as profundidades das 4 extremidades do bloco utilizando a função
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(a) ID (b) I′D

Figura 28: Região das imagem de profundidade mostradas nas Figura 26a e 26d. Em (a) vemos
a região na imagem de entrada ID e seu melhoramento resultante I′D em (b).

max_depth_mask e armazenado em D00, D10, D01 e D11. A computação de cada D utilizando
max_depth_mask pode ser simplificada através da equação

D = max
Ki={−Bs,Bs},K j={−Bs,Bs}

 1
B2

s

x+Ki

∑
i=x

y+K j

∑
j=y

IM(i, j,m)ID(i, j)

 �
 �	4.1

onde Ki e K j determinam a janela onde serão computadas as médias de cada quadrante e (m,x,y)

são as coordenadas de entrada. Após isso é aplicada uma interpolação bilinear em cada pixel em
(i, j) ∈ [x0,x1]× [y0,y1] utilizando os valores {D00,D01,D10,D11} e armazenando o resultado
em IDM(i, j).

Algoritmo 6: depth_segment_enhancement
1 Entrada: IRGB ∈ RH×W×3, ID ∈ RH×W , Bs ∈ N
2 Saída: I′D ∈ RH×W

3 IM← MobileSAM(IRGB)

4 Wb,Hb← W
Bs
, H

Bs

5 I′D← ID
6 for m← 0 to M do
7 for yb← 0 to Hb do
8 for xb← 0 to Hb do
9 IDM← depth_mask_interpolation(ID, IM,m,yb,xb,Bs)

10 Mm← A mascara na posição m de IM
11 I′D←MmI′D +(1−Mm) IDM

12 return I′D
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Algoritmo 7: depth_mask_interpolation
1 Entrada: ID ∈ RH×W , IM ∈ RH×W×M, m ∈ N, yb ∈ N, xb ∈ N, Bs ∈ N
2 Saída: IDM ∈ RH×W×M

3 x0,y0← Bsxb,Bsyb
4 x1,y1← x0 +Bs,y0 +Bsyb
5 D00← max_depth_mask(ID, IM,x0,y0,Bs)
6 D10← max_depth_mask(ID, IM,x1,y0,Bs)
7 D01← max_depth_mask(ID, IM,x0,y1,Bs)
8 D11← max_depth_mask(ID, IM,x1,y1,Bs)
9 for i← x0 to x1 do

10 for j← y0 to y1 do
11 ψ0← x1−i

x1−x0
D00 +

i−x0
x1−x0

D10

12 ψ1← x1−i
x1−x0

D01 +
i−x0

x1−x0
D11

13 IDM(i, j)← y1− j
y1−y0

ψ0 +
j−y0

y1−y0
ψ1

14 return IDM

4.3.3 Processamento dos contornos

Para gerar as imagens utilizadas como entrada do método de geração do Mesh 3D, é
necessário um pipeline para gerar os contornos de foreground e background, como o descrito
em Algoritmo 8. Em Iblur ∈ RH×W é armazenado o resultado do borramento do mapa de
profundidade, onde k ∈ N é o tamanho das dimensões do kernel e σ ∈ R+ é o parâmetro da
Gaussiana. Após o borramento, aplicamos um filtro de Canny Canny (1986), onde Icanny ∈RH×W

armazena o resultado do filtro, lowth ∈ R+ é o limiar mínimo da diferença entre os pixels e upth

o limiar máximo. Como resultado do filtro de Canny temos que os pixels de Icanny tem valores
1 se forem rotulados como contorno e 0 caso contrario. Como pretendemos gerar a malha 3D
para os objetos no foreground, após o filtro de Canny, precisamos filtrar pequenos filamentos
de descontinuidade que levariam à computação desnecessária de regiões que possuem pouca
informação de contexto para o inpainting. Para isso, primeiramente aplicamos um algoritmo
de Component Connected Labeling (CCL), como em Bai et al. (2010), onde IFccl ∈ RH×W

armazena a imagem final com cada filamento rotulado de 1 a NFccl . Depois, os componentes
que possuírem uma quantidade de pixels inferior a Lth serão filtrados utilizando o algoritmo
filter_canny_ccl. Nesse algoritmo é armazenado em IFE ∈ RH×W a imagem Icanny sem
os pequenos filamentos.

Após computar os contornos das regiões de foreground IFE , precisamos gerar os con-
tornos das regiões de background. Para isso, aplicamos a função back_canny que rotula
com 1 os pixels em IBCanny vizinhos das bordas em IFE que possuem diferença maior que bth

e os demais com 0. Após isso, assim como nas bordas de foreground, aplicamos um método
de CCL (obtendo IBccl e NBccl) e filtramos utilizando filter_canny_ccl, gerando assim a
imagem dos contornos de background IBE . Na Figura 29 vemos um exemplo da geração desses
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Algoritmo 8: process_edges
1 Entrada: ID ∈ RH×W

2 Saída: IFE ∈ RH×W , IBE ∈ RH×W

3 Iblur← gaussian_blur(ID,k← 3,σ ← 0)
4 IFCanny← canny(ID, lowth← 30,upth← 50)
5 IFccl,NFccl ← ccl(IFCanny)
6 IFE ← filter_canny_ccl(IFCanny, Iccl,Nccl,Lth)
7 IBCanny← back_canny(ID, IFE ,bth)
8 IBccl,NBccl ← ccl(IBCanny)
9 IBE ← filter_canny_ccl(IBCanny, IBccl,NBccl)

contornos, sendo os pixels em azul representando as bordas do foreground e em verde as bordas
de background.

Figura 29: Exemplo de saída do Algoritmo 8, sendo os pixels em azul representando as bordas
do foreground e em verde a borda de background de uma região da imagem.

4.3.4 Geração do Mesh das regiões de background

Para computar o mesh das regiões de background utilizaremos as imagens ID, IFE , IBE

como entrada para a função descrita em Algoritmo 9. Esse método funciona dividindo a imagem
em blocos de tamanho Bs×Bs. Nesses blocos são alocados os vértices Vb, as coordenadas de
textura UV e as faces dos triângulos Fb de acordo com as extremidades dos blocos (i.e. cada
bloco formará uma malha semelhante à mostrada em Figura 8d). Para posteriormente conectar o
mesh do background com o do foreground precisamos rotular quais vértices fazem parte de cada
região. Para isso comparamos a profundidade em cada vértice com a média da profundidade em
cada região e recebe um rótulo de acordo com a que mais se aproxima. Após isso, se o vértice
for rotulado como da região de background receberá a profundidade de acordo com sua posição
em ID. Se o vértice estiver na região de foreground receberá a profundidade de acordo com
a profundidade média da região de background para que o vértice fique por trás da malha de
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foreground.

Algoritmo 9: back_mesh_generator; Algoritmo que retorna Vb, UVb e Fb
utilizados para compor a malha de background.

