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Resumo da Dissertagao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)
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Felipe Moura de Carvalho

Fevereiro/2010

Orientadores: Antonio Alberto Fernandes de Oliveira
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Representacao digital de superficies de modelos reais podem ser obtidas por
métodos semi-automaticos usando varios dispositivos de registro, como 3D scan-
ners e fotografia 3D. Estes dispositivos sao rapidos e precisos, o que resulta em
modelos 3D com resolugoes de ordem de magnitude elevada. Muitas aplicacdes em
computacao grafica podem se beneficiar desses métodos de aquisicao de geometria
digital, incluindo: aplica¢oes CAD (Computer-Aided Design), simulagao fisica, reali-
dade virtual, imagens médicas, arquitetura, arqueologia, efeitos especiais, animacgao
e jogos eletronicos.

Por outro lado, a quantidade de amostras geradas pela aquisicao muitas vezes
nao pode ser tratada por métodos de processamento e visualizacao existentes, re-
querendo novas estruturas de dados e algoritmos para tratar estes objetos. Uma
abordagem comum para atingir renderizacdo interativa com qualidade é transfor-
mar a nuvem de ponto em uma representacao por splats, que sao discos ou elipses
orientadas representando localmente a superficie; porém, outros tipos de operagoes,
como simplificagdo, sao geralmente realizadas na representacdo por pontos puros.
Esta dissertacao propde um algoritmo de simplificacao que trabalha diretamente
com splats, suprindo a necessidade de uma conversao posterior apos a simplificacao

da nuvem de pontos.
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MULTIRESOLUTION RENDERING OF POINT SAMPLED SURFACE
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Digital representations of real-world surfaces can now be obtained automatically
using various acquisition devices such as 3D scanners and 3D photograph. These
new fast and accurate data sources increase 3D surface resolution by several or-
ders of magnitude. Many computer graphics applications can take benefit of this
automatic process, including: CAD (Computer-Aided Design), physical simulation,
virtual reality, medical imaging, architecture, archaeology, special effects, computer
animation and video games.

Unfortunately, this geometry produced by these media comes at the price of a
large, possibility gigantic, amount of data which requires new efficient data structure
and algorithms offering scalability for processing such objects.

Aim to interactive and quality visualizations, models produced by these media,
which is point clound, are converted in splat basead representations, which are
oriented disc or ellipses. In this dissertation, we present a simplification algoritm
that works directly with splats, supplying the need of simplification of pure point
representation and a subsequent conversion of this point cloud simplified in a splat

based represetation.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Renderizacdo Baseada em pontos vem se tornando popular nos dltimos anos, espe-
cialmente devido a evolugao do hardware grafico 3D (Graphic Processor Unit) e a
necessidade de processar modelos extremamente grandes, e.x. aqueles produzidos
por Scanners 3D [9,[10]. Ao contrario do método tradicional de renderizagdo aonde
a superficie do modelo é aproximada por um conjunto de poligonos (malhas poligo-
nais), técnicas de renderizagao baseadas em pontos usam apenas a nuvem de pontos
sem conectividade explicita, como ilustrado na Figura (1.1}

Com o aumento da capacidade do hardware grafico tornou-se possivel tratar
cenas com quantidades enormes de poligonos, porém a resolucao dos dispositivos
de salda nao acompanharam esta taxa de crescimento; como consequéncia, muitas
vezes poligonos sao mapeados em apenas um pizel alocando tempo desnecessario
ao processo de rasterizacao. No entanto, as GPUs sao otimizadas para renderizar
triangulos, assim como a maioria dos algoritmos para processar e visualizar modelos
foram pensados para tratar malhas poligonais; desta forma, era de praxe a conversao
de modelos de pontos para poligonos usando métodos como o algoritmo de marching
cubes [I1]. Por outro lado, com as GPUs modernas possuindo cada vez mais partes
programaveis dentro do pipeline grafico, é possivel criar algoritmos de renderizagao
de pontos que justifiquem o processamento direto nas nuvens de pontos, produzindo
resultados eficientes e imagens de alta qualidade no caso da renderizagao. Espe-

cialmente quando para aplicagdo nao é necessaria a informacgdo de topologia, ou



Figura 1.1: Esquerda: Modelo Max Planck. Topo-Direita: Renderizacao usando
malhas poligonais Baixo-Direita: Renderizacdo usando Splats renderizados com

fracao do tamanho para efeito de ilustracao (Retirada de [I])

seja, a conectividade entre os pontos, é especialmente vantajoso o uso deste tipo de

representacao.

1.2 Proposta

Apesar de algoritmos eficientes para renderizar nuvens de pontos na GPU terem
sido propostos [12} 13|, [14], os modelos em resolugoes cada vez maiores criam a ne-
cessidade de formas mais eficientes de visualizar a nuvem de pontos. O projeto de
digitalizar as catacumbas de Roma por exemplo, gerou um modelo com mais de
1.2 bilhao de amostras [15]. Um método comum é a aplicacdo de niveis de deta-
lhes (LOD), onde representagoes em resolugoes mais baixas sao criadas e escolhidas
para renderizacao de acordo com uma métrica de visualizagdo, como por exemplo
distancia ao observador.

Nesta tese consideramos o problema de simplificar o modelo de pontos para criar
representagoes em resolucoes mais baixas objetivando a renderizacao. O desafio é,

dada uma nuvem de ponto, combinar amostras de forma a reduzir a complexidade do



modelo obtendo a melhor aproximacao possivel, isto é, com menor erro. Para tanto é
proposto um modelo de clusterizacao baseado em splats, que sao extensoes de pontos,
possuindo informacao de densidade local e propriedades diferenciais da superficie no
ponto. Diferentemente de outros métodos, a proposta é realizar toda a simplificagao
considerando splats elipticos, que provém uma aproximagao da superficie melhor do
que os splats circulares, e ainda mais do que os pontos “puros”. Sao abordados trés

problemas béasicos para construir os diferentes niveis de resolucao:

e quais pontos devem ser combinados para diminuir a resolucao, o que normal-

mente envolve métricas de erros especificas para este tipo de representacao;

e dado o conjunto de pontos a ser combinados, como formar um splat represen-

tativo a partir destes;

e como construir uma estrutura de dados eficientes para renderiza¢ao conside-

rando o suporte a algoritmos em GPU.

1.3 Organizacao da Dissertacao
Esta dissertacao esta organizada da seguinte forma:

e Capitulo 2 discutiremos o uso de pontos como primitiva para representar
superficies, sendo apresentado primeiro um breve histérico seguido por uma
discussao quanto a primitiva em si. Por ultimo serdao apresentados os splats

como extensao de pontos, focando na tarefa de visualizacao.

e Capitulo 3 serdao apresentadas as principais estruturas de dados para tratar

nuvens de pontos.

e Capitulo 4 apresentaremos os principais algoritmos de simplificacdo de nu-
vens de pontos. Este capitulo sera divido em duas partes: simplificacao de
superficies baseadas em pontos “puros”; e simplificacdo de superficies basea-

das em splats.

e Capitulo 5 apresentaremos um método de simplificagao de superficies baseada

em splats usando uma clusterizagao incremental.



e Capitulo 6 faremos um breve revisao da dissertacao, bem como conclusoes e

possiveis direcoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Superficies Baseada em Pontos

Superficies baseadas em pontos ganharam recentemente a aten¢ao da comunidade de
computagao grafica [16]. Geralmente sdao provenientes de scanners 3D que amostram
a superficie do objeto gerando uma nuvem de pontos P. Operacoes de filtragem
[17] sdo definidas para reduzir o ruido e preencher regides com buracos. Nesta
dissertagao iremos assumir que o conjunto de pontos P ¢ livre de ruidos com amostras
adequadamente distribuidas na superficie.

