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Resumo

Este trabalho investiga o uso do AWS Rekognition para a identificacao e o proces-
samento de objetos em imagens e videos, integrando essas funcionalidades a uma pipeline
modular de reconstrucao tridimensional (3D). A reconstrucao 3D exige a identificagdo
precisa de elementos visuais, sendo um processo tradicionalmente complexo e com alto
custo computacional. Em cendrios reais, conjuntos de imagens capturados por cameras
convencionais ou por drones frequentemente contém redundancias, imagens com baixa
nitidez ou angulos inadequados, o que eleva desnecessariamente a carga computacional
nas etapas subsequentes e pode comprometer a qualidade do modelo final. Nesse con-
texto, o AWS Rekognition, um servico de visao computacional baseado em técnicas de
aprendizado profundo disponibilizado pela Amazon Web Services, é utilizado como etapa
de pré-processamento para filtragem automatica dessas imagens irrelevantes antes da re-
construcao. O estudo contempla desde a aquisicao em video e a extracao de frames até a
visualizacao do modelo gerado no MeshLab. A pipeline proposta é estruturada de forma
modular, dividida em etapas independentes e interconectadas: extracao de frames do video
por amostragem uniforme, filtragem via AWS Rekognition, reconstrucao esparsa e densa
por meio de Structure from Motion (SfM) e Multi-View Stereo (MVS) com o COLMAP,
e alinhamento de nuvens de pontos por Global Registration (RANSAC sobre descritores
FPFH) seguido de refinamento por Iterative Closest Point (ICP) e reconstrugao de su-
perficie com a técnica de Screened Poisson. Essa arquitetura favorece maior flexibilidade,
escalabilidade e facilidade de andlise individual de cada fase do processo. As vantagens,
limitagoes e possiveis aplicagoes da solucao sao discutidas, com foco no seu potencial para
cenarios de reconstrugao 3D com hardware convencional e recursos limitados.

Palavras-chave: Reconstrugao 3D. AWS Rekognition. Structure from Motion.

Nuvem de pontos. Fotogrametria.



Abstract

This work investigates the use of AWS Rekognition for object identification and
processing in images and videos, integrating these capabilities into a modular three-
dimensional (3D) reconstruction pipeline. 3D reconstruction requires the accurate iden-
tification of visual elements, a process that is traditionally complex and computationally
expensive. In real-world scenarios, image sets captured by conventional cameras or dro-
nes frequently contain redundancies, blurry frames, or inadequate viewing angles, which
unnecessarily increase the computational load in subsequent stages and may degrade the
quality of the final model. In this context, AWS Rekognition, a deep learning-based
computer vision service provided by Amazon Web Services, is employed as a preproces-
sing step for the automatic filtering of irrelevant images prior to the reconstruction. The
study covers the entire workflow, from video acquisition and frame extraction to the vi-
sualization of the generated model in MeshLab. The proposed pipeline is structured in a
modular fashion, divided into independent yet interconnected stages: uniform frame ex-
traction from video, filtering via AWS Rekognition, sparse and dense reconstruction using
Structure from Motion (SfM) and Multi-View Stereo (MVS) with COLMAP, and point
cloud registration via Global Registration (RANSAC over FPFH descriptors) followed by
Iterative Closest Point (ICP) refinement, and surface reconstruction using the Screened
Poisson technique. This architecture enhances flexibility, scalability, and the ability to
individually analyze each processing step. Finally, the advantages, limitations, and po-
tential applications of the proposed solution are discussed, highlighting its suitability for
scenarios that require 3D reconstruction under limited computational resources.

Keywords: 3D Reconstruction. AWS Rekognition. Structure from Motion. Point

cloud. Photogrammetry.
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1 Introducao

A reconstrucao 3D é uma das areas mais ativas da visao computacional, com
aplicagoes que vao da preservacao de patrimonio histérico a inspecao industrial, passando
por robética, medicina e entretenimento [6]. O que antes dependia de equipamentos caros
e equipes especializadas tornou-se gradualmente acessivel com cameras convencionais e
software livre. Essa democratizagao do acesso trouxe uma consequéncia pratica impor-
tante: hoje é comum capturar centenas de imagens de um objeto em campo, sendo que boa
parte delas é redundante, desfocada ou simplesmente nao contribui para a reconstrucao.

A Figura 1 representa diferentes formas de aquisicao de multiplas vistas e destaca

a captura orbital por smartphone adotada neste trabalho.

Figura 1: Representacao das formas de aquisicao de multiplas vistas de um objeto para
reconstrucao 3D, com destaque para a captura orbital por smartphone adotada neste
trabalho.

Fonte: Imagem gerada com inteligéncia artificial, sob orientagao do autor (2026).

Técnicas como Structure from Motion (SfM) e Multi-View Stereo (MVS) sao
sensiveis a qualidade das imagens de entrada [5]. Frames desfocados, posi¢oes redun-
dantes ou imagens em que o objeto esta parcialmente fora do enquadramento introduzem
ruido nas estimativas de camera e degradam a nuvem de pontos resultante. Abordagens
mais recentes baseadas em aprendizado profundo, como Neural Radiance Fields (NeRF) e
3D Gaussian Splatting (3DGS), alcancam qualidade superior, mas exigem GPUs de alto
desempenho e longos tempos de processamento, o que as torna invidveis em hardware
convencional [6].

A triagem das imagens de entrada raramente é tratada de forma sistematica. Cap-

turar um video orbital de 30 segundos com smartphone produz mais de 1.000 frames,
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sendo que boa parte é redundante ou esta fora de foco. Selecionar os melhores manual-
mente € viavel para amostras pequenas, mas rapidamente se torna inescalavel. A filtragem
automatica antes do SfM pode, portanto, reduzir o custo computacional sem comprometer
a qualidade do modelo final.

Os principais tipos de frames que motivam essa triagem sao ilustrados na Figura 2:
imagens uteis, imagens desfocadas, vistas redundantes e quadros nos quais o objeto nao

aparece no enquadramento.

. |
S
L

[

[ !

Frame util Frame desfocado Frames redundantes Objeto fora do enquadramento

Figura 2: Representagao dos principais tipos de frames encontrados durante a aquisi¢ao
em video: frame util, frame desfocado, frames redundantes e auséncia do objeto no en-
quadramento.

Fonte: Imagem gerada com inteligéncia artificial, sob orientagdo do autor (2026).

Este trabalho propoe uma pipeline modular de reconstrucao 3D a partir de videos
capturados com smartphone, com foco na etapa de pré-filtragem automatica dos frames
antes do SfTM. O AWS Rekognition é usado como filtro semantico: apenas frames em
que o objeto de interesse € identificado com confianca suficiente avancam para as etapas
computacionalmente custosas. O restante da pipeline usa o COLMAP para SfM e MVS,
o Open3D para alinhamento por ICP e reconstrucao de superficie por Screened Poisson.
Todas essas ferramentas sao consolidadas e nao dependem de aprendizado profundo no
nicleo da reconstrucao.

A Figura 3 apresenta uma visao conceitual desse fluxo, desde a captura orbital até
a geracao do modelo tridimensional.

O objetivo principal é avaliar se a filtragem prévia via AWS Rekognition reduz o

custo computacional da pipeline sem comprometer a qualidade do modelo 3D gerado.

1.1 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo principal do trabalho, definem-se os seguintes objetivos

especificos:

1. Desenvolver um médulo de filtragem automatica de imagens capaz de avaliar nitidez,

14
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Figura 3: Visao geral conceitual da pipeline proposta, abrangendo captura orbital, ex-
tracao e filtragem dos frames, reconstrucao das nuvens de pontos, alinhamento entre
sessoes e geracao do modelo tridimensional.

Fonte: Imagem gerada com inteligéncia artificial, sob orientagao do autor (2026).

indicios semanticos do objeto de interesse no cenario controlado do experimento e

redundancia entre frames extraidos de video.

2. Integrar um servigo de visao computacional em nuvem (AWS Rekognition) como

etapa de verificacao semantica, sem treinamento ou hospedagem de modelos locais.

3. Reconstruir modelos tridimensionais de um objeto real a partir de videos captura-
dos por smartphone, utilizando técnicas consolidadas de reconstrucao baseada em

imagens.

4. Alinhar nuvens de pontos obtidas em sessoes de captura distintas em um sistema

de coordenadas comum.

5. Gerar malhas poligonais adequadas a visualizagao a partir das nuvens de pontos

alinhadas.

6. Avaliar experimentalmente o impacto da filtragem prévia sobre o tempo de proces-

samento e sobre a qualidade das reconstrugoes.

2 Fundamentacao Tedrica

Antes de descrever a metodologia e os resultados, vale revisar os fundamentos
das principais técnicas envolvidas. Cada etapa da pipeline apoia-se em um conjunto
especifico de conceitos matematicos e algoritmicos que influenciam diretamente as decisoes

de implementacao tomadas ao longo do trabalho.
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2.1 Deteccao de Nitidez por Variancia do Laplaciano

O operador Laplaciano mede a variacao local do gradiente de uma func¢ao, somando
suas derivadas parciais de segunda ordem nas direcoes = e y. Este trabalho utiliza a
implementagao cv2.Laplacian da biblioteca OpenCV, cuja documentagao oficial [14]
define o operador como:
0?src  9*src

dst = Asrc = 52 + 0 (1)

Como a Equacao 1 é definida para fungoes continuas, o OpenCV a aproxima nu-

mericamente por convoluc¢do com o seguinte kernel (ksize=1):

0 1 0
K=1[1 -4 1 (2)
0 1 0

Em imagens, esse operador produz respostas altas nas bordas dos objetos, onde a inten-
sidade muda abruptamente, e respostas proximas de zero em regioes uniformes. Uma
imagem nitida tem bordas bem definidas, o que gera alta variancia sobre os pixels. Uma
imagem desfocada tem transicoes suaves, e por consequéncia reduz a variancia do operador
sobre a imagem inteira.

A variancia da resposta Laplaciana sobre a imagem é utilizada neste trabalho como

métrica de nitidez (Segao 3.3.2).

2.2 Eliminacao de duplicidade por Perceptual Hash (pHash)

O perceptual hash (pHash) é um resumo compacto do contetido visual de uma
imagem. Diferentemente de uma comparacao pixel a pixel, a imagem passa por uma
sequencia de operacgoes antes da comparacao: é convertida para escala de cinza, redimen-
sionada para 32 x 32 pixels e submetida & Transformada Discreta de Cosseno (DCT-II)
bidimensional [33]. Do resultado, retém-se apenas o bloco 8 x 8 de coeficientes de baixa
frequéncia, que concentra a estrutura global da imagem e descarta detalhes finos e ruido,
cada coeficiente é entao comparado a mediana do bloco, gerando um hash binario de 64
bits. Este trabalho utiliza a implementagao do pacote imagehash [16].

A comparacao entre duas imagens é feita pela distancia de Hamming entre seus
hashes, o nimero de posi¢oes em que dois vetores binarios de mesmo comprimento diferem
[34]. Como o hash preserva apenas a estrutura visual de baixa frequéncia, duas imagens
visualmente semelhantes produzem hashes com pequena distancia de Hamming entre si.
A similaridade percentual entre dois frames é dada por s = (1 — d/64) x 100%, em que
d representa a distancia de Hamming. Dois frames sao considerados redundantes quando

S > Pmax, $endo prax 0 limiar de similaridade configurdvel (Segao 3.3.2).
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2.3 Structure from Motion (SfM)

O Structure from Motion (SfM) reconstréi geometria 3D esparsa e estima as
posicoes das cameras simultaneamente, usando correspondéncias de pontos entre ima-
gens com sobreposigao [1]. O ponto de partida é detectar pontos de interesse que sejam

estaveis a variagoes de escala e rotacao.

2.3.1 Extracao de Caracteristicas: SIFT

O extrator SIFT (Scale-Invariant Feature Transform), originalmente proposto por
Lowe [29], detecta pontos de interesse como extremos locais no espago de escala gaussiano,

definido por:

L(z,y,0) = G(z,y,0) « I(z,y) (3)
onde G(x,y,0) = 2730_2 e~ (@+%)/20% ¢ ym filtro Gaussiano de desvio-padrdo o e % denota

convolugao. A diferenga de gaussianas D(z,y,0) = L(z,y, ko) — L(z,y,0) aproxima o
Laplaciano de Gaussiana normalizado por escala e é usada para detectar eficientemente
extremos no espaco de escala. Para cada ponto detectado, o SIFT calcula um descritor
de 128 dimensoes baseado em histogramas de gradientes orientados em uma vizinhanca

ao redor do ponto, normalizado para invariancia a variacoes de iluminagao [29].