1 Entrada: ID ∈ RH×W , IFE ∈ RH×W , IBE ∈ RH×W , Bs ∈ N
2 Saída: Vb, UVb, Fb, IBM ∈ RH×W , IBl ∈ RH×W , IBIdx ∈ RH×W

3 Wb,Hb← W
Bs
, H

Bs

4 Fb←{}
5 Vb←{}
6 UVb←{}
7 vidx← 0
8 for xb← 0 to Wb do
9 for yb← 0 to Hb do

10 x,y← Bsxb,Bsyb
11 IBIdx(x,y)← vidx
12 vidx← vidx +1

13 DFm←
∑

x+Bs
i=x ∑

y+Bs
j=y ID(i, j)IFE(i, j)

∑
x+Bs
i=x ∑

y+Bs
j=y IFE(i, j)

14 DBm←minx+Bs,y+Bs
i=x, j=y

(
ID(i, j)

)
15 xv,yv← 2x

W −1, 2y
H −1

16 xuv,yuv← x
W , y

H
17 if |ID(x,y)−DFm|< |ID(x,y)−DBm|∧∃1 ∈ {IFE(i, j)|(i, j) ∈

[x,x+Bs]× [y,y+Bs]} then
18 IBl(x,y)← 2
19 zn← DBm

20 else
21 IBl(x,y)← 1
22 zn← ID(x,y)

23 Vb←Vb∪{(xv,yv,zn)}
24 UVb←UVb∪{(xuv,yuv)}

25 for xb← 0 to Wb do
26 for yb← 0 to Hb do
27 i0, i0, ie, je← Bsxb,Bsyb,Bs(xb +1),Bs(yb +1)
28 v0

idx,v
1
idx,v

2
idx,v

3
idx← IBIdx(i0, j0), IBIdx(ie, j0), IBIdx(i0, je), IBIdx(ie, je)

29 IBM(i, j)← 1, ∀(i, j) ∈ [x,x+Bs]× [y,y+Bs]∧∃IBl(i, j) = 2∧∄IFE(i, j) = 1
30 f ace0, f ace1← (v0

idx,v
1
idx,v

2
idx),(v

1
idx,v

2
idx,v

3
idx)

31 Fb← Fb∪{ f ace0, f ace1}

32 return Vb, UVb, Fb

Descrevendo em mais detalhes o Algoritmo 9, primeiramente são inicializadas as variá-
veis Fb, Vb e UVb que armazenam os dados que compõe a malha do background. Cada deles
serão interpretados como array vazios, aqui apresentados com a notação de conjuntos {}. As
coordenadas armazenadas em Vb e UVb, são calculadas com base na posição das extremidades
dos blocos (ponto coloridos da Figura 30a). Cada iteração sobre o bloco localizado em (xb,yb)
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computa a posição no espaço da extremidade localizada em (x,y) da imagem, sendo x = Bsxb e
y = Bsyb (linha 10). O cálculo das coordenadas do espaço pode ser visto na linha 15 e da textura
na linha 16. Para o valor da coordenada do eixo z (profundidade), se dentro do bloco existir
algum contorno (i.e. ∃1∈ {IFE(i, j)|(i, j)∈ [x,x+Bs]× [y,y+Bs]}) é comparada a profundidade
ID(x,y) com as médias de profundidade do foreground DFm e background DBm. Se a diferença
for maior em relação a DFm o pixel é rotulado como background (i.e. IBl(x,y)← 1, pontos
verdes da Figura 30a) e a coordenada z do vértice recebe a profundidade diretamente de ID(x.y)

(linha 22). Em caso contrario, o pixel é rotulado como foreground (i.e. IBl ← 2, pontos azuis
na Figura 30a) e a coordenada z recebe o valor de DBm. Isso é feito para garantir que a malha
do background tenha triângulos nas regiões da imagem onde IFE(x,y) = 1 que estejam por trás
dos triângulos do mesh de foreground. Após calcular o valor de todas as coordenadas do vértice,
adicionamos essas coordenadas em Vb e UVb. Como são interpretados como array, a operação
∪ funciona como um concatenação, logo, seria como adicionar (xv,yv,zn) e (xuv,yuv) na última
posição de V e UV , respectivamente (como uma fila). A variável vidx representa a posição de
cada vértice em Vb e UVb, iterando seu valor de acordo com a quantidade de vertices em cada
bloco.

(a) (b)

Figura 30: Em (a) temos uma imagem representando os rótulos de uma região da imagem de
profundidade ID. Cada pixel colorido representa um vértice vb ∈Vb do mesh final, onde os pontos
verdes são vértices que o valor de sua componente na dimensão z será igual a profundidade
armazenada no pixel correspondente. Os azuis representam os vértices de foreground, logo
recebem na dimensão z o valor médio da profundidade nas bordas de background internas
dos blocos que o vértice está contido. Em (b) um exemplo de malha 3D de saída da função
back_mesh_generator.

Com as coordenadas espaciais Vb e textura de cada vértice UVb da malha de background

armazenadas, itera-se novamente sobre os blocos para computar a conexão entre os vértices
(triângulos) e a máscara do background utilizada no inpainting. Os triângulos da malha serão
representados por tuplas contendo os índices de cada vértice. Logo, recuperamos de IBIdx o valor
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do índice de cada extremidade do bloco (linha 28). Como cada bloco possui 4 extremidades,
formaremos duas faces de triângulo (linha 30) e adicionamos em Fb. Na Figura 31b vemos um
exemplo de construção da malha para a profundidade mostrada em 28b.

Algoritmo 10: fore_mesh_generator; Retorna Vf , UVf e Ff utilizados
para compor a malha de foreground. Assim como em Algoritmo 9, cada bloco é
indexado com (xb,yb).

1 Entrada: NBidx ∈ N, ID ∈ RH×W , IFE ∈ RH×W , IBE ∈ RH×W , Bs ∈ N
2 Saída: Vf , UVf , Ff ,IFM ∈ RH×W , IFl ∈ RH×W , IFIdx ∈ RH×W

3 Wb,Hb← W
Bs
, H

Bs

4 vidx← NBidx
5 Ff ←{}
6 Vf ←{}
7 UVf ←{}
8 for xb← 0 to Wb do
9 for yb← 0 to Hb do

10 x,y← Bsxb,Bsyb
11 edges←{}
12 if ∃1 ∈ {IFE(i, j)|i ∈ [x,x+Bs], j ∈ [y,y+Bs]} then
13 τ ← Quadtree(IFE ,0,x,x+Bs,y+Bs,y,y+Bs)
14 edges← QuadtreeToMesh(τ,edges)
15 IFM(i, j)← 1, ∀(i, j) ∈ [x,x+Bs]× [y,y+Bs]
16 IFl(i, j)← 2, ∀(i, j) ∈ edges
17 for ∀(i, j) ∈ edges do
18 IFIdx(i, j)← vidx
19 vidx← vidx +1

20 Vlist ,UVlist ,Flist ← get_mesh_from_edges(IFIdx, ID,edges)
21 Vf ,UVf ,Ff ←Vf ∪Vlist ,UVf ∪UVlist ,Ff ∪Flist

22 return Vf , UVf , Ff , IFM, IFl , IFIdx

4.3.5 Geração do Mesh das regiões de foreground

Após computar o Vb e Fb, precisamos calcular o mesh dos objetos na região de foreground.
Para isso, assim como no Algoritmo 9, utilizaremos as imagens ID, IFE e o número de vértices
de background NBidx como entrada para a função descrita em Algoritmo 10. Nesse algoritmo a
imagem também será dividida em blocos onde serão construídos meshes se algum pixel de IFE

da região da imagem que o bloco representa conter um valor maior que 0. Para construir essa
malha 3D utilizamos o Algoritmo 2 descrito no capítulo 2 em cada um dos blocos. Sendo assim,
cada bloco será utilizado como imagem de entrada para Algoritmo 2 e cada aresta retornada será
utilizada para computar as faces Ff , os vértices Vf e as coordenadas de textura UVf .

Descrevendo melhor o Algoritmo 10, faremos uma busca nas regiões delimitadas por
i ∈ [x,x+Bs] e j ∈ [y,y+Bs] onde IFE(i, j) = 1. Inicialmente é computada a posição inicial do
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bloco (x,y) e inicializada a variável que armazena as arestas edges. Após isso, é verificado se
existe algum pixel rotulado como foreground em IFE (linha 12), em caso verdadeiro é feita a
busca chamando a função Quadtree com as entradas sendo I = IFE , (i0, j0) = (x,y) e (ie, je) =

(x+Bs,y+Bs). O quadtree retornado é utilizado como entrada da função QuadtreeToMesh e
assim armazenamos em edges as arestas retornadas. Após isso, toda região [x,x+Bs]× [y,y+Bs]

é rotulada como máscara de foreground em IFM = 1. Para posteriormente conectar com a malha
do background, rotulamos como foreground os vertices (i, j) ∈ edges fazendo IFl(i, j) = 2. Após
computar os índices de cada um dos vértices presentes em edges e armazenando em IFIdx,
utilizamos IFIdx e edges como entrada do algoritmo get_mesh_from_edges para computar
as coordenadas Vlist , UVlist e as faces Flist presentes no interior do bloco. E assim esses dados
vão sendo somados com Vf ,UVf e Ff dos blocos anteriores. Na Figura 31a vemos um exemplo
de contorno de foreground IFE e a malha resultante 31b utilizando as profundidades de I′D da
Figura 28b.