Neste capitulo, discutiremos as origens e defini¢bes de pontos como primitiva
geométrica de renderizacao. Na secao serda apresentado um breve historico,
enquanto que nas sec¢oes e a primitiva sera descrita em mais detalhes. Por
tltimo discutiremos os splats na se¢do [2.4] que sdo uma extensdo da representacao

pura por pontos.

2.1 Pontos como Primitiva Universal de Visua-
lizacao

Visualizagao de modelos representados como uma cole¢ao de pontos nao é uma
ideia recente, na década de 70 por exemplo, os primeiros video games ja representa-
vam explosoes de naves espaciais usando pontos luminosos. Pontos também foram
uma representacao popular para trabalhos de simulagoes baseadas em particulas,
especialmente por existirem situacoes onde as representagoes classicas encontram
dificuldades em definir a superficie. Uma particula pode ser vista como um ponto

em 3D acrescido de alguns atributos, como tamanho, densidade, velocidade, entre



(a) (b)

Figura 2.1: Renderizacdo Baseada em Pontos proposta por Levoy e Whitted ( Reti-
rada de [2]). (a) Ponto como primitiva universal de renderizagao. (b) z-buffer com

tolerancia para reconstruir uma superficie continua.

outros. Em 1979 Charles Csuri et al. [18] usaram particulas estéticas para renderizar
fumaca; em 1982 Jim Blinn [19] usou particulas para representar nuvens e poeira;
no mesmo periodo, Reeves [20] apresentou seu famoso sistemas de particulas, mais
genérico que os anteriores, que permitia simular fogo, explosoes, etc..

Em 1985, Levoy e Whitted [2] foram os primeiros a considerar o uso de pontos
como primitiva universal de modelagem e renderizagao. Eles propuseram represen-
tar superficies genéricas como um conjunto de pontos 3D suficientemente denso, de
modo a possibilitar a renderizacao da superficie continua. De fato, a proposta era
um pouco ambiciosa ao colocar os pontos como uma meta-primitiva, desta forma
todas representacoes deveriam ser convertidas para pontos em um certo momento
permitindo a unificagao dos algoritmos de visualizagdo. Para reconstruir uma su-
perficie continua, os pontos sao incrementados com valores de normal, cor e um
coeficiente de transparéncia, além de um valor que estima a densidade local, permi-

tindo que o ponto projetado possua uma area de cobertura maior do que a de um

pixel (Figura [2.1)).

2.2 Pontos Puros

Inicialmente consideramos uma nuvem de pontos onde nao haja nenhuma informagao
de topologia ou densidade da superficie. Na pratica, esta representacao dificilmente
é utilizada diretamente, pois nao é possivel elaborar efeitos de iluminacao sem ao
menos a informagao dos vetores normais. Xu et al. [21] apresentaram uma técnica
de renderiza¢ao sem informagao de normal, porém tratavam apenas das silhuetas e

nao da superficie completa.



2.3 Pontos Orientados

Com uma nuvem de pontos suficientemente densa, é possivel estimar as normais da
superficie em cada ponto analisando sua vizinhanca local. Assume-se o conjunto
de pontos como uma cole¢ao de posicoes P = {c;} no R3 i € {1,...,N}. Como
nao ha informacgao de conectividade assumimos a utilizacdo de algum método que
nos fornecga os k-vizinhos mais préximos do ponto, definidos como um subconjunto
de k pontos com menor distancia Euclidiana ao ponto dado. No capitulo |3| sera
apresentada uma estrutura eficiente para obter os k-vizinhos de uma nuvem de
pontos; no entanto, assumindo-se que sio dados os k vizinhos N5 = {ci,...,c;}
de um ponto c¢;, a normal no ponto pode ser obtida pela analise da matriz de
covariancia, definida como:
k
C=> (c;—¢)e;—¢)", (2.1)
j=1
onde ¢ = %Zle c; ¢ a média de todos os vizinhos. Como a matriz 3 x 3 é semi-
definida positiva e simétrica, ela possui todos os seus autovalores reais. Desta forma
pode-se tomar o autovetor correspondente ao menor autovalor como uma estimativa
da direcdo da normal da superficie no ponto c;.

Entretanto, a informagao de normal geralmente nao é suficiente para gerar uma
visualizacao continua da superficie, sendo necessario estimar o espago entre pontos
vizinhos, ou seja, uma valor local de densidade. Esta informacao pode ser gerada
implicitamente em superficies amostradas de forma regular, porém algumas regioes
podem ficar super-amostradas, ja que areas planares sao consideradas com a mesma
resolucao do que areas com grandes variagoes de curvatura. Desta maneira, splats
(secao a seguir) constituem uma maneira simples de representar adaptativamente

nuvens de pontos.

2.4 Splat

Os splats foram propostos primeiramente por Pfister et al.[22] que introduziram a
ideia de “surfel” e interpolacao local dos pontos projetados. Este trabalho foi esten-
dido por Zwicker et al [23] em 2001, introduzindo o conceito de Surface Splatting,

uma das técnicas mais populares de renderizacao de superficies baseadas em pon-
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Figura 2.2: Esquerda: um modelo 3D representado por splats. Centro: visao

ampliada da superficie com splats renderizados com metade dos valores dos raios
originais. Direita: um splat eliptico é definido por uma posicao c; e dois eixos

tangentes t; e t? (retirada de [3]).

tos. Neste trabalho foi proposto o uso do filtro EWA (Elliptical Weighted Average)
para reconstruir a superficie em espago de imagem utilizando os splats projetados.
Um splat pode ser definido como circular ou eliptico como discutido por Kobbelt e

Botsch [24]; nesta dissertagio usaremos aqueles elipticos.

2.4.1 Splat Eliptico

Splats sao definidos como pequenas elipses com centro definido pela posicao do
ponto, e vetor normal pela normal da superficie no ponto. Desta forma, cada splat
pode ser definido unicamente por uma posigao ¢; e dois vetores t} e t? ortogonais e
tangentes & superficie (Figura[2.2)), onde os tamanhos dos vetores definem a extensao
da elipse.

Existem alguns algoritmos para converter superficies de pontos pura em repre-
sentagoes baseada em splats [25],26]. A partir dos vetores a normal por ser facilmente
computada usando os eixos principais:

th x t?

n = —————.
C e x £

(2.2)

Um ponto ¢ sobre o plano definido por c;, t} e t?, também estard no interior do



splat se a seguinte condicao for satisfeita:

(61 (c —ei)? | (& (c—c))?
(t17¢))2 (877622

onde t; e ty definem a parametrizacao dos pontos no espaco do splat. Esta formula

2+ 12 = <1, (2.3)

pode ser simplificada usando-se t" = t1/(617¢!) e t2 = ¢! /(t2" t2):

2a=0"(c—ec)?+ @t (c—c))? <1 (2.4)

Dada esta propriedade, uma definicao formal de splat é exposta abaixo:
Defini¢ao 1.( Splat Eliptico) O splat s; com centro ¢; e eixos principais t} e t? e

normal n; é definido como:

si={cecR*n](c—c;)=0A (t}'T(c —ci))?+ (tf/T(c —c;))? <1hL (2.5)

Como exposto por Kobbelt e Botsch [24], representar uma superficie como um
conjunto de splats prové uma aproximagao da mesma ordem das malhas poligo-
nais. Ainda mais, como splats nao possuem informacao de conectividade, herdam a

flexibilidade das primitivas de pontos.