2.3.2 Geometria Epipolar e Estimativa da Posicao

A correspondéncia de caracteristicas é feita comparando os descritores dos pontos
de interesse por meio de uma métrica de distancia no espaco de caracteristicas. Como
essa comparacao considera apenas a semelhanca entre descritores, e nao a consisténcia
geométrica da cena, nem todos os pares encontrados representam, de fato, o mesmo ponto
fisico. Em outras palavras, algumas correspondéncias podem estar incorretas, gerando os
chamados outliers. Para lidar com esse problema, o COLMAP realiza uma verificagao
geométrica entre cada par de imagens, estimando uma transformacao projetiva que seja
compativel com as correspondéncias obtidas [1].

O tipo de transformagao estimada depende da configuracao entre as cameras.
Quando a camera apenas gira em torno do proprio eixo ou a cena ¢ aproximadamente
plana, utiliza-se uma homografia H. Ja no caso mais comum, em que a camera também se
desloca durante a captura, a relacao entre as imagens é descrita pela geometria epipolar.
Nessa situagao, emprega-se a matriz essencial F/, quando as cameras sao calibradas, ou a
matriz fundamental F', quando nao hé calibragao disponivel [2].

Como as correspondéncias obtidas a partir da aparéncia visual normalmente in-
cluem erros, a estimativa desses modelos é realizada de forma robusta utilizando o algo-
ritmo RANSAC (Random Sample Consensus) [4]. O algoritmo seleciona repetidamente

pequenos subconjuntos de correspondéncias, calcula um modelo geométrico candidato e
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verifica quantos dos demais pontos sao compativeis com esse modelo. Esse conjunto de
correspondéncias consistentes é chamado de conjunto de consenso. Ao final das iteracoes,
o RANSAC mantém o modelo que apresenta o maior nimero de correspondéncias consis-

tentes, reduzindo significativamente a influéncia dos outliers na reconstrucao.

2.3.3 Refinamento do ajuste

O Refinamento do ajuste (Chamado em inglés de Bundle Adjustment, BA) é a
etapa de otimizacao global do SfM. O COLMAP o define como o refinamento conjunto
nao linear dos parametros de camera P. e dos pontos 3D X}, minimizando o erro de

reprojecgao [1]:

E =3 pi(In(PeXe) = x,(3) @

j
onde 7(-) é a funcao que projeta pontos da cena para o espaco da imagem, x; é a observacao
2D correspondente, e p; é uma fungao de perda usada para reduzir o peso de outliers [1].
O COLMAP resolve o problema com a biblioteca Ceres Solver, usando como p; a fungao

de Cauchy:

p(s) =log(1 +s) (5)

onde s = ||7(P., Xj) — xj||§ ¢ o quadrado residual [17]. O problema é resolvido pelo
algoritmo de Levenberg-Marquardt [3, 2], que aproveita a esparsidade da hessiana (cada
ponto é visivel em apenas um subconjunto de cameras) para manter a otimizacao viavel
mesmo com centenas de imagens. O COLMAP usa reconstrugao incremental, comega com
o par de imagens de maior sobreposi¢ao, registra novas cameras uma a uma por resse¢ao
de perspectiva e executa ajustes finos locais ao longo do processo, com um ajuste global

ao final [1].

2.4 Multi-View Stereo (MVS): PatchMatch Stereo

Com as posigoes da camera estimadas pelo StM, o Multi-View Stereo (MVS) au-
menta a densidade da reconstrucao, estimando profundidade e normal para cada pixel
das imagens, e gera uma nuvem de pontos com fidelidade geométrica maior [30]. O COL-
MAP usa uma variante do PatchMatch Stereo: para cada pixel da imagem de referéncia,
estima conjuntamente profundidade, normal e visibilidade (quais imagens vizinhas real-
mente enxergam aquele ponto sem oclusao), usando a correlagdo cruzada normalizada
(NCC) entre as partes como medida de similaridade fotométrica [30]. Estimativas de alta
qualidade se propagam espacialmente entre pixels vizinhos, e perturbagoes aleatérias de

profundidade e normal diversificam o espaco de busca para evitar étimos locais. Essa é
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a mesma estratégia de propagacao e amostragem aleatoria que caracteriza o algoritmo
PatchMatch [30].

O COLMAP acrescenta uma verificagao de consisténcia geométrica: cada estima-
tiva de profundidade é projetada nas imagens vizinhas e, em seguida, projetada de volta
na imagem original. As estimativas cujo erro de reprojecao ultrapassa um limiar con-
figurdvel sao descartadas ou refinadas [30]. Esse passo reduz profundidades falsas. Os
valores adotados neste trabalho sao descritos na Secao 3.3.4. Os mapas de profundidade
de todas as vistas sao entao fundidos em uma tinica nuvem de pontos, processo que elimina

redundancias e reduz ruido [30].

2.5 Alinhamento de Nuvens de Pontos: ICP

O algoritmo Iterative Closest Point (ICP), introduzido por Besl e McKay [31] na
variante ponto-a-ponto, resolve o problema de registro de nuvens de pontos: encontrar
a transformacao rigida (R,t) que minimiza a distancia entre pontos correspondentes de
uma nuvem fonte e uma nuvem alvo. O objetivo dessa transformacao é permitir que
capturas realizadas de perspectivas ou sessoes distintas, cada uma reconstruida em seu
proprio sistema de coordenadas, sejam fundidas em uma tnica representagao consistente
do objeto. Este trabalho usa a variante point-to-plane, proposta por Chen e Medioni
[32], que minimiza a distancia de cada ponto fonte ao plano tangente a superficie alvo no
ponto correspondente, em vez da distancia ponto-a-ponto direta. A funcao objetivo dessa
variante estd documentada pelo Open3D [11], biblioteca que implementa o algoritmo neste

trabalho. O ICP executa os seguintes passos de forma iterativa até a convergéncia:

1. Correspondéncia: para cada ponto da nuvem fonte, encontrar o ponto mais

préximo na nuvem alvo dentro de uma distancia maxima dp,y.

2. Estimativa: linearizar (R,t) pela aproximacao de pequenos angulos e resolver o
sistema linear resultante, minimizando a soma das distancias ponto-a-plano sobre o

conjunto de correspondéncias [32].
3. Atualizacgao: aplicar a transformacao estimada a nuvem fonte.

4. Verificagao: repetir até que a variagao do RMSE entre iteracoes seja inferior a e

ou o nimero maximo de iteracoes seja atingido.

Tanto a distancia maxima de correspondéncia d,,.x quanto os critérios de parada
sao parametros definidos pelo usudario do algoritmo. Os valores adotados neste trabalho
sao descritos na Secao 3.3.5. A limitacao fundamental do ICP, em qualquer variante, é
a dependéncia da posicao inicial. Se as nuvens de pontos estiverem muito distantes no
comego, o algoritmo converge para um minimo local errado [20]. Por isso, costuma-se exe-

cutar antes um alinhamento global, que fornece uma estimativa grosseira da transformagcao
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para o ICP refinar. Neste trabalho, emprega-se o Global Registration por RANSAC so-
bre descritores FPFH (Fast Point Feature Histograms), implementado no Open3D. Outra
alternativa descrita na literatura é o 4-Points Congruent Sets (4PCS) [10].

2.6 Reconstrucao de Superficie: Screened Poisson

A Screened Poisson Surface Reconstruction (SPSR) [7] recebe uma nuvem de pon-
tos com normais orientadas e devolve uma malha fechada. A ideia por trds do método é
tratar a superficie como o contorno de uma funcao indicadora x, um campo escalar que
separa o interior do exterior do objeto, recuperada resolvendo uma equacao de Poisson a
partir das normais dos pontos de entrada, que funcionam como um campo de gradientes
a ser aproximado.

A formulacao original do método busca a funcao escalar x cujo gradiente melhor
aproxima o campo vetorial V derivado das normais dos pontos de entrada, minimizando

a energia
E(x) Z/HV(p)—VX(p)H2dp (6)

A versao screened, usada neste trabalho, acrescenta a Equacao 6 um termo de

fidelidade que penaliza o desvio de y em relagao a zero nos préprios pontos da nuvem [7]:

Area(P)

S o) > w(p)xX*(p) (7)

peEP

00 = [ |76 - x| b + o

onde P é o conjunto de pontos de entrada, w(p) sdo pesos por amostra (unitarios na
implementagao de referéncia), Area(P) é a drea estimada da superficie e « é o peso de
screening, que controla o equilibrio entre ajustar o campo de gradientes e interpolar os
pontos [7]. Nessa formulacao, a fungao indicadora x é definida com valor —i—% no interior e
—% no exterior do objeto, de modo que sua isosuperficie de nivel zero passe préxima aos
pontos de entrada [7]. E por esse motivo que o termo de fidelidade penaliza y2(p): ele
puxa a superficie para perto de onde os pontos realmente estao. Na pratica, isso corrige a
tendéncia do Poisson original de suavizar demais os detalhes finos e reduz distor¢oes em
regides com ruido [7].

Toda essa otimizacao acontece sobre uma octree adaptativa, cuja profundidade
maxima é controlada pelo parametro depth, regioes mais densas da nuvem recebem uma
arvore mais profunda e, portanto, maior resolugao local. Ao final, a malha é extraida
por marching cubes, percorrendo a isosuperficie de x no isovalor calculado como a média
de y avaliada nos préprios pontos de amostra de entrada, e nao no nivel zero, uma vez
que a solucao da equacao de Poisson é definida apenas a menos de uma constante aditiva
[7]. O método costuma lidar bem com ruido moderado, produzindo malhas suaves mesmo

quando os pontos de entrada tém imperfei¢oes [7].
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As normais usadas nessa etapa tém origem majoritariamente no préprio COLMAP:
0 stereo_fusion (Segao 2.4) ja funde, junto com a posi¢ao de cada ponto, a normal es-
timada pelo PatchMatch Stereo a partir do plano local ajustado a cada pixel dos mapas
de profundidade [30]. Apenas quando essa fusao falha e a pipeline recorre ao mecanismo
de contingéncia de retroprojegao dos mapas de profundidade (Segao 3.3.4), a nuvem re-
sultante chega sem normais. Nesse caso, o Open3D as calcula por analise de covariancia
dos k vizinhos mais préximos de cada ponto, sem uma etapa adicional de orientacao

consistente entre pontos vizinhos [11].

2.7 Visao Computacional em Nuvem: AWS Rekognition

O AWS Rekognition é um servico de anélise de imagens e videos da Amazon
Web Services. Neste trabalho, ele é consumido como uma caixa-preta por meio da API
DetectLabels. A AWS nao documenta publicamente a arquitetura interna do modelo
empregado [18].

A API DetectLabels recebe uma imagem e retorna rotulos referentes a objetos,
cenas ou conceitos, acompanhados de valores de confianca entre 0 e 100. O parametro
MinConfidence define o limiar minimo para que um rétulo seja retornado pela APT [18].
Esses valores sao utilizados neste trabalho como critério operacional de filtragem, sem
interpretd-los como probabilidades calibradas.

A integragao é feita via SDK Python (boto3): a imagem é enviada em bytes e a res-
posta contém os rotulos detectados e seus respectivos valores de confianga. Embora a API
possa disponibilizar informacoes adicionais para determinados rétulos, como instancias e
caixas delimitadoras, a pipeline utiliza apenas o nome do rétulo e a confianca para decidir

se o frame segue para as etapas posteriores.

3 Desenvolvimento

3.1 Problema

Quando se captura um objeto em campo, o conjunto de frames gerado raramente
¢ homogeéneo. Frames desfocados, posi¢coes redundantes, imagens em que o objeto saiu do
enquadramento e angulos que nada acrescentam a reconstrugao acabam no mesmo lote
que os frames tteis. Isso acontece com cameras convencionais e é ainda mais frequente
em capturas com drones, onde o volume de dados é grande.