Algoritmo 11: get_mesh_from_edges
1 Entrada: edges, IIdx ∈ RH×W , ID ∈ RH×W

2 Saída: Vlist , UVlist , Flist
3 Flist ←{}
4 Vlist ←{}
5 UVlist ←{}
6 for (i, j) ∈ edges do
7 vidx← IIdx(i, j)
8 xv,yv← 2i

W −1, 2 j
H −1

9 xuv,yuv← i
W , j

H
10 zn← ID(i, j)
11 Vlist ←Vlist ∪{(xv,yv,zv)}
12 UVlist ←UVlist ∪{(xuv,yuv)}
13 neighbors0←{ Todos os vizinhos conectados com (i, j)}
14 for (in0, jn

0) ∈ neighbors0 do
15 neighbors1← Os vizinhos de (in0, jn

0) que estão conectados com (i, j)
16 for (in1, jn

1) ∈ neighbors1 do
17 f ace←{IIdx(i, j), IIdx(in0, jn

0), IIdx(in1, jn
1)}

18 if f ace /∈ F then
19 Flist ← Flist ∪{ f ace}

20 return Vlist , UVlist , Flist

Em Algoritmo 11, detalhamos os passos da função get_mesh_from_edges para
computar Vlist , UVlist e Flist . Para cada ponto (i, j) ∈ edges são computadas as coordenadas
espaciais (xv,yv,zv) e de textura (xuv,yuv) e são armazenadas em Vlist e UVlist , respectiva-
mente (linha 11 e 12). Após isso, neighbors0 recebe todos os pontos que formam uma aresta
com (i, j) e forma-se a face do triângulo conectando os vizinhos em comum entre (i, j) e
neighbors0 (i.e. os pontos contidos em neighbors1, linha 17). Em Flist são armazenados a tupla
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(IIdx(i, j), IIdx(in0, jn
0), IIdx(in1, jn

1)). Depois de repetir esse processo para todo (i, j) ∈ edges, são
retornadas os conjuntos Vlist , UVlist e Flist .

(a) (b)

Figura 31: Em (a) temos uma imagem de exemplo da entrada IFE e em (b) a malha resultante
dos Vf , UVf e Ff da função fore_mesh_generator.

4.3.6 Combinando os Mesh do foreground e do background

Após computar as malhas de foreground e background precisamos conectá-las para
formar um mesh sem buracos. Para isso, utilizando o método descrito em Algoritmo 12, iremos
novamente iterar sobre as regiões das imagens delimitadas por {[x,x+Bs], [y,y+Bs]}. Se a
região possuir algum pixel no qual IBM(x,y) > 0, a função get_merge_faces é chamada
para computar as faces Ff contidas no bloco, os vértices Vf e as coordenadas UVf equivalentes
ao centro do bloco. Na Figura 32 podemos o ver a malha resultante depois de concatenar os
arrays de cada uma das etapas (linhas 11, 12 e 13 de Algoritmo 4).

Na função get_merge_faces descrita em Algoritmo 13, armazenamos em vlist as
posições (xb,yb) presentes na borda do bloco nas quais IFIdx(xb,yb) ≥ 0 ou IBIdx(xb,yb) ≥ 0
(i.e. possuem índices válidos em IFIdx e IBIdx dentro do bloco). Se no final da interação
a cardinalidade ∥vlist∥ > 2, então computamos o vértice no centro do bloco localizado em
(imid, jmid) da imagem com as coordenadas espaciais vmid = (xv,yv,zn) e coordenadas de textura
(xuv,yuv), sendo armazenado na posição vidx de Vm e em UVm. Por último são computados os
índices dos vértices em V que estão em vlist para conecta-los com o vértice no ponto (imid, jmid)

e formar as faces dos triângulos. Para isso, varremos vlist como uma fila e conectamos em
cada iteração o ponto (i, j) (com índice v0

idx) e da iteração anterior i jstep(com índice v1
idx) e

armazenamos em f ace a tupla que representa a face do triângulo (vidx,v0
idx,v

1
idx). Se f ace /∈ F ,

então adicionamos o triângulo em Flist .
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Algoritmo 12: merge_mesh_generator; Retorna Vm, UVm e Fm utilizados
para compor a malha que conecta as malhas de foreground e background.

1 Entrada: NFidx ∈ N, ID ∈ RH×W , IFIdx ∈ RH×W , IBIdx ∈ RH×W , IBl ∈ RH×W ,
IBM ∈ RH×W , Bs ∈ N

2 Saída: Vm, UVm, Fm, IM ∈ RH×W

3 Wb,Hb← W
Bs
, H

Bs

4 vidx← NFidx
5 Fm←{}
6 Vm←{}
7 UVm←{}
8 IM←{0}H×W

9 for xb← 0 to Wb do
10 for yb← 0 to Hb do
11 x,y← Bsxb,Bsyb
12 if IBM(x,y)> 0 then
13 vidx,Vlist ,UVlist ,Flist , IMb←

get_merge_faces(vidx, ID, IFIdx, IBIdx, IBl,x,y,Bs)
14 IM← IM + IMb
15 Vm,UVm,Fm←Vm∪Vlist ,UVm∪UVlist ,Fm∪Flist

16 return Vm, UVm, Fm

Figura 32: Imagem de exemplo da malha completa modelada por V , UV e F para a en-
trada I′D da Figura 28b. Em azul temos a malha de foreground e os triângulos formados em
merge_mesh_generator. Em verde esta a malha de background.

4.4 RENDERIZAÇÃO DA MALHA COM MAPEAMENTO DE TEXTURAS

Após a construção das malhas obtendo as coordenadas espaciais, de textura e as conexões
que formam os triângulos, precisamos definir como será aplicada a informação de cor nas malhas.
Para essa finalidade, utilizaremos mapeamento de textura Szeliski (2011). Pelo fato de nas
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Algoritmo 13: get_merge_faces
1 Entrada: vidx ∈ N, ID ∈ RH×W , IFIdx ∈ RH×W , IBIdx ∈ R, IBl ∈ R, IFl ∈ R, x ∈ N,

y ∈ N, Bs ∈ N
2 Saída: vidx ∈ N, Vlist , UVlist , Flist
3 vlist ←{}
4 Flist ←{}
5 Vlist ←{}
6 UVlist ←{}
7 for xb← x to x+Bs do
8 for yb← y to y+Bs do
9 if (xb = x)∨ (yb = y)∨ (xb = x+Bs)∨ (yb = y+Bs) then

10 if (IFIdx(xb,yb)≥ 0)∨ (IBIdx(xb,yb)≥ 0) then
11 vlist ← vlist ∪{(xb,yb)}

12 if ∥vlist∥> 2 then
13 i0, ie, j0, je← x,x+Bs,y,y+Bs

14 imid, jmid ← i0+ie
2 , j0+ je

2
15 xv,yv← 2imid

W −1, 2 jmid
H −1

16 xuv,yuv← imid
W , jmid

H
17 zn← ID(imid, jmid)
18 vmid,uvmid ← (xv,yv,zn),(xuv,yuv)
19 vidx← vidx +1
20 Vlist ,UVlist ←Vm∪{vmid},UVm∪{uvmid}
21 i jstep← Primeiro par adicionado em vlist
22 for (i, j) ∈ vlist \ i jstep do
23 if IBl(i, j)> 0 then
24 v0

idx,v
1
idx← IBIdx(i, j), IBIdx(i jstep)

25 else
26 v0

idx,v
1
idx← IFIdx(i, j), IFIdx(i jstep)

27 f ace←{vidx,v0
idx,v

1
idx)}

28 if f ace /∈ F then
29 Flist ← Flist ∪{ f ace}
30 i jstep← (i, j)

31 return vidx, Vlist , UVlist , Flist , IFM

regiões ocluídas possuírem contexto diferente do objeto à sua frente, definiremos uma imagem
textura para a malha de background e outra para o foreground. Sendo assim, utilizaremos a
imagem de entrada como a textura do foreground e para o background será o resultado da
inferência em LaMaSep, preenchendo o conteúdo de cor das regiões ocluídas.