2.4.2 Surface Splatting

A ideia de associar splats a pontos foi originada nos primeiros algoritmos de ren-
derizagao baseada em pontos [22], 23]. O objetivo era criar um algoritmo de rende-
rizacao de superficies similar a rasterizacao de malhas poligonais. Entretanto, ao
menos que a amostragem seja extremamente densa, a projecao simples de pontos no
espago de imagem resultard em buracos na imagem final (Figura esquerda). Para
evitar este problema, os splats sao projetados e a renderizagao ¢ realizada através
da rasterizagao das elipses (Figura direita). Ainda assim, esse procedimento re-
sulta em imagens de baixa qualidade pois gera descontinuidades entre as elipses (ver
figura centro-esquerda). A fim de obter uma imagem de alta qualidade usando
este algoritmo ingénuo, seria necessario uma quantidade muito grande de amostras,
de modo a tornar as descontinuidades imperceptiveis.

Uma maneira de melhorar este algoritmo ¢é tratar as regioes de intersecao entre

as elipses (Figura centro-direita e direita). Porém, implementar este procedi-
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Figura 2.3: Esquerda: splats renderizados com metade dos valores dos raios para
efeitos de ilustracdo. Centro-esquerda: splats renderizados sem interpolacgao.

Centro-direita: interpolacgao das cores; direita: interpolacao das normais. Reti-

rada de [4]

mento diretamente no pipeline grafico requer acesso aos valores de profundidade
armazenados (z-buffer) para testar se duas elipses que se interseptam em espago de
imagem pertencem de fato a mesma superficie do objeto. Infelizmente, na GPU, es-
tes valores de profundidade nao sao acessiveis em tempo de renderizagao, requerendo
estratégias mais elaboradas que tratem o problema em duas passadas: na primeira
as elipses sdo projetadas e rasterizadas preenchendo o buffer de profundidade de
modo habitual; e na segunda as elipses sao interpoladas utilizando o z-buffer da
primeira passada como referéncia.

Para realizar a interpolacao é feita uma média ponderada de todas as elipses que
cobrem um dado pixel. Geralmente sao utilizados filtros Gaussianos para atribuir
um peso a cada elipse dependendo da distancia ao seu centro de projecao.

Ainda mais, a interpolagao pode ser realizada de duas formas distintas: inter-
polando as cores dos splats (Figura [2.3] centro-direita) ou as normais (Figura [2.3
direita). Na primeira, o computo de iluminagao é realizado uma vez por elipse e as
cores sao interpoladas por pixel (anélogo a tonalizacdo Gouraud), enquanto que na
segunda estratégia as normais sao interpoladas e o calculo de iluminacao é realizado

por pixel da imagem, uma técnica conhecida como deffered shading, ou per-pizel
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Figura 2.4: Esquerda: projecao de pontos com cobertura de um pixel. Direita:
splats com area de cobertura sao interpolados para gerar uma superficie continua

em espago de imagem. Adaptada de [3]

shading.
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Capitulo 3

Estruturas de Dados para Pontos

Neste capitulo apresentaremos as principais estrutura de dados utilizadas para tra-
tar nuvem de pontos. Com auséncia de conectividade, operagoes de modelagem
podem ser realizadas com a adi¢cdo ou remocao de apenas pontos, porém, nao é ex-
plicitamente presente para outras operacoes informacoes de vizinhanca onde se faz
necessaria.

Este capitulo apresenta algumas estruturas de dados para tratar nuvem de pontos

além de algumas extensoes propostas visando renderizagao interativa.

3.1 Estrutura de Particao do Espaco

Estruturas de Particao Espacial sdo comuns em computacgdo grafica, em particular
quando se deseja processar modelos grandes. Diversos métodos de simplificacao,
reconstrucao, compressao, visibilidade entre outros, sao baseados neste tipo de es-
trutura. O objetivo é criar uma indexagao do espacgo, ou seja, dividi-lo em células
e prover uma relacdo entre estas e o espago ocupado pelo objeto [27]. No caso
especifico de nuvens de pontos, existem algumas classes de algoritmos disponiveis:
baseados em representagoes hierarquicas, nao hierarquicas ou em cluster de pontos.
Nesta segdo as estruturas mais comuns serao introduzidas: Octree (se¢ao3.1.1), K-d
Tree (sec¢ao e Hierarquia de Volumes Envolventes (BVH - Bounding Volume

Hierarchies) (secao [3.1.3)).
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3.1.1 Octrees

A octree é uma das estruturas de particdo espacial mais usadas para tratar modelos
de pontos grandes, em especial quando o objetivo é renderizagdo interativa [28,
29, 30, 31]. Dado o conjunto de pontos, sua caixa envolvente alinhada aos eixos
é computada definindo o né raiz. A caixa envolvente da raiz é entdao subdividida
em oito octantes de mesmo tamanho que correspondem aos seus nos filhos. Os
pontos do no raiz sao distribuidos para os filhos de acordo com o octante ao qual
eles pertencem. A subdivisao é realizada para todos os nos filhos até que um certo
nivel de profundidade seja alcancado ou o né permaneca vazio. A octree resultante
consistird em células vazias (nés internos) e nao vazias (folhas) como ilustrado na
Figura [3.1}esquerda.

A simplicidade de construcao das octrees a fazem uma estrutura muito popular
quando se deseja trabalhar com processamento de geometria, como por exemplo
simplificacao e reconstrugao de superficie representadas por pontos. Em métodos de
simplificagao uma octree é construida sobre um modelo P gerando um conjunto de
clusters C' definido pelos nds filhos. Um modelo simplificado P’ é obtido substituindo
cada cluster C; por um ponto representativo, tipicamente com coordenadas definidas
por:

_ 1

pi = @ij- (3.1)
No entanto, quando as células estao proximas a superficie, e esta nao esta alinhada
com os eixos da octree, os cluster tendem a ficar desbalanceados. Para aliviar essa
deficiéncia uma versao modificada de octree foi proposta em [32] com o nome de
Volume Surface Tree.

Uma outra aplicagdo é a determinacao de vizinhanca de um dado ponto do
modelo. Uma octree possui 26 dire¢oes possiveis de vizinhanca: 6 ao longo das faces,
12 ao longo as arestas e 8 nas dire¢des dos vértices. Como o computo dos vizinho
nao se limita apenas a um no, a determinacgao da vizinhanca pode ser custosa. Uma

estrutura mais adequada para este de tipo de busca ¢é a kd-tree, apresentada a seguir.
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Figura 3.1: Esquerda: quadtree equivalente a uma octree em 2D. Direita: kd-tree
em 2D. Na kd-tree a subdivisao é realizada alternando os dois eixos coordenados de
acordo com o ponto médio. Se o conjunto de pontos é par, a linha diviséria serd a
média dos pontos medianos; caso contrario o ponto mediano é alocado para o filho
de baixo ou da esquerda. Na figura, a subdivisao foi realizada até que os nés folhas
armazenassem apenas 1 ponto. A estrutura em arvore correspondente é ilustrada a

direita.