StM e MVS sao sensiveis a qualidade do conjunto de entrada. Imagens ruins
dificultam a correspondéncia de caracteristicas entre pares, introduzem erro nas posicoes
estimadas e adicionam ruido a nuvem de pontos. Além disso, o tempo de processamento
cresce com o numero de imagens: mesmo os frames intuteis precisam passar por todas as

etapas se nao forem removidos antes.
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Selecionar as imagens manualmente funciona para um nimero pequeno de fotos.
Com centenas de frames extraidos de um video, essa triagem nao é prética.

Este trabalho propoe usar o AWS Rekognition como filtro automético nessa etapa.
Cada frame é analisado pela API antes de entrar no SfM. Apenas os que contém o objeto
de interesse com confianga suficiente seguem adiante. O objetivo é reduzir o volume de
entrada sem precisar de intervencao manual e sem treinar ou hospedar nenhum modelo
local.

A hipétese central deste trabalho é que a filtragem prévia via AWS Rekognition
contribui para a melhoria da eficiéncia computacional da pipeline de reconstrugao 3D,

sem comprometer significativamente a qualidade do modelo tridimensional gerado.

3.2 Trabalhos Relacionados

A reconstrucao 3D a partir de imagens é um problema estudado hé décadas, e
a literatura disponivel é ampla. Esta secao apresenta os trabalhos mais diretamente

relacionados ao contexto desta proposta.

3.2.1 Reconstrugcao 3D Classica: SfM e MVS

A pipeline classica de reconstrucao 3D a partir de imagens divide o problema em
duas etapas: Structure from Motion (SfM), que estima a geometria esparsa e as posigoes
da camera a partir de correspondéncias de caracteristicas, e Multi-View Stereo (MVS),
que usa essas posigoes para calcular mapas de profundidade e gerar uma nuvem densa.
Zhu [28], em tese de doutorado de 2015, foi um dos primeiros a tratar essa separacao de
forma sistematica, estruturando cada médulo de forma independente, organizagao que os
sistemas posteriores adotaram como padrao.

O COLMAP [1], de Schonberger e Frahm, é hoje a implementagao de referéncia
para essa pipeline. Usa SIFT para extragao de caracteristicas, correspondéncia exaustiva
entre pares de imagens e ajustes finos (bundle adjustment) para refinar globalmente as
posicoes estimadas. O moédulo MVS, baseado em PatchMatch Stereo, estima profundidade

e normais por correspondéncia fotométrica entre imagens vizinhas.

3.2.2 Abordagens Baseadas em Aprendizado Profundo

Redes neurais profundas abriram caminhos diferentes para a reconstrucao 3D. Sa-
mavati e Soryani [5] fazem uma revisao do estado da arte, cobrindo redes convolucionais,
transformers e modelos generativos para estimativa de profundidade e reconstrugao vo-
lumétrica. A conclusao é clara: a qualidade melhorou, mas o custo computacional conti-
nua sendo um obstaculo real para quem nao tem acesso a GPUs de alto desempenho.

O DUSt3R [24] é um exemplo representativo desse trade-off: usa um transformer

para estimar diretamente pontos 3D a partir de pares de imagens sem calibragao prévia
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de camera, com resultados impressionantes em estimativa de posigao e profundidade, mas
com custo de processamento muito acima das abordagens cléssicas. NeRF e 3DGS seguem
na mesma direcao: qualidade fotorrealista, mas com exigéncias de hardware que a maioria
dos cendrios praticos nao tem [6].

Num contexto mais préximo ao deste trabalho, Wu, Shen e Ke [26] propoem uma
pipeline eficiente para reconstrucao com multiplas imagens e nuvens de pontos, mostrando
que a qualidade das imagens de entrada tem impacto direto na qualidade final do modelo.

Isso reforca a motivacao da etapa de pré-filtragem proposta neste trabalho.

3.2.3 Alinhamento de Nuvens de Pontos

Alinhar duas nuvens de pontos, como as reconstrucoes obtidas em duas sessoes
de captura do mesmo objeto, significa encontrar a rotagao e translacao que melhor as
sobrepoe. O ICP [20] é o algoritmo mais usado para isso: associa cada ponto da nuvem
fonte ao vizinho mais préximo na nuvem alvo, estima a transformacao que minimiza a
distancia e repete até convergir. O problema é que ele precisa de uma inicializacao razoa-
velmente proxima da solucao correta. Nuvens com posicoes muito diferentes simplesmente
nao convergem para o alinhamento certo.

O 4PCS [10] e sua variante Super 4PCS contornam isso fazendo um alinhamento
global sem depender de inicializagdo. A combinagao 4PCS + ICP (grosseiro depois fino)
tornou-se padrao exatamente por isso [21].

Shang e Shen [27] exploram a qualidade do alinhamento usando arranjos de cameras
de profundidade em pipelines de reconstrucao em tempo real, mostrando que sensores
complementares reduzem erros de alinhamento mesmo sem iteragoes extensas de ICP.
Da Silva e Apaza-Agiiero [25], em artigo publicado na Revista Brasileira de Computagao
Aplicada, propoem uma pipeline de reconstrucao de baixo custo que combina cameras
RGB e de profundidade para melhorar o alinhamento sem hardware especializado. O
objetivo é proximo ao deste trabalho: bons resultados dentro de restrigoes de custo,

trocando hardware adicional por uma sele¢ao mais cuidadosa das imagens de entrada.

3.2.4 Reconstrucao de Superficie

A etapa de reconstrucao de superficie converte uma nuvem de pontos densa em
uma malha poligonal fechada. A técnica de Screened Poisson Surface Reconstruction [7],
desenvolvida por Kazhdan e Hoppe, permanece como uma das abordagens mais eficientes
e amplamente utilizadas para essa finalidade. O método formula o problema como a
resolucao de uma equacgao de Poisson sobre uma grade octree adaptativa, produzindo
superficies suaves e sem artefatos mesmo em presenca de ruido moderado.

Desenvolvimentos recentes propoem extensoes significativas ao método original. O

Neural Poisson Surface Reconstruction (nPSR) [9] utiliza operadores de Fourier neurais
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para resolver a equacao de Poisson, o que permite extrair a malha em qualquer resolucao
sem reprocessar a nuvem de entrada. O p-Poisson [8], apresentado no NeurIPS 2023,
elimina a necessidade de normais orientadas, como entrada, ampliando a aplicabilidade
do método a nuvens de pontos brutas. Apesar desses avancos, este trabalho adota a
implementagao classica do Screened Poisson disponivel na biblioteca Open3D [11], por ser
consolidada e amplamente validada. Conforme a documentacao oficial da biblioteca, essa
fungao implementa o método proposto por Kazhdan e Hoppe [7] e utiliza a implementagao
original de Kazhdan [13].

3.2.5 Fotogrametria com Dispositivos Modveis

Smartphones evoluiram ao ponto de se tornarem uma alternativa real a cameras
dedicadas para fotogrametria de pequena escala [22]. Sensores de 50 a 200 megapixels,
estabilizagao 6ptica (OIS) e processamento computacional em tempo real colocam esses
dispositivos num patamar que antes exigia equipamento profissional.

Comparado a drones, capturar com smartphone em movimento orbital tem van-
tagens praticas: menor custo, mais controle em ambientes fechados e sem burocracia de
operacao. A desvantagem é a cobertura angular menor por posi¢ao, o que exige mais
posicoes de captura para garantir sobreposicao suficiente. Mesmo assim, trabalhos recen-
tes confirmam que SfM + MVS a partir de imagens de smartphone produz resultados

comparéveis a cameras dedicadas para objetos de pequena e média escala [23].

3.2.6 Visao Computacional em Nuvem

Servigos de visao computacional em nuvem como o AWS Rekognition sao ampla-
mente usados em aplicacoes industriais e comerciais, mas quase nao aparecem no contexto
académico de reconstrucao 3D. Os poucos trabalhos que os mencionam os usam em tare-
fas isoladas de deteccao ou moderacao de contetido. Usar o Rekognition especificamente
como filtro semantico antes do SfM, verificando se o objeto de interesse estd presente em

cada frame, é o que diferencia este trabalho dos demais encontrados na literatura.

3.3 Metodologia

A pipeline modular implementada é composta pelas seguintes etapas:

1. Aquisicao de video: captura do objeto alvo em video por camera de smartphone,

realizando movimento orbital ao redor do objeto.

2. Extracao de frames: selecao de N frames uniformemente espacados ao longo do

video e exportacao como imagens JPEG.
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3. Filtragem com AWS Rekognition: descarte automatico de frames onde o objeto

de interesse nao ¢ identificado com confianca suficiente.

4. Structure from Motion (SfM): estimativa da nuvem de pontos esparsa e das

posicoes da camera a partir do conjunto de frames filtrado.

5. Multi-View Stereo (MVS): geracao da nuvem de pontos densa a partir dos

frames e das posicoes estimadas.

6. Alinhamento com Global Registration + ICP: registro de multiplas nuvens

de pontos em um unico sistema de coordenadas. O alinhamento grosseiro é feito por

Global Registration (RANSAC sobre descritores FPFH) e o refinamento, por ICP.

7. Reconstrucao de superficie: conversao da nuvem de pontos densa em malha

poligonal para visualizacao e exportacao.

A Figura 4 apresenta o diagrama da pipeline, com o fluxo de dados entre as etapas.

As subsecoes a seguir detalham cada uma delas.
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Figura 4: Detalhamento da pipeline modular implementada, desde a captura e extragao
dos frames até a filtragem, reconstrucao das nuvens de pontos, alinhamento entre sessoes
e geracao da malha tridimensional.

Fonte: Imagem gerada com inteligéncia artificial, sob orientagdo do autor (2026).

3.3.1 Aquisicao de Video e Extragao de Frames

A aquisicao de dados constitui a etapa inicial da pipeline e determina diretamente a

qualidade maxima alcancavel pelo modelo 3D resultante. Para os experimentos realizados

neste trabalho, utilizou-se um smartphone Xiaomi Poco X6, equipado com camera traseira
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principal de 64 megapixels (sensor OmniVision OV64B, 1/2.0”, abertura f/1,79, distancia
focal equivalente a 26 mm, estabilizagao éptica e eletronica de imagem: OIS + EIS). A
captura foi realizada pela camera nativa do dispositivo, sem aplicativos de camera de
terceiros.

Optou-se pela gravacao de video e posterior divisao do video em frames para obter
as imagens utilizadas na reconstrucao. Em todas as capturas, o objeto permaneceu imével
no centro da trajetéria, enquanto o smartphone foi segurado manualmente, em orientagao
vertical (retrato), e direcionado para a caixa. As distancias foram medidas com trena,
e marcacoes no chao foram utilizadas para orientar o raio do deslocamento. O operador
caminhou lentamente ao redor do objeto, no sentido horario, procurando completar uma
volta e manter a caixa enquadrada. A velocidade foi controlada apenas pelas passadas do
operador, sem cronometragem ou equipamento externo de estabilizacao.

No dataset de calibragao, capturado a aproximadamente 1 m, foram realizadas
duas sessoes orbitais com perspectivas distintas. Na primeira, o smartphone foi mantido
aproximadamente na altura do centro da caixa, com enquadramento frontal e o aparelho
paralelo ao objeto. Na segunda, o smartphone foi posicionado um pouco acima da caixa e
inclinado entre aproximadamente 30° e 45° para baixo, permitindo registrar também sua
regiao superior. Em ambas, a caixa foi enquadrada desde o inicio do video e mantida visivel
durante o deslocamento circular. No dataset de validacao, capturado a aproximadamente
40 cm, as duas sessoes foram realizadas com distancia, altura e inclinacao aparentes
semelhantes, mantendo-se o aparelho em orientacao retrato e aproximadamente na altura
da caixa. Nessas gravagoes, a captura comecgou com a caixa fora do enquadramento. Em
seguida, o smartphone foi direcionado para o objeto, que se procurou manter enquadrado
durante o restante da orbita.

Como os frames extraidos sao amostras discretas do movimento orbital, a cobertura
angular resultante é densa e regular, embora nao continua. Cada frame captura o objeto
a partir de um angulo ligeiramente distinto do anterior. O movimento fisico buscou
completar uma volta, enquanto a cobertura de aproximadamente 355° mencionada neste
trabalho corresponde a trajetéria posteriormente estimada pelo SfM para o dataset de
calibracao.