Para a criação das máscaras de inpainting, utilizamos o método descrito em Jampani et al.

(2021) chamado de Soft Disocclusions (SD) com a máscara criada na execução do DQ-Mesh.
A saída da inferência no modelo LaMa, é utilizado como textura pelo mapeamento definido
pelas coordenadas armazenadas UVb e a imagem original é utilizada com as coordenadas UVf e
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UVm. Para evitar artefatos devido a triângulos formados na malha de foreground que possuem
vértices com uma grande diferença na coordenada z (Figura 37a), ou seja com maior diferença de
profundidade de acordo com ID, utilizamos a função Soft Foreground Pixel Visibility (SFPV) para
computar uma imagem alfa, fazendo que os pixels presentes nas regiões com maior gradiente em
ID fiquem transparentes.

4.4.1 Geração das máscaras de inpainting e da textura do background

Na construção da máscara para o inpainting, é necessario computar quais pixels tem
o potencial de serem desocluídos quando a câmera é movimentada. O pixel do background

provavelmente será desocluído se seu valor no mapa de profundidade for maior comparado aos
pixels ao seu redor. Essa ideia é formulada em Jampani et al. (2021), definindo a função SD

como

SD(x,y) = ReLU

tanh

(
γ max
(xi,y j)

(
ID(x,y)− ID(xi,y j)−ρK(xi,y j)

)) �
 �	4.2

onde K(xi,y j) =
√

(xi− x)2 +(y j− y)2 (i.e. a distância entre (x,y) e (xi,y j)), ρ ∈R é o parâmetro
que controla a influência de K(xi,y j) e γ ∈R controla a inclinação da função tanh. Para considerar
apenas a parte positiva de tanh, é utilizada a função ReLU(x) = max(0,x) presente em diversas
arquiteturas de deep learning como ativação Agarap (2018). Como seria custoso computar a
diferença de disparidade entre todos os pixels da imagem, a comparação é feita apenas sobre uma
quantidade fixa m dos vizinhos na horizontal e na vertical, como é mostrado em vermelho Figura
33. Na Figura 34 vemos exemplos do uso da função para o mapa de profundidade mostrado em
34a.

Figura 33: Em cada ponto (x,y) (em verde) da imagem, são calculadas as diferenças de profun-
didade sobre as linhas horizontais e verticais de comprimento m (em vermelho) para computar
os mapas de SD. Fonte: Jampani et al. (2021)
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(a) ID (b) ρ = 0.7,γ = 1,m = 25

Figura 34: Exemplo de funcionamento da função SD. Em (a) temos a imagem de entrada ID. Em
(b) vemos a mascara resultante da função SD de acordo com os parâmetros ρ,γ e m.

Para que não seja aplicado o inpaint em regiões que não estão ocluídas pela malha de
foreground, computamos a máscara utilizada fazendo M = IMSD. Sendo assim, os blocos que
foram rotulados com 0 durante a computação do DQ-Mesh não precisaram ter a cor preenchida
com o contexto do background. Na Figura 35 vemos exemplos de máscaras. Na Figura 35b
vemos que SD possuem alguns pixels em regiões da imagem que não estão presentes no contorno
(Figura 35a) utilizado no DQ-Mesh e em Figura 35d vemos que esse problema é resolvido
através da multiplicação entre a máscara do DQ-Mesh e o SD.

Após a computação da máscara é colocado como entrada da arquitetura LaMaSep
treinada e o resultado é utilizado como imagem de textura pelas coordenadas UVb. Em Figura
36a e 36b vemos um exemplo da imagem RGB e a máscara M que serão a entrada do modelo. A
saída da inferência IBTex utilizada como textura da malha de background é mostrada na Figura
36c.

(a) IFE (b) SD (c) IM (d) M = IMSD

Figura 35: Exemplo mostrando o efeito da combinação entre a máscara gerada por DQ-Mesh e
SD. Em (a) vemos os contornos e como em (b) existem regiões da mascara SD que não estão
presentes contornos em IFE . Utilizando a imagem em (c) multiplicando com (b) temo o resultado
em (d), sem os pixels indesejados para processar o inpaint.
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(a) IRGB (b) M (c) IBTex

Figura 36: Exemplo da utilização do modelo treinado da arquitetura LaMaSep. Em (a) e (b)
vemos as entradas da rede e em (c) vemos a imagem da inferência.

4.4.2 Geração da textura do foreground com SFPV

Se apenas utilizarmos a imagem RGB de entrada diretamente como textura para as
coordenadas UVf e UVm os triângulos que possuem vértices com maior diferença na coordenada
z irão interpolar pequenas regiões de cor, causando um efeito de esticamento nos contornos dos
objetos, (e.g Figura 37a). Para resolver esse problema utilizaremos a abordagem SFPV proposta
em Jampani et al. (2021) que consiste em aplicar o filtro definido pela equação

A = e−β ((∇xID)
2+(∇yID)

2)
�
 �	4.3

sendo ∇x e ∇y os operadores Sobel Gonzalez & Woods (2008) na largura e altura de ID e β ∈ R
um parametro escalar que calcula a suavidade da transparência de acordo o grau do gradiente. O
resultado A desse filtro é utilizado como canal alfa junto a imagem RGB de entrada, formando
a textura da malha de foreground IFTex. Na Figura 38b vemos a saída desse método utilizando
Figura 38a como entrada e em Figura 38c vemos a imagem de textura resultante para a região de
foreground. Em Figura 37b vemos que o problema da aparência de esticamento é diminuído.

(a) M (b) IRGB

Figura 37: Em (a) vemos o efeito de esticamento se não for utilizado SFPV como canal alfa.
Caso SFPV for utilizado, como os vértices que estão presentes nesse esticamento interpolam a
cor com um canal alfa, vemos em (b) que o esticamento é removido.
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(a) IRGB (b) M (c) IFTex

Figura 38: Em (a) vemos a profundidade para computar a imagem (b) com SFPV. Em (c) vemos
a textura que será utilizada pela malha do foreground com seus respectivos valores de alfa.

4.4.3 Renderização

Para gerar os frames dada uma posição de câmera precisamos de um método de renderi-
zação. Como é construída uma malha 3D, utilizamos a rasterização Gomes et al. (2012), que
é uma abordagem com uma baixa complexidade computacional. Sendo assim, cada um dos
triângulos que compõe o mesh são projetadas num plano dada uma matriz de câmera C. Esse
plano é interpretado como a tela onde serão mostradas as imagens renderizadas. As cores dos
pontos nessa tela são definidos pelo triângulo mais próximo (i.e. utilizando z-buffer) do plano
que foi projetado. Por sua vez as cores são interpoladas de acordo com a região da imagem que
as coordenadas em textura UV do triângulo estão mapeadas.
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5
EXPERIMENTOS

Para avaliar o desempenho dos métodos propostos, faremos uma análise qualitativa base-
ada em cenários reais de imagens captadas por aparelhos mobile. Foi escolhido aleatoriamente
um subconjunto de 12 imagens do banco de dados HDR+ Hasinoff et al. (2016), (Figuras 39
e 40), pois são imagens de alta resolução (4208×3120) capturadas por câmeras móveis (mais
especificamente o smartphone Pixel da Google). Como nosso método propõe uma melhoria ao
SLIDE Jampani et al. (2021), comparamos imagens renderizadas utilizando a mesma posição
de câmera e os meshes gerados pela estratégia sugerida em Jampani et al. (2021) e utilizando
DQ-Mesh. As imagens renderizadas para comparação foram escolhidas entre 20 outras geradas
seguindo uma trajetória circular entre os eixos x e y e aproximando no eixo z.