3.1.2 kd-tree

Uma kd-tree é em geral uma arvore multidimensional de busca em k& dimensoes; no
entanto, para dados em 3D a arvore correspondente é geralmente chamada de kd-tree
tridimensional ao invés de 3d-tree. Elas sao um caso especial de arvores binaria de
particionamento espaciais (BSP Tree - Binary Space Partitioning Tree). A kd-tree
usa planos de cortes que sdo perpendiculares a um dos eixos coordenados (também
chamados de hiperplanos), ou seja, uma especializagao de uma BSP Tree onde planos
de cortes arbitrarios podem ser usados. Um conjunto de pontos em uma kd-tree é
subdividido em caixas nao interceptantes alinhados aos eixos. Um dos critérios
populares para subdivisao da kd-tree é a alternancia do hiperplano de corte: na raiz,
o conjunto de pontos é dividido por um hiperplano perpendicular ao eixo x em dois
subconjuntos com o mesmo tamanho, gerando os filhos da raiz (profundidade 1); no
proximo nivel a parti¢ao é baseada no eixo y (né de profundidade 2), e assim por
diante. A recursao para quando uma determinada quantidade de pontos em um né
é alcancada (Figura[3.2).

Uma kd-tree serd usada nesta dissertacao como uma estrutura de busca dos k
vizinhos mais préximos a um ponto x. A busca em uma kd-tree requer achar a

célula que contem x e computar todas as células que interseptam uma esfera de raio
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Figura 3.2: Esquema de subdivisao de uma kd-tree alternando os hiperplanos. Para
cada no filho o a mediana dos subconjuntos é encontrada de acordo com o hiperplano

de corte.

r centrada no ponto (veja . As células de interesse sao computadas subindo na
hierarquia e depois testando todos os filhos destas células contra a esfera. Pontos
que estao alocados nestas células sao candidatos ao teste de intersec¢ao com a esfera
de busca, e os pontos que estao dentro da esfera sao retornados como vizinhos de x.

Para mais detalhes ver [27].

OO

Figura 3.3: Circulo de busca em uma quadtree (esquerda) e kd-tree (direita) em
2D. Células em destaque tém seus pontos testados contra o circulo de busca. Note

que na kd-tree a busca é mais eficiente.

3.1.3 Hierarquia de Volumes Envolventes

Hierarquia de Volumes Envolventes (BVHs) sao estruturas muito populares em mo-

delagem e renderizagdo de modelos baseados em pontos. BHV de esferas foi usado,

15



por exemplo, no @QSplat [33] para renderizacao progressiva (este algoritmo serd des-
crito com mais detalhes na secao . Diferentemente de métodos de particao de
dados para indexac¢ao no espago, como as Octrees e kd-trees descritas anteriormente,
as BVHs nao sao obrigatoriamente uma particao baseada no espago. Sendo assim,
algumas restricoes sao removidas permitindo a construcao de uma hierarquia espa-
cial mais genérica. De fato, ela permite qualquer hierarquia que agrupe os elementos,
sem estar necessariamente baseada em sele¢ao espacial. O tnico requisito em uma
BVH é que o volume envolvente (i.e., uma caixa ou esfera) de cada né englobe todos
os elementos da sua subarvore. Geralmente uma estrutura de particao espacial pode
ser estendida para uma BVH, gerando o volume envolvente atribuido a cada n6. As
BVHs podem ser construidas de maneira top down, ou seja, de cima para baixo,
similar a uma octree ou kd-tree.

No exemplo da Figura [3.4) a constru¢ao de uma BVH de esferas envolventes
usada no )Splat é ilustrada. Dado todos os pontos do modelo, uma esfera é calculada
usando um algoritmo como o proposto por [34], passando a ser a raiz da hierarquia.
A seguir, os pontos sao separados em dois subconjuntos de acordo com um dos planos
paralelos aos eixos coordenados. Este plano é determinado como o plano que divide
a caixa envolvente ao longo da sua maior extensdo e para cada subconjunto uma
esfera é computada gerando os filhos esquerdo e direito do né raiz. Esta subdivisao é
realizada até que cada esfera contenha um valor minimo de pontos ou que um dado
nivel de profundidade seja alcancado. Similar a kd-tree, outros critérios de divisao

podem ser usados (por exemplo a mediana).

3.2 Multiresolucao e Nivel de Detalhe

Nesta se¢ao iremos apresentar alguns trabalhos que inspiraram esta dissertacgao,
com énfase em dois deles em particular. O primeiro é o QSplat [33], um sistema
para renderizacao de pontos baseado em uma hierarquia de esferas envolventes. O
segundo é o Sequential Point Tress (SPT) [6], uma estrutura de dados que permite

renderizar em Niveis de Detalhes e diretamente na GPU modelos de pontos.
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Figura 3.4: Esquerda: esfera envolvente do conjunto de pontos iniciais. Centro:

a divisao ¢é realizada ao longo da maior extensao da caixa envolvente dos pontos.

Direta: nés no proximo nivel.
3.3 QSplat

Nesta secao iremos descrever o ()QSplat, um sistema para representacao e renderizagao
progressiva de modelos grandes (entre 100 milhdes e 1 bilhao de pontos), como por
exemplo os produzidos no Projeto Michelangelo Digital [9]. O QSplat combina
uma hierarquia de esferas envolventes com renderizacao baseada em pontos. Os nos
internos da hierarquia armazenam atributos (posigdo, normal, cor) que sao estimados
pelos seus nos filhos. O algoritmo de renderizagao percorre a hierarquia até que o
tamanho da proje¢ao da esfera envolvente seja menor que um valor pré-determinado

(geralmente um pizel); o né é entao renderizado e seus filhos ignorados.

3.3.1 (@QSplat Estrutura de Dados

O QSplat usa uma hierarquia de esferas envolventes que também é usada para con-
trole de nivel de detalhe, view frustum cullling e back facing culling [33]. Cada né
da hierarquia (Figura contém o centro e o raio da esfera envolvente, uma nor-
mal, o angulo do cone de normais, opcionalmente uma cor, além de alguns bits para
representar a estrutura da arvore. A hierarquia é criada em um pré-processamento

e guardada em disco. Na Figura temos uma ilustracao desta hierarquia.
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Figura 3.5: Figura esquemaética da hierarquia de esferas de QSplat (Retirada de [5])

Posicao e Raio

A posicao e o raio de cada esfera é codificada relativamente aos seus parentes na
hierarquia de esferas envolventes e, a fim de economizar memoria, sdo quantizados
em 13 valores. O raio de uma esfera varia entre '/13 e '3/13 do raio de seus pa-
rentes, enquanto seu centro relativo ao centro de seus parentes (em cada uma das
coordenadas x, y e z) é algum multiplo de !/;3. Para garantir que o processo de
quantizacao nao introduza nenhum buraco durante a renderizacao, todos os valores

sao arredondados para o maior valor que englobe seus parentes.