Foram gravadas duas sessoes de captura do mesmo objeto a partir de perspectivas
distintas. O video da sess@o 1 (VIDEO1.mp4) tem duragao de 54,3 segundos e 1627 frames.
O da sessao 2 (VIDED2.mp4) tem 35,6 segundos e 1069 frames. Ambos foram gravados
em resolugao 4K retrato (2160 x 3840 pixels), a aproximadamente 30 fps, no formato
H.264/MP4.

Esse conjunto de dados foi usado para calibrar a pipeline, capturado a aproximada-
mente 1 metro do objeto (Tabela 1), é sobre ele que se apoiam a varredura de parametros
(sweep) de MVS e a identificacdo da distancia de captura como principal fator associado

a dominancia do piso no alinhamento (Se¢ao 4.6). Com a pipeline calibrada a partir
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dessas descobertas, a validagao final foi conduzida sobre um novo conjunto de capturas a
aproximadamente 40 cm do objeto. A redugao da distancia motivou os demais ajustes do
protocolo de captura, descritos na Secao 4.6 e avaliados na Secgao 4.8.

A partir de cada video, sao extraidos N = 130 frames por amostragem uniforme:
os indices de frame sao espacados linearmente do primeiro ao ultimo frame, garantindo
cobertura homogénea de todo o arco de captura. O valor de N foi definido empiricamente
durante a calibracao das etapas de SfM e MVS. Como os videos capturados sao curtos,
extrair mais frames elevava a propor¢ao de quadros quase idénticos, e o valor adotado
reduz essa duplicidade sem comprometer a cobertura da érbita. As trajetorias de camera
estimadas pelo SfM indicam varredura angular de aproximadamente 355 graus por sessao
(Figura 11), o que corresponde a um espagamento médio de cerca de 2,8 graus entre os
130 frames extraidos. Além disso, o custo da correspondéncia exaustiva do SfM cresce
com o quadrado do numero de imagens, o que desaconselha conjuntos de entrada des-
necessariamente grandes. Os frames sao exportados como imagens JPEG com qualidade
95%), na resolugao original do video (2160 x 3840 px). Esse nivel de qualidade preserva
os detalhes de textura necessarios a extracao de caracteristicas, com artefatos de com-
pressao visualmente imperceptiveis, e evita o custo de armazenamento de formatos sem
perdas. Esse processo é realizado pelo médulo frame_extractor da pipeline, que utiliza

a biblioteca OpenCV para leitura e exportacao dos frames [15].

Tabela 1: Especificagao do conjunto de videos utilizado na etapa de calibragao da pipeline.

Parametro Valor

Dispositivo Xiaomi Poco X6

Camera Traseira principal, OmniVision OV64B, 64 MP
Sensor 1/2.07, £/1,79, OIS + EIS

Modo de captura Video nativo, modo automaético
Resolucao do video 2160 x 3840 px (4K retrato)
Taxa de quadros ~ 30 fps

Codec H.264 (MP4)

Padrao de captura Orbital, cobertura angular densa
Sessao 1 (VIDEO1.mp4) 54,3 s — 1627 frames totais
Sessao 2 (VIDEQ2.mp4) 35,6 s — 1069 frames totais

Frames extraidos por sessao 130 (amostragem uniforme)
Total de frames na pipeline 260 (130 por sessao)

Frames exportados JPEG, qualidade 95, 2160 x 3840 px
Distancia ao objeto ~ 1 metro
Objeto fotografado Caixa de papelao revestida com papéis coloridos

Fonte: Elaborado pelo autor com base nas especificacoes técnicas do fabricante e nos dados experimentais
da pesquisa (2026).

O objeto de estudo é uma caixa de papelao originalmente lisa e de coloragao uni-

forme, uma superficie de baixa textura, desfavoravel as técnicas de reconstrucao baseadas
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em correspondéncia fotométrica, que dependem de regioes visualmente distintivas para
estabelecer correspondéncias confiaveis entre imagens. Para viabilizar a reconstrucgao, a
textura do objeto foi ampliada artificialmente: a caixa foi revestida com papéis coloridos
em padrao xadrez multicolorido, criando bordas de alto contraste e regioes distintivas em
todas as faces. A Figura 5 apresenta o objeto preparado, fotografado antes das capturas

em video.

[, A
| SSpSwerPe. o 7

Figura 5: Objeto fotografado (caixa de papelao revestida com papéis coloridos em padrao
xadrez multicolorido), fotografias de referéncia tiradas antes da captura em video.

Fonte: Fotografias produzidas pelo autor (2026).

3.3.2 Filtragem de Imagens

O modulo de filtragem desenvolvido neste trabalho é estruturado em trés estagios
independentes, executados sequencialmente sobre o conjunto de frames extraidos antes de

qualquer etapa computacionalmente intensiva da pipeline.
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Estagio 1 : Deteccao de nitidez por variancia do Laplaciano. Cada frame é
convertido para escala de cinza e submetido ao operador Laplaciano, cuja variancia cons-
titui uma métrica de nitidez amplamente utilizada na literatura para detecgao de desfoque
[19]. Frames com variancia abaixo do limiar configurével oy, sao descartados. Esta etapa
opera localmente, sem custo de chamadas a API, sendo especialmente adequada para fra-
mes extraidos de video: o codec H.264 e a estabilizacdo eletronica de imagem (EIS)
presentes no dispositivo de captura suavizam a imagem de forma uniforme, reduzindo a
variancia global em relacao a fotografias individuais. O limiar foi calibrado empiricamente
a partir da distribuigao da variancia do Laplaciano nos 260 frames extraidos no dataset de
calibracao. Os valores observados variam de 14,8 a 73,3, com mediana de 40,8 e percentil
de 5% em 28,6. O valor o, = 25,0 situa-se abaixo desse percentil e descarta apenas
os 8 frames da cauda inferior da distribuicao, nos quais o borramento é visualmente per-
ceptivel, sem remover frames nitidos. Por depender da distribuicao de variancias de cada
conjunto de imagens, o limiar é recalibrado quando o enquadramento muda, como ocorreu
no dataset de validagao, em que foi reduzido para 12,0 (Secao 4.8). A Figura 6 mostra
um exemplo real de frame aceito e de frame descartado nesse estagio, extraido do dataset
de validagao e avaliado com o limiar recalibrado de 12,0.

Estagio 2 : Verificagcao semantica contextual via AWS Rekognition. Os
frames aprovados no estagio anterior sao enviados a API DetectLabels do AWS Rekogni-
tion [18] por meio da biblioteca boto3 (SDK Python oficial da AWS). O servico retorna
uma lista de rétulos semanticos identificados na imagem, cada um acompanhado de um
indice de confianca entre 0 e 100. Um frame é aceito se ao menos um dos rétulos con-
figurados como alvo (allow_labels) for retornado com confianca igual ou superior ao
limiar 7. Enquanto o primeiro estagio avalia apenas a qualidade técnica da imagem, este
estagio fornece um critério semantico adicional para o cendario controlado do experimento,

sinalizando frames compativeis com o conteudo de interesse no enquadramento.

Calibragao dos rétulos e do limiar. A lista de rétulos-alvo e o limiar de confianga
foram definidos empiricamente antes dos experimentos. Para essa calibragao, foram se-
lecionados trés frames representativos: um com o objeto inteiro no enquadramento, um
com o objeto parcialmente visivel e um sem o objeto. Os trés frames foram submetidos
individualmente a operacao DetectLabels, e os rotulos retornados, juntamente com suas
respectivas confiancas, foram comparados entre as trés condigoes.

A selecao combinou dois critérios. Primeiro, foram eliminados os rétulos que apa-
reciam exclusivamente no frame sem o objeto, por serem associados ao ambiente e nao
constituirem indicios de sua presenca. Em seguida, os rotulos restantes foram avaliados
manualmente quanto a coeréncia semantica com o objeto: somente termos que descre-
viam de maneira conceitualmente plausivel sua aparéncia, seu material ou sua categoria

foram mantidos. Assim, um rotulo semanticamente alheio ao objeto, como Cloud, seria
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ACEITO (var=20.7 >= DESCARTADO [blur] (var=11.7 <
sigma_min=12.0) sigma_min=12.0)

Figura 6: Exemplo real do Estagio 1 (dataset de validagao, o, = 12,0): frame aceito a
esquerda (variancia do Laplaciano = 20, 7) e frame descartado a direita (variancia = 11, 7),
ambos da mesma sessao e proximos na sequéncia de captura.

Fonte: Frame extraido de video produzido pelo autor (2026).

descartado mesmo que satisfizesse numericamente o limiar de confianca. Essa etapa foi ne-
cessaria porque a confianca, isoladamente, indica a compatibilidade atribuida pelo modelo
ao rétulo, mas nao garante que ele seja pertinente a finalidade especifica da filtragem.

As confiancas observadas nos frames com o objeto inteiro e parcialmente visivel
foram entao comparadas com as respostas obtidas no frame sem o objeto. Essa com-
paracao orientou a escolha de um corte operacional que preservasse a identificacao nas duas
condigoes de presenga e rejeitasse respostas insuficientes na condi¢ao de auséncia. Como
resultado, para os experimentos de calibragao foram adotados os rétulos-alvo ["Art",
"Modern Art", "Box", "Cardboard", "Toy", "Paper"] e o limiar 7 = 50%. Esse pro-
cedimento configura uma verificacdo semantica contextual, e ndao o treinamento de um
classificador especifico para a caixa. Sua validade estd restrita ao objeto e ao cendrio
controlado avaliados. A lista e o limiar foram posteriormente reajustados para o data-
set de validagao (Secao 4.8). O acesso a API é configurado via credenciais TAM com a
politica AmazonRekognitionReadOnlyAccess, seguindo o principio do menor privilégio.
A Figura 7 apresenta a saida real da API para um frame aceito.

Estagio 3 : Eliminacao de duplicidade por perceptual hash. Cada frame
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AWS DetectLabels

Floor
100.0% _
Flooring
100.0%
Path
100.0%
Walkway
100.0%
Flagstone
100.0%
[OK] Art

Interior Design
57.6%

Outdoors
57.3%

DECISAQO: ACEITAR (Art: 92% >= tau=50%) A

Figura 7: Saida real da API AWS Rekognition DetectLabels para um frame aceito
(sessao 1, frame 002). O rétulo Art (91,6%) foi detectado acima do limiar 7 = 50%
e pertence a lista alvo, resultando na decisao ACEITAR exibida na barra inferior.

Fonte: Frame extraido de video produzido pelo autor (2026).

aprovado nos estagios anteriores é comparado por perceptual hash (pHash, Se¢ao 2.2) com
os frames ja aceitos, e descartado se a similaridade s atingir ou superar o limiar py... Esta
etapa elimina frames redundantes decorrentes de movimentos orbitais lentos, nos quais
frames consecutivos apresentam variacao angular minima e contribuicao marginal para a
reconstrucao. O limiar adotado foi pmax = 90%. A Figura 8 mostra um par de frames

consecutivos em que o segundo ¢é descartado por redundancia.

3.3.3 Structure from Motion (SfM)

A etapa de SfM é executada pelo software COLMAP em modo de reconstrugao
incremental. Nessa modalidade, a reconstrugao comeca a partir de um par de imagens
com elevado nimero de correspondéncias e cresce incrementalmente a medida que novas
imagens sao registradas. A cada nova imagem incorporada, um ajuste fino (bundle ad-
justment) local é realizado para refinar as estimativas de posi¢ao da camera e dos pontos
3D. Ao final, um ajuste fino global consolida a reconstrucao completa.

A saida da etapa SfM é uma nuvem de pontos esparsa com dezenas de milhares de

pontos, acompanhada das matrizes de camera (intrinsecas e extrinsecas) estimadas para
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MANTIDO (primeiro da dupla aceita) § DESCARTADO [duplicate]
(similaridade=90.6% >= 90%)

Figura 8: Exemplo real do Estégio 3: par de frames consecutivos da mesma sessao com
similaridade pHash de 90,6%, acima do limiar py.x = 90%. O segundo frame é descartado
por redundancia angular minima em relagao ao primeiro.

Fonte: Frame extraido de video produzido pelo autor (2026).
cada imagem do conjunto filtrado.