Tentaremos demonstrar com essas comparações nas duas primeiras seções que existe um
ganho de qualidade nas imagens geradas quando se utiliza a rasterização com mapeamento de
textura ao invés de utilizar todos os pixels das imagens RGBD como vértices. Logo, a imagem
de entrada terá que ser redimensionada de acordo com o mapa de profundidade para que cada
vértice receba a cor de um pixel. Ou seja, as dimensões do mapa de profundidade definem a
quantidade de vértices e o quanto de detalhes de cor estarão presentes na imagem renderizada.
Para comparação, as malhas geradas com o SLIDE Jampani et al. (2021) utilizaram mapas
de profundidade com dimensões 2014×1560 para diminuir a perda de detalhes das imagens
de entrada. No caso do SLIDE utilizando o DQ-Mesh (i.e. o pipeline proposto para geração
das malhas 3d), geramos as malhas utilizando mapas de profundidade 640×480 (mantendo o
aspect ratio) e blocos com Bs = 16 (i.e. com dimensões 16×16), porém utilizando como textura
imagens 2014×1560. Logo, as duas formas de gerar as malhas compartilham o mesmo conteúdo
de cor. As imagens renderizadas tem tamanho 1024×1024 e são mostradas nas Figuras 39,40,43
e 44.

Chamaremos durante as seções seguintes de SLIDE a abordagem semelhante à proposta
em Jampani et al. (2021), porém utilizando os modelos treinados de MiDaS v3.0, MiDaS mobile

e LaMaSep. Em SLIDE a malha é gerada da mesma forma que em Jampani et al. (2021),
construindo um LDI considerando todos os pixels como vértices conectados como na Figura
8d para formar um mesh sem utilizar mapeamento de textura (armazenando a cor do pixel que
originou o vértice). É chamada de SL+DQ-Mesh a abordagem que utiliza os mesmos modelos
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que em SLIDE porém a malha é gerada utilizando DQ-Mesh. E chamaremos de SL+DQ-
Mesh+Seg, onde é seguido o mesmo processo de SL+DQ-Mesh porém o mapa de profundidade
antes de ser utilizado como entrada em DQ-Mesh é melhorado utilizando segmentação através
da implementação do algoritmo depth_segment_enhancement.

Como o trabalho propõe uma abordagem para dispositivos mobile, na última seção
comparamos a economia de memória nas malhas geradas pelo DQ-Mesh e se convertemos todos
os pixel do mapa de profundidade em vértices conectados como na Figura 8d. Além disso, o
pipeline proposto foi implementado utilizando C++ e Halide Ragan-Kelley et al. (2013). Os
modelos foram implementados utilizando a API do Tensorflow Lite para C++. Esses resultados
estão nas Tabelas 1 (na análise do uso de memória) e 2 (análise do tempo).

5.1 EXPERIMENTOS COM MIDASV3.1

Na Figura 39 vemos na primeira coluna as imagens de entrada e nas seguintes o resultado
das renderizações utilizando as abordagens que serão comparadas. Na Imagem 1 da Figura 39
vemos que SLIDE produz um mesh no qual quando renderizamos utilizando certa posição de
câmera, remove parte do rosto da pessoa que aparece na imagem, cortando seu nariz e seus
olhos. A malha gerada utilizando DQ-Mesh porém consegue ser um pouco mais precisa nos
contornos devido a seu método de melhoramento simples da profundidade. O mesh resultante de
SL+DQ-Mesh+Seg utilizando a melhoria de profundidade com segmentação possui contornos
um pouco mais precisos, devido a precisão da máscara de segmentação, fazendo com que fiquem
mais bem definidas as pálpebras e os cílios dos olhos.

Na Imagem 2 vemos uma diferença maior entre as abordagens. Como o SLIDE utiliza
LDI e a profundidade inferida pelo LaMaSeg no contexto definido pela máscara resultante do
algoritmo SD, a profundidade inferida foi mais próxima da câmera que a profundidade utilizada
no foreground. Logo, os braços da pessoa na imagem acabam sendo cortados e algumas regiões
atrás da pessoa acabam distorcidas devido a variações de profundidade. Podemos ver esse mesmo
problema na Imagem 3 perto da churrasqueira, onde vemos a cor do background inferida por
LaMaSep. Nos resultados utilizando DQ-Mesh, como o preenchimento é feito através da média
da profundidade dos contornos do background, a profundidade na região do braço (Imagem 2) e
da churrasqueira (Imagem 3) é melhor distribuída, evitando que esse tipo de artefato aconteça.

Na Imagem 4 vemos um exemplo onde os métodos tiveram praticamente o mesmo
resultado, com exceção da região perto da escada atrás do caminhão, que ficou um pouco
distorcida na saída do SLIDE. Em Imagem 5 e 6 os resultados ficaram próximos em qualidade,
porém na Imagem 5 o método SLIDE distorceu um pouco o olho da pessoa que está atrás do
objeto de vidro e em 6 a parte direita dos óculos está faltando nos resultados do SLIDE e do
SL+DQ-Mesh, porém esse problema aparece em menor grau após a melhoria da profundidade
utilizando segmentação.
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Entrada SLIDE SL+DQ-Mesh
SL+DQ-

Mesh+Seg

Imagem 1

Imagem 2

Imagem 3

Imagem 4

Imagem 5

Imagem 6

Figura 39: Experimentos com o primeiro subconjunto de imagens do HDR+ utilizando Mi-
DaSv3.0. Na primeira coluna são apresentados os nomes dados às imagens analisadas. A entrada
dos métodos para gerar a representação é mostrada na segunda coluna. Na terceira coluna vemos
o resultado da renderização através da abordagem SLIDE para construir a malha. Os resultados
das malhas utilizando DQ-Mesh e DQ-Mesh mais a melhoria da profundidade são mostrados na
quarta e quinta coluna respectivamente.
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Entrada SLIDE SL+DQ-Mesh
SL+DQ-

Mesh+Seg

Imagem 7

Imagem 8

Imagem 9

Imagem 10

Imagem 11

Imagem 12

Figura 40: Experimentos com o segundo subconjunto de imagens do HDR+ utilizando Mi-
DaSv3.0. Descrição das colunas semelhante a Figura 39.
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Em Figura 40, vemos outras imagens do conjunto HDR+. Na Imagem 7 vemos falhas
no rinoceronte mais próximo da câmera que o SLIDE errou novamente no preenchimento da
profundidade de background, deformando parte do animal. Porém, nas 3 abordagens aparece
a região do background com partes de cor de contexto, na região do focinho do rinoceronte
localizado na parte superior direita. A Imagem 8 também mostra novamente resultados bem
próximos entre os métodos, com pequena deformação na mão direita da estátua no resultado do
SLIDE, resultante de background sobressalente perto dos contornos.

Em Imagem 9 vemos falhas nos resultados do SL+DQ-Mesh e SL+DQ-Mesh+Seg,
onde aparece na malha de background parte da textura do foreground que não é preenchido
pelo inpainting. Vemos esses artefatos na parte superior e na esquerda perto do fim da gruta.
Porém na Imagem 10 vemos que o resultado do SLIDE perto da árvore acaba esticando parte do
background, o que não acontece nas saídas dos outros métodos.