Normal

A normal é codificada em 14 bits. Sua quantizacao usa uma grade de 52 X 52 em
cada uma das 6 faces do cubo gerando 52 x 52 x 6 = 16224 direc¢oes possiveis. Uma

tabela é usada para decodificar o vetor normal.
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Posicdo Estrutura  Normal Cone Cor

e da de (Opcional)
Raio Arvore Normais
,\ 13 bits 3 bits 14 bits 2 bits 16 bits /
6 bytes

Figura 3.6: Estrutura de um N6

Cone de Normais

O angulo do cone de normais ¢ codificado em apenas 2 bits. Os quatros valores

possiveis que representam a metade do angulo de abertura do cone sido /16, */16,

9/16 € 16/16-

Cor

A cor por ponto é codificada em 16bits, sendo distribuidos da seguinte forma entre

os canais de vermelho, verde e azul: 5 — 6 — 5 (R-G-B]).

3.3.2 Renderizacao

O processo simples de renderizagao é ilustrado na Figura [3.7] enquanto os estagios

do algoritmo serao detalhados a seguir.

Visible Culling

Como ¢é usado uma hierarquia de esferas envolventes, nés nao visiveis sdo ignorados
durante o percurso. Frustum Culling é realizado testando cada esfera contra os
planos do tronco da piramide que representa o campo de visdao. Se a esfera estiver
fora, ela e sua subarvore sao ignoradas, se ela estiver dentro do campo de visao, ela
e seus filhos estao visiveis e nao precisam mais passar pelo teste. Backface Culling
também ¢ realizado durante o processo de renderizacao utilizando o angulo do cone

de normais.

1Sistema de cores RGB
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Figura 3.7: Esquema do algoritmo de renderizagao. (a) Tamanho da imagem proje-

(a) (b)

tada do né é maior que um pizel: continua o percurso nas subarvores. (b) Tamanho

da imagem projetada do n6 é menor que um pizel: Renderiza o splat.

Heuristica de Renderizacao

A heuristica usa o tamanho da imagem projetada na tela, ou seja, testa se a area

da esfera projetada na tela excede um determinado valor (geralmente um pizel).

Renderizando um Splat

Quando se atinge um no6 desejado de acordo com os critérios mencionados anteri-
ormente, o splat é renderizado definido pela esfera corrente. O tamanho do splat é
baseado no didmetro da projecao da esfera, e sua cor é obtida usando um calculo de

iluminagao baseada na normal e cor da mesma.

3.3.3 Discussao

O @Splat possui um processo bem simples, mas infelizmente ele nao usa todo o
potencial computacional que as GPUs oferecem. Dada a granularidade na sua de-
terminacao de nivel de detalhes, um modelo pode chegar a ser renderizado ponto
por ponto. Este “modo imediato” envia ponto a ponto para renderizacao e, conse-
quentemente, subutiliza a GPU. No entanto, esta simplicidade torna o @splat um
algoritmo utilizavel em outras aplicagdes: por exemplo, sua hierarquia de esfera é
uma boa estrutura para Ray Tracing e para aplicagdes em rede como a do Stream

QSplat[35], que permite visualizar modelos 3D de forma progressiva e remotamente.
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3.4 Sequential Point Trees

O @Splat possui um processamento de dados muito simples e de facil implementacao,
mas infelizmente sua estrutura hierarquica recursiva ¢ dificil de ser implementada em
GPU. Os pontos renderizados nao sao armazenados de forma continua e, portanto,
nao sao processados sequencialmente. A CPU (Central Processor Unit) percorre
a arvore e faz chamadas independentes para renderizar cada né. Isso causa um
“gargalo” entre a CPU e a GPU, onde esta tltima permanece por vezes ociosa
esperando por dados da CPU. Sequential Point Trees propoe o uso da estrutura
do @Splat, porém de uma forma sequencial facilmente tratada em GPU. Sendo
assim, mais trabalho é transferido para GPU diminuindo o “gargalo”. Nas secoes

que seguem o SPT serd apresentado com mais detalhes.

3.4.1 Hierarquia de Pontos

Inicialmente o SPT utiliza uma hierarquia de pontos representada por uma octree
(ver Sec¢ao [3.1.1)), onde cada né da hierarquia representa parte do objeto. Cada né
armazena um centro ¢ e uma estimativa da normal n. Um né armazena também um
didmetro d da esfera envolvente centrada em c. Um no interno representa a uniao
de seus nos filhos, ou seja, o didmetro cresce a medida que se sobe na hierarquia. Os
no6s folhas possuem pontos que sao distribuidos uniformemente no objeto, possuindo

diametros aproximadamente iguais.

3.4.2 Meétricas de Erro

Cada n6 na hierarquia pode ser aproximado por um disco de mesmo centro, normal
e diametro do n6. O erro desta aproximacgao é avaliado por duas métricas: o erro

perpendicular e, e o erro tangencial e;.

Erro Perpendicular

O erro perpendicular e, é a distancia minima entre dois planos paralelos ao disco que
engloba todos os filhos. Este erro é uma medida de variancia e pode ser calculado

CO1mo:
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Figura 3.8: Como erro perpendicular, usa-se a distancia entre dois plano paralelo

ao disco que engloba todos os filhos (Retirada de [6]).

e, = max{((¢; —¢)-n)+d;} —min{((¢; —¢)-n)—d;} (3.2)

com d; =1;/1—(n;-n)% (3.3)

Durante a renderizagao, o erro perpendicular ¢ projetado na imagem, resultando
em um erro €, proporcional ao seno do angulo entre o vetor de visao v e a normal do
disco n, capturando erros ao longo das silhuetas. Este erro diminui com !/,, onde

r=|v|

sendo a = Z(n,v). (3.4)

Erro Tangencial: O erro tangencial e; analisa a projecao dos discos dos filhos no
disco do pai, como mostrado na Figura [3.9) O erro é medido usando vérias retas
ao redor dos filhos projetados de forma a separa-los de uma regiao nao coberta.
e; ¢ definido como a menor distancia entre estas retas e a borda do disco pai, ou
seja, mede a cobertura do disco pai; erros negativos sao setados em zero. O erro
tangencial é projetado no espago de imagem como:

cos ()

ét = etf (35)

Erro Geométrico: Os erros perpendicular e tangencial podem ser combinados em
um Unico erro geométrico e,, onde o erro no espago de imagem &, depende apenas

de r, e nao mais do angulo do visao:

onde

e, = max{e,sina +e;cosa} = \/e2 + e;. (3.7)
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Figura 3.9: Erro tangencial, mede a cobertura do disco pai em relagao aos filhos no

plano tangente (Retirada de [6]) .

3.4.3 Renderizacao Recursiva

Um objeto é renderizado na hierarquia de pontos usando um percurso em profun-
didade, onde para cada né o erro tangencial projetado €, ¢ calculado. Se €, esta
abaixo de um limite de erro € estabelecido e o né nao é um né6 folha, seus filhos
sdo percorridos recursivamente; caso contrario, um splat de tamanho d = 9 [r é
renderizado. Note que esta hierarquia de pontos nao se adapta apenas a distancia
ao observador r, mas também as propriedades da superficie: areas planas exten-
sas sao detectadas com erro geométrico pequeno e podem, consequentemente, ser

renderizadas com splats grandes.