3.3.4 Multi-View Stereo (MVS)

A etapa de Multi-View Stereo recebe como entrada as imagens originais e as
posicoes da camera estimadas pela etapa SfM, e produz uma nuvem de pontos densa,
com maior fidelidade geométrica a superficie real do objeto. O MVS estima a profun-
didade de cada pixel em cada imagem por meio de analise de consisténcia fotométrica
entre multiplas vistas, gerando mapas de profundidade que sao posteriormente fundidos
em uma nuvem de pontos unificada e colorida.

A implementacao utilizada neste trabalho é o Dense Reconstruction do COL-
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MAP, baseado no algoritmo PatchMatch Stereo. As estimativas de profundidade e nor-
mais sao propagadas espacialmente dentro de cada imagem e verificadas por consisténcia
geométrica entre vizinhangas. A etapa de fusao (depth map fusion) aplica critérios de
consisténcia entre as imagens para eliminar estimativas falsas e produzir uma nuvem de
pontos final com alta densidade e baixo nivel de ruido. A Figura 9 mostra a nuvem de
pontos densa gerada pela etapa para a sessao 1.

Os parametros do MVS foram definidos a partir da varredura de parametros em
duas rodadas descrita na Secao 4.4. Em relacao aos padroes do COLMAP, dois critérios
de filtragem dos mapas de profundidade foram tornados mais restritivos: correlacao NCC
minima de 0,15 (padrao 0,1) e nimero minimo de vistas consistentes igual a 3 (padrao
2). A motivagao, observada na primeira rodada da varredura, é rejeitar pontos do fundo
da cena: superficies pouco texturizadas, como o piso, produzem correspondéncias de
baixa correlagao, confirmadas por poucas vistas, e o aperto desses critérios as descarta
preferencialmente, preservando o objeto de interesse, visivel em todas as imagens da
érbita. Uma variante mais agressiva (NCC minima de 0,2) foi avaliada na mesma rodada
e descartada na inspecao visual comparativa das nuvens resultantes. Pela mesma razao,
a etapa de fusdo adota critérios estritos (minimo de 12 pixels consistentes e erro maximo
de normal de 3,0°), configuracao vencedora da segunda rodada da varredura. O limiar de
erro de reprojecao da verificagao de consisténcia geométrica (Se¢ao 2.4) foi mantido no
valor padrao do COLMARP, de 3,0 pixels.

A etapa conta ainda com um mecanismo de contingéncia para a fusao. Quando
0 stereo_fusion nao produz nenhum vértice, o que ocorre quando o SfM registra pou-
cas imagens, a nuvem seria descartada e o processamento ja realizado, perdido. Nesse
caso, a pipeline retroprojeta diretamente para o espago 3D os mapas de profundidade
fotométricos ja gerados pelo PatchMatch Stereo, usando as posicoes de camera estimadas
pelo SfM, e produz uma nuvem de pontos sem a verificacao de consisténcia entre vistas.
O objetivo é recuperar ao menos parte do trabalho computacional de uma execucao que
seria descartada. Na pratica, a tentativa nao trouxe o resultado esperado. As nuvens
recuperadas por esse mecanismo apresentaram poucos pontos e nao preservaram as ca-
racteristicas do objeto, servindo apenas como registro do comportamento da pipeline nos

testes em que a fusdo falhou (Segao 4.4).

3.3.5 Alinhamento Global e ICP

Em cenarios onde multiplas capturas do mesmo objeto sao realizadas a partir de
sessoes ou perspectivas distintas, torna-se necessario alinhar as nuvens de pontos parciais
em um unico sistema de coordenadas antes da reconstrucao de superficie. A pipeline
implementada usa uma estratégia em dois estagios, ambos com médulos independentes e
configuraveis: alinhamento grosseiro por Global Registration seguido de refinamento por

Iterative Closest Point (ICP) [20]. Neste trabalho, a nuvem densa da sessao 2 é usada
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Figura 9: Nuvem de pontos densa gerada pela etapa MVS (COLMAP PatchMatch Stereo)
a partir do conjunto de imagens filtradas, sessao 1.

Fonte: Captura de tela do MeshLab realizada pelo autor (2026).

como nuvem fonte e a da sessdo 1 como nuvem de referéncia (alvo). A transformagao
rigida estimada leva a reconstrucao da sessao 2 para o sistema de coordenadas da sessao
1, que permanece fixa.

A avaliagao inicial do médulo de alinhamento usando somente ICP, sem inicia-
lizagao, resultou em fitness nulo (Segao 4.5), as reconstrugoes do COLMAP para cada
sessao partem de sistemas de coordenadas arbitrarios e nao guardam relacao de escala ou
orientacao entre si, de modo que a transformacao identidade usada como ponto de partida
do ICP estava, em geral, longe da transformagao correta. A tentativa original de usar o
Super 4PCS [10] para o alinhamento grosseiro esbarrou na dificuldade de compreender e
integrar a implementacao de referéncia do algoritmo ao cédigo da pipeline.

Como alternativa que nao depende de compilacao externa, implementou-se um
moédulo de Global Registration nativo do Open3D, baseado em RANSAC sobre descritores
locais FPFH (Fast Point Feature Histograms), cada nuvem é subamostrada, tem normais
e descritores FPFH calculados, e 0 RANSAC busca a transformacao rigida que maximiza
o numero de correspondéncias geometricamente consistentes entre os dois conjuntos de
descritores, sem exigir nenhuma inicializagao. A transformacgao resultante é usada como
inicializagdo do ICP (point-to-plane), que refina o alinhamento. Ambos os estdgios tém
seus limiares derivados da diagonal do bounding box de cada par de nuvens, em vez de
valores fixos, compensando a escala arbitraria das reconstrucoes do COLMAP. O médulo

é opcional e configuravel, pode ser desativado quando o ICP sozinho ja converge.
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O ICP é executado na variante point-to-plane do Open3D, com no maximo 50
iteracoes. Como nenhum limiar é definido em valor absoluto, as distancias derivam da
diagonal do bounding box de cada par de nuvens. As nuvens sao subamostradas com
voxel equivalente a 0,3% dessa diagonal. A distancia méaxima de correspondéncia do
ICP é de trés vezes o voxel (cerca de 0,9% da diagonal), e o limiar de aceitacao de
correspondéncias do RANSAC no Global Registration é de 1,5 vez o voxel. Os raios de
busca para estimativa de normais e de descritores FPFH correspondem a duas e cinco
vezes o voxel, respectivamente, e 0o RANSAC executa até 100.000 iteracoes com semente
aleatoria fixa (random_seed: 0) para reduzir a variabilidade dessa etapa entre execugoes.

Essa medida nao elimina variagoes numéricas oriundas de etapas anteriores.

3.3.6 Reconstrucao de Superficie com Screened Poisson

A etapa final da pipeline converte a nuvem de pontos densa e alinhada em uma
malha poligonal continua (mesh), adequada para visualiza¢ao, medida e exportagao para
ferramentas de modelagem 3D. Para essa finalidade, utiliza-se a técnica de Screened Pois-
son Surface Reconstruction [7], que formula o problema como a resolugao de uma equagao
de Poisson sobre uma grade octree adaptativa.

A entrada do método é composta pelas posicoes dos pontos e pelas normais as-
sociadas a cada ponto, que na pipeline implementada tém origem na prépria fusao do
MVS (Segao 3.3.4). O parametro de profundidade da octree (depth) controla o nivel de
detalhe da malha resultante. Valores maiores produzem malhas mais detalhadas, porém
com maior custo computacional e maior sensibilidade ao ruido.

O resultado é uma malha triangulada fechada (PLY), visualizada no MeshLab para

inspecao geométrica.

3.4 Ambiente de Desenvolvimento e Ferramentas

As ferramentas utilizadas para o desenvolvimento da pipeline sao descritas a seguir,
e a Tabela 2 resume as especificagoes do ambiente computacional em que os experimentos

foram executados:

e AWS Rekognition: servigo de visao computacional em nuvem da Amazon Web
Services, acessado via SDK Python (boto?). Utilizado no Estdgio 2 do mddulo
de filtragem (Segao 3.3.2), fornecendo rétulos seméanticos empregados como critério

contextual para o objeto de interesse em cada frame por meio da API DetectLabels.

e COLMAP: software de cédigo aberto para reconstrucao 3D baseada em SfM e

MVS. Utilizado para geracao de nuvem de pontos esparsa e densa.

e Open3D: biblioteca Python de cédigo aberto para processamento de geometria 3D,

incluindo nuvens de pontos e malhas. Utilizada na etapa de alinhamento (Global
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Registration por RANSAC+FPFH e ICP) e na reconstrugao de superficie (Scree-
ned Poisson). A integracao do Super 4PCS foi tentada, mas nao concluida pela
dificuldade de compreender e integrar sua implementacao de referéncia ao cédigo
da pipeline, o Global Registration nativo do Open3D foi adotado como alternativa
(Segao 3.3.5).

e MeshLab: software de codigo aberto para visualizacao, inspecao e processamento
de malhas e nuvens de pontos 3D. Utilizado para andlise qualitativa dos modelos

gerados em cada etapa da pipeline.

e Python 3.x: linguagem principal utilizada para orquestragao da pipeline e inte-

gracao das ferramentas.

Tabela 2: Especificacoes do ambiente computacional utilizado nos experimentos.

Componente Especificagao

Processador AMD Ryzen 5 5600, 6 ntcleos / 12 threads, 3,5
GHz

Memoéria RAM 16 GB DDR4 2400 MHz (2 x 8 GB)

Placa de video NVIDIA GeForce RTX 5060, 8 GB GDDRY7

Armazenamento SSD NVMe 1 TB (Reletech P600, M.2 PCle 3.0)
Sistema operacional Windows 10 Pro (64 bits)

Versao Python 3.10.11
Versao COLMAP 4.1.0 (com suporte CUDA)
Versao Open3D 0.19.0

Fonte: Elaborado pelo autor com base nas especificagoes do ambiente computacional utilizado nos expe-
rimentos (2026).

4 Resultados

Os experimentos foram realizados em duas etapas. Na primeira, anterior a inte-
gracao do médulo de filtragem, foi executada uma varredura de 24 configuragoes em duas
rodadas: a Rodada 1 variou parametros do MVS e a Rodada 2, configuragoes do StM.
Na segunda, apds a integragao da pipeline (filtragem, SfM, MVS, ICP e SPSR), foram
executados os testes baseline (sem AWS) e com filtragem AWS, para isolar o efeito da
filtragem semantica.

Todos os experimentos utilizam a mesma cena. As capturas foram realizadas em
ambiente externo, sobre piso de ceramica clara com rejuntes escuros, com parede de
reboco irregular ao fundo e iluminagao natural, sem controle de luz artificial. O objeto
de interesse, a caixa de papelao revestida com padrao xadrez multicolorido (Figura 5), foi

posicionado sobre recortes de papel colorido dispostos no piso. A camera do smartphone

36



nao foi calibrada previamente. Os parametros intrinsecos sao estimados pelo préprio StM
durante a reconstrucao, utilizando o modelo de camera SIMPLE_RADIAL do COLMAP,

refinado no ajuste global.

4.1 Eficiéncia da Filtragem de Imagens

A Tabela 3 apresenta os resultados detalhados do moédulo de filtragem para cada

sessao de captura nos dois cendrios avaliados.

Tabela 3: Resultado do mdédulo de filtragem por estagio e sessao.

Estagio 1m-Baseline 1m-AWS
Sessao 1 Sessao 2 Sessao 1 Sessao 2
Frames de entrada 130 130 130 130
Descartados por desfoque (Laplaciano) 2 6 2 6
Descartados por auséncia do objeto (AWS) — — 5 0
Descartados por redundancia (pHash > 90%) 18 47 17 47
Frames aceitos 110 77 106 77
Taxa de descarte 15,4% 40,8% 18,5% 40,8%

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos resultados experimentais (2026).

O estagio de eliminacao de duplicidade por perceptual hash foi o principal res-
ponsavel pela reducao do conjunto de entrada, descartando 18 e 47 frames nas sessoes 1
e 2, respectivamente, na configuracao sem AWS. A elevada taxa de descarte na sessao 2
(40,8%) ¢ explicada pela maior sobreposigao angular entre frames consecutivos nessa
sessao, que tem duracao de 35,6 s (menor que a sessao 1 de 54,3 s) com o mesmo nimero
de frames extraidos, resultando em menor variacao angular por frame.