Na Imagem 11 vemos que a malha de background do SLIDE sobrepõe a de foreground,
causando esticamento e a remoção de uma das flores pelo conteúdo da textura do background.
No resultado do SL+DQ-Mesh vemos que esse problema não aparece, porém o caule da flor
mais a esquerda está um pouco distorcido. Nenhum desses problemas aparece na imagem gerada
pela renderização da malha de SL+DQ-Mesh+Seg, porém, devido a imprecisão na máscara de
segmentação, o dedão está com um pedaço faltando.

Na Imagem 12 vemos que os métodos mais uma vez tiveram resultados bem próximos.
Nesse o SLIDE foi mais preciso na região entre a rena da estátua e a torre da igreja do que
SL+DQ-Mesh e SL+DQ-Mesh+Seg. Porém possui deformidades perto da base direita da estátua,
que aparece também em SL+DQ-Mesh, mas é resolvido em SL+DQ-Mesh+Seg.

Para avaliar a melhoria da profundidade utilizando segmentação, na Figura 42 com-
paramos algumas imagens de saída do modelo MiDaS v3.0 com a respectiva melhoria. Em
todas imagens vemos que o efeito desejado dessa melhoria é alcançado, quando as regiões
dentro das máscaras possuem profundidade suavizadas, diminuindo grandes variações dentro da
máscara. Na Imagem 3 vemos que parte do boné era cortado pela profundidade, e acaba sendo
preenchido após a melhoria. Em Imagem 10 vemos que a árvore fica mais nítida e a montanha
mais suavizada. Em Imagem 2 vemos que no quadril esquerdo, como a máscara que contorna a
pessoa e a região a sua esquerda, no algoritmo é computado como apenas uma região, porém
sem trazer grandes artefatos na malha resultante, pois a região foi suavizada. Nas Imagens 1, 7 e
8 vemos melhorias mais evidentes, onde os objetos ficaram mais nítidos com menor variação de
profundidade dentro deles.

Em Figura 41 vemos as zonas de interesse citadas anteriormente que possuem alguns ar-
tefatos nas imagens renderizadas. Na Imagem 3 vemos mais um artefato causado pela imprecisão
do mapa de profundidade, onde vemos que em SLIDE (em menor escala) e em SL+DQ-Mesh
parte do braço da pessoa de verde é removida. Na saída do método SL+DQ-Mesh+Seg esse
artefato não é encontrado, já que toda a região que é segmentada como uma pessoa tem a pro-
fundidade suavizada. Na Imagem 1 vemos de mais de perto o problema citado da remoção dos
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olhos e da boca da pessoa. Na ampliação da Imagem 11 vemos bem as deformações presentes
nas flores no resultado do SLIDE e na Imagem 2 vemos o problema nos braços.

Entrada SLIDE SL+DQ-Mesh
SL+DQ-

Mesh+Seg

Imagem 3

Imagem 1

Imagem 11

Imagem 2

Figura 41: Algumas zonas de interesse das renderizações mostradas nas Figuras 39 e 40. A
descrição das colunas é semelhante a descrita em 39, porém ao invés dos resultados nas 3 ultimas
colunas estão as regiões de interesse.

5.2 EXPERIMENTOS COM MIDAS MOBILE

São comparados na Figura 43 e 44 os métodos para a construção das malhas 3D utilizando
a arquitetura MiDaS mobile para inferência e as mesmas imagens de entrada mostradas nas
Figuras 39 e 40. Na Imagem 1 vemos a mesma deformação na malha do método SLIDE na
Figura 39, retirando os olhos e o nariz da pessoa. Utilizando DQ-Mesh, esse artefato também
aparece, devido a maior imprecisão do mapa de profundidade. Vemos que em DQ-Mesh +
Segmentação o problema não aparece, mostrando que a melhoria do mapa de profundidade foi
eficaz em resolver o problema da imprecisão.
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Na Imagem 2, dessa vez o destaque positivo fica com mesh resultante do SLIDE, que
ficou apenas com pequenas deformações na região do braço direito da mulher. Isso acontece
pelo fato do mapa de profundidade não ter grandes descontinuidades nas regiões dos braços,
sendo processados como background, como podemos ver na Figura 46. Já em DQ-Mesh e em
DQ-Mesh + Segmentação, vemos falhas nas extremidades dos braços, causadas pela diferença de
profundidade entre o braço e a região da porta, delimitando a porta como foreground separando
a região do braço que é processada como background e da porta como foreground.

Na Imagem 3 vemos resultados próximos entre os três métodos. As diferenças mais
notáveis são a remoção da aba do boné nos métodos SLIDE e DQ-Mesh e pequenas deformidades
no braço da mulher no meio e da mulher na lado direito na saída do SLIDE. Em DQ-Mesh +
segmentação vemos que essas deformidades não são apresentadas. Porém, vemos na Imagem 4
que nesse caso o SLIDE e DQ-Mesh acabaram gerando um mesh que remove parte da frente do
caminhão, devido ao mapa de profundidade que não cobre essa região devidamente. Problema
esse que novamente não aparece na malha de saída de DQ-Mesh + Segmentação. Nas Imagens 5
e 6 vemos que os três métodos obtiveram resultados similares, sem grandes deformações.

Focando nas imagens apresentadas na Figura 44, vemos na Imagem 7 que o método DQ-
Mesh e DQ-Mesh na imagem de textura do foreground cortaram parte do chifre do rinoceronte
devida a imprecisão do mapa de profundidade. Na Imagem 8, os resultados dos três métodos
praticamente não possuem diferença. Já na Imagem 9, vemos que dessa vez a abordagem SLIDE
apresenta o mesmo artefato que em DQ-Mesh, mostrando parte da textura do background. Em
DQ-Mesh+Segmentação, por sua vez, não aparecem tais artefatos.

Nas Imagens 10 e 12 os três métodos alcançaram resultados similares, com nenhuma
diferença notável. Já na Imagem 11 aparece um aspecto de ghosting na região inferior esquerda
(no objeto preto e nas mãos) nos resultados das abordagens SLIDE e DQ-Mesh. Ja em DQ-
Mesh+Segmentação aparece o mesmo artefato do dedão presente em Figura 40, devido ao mesmo
motivo.

É comparado na Figura 46 o efeito da melhoria no mapa de profundidade utilizando a
inferência do MiDaS mobile. Na Imagem 3 temos o mesmo problema que o apresentado em
42 e vemos que também nesse caso a melhoria consegue recuperar a região da profundidade
na aba do boné. Na Imagem 10 a imagem é novamente suavizada na montanha e denotando
melhor a árvore, porém ainda com a profundidade muito próxima da montanha. Na Imagem
2 vemos que a diferença de profundidade nos braços em relação ao corpo é notável. Sendo
assim, a melhoria, mesmo que fazendo aparecer a região do braço, ainda irá calcular com base
na maior profundidade na região delimitada pela máscara de segmentação. Na Imagem 1 vemos
que a profundidade fica mais ajustada aos contornos da mulher, porém, devido a "nuvens"de
profundidade na inferência do MiDaS mobile, vemos que perto dos contornos temos profundidade
próximas ao foreground. Nas Imagens 7 e 8 vemos que os objetos ficam mais nítidos e com
menor variação de profundidade dentro da máscara.
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Entrada Segmentação MiDaSv3.0
MiDaS3.0 +

Segmentação

Imagem 3

Imagem 10

Imagem 2

Imagem 1

Imagem 7

Imagem 8

Figura 42: Analise do impacto da melhoria de profundidade utilizando segmentação. Na primeira
e segunda coluna estão os nomes e as imagens RGB de entrada para os modelos MiDaSv3.0 e
MobileSAM, respectivamente. Na terceira coluna vemos as mascaras de segmentação inferidas
por MobileSAM. Os resultados da melhoria utilizando as imagens de inferencia do MiDaSv3.0
(quarta coluna) são mostrado na quinta coluna.
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Entrada SLIDE SL+DQ-Mesh
SL+DQ-

Mesh+Seg

Imagem 1

Imagem 2

Imagem 3

Imagem 4

Imagem 5

Imagem 6

Figura 43: Experimentos com o primeiro subconjunto de imagens do HDR+ utilizando MiDaS
mobile. Descrição das colunas semelhante a Figura 39.
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Entrada SLIDE SL+DQ-Mesh
SL+DQ-

Mesh+Seg

Imagem 7

Imagem 8

Imagem 9

Imagem 10

Imagem 11

Imagem 12

Figura 44: Experimentos com o segundo subconjunto de imagens do HDR+ utilizando MiDaS
mobile. Descrição das colunas semelhante a Figura 39.