3.4.4 Arranjamento Sequencial

O procedimento de renderizacdo da se¢do anterior é recursivo e nao se adapta ao
processamento nao hierarquico da GPU. Assim, ha um conversao da estrutura em
arvore para uma estrutura em lista e o teste recursivo é substituido por um percurso
sequencial sobre a lista de pontos.

Para tanto, o erro simplificado €, ¢ substituido por um que seja mais apropriado.
Assumindo € constante, ao invés de usar o teste recursivo &, = “/, < ¢, é armaze-
nado uma distdncia minima ry;, = “ /. no né simplificando o teste recursivo para
r > Iy, Entretanto, quando os nés da arvore sao processados sequencialmente sem
informacao hierarquica, ha necessidade de um teste nao recursivo. Para este fim,

é adicionado um parametro ry,, em cada nd, que é simplesmente o ry;, do seu no
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Figura 3.10: Conversao da hierarquia de pontos em um lista. Direita: Hierarquia de
pontos dos n6s A — M com seus respectivos [Fmin, Imax]. Esquerda: Representacao

em lista da mesma hierarquia de pontos ordenada por ry,...(Retirada de [6]) .

pai. Usa-se r € [Imyin, I'max] COMO um teste nao recursivo, guiando o algoritmo de
renderiza¢ao com um teste intervalar para cada no.

Apoés esta substituicao de testes, a hierarquia de pontos é transformada em uma
lista, para ser processada sequencialmente. Neste estdgio, [I'min, 'max] ¢ usado para
ordenar a lista de forma decrescente a partir de ry,, como ilustrado na Figura (3.10]

Um exemplo de como o algoritmo de renderizacao funciona ¢ ilustrado na Figura
[3.11] Para diferentes valores de r uma porgao da lista é selecionada enquanto outras

sao descartadas.
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Figura 3.11: No topo: Corte na arvore por diferentes pontos de vista. Em baixo:

O mesmo corte da arvore de cima, mas agora na lista de pontos (Retirada de [6]) .
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3.4.5 Discussao

O algoritmo Sequential Point Trees é simples, de facil implementacdo e prové uma
renderizagao continua usando niveis de detalhes. O autor enfatiza que grande parte
do trabalho é movido para GPU, deixando a CPU livre para outras tarefas. No
entanto, o SPT s6 é eficiente se o modelo estiver inteiramente na memoria de video,
0 que nem sempre é possivel.

O algoritmo renderiza pontos em baixa qualidade, ja que utiliza pontos renderi-
zados usando fungoes do pipeline fixo do OpenGL, mais especificamente GL_POINTS
com tamanhos variaveis. Outra desvantagem é que por nao realizar frustum culling

o método pode perder em eficiéncia em alguns casos.
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Capitulo 4
Simplificacao de Superficies

Como mencionado anteriormente, modelos baseados em pontos complexos podem
chegar a milhGes ou mesmo bilhdes de amostras. Para que seja possivel processar
ou visualizar estes modelos em tempo real, muitas vezes é necessario reduzir a com-
plexidade realizando operagoes de simplificagdo. Estas técnicas geram aproximagoes
adequadas do modelo reduzindo o niimero de amostras e procurando manter da
melhor forma possivel as caracteristicas do modelo original. Formalmente, a de-
finicdo de uma simplificacdo de superficies baseadas em pontos pode ser formulada
da seguinte forma:

Seja uma superficie S definida por uma nuvem de pontos P. Dado um nimero
amostras n < |P|, compute uma nuvem de pontos P’, onde |P’| =n, tal que a
distancia ¢ = d(S,S’) da superficie simplificada S’ da superficie original S seja
minima.

Diversos algoritmos de simplificacao utilizam diferentes heuristicas baseadas em
erros locais para encontrar a melhor aproximacao. Neste capitulo serao apresentados
alguns métodos de simplificacao divididos em duas categorias: superficies baseadas

em pontos Puros e baseadas em Splats.

4.1 Simplificacao Baseada em Pontos Puros

Uma abordagem simples e muito usada na simplificacdo de nuvens de pontos é
avaliar a importancia de cada ponto. Esta importancia é quantificada em um valor

que indica a quantidade de informagao que o ponto possui para formar a superficie,
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ou a sua redundancia. Linsen [36] defini a informacao contida em um ponto como
uma soma ponderada de fatores estimados pelos seus vizinhos, como distancia e
curvatura por exemplo. Em Alexa et al.[37] os pontos sdo removidos de acordo
com a importancia de sua contribuicao na representacdo de uma superficie MLS
(Moving Least Squares). Kalaiah e Varshney [38] medem a importéncia de cada
ponto baseado nas propriedades diferenciais fornecidas pela sua vizinhanca. Apds
a determinacao da importancia de cada ponto, a simplificagdo é entao realizada

removendo os pontos de baixa contribuic¢ao ou alta redundancia.

Figura 4.1: Método de simplificagao proposto por [7]. Para os dois modelos exemplos
sao mostrados: o modelo original (topo-esquerda), os pontos classificados como

de bordas destacados (topo-direita), e o modelo simplificado (baixo).

Os métodos de simplificagao citados acima sdo baseados na suposicao de que a
superficie determinada pela nuvem de pontos seja suave. Contudo, modelos de pecas
mecanicas por exemplo, contem descontinuidades que sao geralmente bordas afiadas
separando a superficie em duas partes distintas. Song e Feng [7] abordaram este
problema criando um método de simplificagdo baseado na mesma ideia do métodos
citados acima, porém com duas diferencas principais. Primeiro, ao invés de operar
sobre toda a nuvem de pontos, o algoritmo considera apenas uma regiao suave
distinta por vez. Segundo, o grau de importancia dos pontos ¢ medido de forma
diferente: enquanto Alexa et al.[37] focam em uma simplificagdo continua, e Kalaiah
e Varshney [38] na renderizagado e em uma distribuigdo homogénea, Song e Feng [7]
buscam uma simplificagao que preserve as partes caracteristica do modelo, como
ilustrado na Figura 4.1

Os algoritmos citados acima criam uma nuvem de pontos simplificada realizando

uma amostragem do modelo, ou seja, definindo um subconjunto da nuvem original ao
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Figura 4.2: Métodos de simplificagdo propostos por [§]. (a) Clusteriza¢ao Incremen-
tal. (b) Clusterizacao Hierdrquica. (c) Simulacao de Particulas. (d) Simplificagao

Interativas.

remover iterativamente pontos de acordo com uma métrica de erro. Enquanto estes
métodos sao simples e eficientes, suas estratégias de simplificacdo nao garantem uma
distribuicao global uniforme. Além disso, os erros propostos por estes métodos por
vezes nao produzem um boa estimativa para todos casos, nao sendo trivial formular
métricas genéricas mais precisas.