A contribuicao especifica do AWS Rekognition foi a remocgao de 5 frames adicionais
na sessao 1, correspondendo a 3,9% do conjunto aceito pelo Laplaciano. Nesses frames,
nenhum dos rétulos alvo foi retornado pela API no limiar de 50% configurado para o ex-
perimento. Na sessao 2, o AWS nao descartou nenhum frame além dos ja eliminados pelos
estagios locais. Esses resultados descrevem o comportamento do critério semantico cali-
brado para esta cena controlada, sem constituir uma validagao de classificacao especifica
do objeto. A Figura 10 compara um frame aceito e um frame descartado por esse estagio,

em exemplo real do dataset de validagao.

4.2 Qualidade da Reconstrucao SfM

A principal métrica de qualidade do SfM é o erro de reprojecao médio, sobre o
conjunto de observacoes, da distancia entre a projecao estimada de cada ponto 3D e sua

observacao 2D correspondente. Como referéncia de comparacao, o préprio COLMAP [1]
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AWS DetectLabels B AWS DetectLabels
Floor

Play Area

[OK] Cardboard

Pattern

[OK] Toy

Walkway

DECISAO: ACEITAR (Cardboard: 57% >= tau=52%) DECISAO: DESCARTAR (nenhum rotulo alvo >= tau=52%)

Figura 10: Comparagao entre frame aceito (esquerda) e frame descartado (direita) pelo
estdgio 2 da filtragem, exemplo real do dataset de validacdo (AWS Rekognition Detec-
tLabels, 7 = 52%). No frame aceito, os rétulos Cardboard (56,9%) e Toy (56,5%) foram
detectados acima do limiar e pertencem a lista alvo. No frame descartado, o objeto
estd fora do enquadramento e nenhum rétulo alvo atinge o limiar (apenas rétulos de
piso/ambiente, como Floor e Flagstone), resultando no descarte antes da etapa SfM.

Fonte: Frame extraido de video produzido pelo autor (2026).

Tabela 4: Resultados da etapa SfM nos cendrios 1m-Baseline e 1m-AWS.

Sessao / Teste Entrada Registradas Taxa Pontos 3D Erro repr. (px)
Sessao 1 — Baseline 110 110 100% 162.295 1,081
Sessao 1 — Com AWS 106 106 100% 156.015 1,073
Sessao 2 — Baseline 7 7 100% 107.856 1,040
Sessao 2 — Com AWS 7 7 100% 107.794 1,045

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos resultados experimentais (2026).

reporta erro de reprojecao médio entre 0,60 px e 0,81 px em 15 conjuntos reais de fotos
nao ordenadas da internet.
A Tabela 4 apresenta os resultados da etapa SfM para os dois cendrios avaliados.
Em ambos os cendrios, o COLMAP registrou 100% das imagens de entrada, in-
dicando que o conjunto filtrado manteve cobertura angular suficiente para o SfM incre-
mental. Na execucao reportada, a filtragem AWS reduziu em 3,7% o numero de pontos

3D da sessao 1 (de 162.295 para 156.015). O erro de reprojecao médio ficou préximo
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nos dois cenarios e sessoes, sem alteracao numeérica relevante associada a remocao dos 5
frames adicionais pelo AWS. Como ha uma execugao por cenario, essa comparagao deve
ser interpretada como descritiva. A Figura 11 mostra as nuvens esparsas e as trajetérias

orbitais de camera estimadas para as duas sessoes.

PO g

(a) Sessao 1 — vista lateral (110 cameras)
(b) Sessao 1 — vista superior

(c) Sessao 2 — vista lateral (77 cameras)
(d) Sessao 2 — vista superior

Figura 11: Nuvem de pontos esparsa e trajetoria orbital de cameras estimadas pelo StM
(COLMAP) para as sessoes 1 e 2, cendrio 1m-AWS (com filtragem AWS ativa).

Fonte: Captura de tela do COLMAP realizada pelo autor (2026).

4.3 Resultados da Etapa MVS

A Tabela 5 apresenta os resultados da etapa MVS, medidos pelo niimero de vértices
da nuvem de pontos densa gerada pelo algoritmo PatchMatch Stereo com fusao geométrica
(stereo_fusion) do COLMAP.

Nas execucoes reportadas, a filtragem AWS produziu um incremento de 1,0% nos
vértices fundidos da sessao 1 (1.329.901 vs. 1.316.237) e uma reducao de 0,1% na sessao 2.
As duragoes da etapa foram préximas entre os cendrios, e o tempo total da pipeline diferiu
em um minuto (Tabela 11). Esses valores sugerem que as chamadas a AP DetectLabels,
realizadas para 128 imagens na sessao 1 e 124 imagens na sessao 2, nao dominaram o
tempo total de processamento nas execugoes observadas. Entretanto, sem repeticoes e sem
medicao isolada do tempo das chamadas a API, nao é possivel quantificar sua sobrecarga.

A Figura 12 apresenta as nuvens de pontos densas geradas para as duas sessoes.
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Tabela 5: Resultados da etapa MVS nos cenarios 1m-Baseline e 1m-AWS, com o nimero
de vértices da nuvem densa e a duragao da etapa para cada sessao.

Sessao / Teste Vértices fundidos Duragao MVS
Sessao 1 — Baseline 1.316.237 ~ 2 h 17 min
Sessao 2 — Baseline 1.569.158 ~ 1 h 37 min
Sessao 1 — Com AWS 1.329.901 ~ 2 h 12 min
Sessao 2 — Com AWS 1.566.771 ~ 1 h 37 min

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos resultados experimentais (2026).

(a) Sessao 1 — vista lateral (1.329.901 vértices) (b) Sessao 1 — vista superior

(c) Sessao 2 — vista lateral (1.566.771 vértices) (d) Sessao 2 — vista superior

Figura 12: Nuvens de pontos densas geradas pelo MVS (COLMAP PatchMatch Stereo)
para as sessoes 1 e 2, com filtragem AWS.

Fonte: Captura de tela do MeshLab realizada pelo autor (2026).

4.4 Anadlise de Parametros da Pipeline

As duas rodadas de varredura de parametros, executadas anteriormente a inte-
gracao do modulo de filtragem, forneceram dados sobre o impacto de cada parametro na
qualidade da reconstrucao e no tempo de processamento. A Tabela 6 resume os princi-
pais resultados da Rodada 1 (variacdo de parametros MVS) e a Tabela 7 da Rodada 2

(variagao de parametros SfM).
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Tabela 6: Configuragoes selecionadas da varredura de parametros do MVS (Rodada 1),
com o numero de vértices das nuvens densas das sessoes 1 (S1) e 2 (S2) e a duracado
total de cada teste. Em todos os testes validos, as 130 imagens de cada sessao foram
registradas pelo SfM. Valores marcados com * sao produtos de contingéncia e nao saidas
MVS diretamente comparaveis.

Configuracao S1 vértices S2 vértices Duragao Obs.
Baseline (méx. qualidade) 8.368* 2.698.917 3 h 10 min StM S1 falhou
num_iterations = 5 1.515.290 2.557.537 4 h 21 min

num_iterations = 3 1.582.961 2.466.571 2 h 53 min

num_samples = 15 1.670.804 2.706.997 4 h 44 min

geom_consistency = false 19.922 17.683 3 h 11 min Qualidade inaceitavel
maz_image_size = 1500 1.316.532 1.865.623 4 h 09 min

maz-image_size = 1000 821.264 916.141 2 h 47 min

Ultra performance (min.) 12.203 13.198 18 min Qualidade inaceitavel
Ultra qualidade (méx.) 3.789.852 5.309.476 25 h 36 min

* Produto de contingéncia obtido por retroprojecao de mapas de profundidade. Nao corresponde a uma saida MVS concluida.

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos resultados experimentais (2026).

O resultado mais significativo da Rodada 1 forneceu evidéncia empirica, nas con-
figuracoes avaliadas, de que o parametro geom_consistency ¢é critico para esta pipeline:
sua desativagao reduziu a nuvem densa de ~1,5 milhao para menos de 20.000 vértices por
sessao, tornando o resultado inutilizavel. Esse parametro habilita uma segunda passagem
do PatchMatch Stereo com consisténcia geométrica entre vistas, que elimina estimativas
falsas de profundidade. Todos os testes subsequentes mantiveram geom_consistency =

true.

Tabela 7: Resultados selecionados da varredura de parametros do SfM (Rodada 2).
Sessao 2 registrou 130 imagens em todos os testes validos. Valores marcados com *
sao produtos de contingéncia e nao saidas MVS diretamente comparaveis.

Configuragao S1 vértices S2 vértices Duragao Obs.
Baseline R2 (SIMPLE_RADIAL, ezhaustive) — 1.619.733 2.701.146 5 h 51 min

Modelo RADIAL 8.108* 3.321.439 3 h 09 min SfM S1 falhou
Modelo OPENCV 743* 3.314.604 3 h 17 min SfM S1 falhou
Sequential matcher, overlap=10 1.621.456 2.706.220 5 h 39 min

Sequential matcher, overlap=20 1.626.094 2.710.279 5 h 46 min

Mazx matches = 32.768 1.621.886 2.711.657 8 h 04 min

RADIAL + sequential, overlap=20 2.001.014 3.289.608 5 h 39 min Maior S1

* Produto de contingéncia obtido por retroproje¢ao. Nao corresponde a uma saida MVS concluida.

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos resultados experimentais (2026).

Na Rodada 2, os modelos de camera RADIAL e OPENCYV nao registraram adequa-
damente a sessdo 1 com correspondéncia exaustiva (ezhaustive matching), estratégia em
que cada imagem ¢ comparada com todas as demais do conjunto. Uma explica¢ao possivel
é que a maior quantidade de parametros a otimizar no ajuste fino torne a convergéncia
mais sensivel a qualidade inicial das correspondéncias. A correspondéncia sequencial (se-

quential matching), que compara apenas imagens préximas na ordem de captura dentro
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de uma janela temporal e por isso é adequada a capturas em video, produziu resulta-
dos utilizaveis com menor duracao de correspondéncia nas configuracoes avaliadas. A
combinacao RADIAL + sequencial com janela de 20 imagens produziu a maior nuvem
densa da sessao 1 (2.001.014 vértices) nesta rodada exploratéria. Essa configuracao nao
foi adotada nos testes comparativos principais, que mantiveram SIMPLE_RADIAL com

correspondéncia exaustiva para isolar exclusivamente o efeito da filtragem AWS.

4.5 Alinhamento das Nuvens de Pontos

O alinhamento entre as nuvens de pontos geradas nas duas sessoes foi realizado
com o algoritmo ICP (Iterative Closest Point), utilizando a implementacao disponivel
na biblioteca Open3D [11]. As formulagoes cldssicas propostas por Besl e McKay [31] e
por Chen e Medioni [32] (Sec@o 2.5) descrevem o processo iterativo de minimizacao do
erro entre pares de pontos correspondentes. As métricas fitness e RMSE utilizadas neste
trabalho, entretanto, seguem a definigao adotada pelo Open3D [12] e nao fazem parte das
formulagoes originais do algoritmo.

O fitness representa a fracao dos pontos da nuvem fonte que encontra uma corres-
pondencia valida na nuvem alvo dentro da distancia maxima d,,,,. Essa métrica indica
o grau de sobreposicao entre as nuvens apds o alinhamento e assume valores entre 0 e
1, sendo 1 o caso ideal. J4 o RMSE corresponde a raiz do erro quadrético médio das
distancias entre os pares correspondentes, expresso nas unidades da prépria reconstrucao
produzida pelo COLMAP.

Vale destacar que esse RMSE difere daquele normalmente empregado em bench-
marks sintéticos, nos quais existe uma transformacao de referéncia (ground truth) conhe-
cida e é possivel medir diretamente o erro em relagao a solucao correta, como em [20].
Neste trabalho, as reconstrugoes foram obtidas a partir de capturas reais e independentes,
sem conhecimento prévio da transformacao relativa entre elas. Nessas condigoes, a qua-
lidade do alinhamento foi avaliada pela consisténcia entre as proprias nuvens de pontos,

utilizando as métricas fornecidas pelo Open3D.

Tabela 8: Métricas de alinhamento nos cenarios 1m-Baseline e 1m-AWS, conforme de-
finidas pelo Open3D: fitness do ICP executado sem inicializacao, fitness do Global Re-
gistration isolado, fitness do ICP inicializado pelo alinhamento global e RMSE final das
correspondéncias.