838383

Entrada SLIDE SL+DQ-Mesh
SL+DQ-

Mesh+Seg

Imagem 3

Imagem 1

Imagem 11

Imagem 2

Figura 45: Algumas regiões de interesse de interesse das renderizações mostradas nas Figuras
43 e 44. A descrição das colunas é semelhante a 41.
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Entrada Segmentação MiDaS mobile
MiDaS mobile +

Segmentação

Imagem 3

Imagem 10

Imagem 2

Imagem 1

Imagem 7

Imagem 8

Figura 46: Mesma descrição que a Figura 42, porém ao invés de mostrar a inferência da
arquitetura MiDaSv3.0 são mostrados os resultados com MiDaS mobile.
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Dimensões da entrada (H×W ),
Dimensões do bloco (Bs×Bs)

Nº Vertices
SLIDE

Nº Vertices*
DQ-Mesh Ganho

640×640, 16×16 819200 ∼23885 ∼34.3×
1280×1280, 32×32 3276800 ∼64992 ∼50.4×
2560×2560, 64×64 13107200 ∼142131 ∼92.2×

Tabela 1: Tabela com a comparação da quantidade de vértices em cada uma das abordagens.
Em SLIDE Jampani et al. (2021) os mesh são criados utilizando todos os pixels do mapa de
profundidade como vértices conectados com os seus vizinhos. No caso da construção da malha
com DQ-Mesh, depende-se dos contornos computados em IFE , sendo assim, os valores obtidos
foram calculados através de uma média utilizando imagens do banco de dados HDR+ Hasinoff
et al. (2016) e o modelo MiDaS mobile para o mapa de profundidade. Na última coluna é
mostrado o ganho Nv

Ev
, sendo Nv o número de vertices na coluna do SLIDE e Ev na coluna do

DQ-Mesh.

5.3 ANÁLISE DE DESEMPENHO

Na Tabela 1 vemos a quantidade de vértices gerados pelas abordagens SLIDE (i.e. todo
os pixels do mapa de profundidade são vértices) e DQ-Mesh para avaliar a eficiência em uso de
memória. Na primeira coluna estão as dimensões dos mapas de profundidade H×W e o tamanho
do bloco Bs onde serão computados os vértices da malha de foreground do DQ-Mesh (mantendo
o mesmo número de vértices na malha background independente de H ×W ). Na segunda
coluna, é apresentado o número de vértices Nv caso todos os pixels do mapa de profundidade do
background e do foreground forem conectados com seus vizinhos (como é descrito em SLIDE
Jampani et al. (2021)), fazendo Nv = 2HW . Como o método de DQ-Mesh computa um número
de vértices de acordo com os pixels em IFE , na segunda coluna é mostrada a média do número
de vértices Ev gerados sobre um subconjunto de 150 imagens do banco de dados HDR+ Hasinoff
et al. (2016). As imagens de profundidade utilizadas para construir as malhas foram geradas
utilizando MiDaS mobile e redimensionadas utilizando interpolação bicubica. Na terceira coluna
é mostrado o ganho Nv

EV
em cada uma das 3 dimensões. Analisando esta coluna, vemos que o

DQ-Mesh alcança uma economia de ∼ 90.21× em relação a abordagem em SLIDE que pretende
armazenar as cores dos vértices utilizando uma imagem com dimensões 2560× 2560. Essa
comparação é feita apenas caso deseja-se utilizar o DQ-Mesh com mapas de profundidade com
as mesmas dimensões que a utilizada para construir as malhas em SLIDE. Esse ganho então pode
ser ainda maior, devido ao mapeamento de textura conseguimos utilizar imagens de qualquer
resolução independente das dimensões do mapa de profundidade utilizado.

Analisando os tempos de execução em dispositivos móveis, foram realizados dois ex-
perimentos. No primeiro foi utilizado o mesmo subconjunto do banco HDR+ de 150 imagens
para executar no pipeline completo para gerar a representação 3D em 2 dispositivos da Motorola
(Edge 20 + e Edge 40 Ultra). Assim, mediu-se tempo da inferência do mapa de profundidade
(no caso da arquitetura MiDaS mobile), o melhoramento de profundidade simples (descrito
no Algoritmo 5), a execução do DQ-Mesh e da arquitetura LaMaSep. O modelo do MiDaS
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Moto Edge 20 + Moto Edge 40 Ultra
Inferencia MiDaS 82.14 ms 40.29 ms
Melhoramento de

Profundidade 78.62 ms 26.63 ms

DQ-Mesh 72.09 ms 30.05 ms
LaMaSep 742.74 ms 528.47 ms

Tempo Total 975.59 ms 625.44 ms

Tabela 2: Resultado das medições do tempo de execução em 2 dispositivos da Motorola. A
inferência do MiDaS foi implementada em Tensorflow Lite executado em GPU. O melhoramento
de profundidade e o DQ-Mesh foram implementado utilizando Halide e executados na CPU. A
inferência do LaMaSep foi implementada em Tensorflow Lite com os operadores FFC customi-
zados em Halide. Esse operadores são executados em CPU, enquanto os outros operadores do
modelo LaMaSep são executados em GPU.

mobile pré-treinado é implementado utilizando Tensorflow Lite1, está disponível no repositório
do MiDaS 2 e tem dimensões 224×224 das imagens de entrada e saída. O melhoramento do
mapa de profundidade (incluindo o redimensionamento da inferência do MiDaS para 640×640)
e o DQ-Mesh foram implementados em Halide Ragan-Kelley et al. (2013), para melhor controlar
a performance dos algoritmos de acordo com o hardware que será executado. O tamanho
das dimensões dos blocos Bs utilizado foi Bs = 16, onde foram processados os triângulos do
foreground. A arquitetura LaMaSep, por utilizar algumas camadas implementadas em Halide,
tem algumas camadas executadas em GPU e outras em CPU. No caso do modelo do MiDaS
mobile, todas as camadas são executadas em GPU. Observa-se que o pipeline completo consegue
gerar malhas em menos de 1 segundo nos dois dispositivos, sendo o maior gargalo de tempo os
modelos de mapa de profundidade e de inpainting.