Uma maneira sistematica de simplificagdo de pontos foi proposta por Pauly et
al.[8], onde varios métodos de simplificacao de poligonos foram adaptados para pon-

tos. Sao eles:

e Métodos de Clusterizacao: Onde a nuvem de pontos P é dividida em sub-
conjuntos. Os pontos deste subconjunto sao entao substituidos por um ponto
representativo (geralmente seu centrdide). Existem dois tipos de clusterizacao:
incremental, onde clusters sdo criados sistematicamente ao crescer regioes

através da agregacao de pontos vizinhos; e o hierarquico, onde clusters sao
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criados tomando a nuvem de pontos original e dividindo-a em conjuntos me-

nores.

e Simplificacdo Iterativa: Onde repetidamente seleciona-se pares de pontos
juntando-os em um sé. Note que para cada jungao, ha um acréscimo no erro
total, no entanto, cria-se uma lista ordenada com todos pares possiveis, colo-
cando no topo a jun¢ao que provoca o menor erro. Pares de pontos sao entao
aglomerados de forma a minimizar o erro. Para avaliar o erro de jun¢ao dos
pares de pontos ¢ usada uma adaptacao do Quadric Error Metric apresentado

para malhas poligonais em [39].

o Simulacdo de Particulas: Onde ha uma distribuicao aleatéria de um ntimero n
de pontos na superficie, tal que |P’| = n. Cada ponto é considerado como uma
particula que aplica forgas de repulsao as vizinhas, causando um espalhamento

até que a distribuicao desejada seja alcancada.

Como discutido em [8], o método de clusterizagdo incremental é o que possui
o maior erro médio, seguido pelo método hierarquico, simulacao de particulas e do
método iterativo, que possui menor erro. A distribuicao dos pontos produzida pelos
métodos de clusterizagao se aproxima da distribuicao original, que é desejavel em
alguns caso. Entretanto, simula¢ao de particulas ¢ a alternativa mais viavel quando
se deseja uma densidade uniforme ou um controle da densidade local da distribuicao.
Métodos de clusterizacao sao os mais eficientes devido a sua simplicidade. Cluste-
rizacao incremental, simplificacao iterativa e simulacao de particulas possuem custo
de armazenamento linear em relagao ao nimero total de amostras, requerendo mui-
tas vezes uma capacidade grande de memoéria, enquanto a clusterizagao hierarquica
depende apenas do tamanho do modelo simplificado. O autor discute que as trés
técnicas operam diretamente na nuvem de pontos ao invés de reconstruir a superficie

a priori para aplicar o processo de simplificacao. A Figura ilustra estes métodos.

4.2 Simplificacao Baseada em Splats

Como discutido no capitulo[2], para preencher buracos entre os pontos de forma mais

eficiente, representagoes baseadas em pontos sao frequentemente estendidas para
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representagoes baseadas em Splats [23], onde a superficie é aproximada por discos
ou elipses. Esta representacao ¢ de especial interesse no contexto de renderizacao,
onde os splats facilitam a concepcao de algoritmos eficientes [12) 28| T3], [14] que
geram imagens de alta qualidade.

Embora a representacao baseada em splats seja bastante utilizada na pratica,
muitos esquemas de simplificacdo tomam apenas o centro do splat em consideragao
(como discutido na segdo anterior). A ideia é primeiro gerar o conjunto de pontos
na qual a densidade se adapta a curvatura da superficie, e em um processo posterior
converter os pontos em splats estimando sua normal e tamanho pela anélise local
de sua vizinhanca. Em contraste, técnicas de simplificacdo baseadas em splats,
exploram toda a geometria do disco ou elipse para obter o subconjunto que recobre
a superficie. No entanto, estas técnicas sdo computacionalmente mais intensas.

Wu e Kobbelt [25] desenvolveram uma técnica de simplificagao otimizada baseada
em splats que explora a flexibilidade de modelos de pontos, ou seja, sem informacao
de topologia. Utilizando um esquema de otimizacao global é computada uma apro-
ximagao de toda a superficie com um conjunto minimo de splats que satisfaz um

erro global pré-determinado.
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Figura 4.3: Esquerda: Modelo de um torso feminino 171.000 pontos. Meio:
Modelo aproximado por 422 splats apds o segundo passo (selegao gulosa). Direita:
333 splats apos finalizado o terceiro passo (otimizagao global usando sistemas de
particulas) A segunda e quarta imagem mostram os splats renderizados usando filtro

EWA. Note a melhor distribui¢ao dos splats apds passo de otimizagao global
O objetivo da simplificacao otimizada é computar um conjunto minimo de splats
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7T = {sj} que aproxime o conjunto original P com um erro abaixo de uma tolerancia
e. Em uma fase de pré-processamento propriedades locais da superficie, como vetor
normal n; e densidade w;, sao calculadas para cada ponto p; baseadas em uma
vizinhanca local. Dependendo da aplicagao, pode-se decidir entre splats circulares
ou elipticos. Um splat circular é definido por um centro c;, normal n; e um raio r;;
no caso do eliptico o raio r; é substituido por dois vetores t} e t? que definem os seus
eixos principais. Para assegurar o erro € maximo, uma nova métrica de distancia
splat-ponto é introduzida: para um ponto p; a distancia ao splat 7 é definida como

sendo a projecao ortogonal no plano do splat s;:

dist(pi, T) = dist(pi,s;) = |n (p; — ¢;)| (4.1)
se
|(pi — ¢i) — an(Pz' — Ci>nj||2 < I'j2~ (4.2)

no caso de um splat circular ou
T T
(t; (Pi—c))?+(t] (pi—c))? <1 (4.3)

se for um splat eliptico. Se p; projetar no interior de varios splats a distancia minima
¢ escolhida. Se nenhum s; for encontrado pelas equacoes ou , sua distancia é
definida como dist(p;, T ) = oc.

A simplificagdo otimizada é realizada em trés passos. No primeiro passo é compu-
tado o splat maximo para cada ponto p; cujo erro é limitado por um . Comecgando
por uma semente p;, o splat s; cresce ao incorporar os vizinhos de acordo com suas
distancias. Esta distancia é calculada usando as equacoes e [4.3] sendo que os
splats elipticos possuem a vantagem de adaptarem-se melhor a curvatura da su-
perficie. Em um segundo passo, para o conjunto inicial de splats, um subconjunto
que cobre a superficie sem que haja buracos entre os vizinhos é selecionado usando
um procedimento guloso.

Por 1ultimo, o procedimento guloso anterior é otimizado usando um procedimento
global. A ideia é substituir iterativamente subconjuntos de splats por um novo
subconjunto que possua os mesmo elementos ou que tenha uma distribui¢cao melhor.
Para melhorar o procedimento anterior, é utilizado um sistemas de particulas como
em [8]. A figura mostra o efeito desta simplificacao otimizada apds a finalizacao

do ultimo passo.
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Wu el al. [26] desenvolveram um algoritmo iterativo com um abordagem gulosa
para criar uma representacao progressiva de splats. O seu funcionamento é seme-
lThante ao Progressive Meshes de Hoppe [40], no entanto, sao criados splats para cada
conjunto de pontos. Em seguida, todas as possiveis operacoes de junc¢ao de splats
sao organizadas em uma lista de prioridades de acordo com uma métrica de erro,

que avalia o erro causado pela respectiva operagao de juncao.

Figura 4.4: Representagdo progressiva do modelo de Carlos Magno (600.000 de
pontos). Da esquerda para direita, modelos com: 2.000, 10.000, 70.000 e 600.000
splats

A entrada do algoritmo é um conjunto de pontos P = {1...p;} que sdo transfor-
mados em um conjunto de splats T = {1...s;}. Cada splat representa uma elipse
em 3D com centro ¢;, normal n; e dois vetores ortogonais t; e t?.