Teste ICP sem init. Global Reg. (fitness) ICP com init. global RMSE final
1m-Baseline 0,0000 0,6211 0,7730 0,127308
1m-AWS 0,6738 0,6101 0,7516 0,122819

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos resultados experimentais (2026).

No cenario 1m-Baseline, o ICP executado sem uma transformacao inicial nao en-
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controu correspondéncias validas, resultando em fitness igual a zero. Esse resultado era
esperado, ja que cada reconstrucao produzida pelo COLMAP é gerada em um sistema
de coordenadas arbitrario. Assim, assumir a transformacao identidade como estimativa
inicial faz com que as nuvens estejam, em geral, muito distantes da solucao correta. Como
o ICP é um algoritmo de otimizacao local, ele nao consegue convergir quando parte dessa
condigao [20].

A inclusao do estagio de Global Registration, baseado em RANSAC sobre descri-
tores FPFH, forneceu uma estimativa inicial suficientemente préxima da solucao. Apéds o
refinamento pelo ICP, o fitness aumentou para 0,7730, com RMSE de 0,127. Embora a
melhora seja expressiva do ponto de vista numérico, ela nao garante, por si s6, um alinha-
mento geometricamente correto do objeto de interesse, conforme discutido na Secao 4.6.

No cenario 1m-AWS, realizado com a filtragem AWS, o ICP apresentou con-
vergéncia parcial mesmo sem uma estimativa inicial, alcangando fitness de 0,6738. A
distancia entre os centros das duas reconstrugoes considerando a transformacao identi-
dade permaneceu praticamente igual nos dois experimentos (6,84% da diagonal da cena
no lm-Baseline e 6,87% no 1m-AWS), indicando que a proximidade espacial nao explica
essa diferenca de comportamento.

A principal diferenca apareceu na quantidade de correspondéncias disponiveis an-
tes do inicio das iteracoes. No lm-Baseline, apenas 0,23% dos pontos da nuvem fonte
encontravam um vizinho dentro da tolerancia d,,.., enquanto esse valor aumentava para
0,98% no 1m-AWS. Embora ambos os percentuais sejam baixos, essa diferenca alterou
completamente a evolucao do algoritmo.

No 1m-Baseline, o fitness chegou a aproximadamente 7,5% nas primeiras iteracoes,
mas caiu para zero a partir da oitava iteracao. Ja no 1m-AWS, o valor aumentou de 0,98%
para cerca de 37% logo na primeira atualizacao e estabilizou em torno de 67% por volta
da quinta iteracao.

Esse comportamento sugere um efeito cumulativo. Uma quantidade inicial ligei-
ramente maior de correspondéncias, desde que geometricamente consistentes, é suficiente
para orientar a primeira atualizacao da transformacao na direcao correta. A partir desse
ponto, cada nova iteragao tende a produzir correspondéncias melhores, favorecendo a
convergencia. Uma explicacao plausivel é que a filtragem AWS tenha preservado princi-
palmente pontos pertencentes ao objeto de interesse, que aparecem nas duas sessoes, redu-
zindo a influéncia do piso, cuja geometria extensa e repetitiva favorece correspondéncias
incorretas.

Mesmo nesse cendrio, o Global Registration continuou trazendo ganhos, elevando o
fitness final para 0,7516. Em nenhum dos experimentos essa etapa prejudicou o resultado
obtido pelo ICP. No 1m-Baseline, ela foi essencial para possibilitar a convergéncia. No
1m-AWS, proporcionou um refinamento adicional. Por esse motivo, o alinhamento global

foi incorporado como etapa padrao da pipeline, permanecendo opcional por configuracao.
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Como o RANSAC utilizado no Global Registration possui comportamento estocastico, a
semente aleatéria foi fixada (random_seed: 0) para reduzir a variabilidade dessa etapa

entre execucoes.

4.6 Limitacao do Alinhamento Multi-Sessao: Dominancia do
Fundo

Apesar da melhora numérica do fitness do ICP (Tabela 8), a inspecao visual da
malha resultante revelou um problema nao capturado pelas métricas de alinhamento: a
superficie do piso, presente em ambas as sessoes devido ao protocolo de captura a aproxi-
madamente 1 metro de distancia (Tabela 1), domina tanto o Global Registration quanto
o ICP. O piso é uma superficie de grande extensao espacial em comparagao ao objeto de
interesse, que ocupa uma fragao pequena do total de pontos. Seu problema principal nao
¢ a planaridade em si, mas a baixa textura: os ladrilhos claros e visualmente repetitivos
oferecem poucos pontos distintivos, produzindo descritores ambiguos e correspondéncias
pouco confidaveis. Trata-se da mesma limitacao que motivou a ampliacao artificial da tex-
tura do objeto (Segao 3.3.1). A geometria planar agrava o quadro. Qualquer deslocamento
lateral ao longo do plano continua satisfazendo a métrica de erro média, ja que a maioria
dos pontos (do piso) permanece coincidente independentemente desse deslocamento resi-
dual. O resultado é que o piso das duas sessoes se sobrepoe corretamente, mas o objeto

aparece deslocado e duplicado na malha final (Figura 13), mesmo com fitness = 0,7730.

Figura 13: Exemplo de limitagao do alinhamento multi-sessao no cenario 1m-AWS: malha
SPSR obtida apds combinar as nuvens das duas sessoes. Embora o alinhamento apresente
fitness numérico satisfatorio, a predominancia do piso faz com que o objeto de interesse
apareca deslocado e duplicado.

Fonte: Captura de tela do MeshLab realizada pelo autor (2026).
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4.6.1 Modularidade como mitigacao: reconstrugao por sessao

O problema a mitigar é o descrito acima: o objeto de interesse aparece deslocado
e duplicado na malha combinada, ainda que as métricas numéricas de alinhamento sejam
satisfatérias. A arquitetura modular da pipeline permite tratar a etapa de alinhamento
como opcional: quando o registro multi-sessao nao produz um resultado geometricamente
confiavel, cada sessao pode ser reconstruida de forma independente por SPSR, sem de-
pender do ICP. Essa alternativa foi avaliada sobre o mesmo conjunto de dados: a sessao 1
(1.316.237 pontos de entrada) gerou uma malha de 150.000 triangulos, valor que corres-
ponde ao limite de simplificagao configurado na pipeline (Segao 4.7), e a sessao 2 (1.569.158
pontos) gerou igualmente 150.000 triangulos. Na inspecao visual, ambas as malhas foram
coerentes com suas respectivas sessoes de captura e nao apresentaram o artefato obser-
vado na Figura 13. Embora a reconstrucao combinada de duas perspectivas seja o objetivo
original da pipeline, a possibilidade de recuar para reconstrucgoes individuais demonstra
na pratica o valor da arquitetura modular proposta na Secao 3: uma falha isolada em
uma etapa nao compromete a pipeline inteira, apenas reduz o escopo do resultado final

de “modelo combinado” para “modelos por perspectiva”.

4.6.2 Causa raiz e diregao de corregao

O problema tem origem no protocolo de captura, nao na implementacao do ali-
nhamento: a distancia de aproximadamente 1 metro ao objeto (Tabela 1) inclui uma édrea
substancial de piso e ambiente em cada frame, fazendo com que o fundo compartilhado
entre as sessoes seja espacialmente maior do que o préprio objeto de interesse. A par-
tir desse diagnéstico, o protocolo de captura foi corrigido com a reducao da distancia
para aproximadamente 40 cm, atacando a causa do problema na fonte, em vez de tentar
corrigi-lo por pos-processamento. O efeito dessa correcao é avaliado experimentalmente

na Secao 4.8.

4.7 Reconstrucao de Superficie

A reconstrucao de superficie por Screened Poisson Surface Reconstruction (SPSR)
[7] foi aplicada & nuvem de pontos combinada das duas sessoes pelo alinhamento global
e ICP (Secao 3.3.5). A técnica resolve uma equacao de Poisson sobre uma grade octree
adaptativa de profundidade d = 10, gerando uma malha triangulada fechada. A nuvem
combinada foi submetida previamente a remocao de outliers estatisticos (limiar de 1,5
desvios-padrao, 30 vizinhos) e a estimativa de normais por PCA local. A Tabela 9 resume

os resultados da etapa para os dois cenarios.
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Tabela 9: Resultados da etapa SPSR, a partir da nuvem combinada das duas sessoes.

Teste Pontos combinados Apés outlier removal Tridngulos gerados Duragao SPSR
1m-Baseline 2.885.395 2.820.538* 149.992 ~12s
1m-AWS 2.896.672 2.833.991* 149.999 ~ 10 s

* 64.857 pontos removidos.  ** 62.681 pontos removidos.

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos resultados experimentais (2026).

Nos cenarios 1m-Baseline e 1m-AWS, o nimero de triangulos reportado nao é re-
sultado espontaneo da reconstrugao, mas o limite de simplificagao configurado na pipeline
(150.000 triangulos), aplicado por decimacao quadrica do Open3D apds o SPSR. A malha
bruta gerada com profundidade d = 10 atinge cerca de 1,2 milhao de triangulos. Em
avaliacao comparativa com limites de 150 mil a 3 milhoes de triangulos sobre a mesma
nuvem, nao se observou ganho perceptivel de qualidade visual para o objeto reconstruido,
enquanto o tamanho do arquivo cresce de aproximadamente 6 MB para 45 MB. O valor
de 150.000 foi portanto adotado como padrao pratico do projeto para as malhas de vi-
sualizacao. Nas execugoes reportadas, as malhas dos dois cenarios apresentaram aspecto
visual comparavel na inspecao qualitativa. Essa observagao é compativel com a proximi-
dade das métricas acompanhadas nas etapas anteriores, mas nao constitui demonstracao

de equivaléncia geométrica entre as reconstrucoes. A Figura 14 mostra a malha gerada

para o cenario 1m-AWS.

Figura 14: Malha SPSR reconstruida a partir de uma sessao individual no cenario 1m-
AWS, apresentada em duas vistas. A reconstrucao por sessao evita o artefato de desloca-
mento e duplicacao associado ao alinhamento multi-sessao, mas nao substitui a integracao
geométrica das duas perspectivas.

Fonte: Captura de tela do MeshLab realizada pelo autor (2026).

4.8 Validacao com Protocolo de Captura Corrigido

Para verificar se a reducao da distancia de captura eliminaria a dominancia do
piso identificada na Se¢ao 4.6, o mesmo objeto (caixa de papelao com padrao xadrez

multicolorido) foi recapturado a aproximadamente 40 cm de distancia, na mesma cena dos
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experimentos anteriores, repetindo os dois cenarios comparativos (baseline e com filtragem
AWS) sobre o novo material. As duas novas sessoes seguiram o procedimento orbital
manual descrito na Secao 3.3.1, com distancia, altura e inclinagao aparentes semelhantes.
Os parametros de filtragem foram recalibrados para o novo enquadramento: o limiar de
nitidez o, foi reduzido de 25,0 para 12,0, o limiar de confianca do AWS Rekognition
foi ajustado de 50% para 52%, o rétulo "Paper" foi removido da lista de rétulos-alvo
por gerar falsos positivos sobre recortes de papel soltos no piso, e o nimero de frames
extraidos por sessao foi ampliado de 130 para 200. A reducao de o, foi necessaria
porque a distribuicao da variancia do Laplaciano no novo enquadramento é globalmente
mais baixa (mediana de 21,7, contra 40,8 no dataset de calibra¢dao). Manter o limiar
anterior descartaria a maior parte dos frames nitidos. Os videos das duas sessoes foram
regravados (sessdo 1 com 51,7 s e 1539 frames totais, sessdo 2 com 58,5 s e 1754 frames
totais). A Tabela 10 detalha o resultado do médulo de filtragem sobre o novo dataset, e

a Tabela 11 compara as métricas dos dois datasets em todas as etapas da pipeline.

Tabela 10: Resultado do médulo de filtragem no dataset de validagao (740 cm).

Estagio 40cm-Baseline 40cm-AWS
Sessao 1 Sessao 2 Sessao 1 Sessao 2
Frames de entrada 200 200 200 200
Descartados por desfoque (Laplaciano) 1 0 1 0
Descartados por auséncia do objeto (AWS) — — 12 2
Descartados por redundancia (pHash > 90%) 17 28 16 28
Frames aceitos 182 172 171 170

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos resultados experimentais (2026).