Figura 47: Comparação do tempo de inferência de um subconjunto de 150 imagens do conjunto
HDR+Hasinoff et al. (2016) rodando por 30 vezes no dispositivo Moto Edge 20+. A primeira
barra é a arquitetura LaMa convencional (LaMa Conv) e a segunda é a nossa implementação
com operadores FFC em Halide e convoluções separáveis (LaMaSep). Como LaMa Conv é
implementado com operadores que possuem suporte para GPUs, diferente da arquitetura LaMa
Sep implementada, ambas as arquiteturas foram executadas em CPU. A escala dos valores
mostrados é milissegundos

1https://www.tensorflow.org/lite
2https://github.com/isl-org/MiDaS/tree/master/mobile

https://www.tensorflow.org/lite
https://github.com/isl-org/MiDaS/tree/master/mobile
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No segundo experimento, foi comparado o ganho de performance da LaMaSep em
relação a LaMa tradicional. Assim como os experimentos anteriores, utilizamos as 150 imagens
retiradas do HDR+ como entrada. Como as arquiteturas utilizam imagens de tamanho 256×256,
é aplicado um redimensionamento (interpolação bicúbica) nas imagens de entrada. O tempo
mostrado na Figura 47 não inclui essa interpolação, que seria a mesma para ambas as arquiteturas.
A primeira barra na Figura 47 mostra o tempo médio da inferencia em milissegundos calculado
da arquitetura LaMa com convoluções tradicionais (rotulado como LaMa Conv). A segunda
barra mostra o tempo médio em milissegundos da arquitetura LaMaSep (rotulada como LaMa
Separable). Ambos os modelos foram construídos utilizando Tensorflow Lite. Como LaMa Conv
possui operações que têm suporte para GPUs, para uma comparação justa, ambas as arquiteturas
foram executadas na CPU do dispositivo Edge 20+. Assim, comparando os resultados, o modelo
LaMa Conv leva em média 5.371 segundos para realizar a inferência enquanto LaMa Separable
demora em média 908 milissegundos, uma diferença de 5.9×.
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6
CONCLUSÃO

O problema da modelagem 3D de objetos ou cenários através de um conjunto de imagens
possui uma diversidade de soluções com diferentes níveis de complexidade computacional.
Os métodos tradicionais (anteriores a abordagens com arquiteturas CNN), necessitam de um
ambiente controlado com o uso de câmeras sincronizadas e possuem um alto custo computacional.
Como este trabalho está voltado para a execução dessas soluções em dispositivos móveis, essas
limitações são ainda mais acentuadas devido a uma menor capacidade de processamento desses
dispositivos.

O sucesso das redes neurais em visão computacional levou ao desenvolvimento de
técnicas de reconstrução 3D utilizando essas redes. Assim, foram apresentados os conceitos que
formam o campo da fotografia 3D (e.g. os métodos tradicionais para estimação de profundidade
e as formas de representação) que inspiraram as abordagens recentes que utilizam aprendizagem
profunda. Depois, são descritos os fundamentos teóricos que fundamentam as redes neurais e
alguns trabalhos de importância histórica da área.

Analisando os trabalhos mais recentes voltados para fotografia 3D utilizando apren-
dizagem profunda, foram mostradas diferentes estratégias para acelerar e reduzir o custo da
construção do modelo 3D. NeRFs são capazes de aprender características visuais e modelar
objetos e cenas de maneira precisa. Porém, além de precisar de um grande número de imagens,
é necessária a otimização dos parâmetros através de um treinamento para cada cena desejada.
Isso resulta na inviabilidade desses métodos para uso comercial em dispositivos mobile. As
abordagens que utilizam MPI conseguem contornar esse problema, porém podem se tornar
custosas para uso em imagens com a resolução dos atuais aparelhos móveis e as abordagens com
melhor qualidade visual podem precisar de um número considerável de planos, aumentando o
custo de armazenamento.

Através da combinação de diferentes arquiteturas CNN para sub-problemas envolvendo
o pipeline de modelagem (e.g. estimação de mapas de profundidade e preenchimento de cor),
as soluções baseadas em LDI oferecem um caminho de implementação com melhor adaptação
para dispositivos móveis. Isso se dá devido ao fato que as arquiteturas geralmente utilizadas são
treinadas para problemas com validação em computadores com menor poder de processamento
(e.g. estimação de mapas de profundidade e preenchimento de cor). Essa validação ocorre
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porque existem arquiteturas específicas para esses dispositivos além de um foco na redução de
parâmetros e tempo de inferência como o MiDaS mobile.

6.1 CONTRIBUIÇÕES

As abordagens utilizando LDI geralmente se baseiam na construção de malhas 3D
conectando todos os pixels vizinhos do mapa de profundidade. Assim, existe um consumo de
mémoria desnecessário ao concetar vértices com profundidade muito próxima. Isso resulta em
representações que podem ser custosas se buscam modelar imagens de alta resolução sem perda
de qualidade (mantendo as características de alta frequência da imagem de entrada). Pensando
nisso, uma das contribuições trazidas no desenvolvimento do algoritmo DQ-Mesh é a construção
de malhas através de um mapa de profundidade utilizando quadtrees.

DQ-Mesh permite que a malha final utilize a imagem de através do mapeamento de
textura. Logo, não é necessário redimensionar o mapa de profundidade a depender da quantidade
de informação de cor que pretende ser armazenada. Assim, conseguimos renderizar imagens
com uma alta qualidade sem precisar gerar meshes com um número desnecessário de vértices.
Além disso, utilizando mapeamento de textura podemos utilizar técnicas como mipmap para
evitar efeito de aliasing, o que é mais difícil de mitigar nas abordagens MPI e se os vértices
utilizarem diretamente a cor do pixel da imagem de entrada.

A arquitetura LaMa utilizada para predizer a cor das regiões ocluídas é originalmente
proposta utilizando camadas convolucionais tradicionais. Nos experimentos utilizando LaMaSep
verificamos que existe uma redução consistente do tempo de inferência da arquitetura em
celulares sem uma perda significativa de qualidade.

Para ajustar os mapas de profundidade utilizados como entrada com o DQ-Mesh foi
desenvolvido um método de melhoria dos mapas de profundidade utilizando mapas de segmen-
tação. Os mapas estimados utilizando arquiteturas CNN podem ser imprecisos nos contornos,
levando a separação de partes de um mesmo objeto. Nos experimentos observa-se que esse
método de melhoria pode preencher essas partes faltantes a depender da precisão dos mapas de
segmentação.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Apesar dos resultados mostrados no Capítulo 5, as análises apresentadas são insuficientes
para concluir o impacto dos algoritmos propostos na qualidade da imagem renderizada. Ainda
falta analisar métricas de qualidade em diferentes bancos de dados comparando com diferentes
abordagens. Por exemplo, extrair parâmetros de câmera em vídeos da internet listados no banco
de dados RealState10K Zhou et al. (2018b) utilizando SFM. Existe também o banco de dados
apresentado em Garg et al. (2019), onde são retiradas várias imagens de uma cena utilizando
câmeras de celulares sincronizados e já possui os parâmetros intrínsecos e extrínsecos de câmera.
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As análises sobre o impacto do algoritmo de melhoria de profundidade também são
insuficientes para concluir que há uma melhoria de fato. Além das arquiteturas para inferência
de mapas de disparidade e segmentação utilizadas (MiDaS v3.0, MiDaS mobile e MobileSAM)
é necessário comparar a melhoria proposta com mais arquiteturas utilizando os bancos de dados
citados acima. Como a melhoria baseia-se em interpolar as profundidades dos pontos nas
máscaras, podem ser desenvolvidos treinamentos de distillation (i.e. treinar redes com um menor
número de parâmetros através de redes pré-treinadas maiores) buscando adequar a inferência do
mapa de profundidade aos objetos delimitados pela segmentação. Além disso falta a adaptação
para dispositivos móveis as arquiteturas treinadas para segmentação para que não influenciam
tanto no pipeline de geração das malhas.

Também é necessário uma análise quantitativa sobre a qualidade do preenchimento de
cor inferido por LaMaSep. Além disso, ao utilizar máscaras aleatórias no treinamento, o modelo
aprende a completar o conteúdo faltante dos objetos onde são aplicadas as máscaras, fazendo com
que preencha com informação do contexto de foreground na região do background. Utilizando a
estratégia de geração de máscaras presente em Jampani et al. (2021), a arquitetura aprenderá
a preencher as máscaras focando nas regiões de contexto do background. Apesar da redução
de tempo em relação ao modelo LaMa original, nos experimentos a arquitetura LaMaSep ainda
é o maior gargalo de tempo no pipeline. Para reduzir ainda mais esse tempo, é necessário
implementar a portabilidade dos operadores em Halide para execução em GPUs. Essa ideia se
aplica também ao DQ-Mesh, que pelo fato de também ser implementado em Halide, também
pode ser portado para executar em GPU.
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