Tabela 11: Comparacao entre o dataset de calibracao e o dataset de validacao.

Calibragao ("1 m) Validagao (740 cm)

Métrica 1m-Baseline 1m-AWS 40cm-Baseline 40cm-AWS
Vértices fundidos — Sessao 1 1.316.237 1.329.901 575.051 571.509
Vértices fundidos — Sessao 2 1.569.158 1.566.771 514.048 518.497
Erro de reprojegao (px) — Sesséo 1 1,081 1,073 1,2599 1,2733
Erro de reprojegao (px) — Sessao 2 1,040 1,045 1,3125 1,3100
Global Registration (fitness) 0,6211 0,6101 0,9247 0,9104
ICP final (fitness) 0,7730 0,7516 0,9878 0,9959
RMSE final 0,127308 0,122819 0,103948 0,103397
Duracao total 4h08min 4 h 07 min 7 h 51 min 7 h 50 min

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos resultados experimentais (2026).
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Figura 15: Malha SPSR gerada a partir da nuvem alinhada do dataset de 40cm-AWS.

Fonte: Captura de tela do MeshLab realizada pelo autor (2026).

A inspecao visual das malhas geradas a partir do dataset de validagao (MeshLab,
Figura 15) nao identificou o deslocamento e a duplicagao observados na Figura 13. Esse
resultado é consistente com a hipdtese de que reduzir a area de piso e ambiente no enqua-
dramento da maior peso relativo aos pontos do objeto nas etapas de Global Registration
e ICP. Contudo, a comparacao entre os datasets nao isola exclusivamente a distancia de
captura: além de 1 m para aproximadamente 40 cm, foram alterados o niimero de frames
extraidos, os limiares de filtragem e a lista de rétulos-alvo. Assim, os resultados apoiam a
correcao do protocolo como um todo, sem permitir atribuir a melhora somente a reducao
da distancia. Como contrapartida, a duragao total quase dobrou em relacao ao dataset de
calibracao, passando de aproximadamente 4 h para aproximadamente 8 h. Esse aumento
¢é compativel principalmente com a ampliagao de 130 para 200 frames extraidos por sessao.
A comparacao entre os dois datasets nao permite separar completamente os efeitos das

demais alteracoes do protocolo.

4.9 Comparacao com Auséncia Total de Filtragem

Os dois cendrios comparativos discutidos até aqui (baseline e com filtragem AWYS)
mantém, em ambos os casos, os estagios locais de filtragem ativos, a variavel isolada
entre eles é apenas a presenca ou auséncia do estagio semantico via AWS Rekognition.
Para isolar o efeito da filtragem como um todo, um terceiro cenério (sem filtragem) foi
executado sobre o mesmo dataset de validacao, com os trés estagios desativados. Nesse
cenario, todos os 200 frames extraidos por sessao seguem diretamente para o SfM, sem

nenhum descarte. A Tabela 12 compara os trés cenarios.
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Tabela 12: Comparacao entre os trés cenarios de filtragem, sobre o mesmo dataset de
validacao.

Métrica 40cm-SemFiltro 40cm-Baseline 40cm-AWS
Frames aceitos — Sessdo 1 / Sesséo 2 200 / 200 182 / 172 171 / 170
Erro de reprojegio (px) — Sessdao 1 / Sessao 21,2593 / 1,3183 1,2599 / 1,3125 1,2733 / 1,3100
Vértices fundidos — Sessao 1 / Sessao 2 635.343 / 646.167 575.051 / 514.048 571.509 / 518.497
Global Registration (fitness) 0,9148 0,9247 0,9104

ICP final (fitness) 0,9957 0,9878 0,9959
RMSE final 0,102688 0,103948 0,103397
Triangulos SPSR (nuvem combinada) 149.973 149.983 149.977
Duracao total 9 h 07 min 7 h 51 min 7 h 50 min

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos resultados experimentais (2026).

Nas execucoes realizadas sobre esse dataset, a filtragem nao apresentou diferenca
numeérica relevante nas métricas quantitativas acompanhadas: o erro de reprojecao, o fit-
ness final do alinhamento e o nimero de triangulos da malha combinada ficaram préximos
entre os trés cenarios. Como foi realizada uma execucao por cenario, esses resultados nao
permitem afirmar equivaléncia estatistica. A inspecgao visual das malhas, de carater qua-
litativo, tampouco revelou diferenca perceptivel entre elas. A diferenca pratica observada
estd no tempo total de processamento. Sem filtragem, a pipeline processa 200 frames por
sessao e leva 9 h 07 min. Com filtragem, as duragoes foram de 7 h 51 min e 7 h 50 min:
reducoes de 1 h 16 min e 1 h 17 min, equivalentes a aproximadamente 13,9% e 14,1% do
tempo sem filtragem. De forma equivalente, o cenario sem filtragem levou cerca de 16%
a mais que os cenarios filtrados. Esse resultado refina a conclusao obtida no dataset de
calibracao (Secoes 4.1 a 4.3): no escopo deste experimento, o beneficio observavel da fil-
tragem é primariamente de eficiéncia computacional, por reduzir a quantidade de frames

que chega ao STIM/MVS, e nao de qualidade geométrica mensurada do modelo final.

5 Conclusao

Este trabalho desenvolveu e avaliou um mdédulo de filtragem automatica de ima-
gens em trés estagios, composto por detecgao de desfoque, verificacao semantica contex-
tual relacionada ao objeto de interesse por meio do AWS Rekognition e eliminacao de
duplicidade, como etapa de pré-processamento para reconstrucao tridimensional a partir
de videos capturados por dispositivos convencionais. O fluxo de reconstrucao em si apoia-
se em ferramentas consolidadas e homologadas pela literatura. O COLMAP realiza o StM
e 0 MVS, e o Open3D realiza o alinhamento e a reconstrucao de superficie. Essa escolha
permite isolar a contribuicao especifica do trabalho: a integracao de um servico de visao
computacional em nuvem como filtro semantico prévio ao SfM, aplicacao praticamente
ausente da literatura académica de reconstrugao 3D, e a medigao controlada de seu im-

pacto sobre o custo computacional e a qualidade do modelo gerado. Neste trabalho, a
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deteccao de desfoque e a remocao de imagens duplicadas foram implementadas localmente
e integradas ao médulo de filtragem.

A pipeline foi validada experimentalmente em duas etapas sobre video 4K orbital
real de uma caixa colorida: uma etapa de calibragao (260 frames extraidos, captura a 1 m)
e uma etapa de validagao final com protocolo de captura corrigido (400 frames extraidos,
captura a 40 cm).

A hipdtese central foi apoiada no escopo experimental, sobretudo pela comparacao
com auséncia total de filtragem (Segao 4.9), e ndo apenas pela comparagao entre os
cendarios com e sem AWS. No dataset de validacao, filtrar com Laplaciano e pHash, com
ou sem o estagio AWS, reduziu o nimero de frames processados de 200 para 170-182 por
sessao e o tempo total de execucao de 9 h 07 min para 7 h 51 min ou 7 h 50 min. Isso
corresponde a reducoes de aproximadamente 14% em relagdo ao cendrio sem filtragem.
Nas execugoes reportadas, nao foram observadas diferencas numéricas relevantes no erro
de reprojecao, no fitness final do alinhamento ou no ntmero de triangulos da malha
final. Contudo, a auséncia de repeti¢oes impede afirmar equivaléncia estatistica. Assim, o
principal ganho observado da filtragem foi de eficiéncia computacional, e nao uma melhora
mensurada da qualidade geométrica.

A contribuicao especifica do estagio semantico do AWS, isolada da filtragem local
(desfoque e eliminagao de duplicidade), é mais modesta do que a da filtragem como um
todo. No dataset de calibragao, o AWS removeu apenas 5 frames adicionais além dos ja
descartados pelo Laplaciano (3,9% do conjunto aceito), sem alterar mensuravelmente o
erro de reprojecao (1,081 px para 1,073 px) ou os vértices fundidos (aumento de 1,0%).
No dataset de validagao, o fitness do Global Registration no cenario com AWS (0,9104) foi
inclusive ligeiramente inferior ao do cendrio apenas com filtragem local (0,9247), embora
o fitness final do ICP tenha sido marginalmente maior (0,9959 contra 0,9878). Esses
resultados indicam que a maior parte do beneficio de filtragem ja é obtida pelos estagios
locais. No cenario controlado avaliado, o valor especifico do AWS estd associado ao
critério semantico configurado para a cena, e nao a uma melhoria consistente de qualidade
geométrica ou a validagao de um classificador especifico do objeto.

Vale registrar também uma limitagao identificada durante a validagao: o erro médio
de reprojecao do SfM foi ligeiramente maior no dataset de 40 cm (=~1,26-1,32 px) do
que no de 1 m (&1,04-1,08 px). Ambos os valores também ficaram acima da faixa de
0,60-0,81 px reportada no artigo Structure-from-Motion Revisited [1] para datasets de re-
feréncia (Segao 4.2). Apesar de os erros de reprojegao terem sido superiores aos relatados
pelos autores, a reconstrucao esparsa apresentou qualidade suficiente para ser proces-
sada pela etapa de MVS, resultando em uma nuvem de pontos densa e em um modelo
tridimensional considerado aceitavel.

O alinhamento entre sessoes via ICP inicialmente nao convergiu nos testes compa-

rativos (fitness = 0,0 no cendrio baseline), j& que o algoritmo é sensivel a inicializagao e
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as reconstrucoes independentes do COLMAP para cada sessao partem de sistemas de co-
ordenadas arbitrarios, sem relagao de escala ou orientacao entre si. A integragao do Super
4PCS como etapa de alinhamento grosseiro, planejada na arquitetura original, esbarrou
na dificuldade de compreender e integrar a implementacao de referéncia do algoritmo ao
cédigo da pipeline. Em substituicao, implementou-se um médulo de Global Registration
nativo do Open3D, baseado em RANSAC sobre descritores FPFH. Essa abordagem resol-
veu o problema de convergéncia. No cenario baseline, o fitness do ICP subiu para 0,7730.
Esse valor predominou em cinco das seis execugoes de verificagao, enquanto uma execucao
convergiu para 0,6987. A semente fixa nao elimina totalmente a variabilidade numérica
introduzida por etapas anteriores sem controle de semente, como a estimativa de normais.
No cendrio com AWS, o fitness subiu para 0,7516. Com isso, foi possivel reconstruir a
malha final a partir da nuvem combinada das duas sessoes, em vez de utilizar apenas
uma sessao isolada. Ainda assim, a inspecao visual da malha combinada revelou que esse
fitness numericamente satisfatério mascarava um problema geométrico real: o piso, pre-
sente em grande proporc¢ao no protocolo de captura a 1 metro, dominava o alinhamento
e deixava o objeto de interesse deslocado e duplicado (Secao 4.6). As evidéncias experi-
mentais indicaram a distancia de captura como o principal fator do protocolo associado
a esse problema, e a reducao para aproximadamente 40 cm motivou os demais ajustes de
captura. Na validagao sobre o novo dataset (Segao 4.8), o fitness do ICP foi de 0,9878
(baseline) e 0,9959 (com AWS), e a inspecao visual nao identificou duplicagao ou deslo-
camento do objeto na malha final. Como o protocolo mudou em conjunto, esse resultado

corrobora a adequacgao do novo protocolo, sem isolar exclusivamente o efeito da distancia.

6 Trabalhos futuros

As extensoes mais relevantes identificadas sao:

1. Comparacao do Global Registration adotado com o Super 4PCS, com tempo dedi-
cado a compreensao e integracao de sua implementacao de referéncia, avaliando se
um alinhamento grosseiro baseado em geometria pura traz ganhos adicionais sobre

o método baseado em descritores locais.

2. Comparagao do custo-beneficio da filtragem AWS frente a abordagens locais base-

adas em redes neurais leves (MobileNet, EfficientDet).

3. Extensao do moédulo de filtragem para suportar filtragem em lote via AWS S3,

eliminando a limitagao de tamanho por requisicao.

4. Treinamento e avaliagao de um modelo especifico para o objeto de interesse, para
substituir o critério contextual baseado em rétulos genéricos por uma classificagao

diretamente validada.
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