Similar a [§] e [25] os k-vizinhos de p;, Ni(p;), sdo computados previamente
para analisar localmente a superficie (computar normal n;) e gerar o splat inicial
s;. Para tanto, um plano H é formado para p; e N (p;) definindo s; com normal
n; e centro ¢; = p;. Como os splats iniciais sdo circulos, t} e t? serao dois vetores

ortogonais paralelos a H com mesmo tamanho r;:

ri = max ||(p; — ;) — n/ (p; — ci)nil|, (4.4)

para todo p; € Ny (p;). Assim como feito por [8], NVi(p;) serd usado para criar uma
topologia dinamica para auxiliar o processo de juncao de splats. Sendo assim, é
criado um grafo G(P, F) onde uma aresta (i, j) pertence a E se p; € Ni(p;). Entao

uma operacao de juncao ® juntard dois splats s, e s, associados a dois pontos p,
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e pp de um aresta e € E em um splat s,,. A lista de prioridades conterd todas as
possiveis operagoes de juncao de todas as arestas pertencentes a E. Para avaliar a
operacao de juncao de dois splats, dois erros foram entendidos. Um para medir o

erro relativo a distancia (L?) e outro ao desvio da normal (L*').

Métrica L?

A métrica L? é baseada na distancia Euclidiana. Para computar o erro causado
pela operacao ® em relagdo ao conjunto de pontos originais, uma lista adicional
de indices {f;} dos pontos originais é mantida para cada splat s;, onde o indice i

refere-se ao ponto p;.

Figura 4.5: Junc¢do dos splats de acordo com a métrica L? (esquerda) e L*! (direita)

O erro da juncao de dois splats s, e s, em um novo splats s,, é definido como:

Ep = HeH : Zfe{fm}‘di‘gt(pfasm)Pa {fm} = fa + fb- (45)

Note que o erro é ponderado pelo tamanho da aresta a fim de penalizar a jun¢ao de
splats muito distantes.

Dado a métrica de erro e dois splats s, e s, para a juncao, s,, ¢ determinado
pela método de anélise das componentes principais (PCA) do conjunto de pontos
P = {ps} diretamente em 3D. Assim, teremos o ponto médio p e trés autovalores
A1 > A9 > A3 e seus autovetores correspondentes vy, vo, V3.

Desta forma, s,, sera determinado com centro c,, = p, normal n,, = v3 e os dois

eixos t! e t2 definidos pelas diregoes de v; e vy com tamanho respectivo a /A /s.
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Os tamanho dos eixos sao ajustados de forma que o splat englobe todo os pontos

P, quando projetados no plano definido por s, (Figura [4.5)).

Métrica L>!

A métrica de erro L?»!' mede o desvio na dire¢cao da normal, sendo uma extensao
da métrica original proposta em [41]. Neste caso o computo é simples e nao ha
necessidade da lista de indices. Dada a operacao de juncao ® e dois splats s, e
Sp, com suas respectivas areas [s,| e [s,|, de forma similar a Equacao 0 erro

ponderado pelo tamanho da aresta é definido como:
eo = |lel| - [sal + Iss] - [0 — my[[*. (4.6)

De acordo com a métrica L?! o centro do novo splat s,, é definido como:

. — S| - Co + IS5 - Cp
" [al + [ss]

(4.7)

e normal
_ |Sa| 'na+|sb| -1y
" |Sa| + |Sb|

Os vetores t}, e t2, sdo calculados da mesma forma que para métrica L?, porém,

(4.8)

como o conjunto de pontos P,, ndo é mais mantido para ser projetado, n pontos
(geralmente 8 é o suficiente) sao calculados na borda dos splats |s,| e |sp| e projetados
no plano definido por |s,,|. A partir destes aplica-se PCA e computa-se os tamanhos
de t}, e t2,.

Com as duas métricas de erro a sequéncia de operagoes de juncao de splats P;
e sua operagao inversa, operacao de divisao do splat, podem ser criadas durante
o processo de simplificacao. Esse procedimento é similar ao proposto para malhas

poligonais [40], porém sem manter informagao de topologia.

4.3 Discussao

A aquisi¢do de modelos de pontos (via 3D scanners) produz um grande nimero
de amostras, tornando dificil um processamento eficiente deste modelos. Por isso
técnicas de simplificacdo s@o importantes em qualquer processo de modelagem ou

visualizacao de nuvem de pontos. Neste capitulo foram discutidos varias técnicas de
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simplificacao de modelos, considerando apenas pontos. Enquanto estas técnicas sao
eficientes, elas possuem uma desvantagem de produzirem uma aproximag¢ao muito
simples. Uma representacdo mais elaborada baseada em splats é uma extensao
popular de superficies baseada em pontos, principalmente quando se deseja uma
visualizacao eficiente e com qualidade. Poucos algoritmos utilizam toda a geometria
dos splats para guiar a simplificacao, o que, apesar de serem mais elaborados, evitam
um processo posterior para recriar os splats. No capitulo a seguir sera apresentada

uma simplificacdo baseada em splats.
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Capitulo 5

Método Proposto

Neste capitulo apresentaremos um algoritmo para simplificacdo de superficies re-
presentada por splats. Utilizamos uma abordagem incremental, onde clusters sao
criados sistematicamente ao crescer regides através da agregacao de splats vizinhos.
Este crescimento ¢ guiado por dois erros: o erro perpendicular, que mede a variacao
dos splats na direcao da normal; e o erro tangencial, que nos fornece uma medida de
cobertura. Partiremos da suposi¢cao de que o modelo ja possui uma representacao

em splats e que inicialmente todos sao splats circulares.

5.1 Motivacao

Como mencionado no Capitulo[d, modelos baseados em pontos sdo complexos devido
a grande quantidade de amostras necessarias para representé-lo, tornando operagoes
de simplificacdo uma ferramenta necessaria para que seja possivel alcancar taxas in-
terativas de processamento e visualizagao; splats sao muitos usados no contexto de
renderizagao quando se deseja qualidade e eficiéncia (Secao . Embora a repre-
sentacao de superficies baseadas em splats seja comum na pratica, muitos algoritmos
de simplificagao utilizam apenas o centro em consideragao; a ideia é em um primeiro
momento gerar uma superficie com uma densidade de pontos que se ajuste a curva-
tura da superficie e em um processamento posterior, converter estes pontos em splats
circulares ou elipticos. Em contraste a esta abordagem, simplificacdo de superficies
baseada em splats levam em consideracao toda a geometria do splat.

Muitos algoritmos de simplificacao [33, 28, B0] sdo baseados em estruturas
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hierarquicas. Os pontos sdo organizados em uma estrutura de particao espacial
(Capitulo [3) e os splats criados pela anélise local da superficie. Estas técnicas sdo
simples e rapidas, mas como nao existem estratégias de otimizagao mais elaborada,
os resultados geralmente sdo conservativos e tendem a produzir uma quantidade sig-
nificativa de splats redundantes. A fim de produzir amostras com maior qualidade,
usaremos uma abordagem gulosa e incremental para renderizagao eficiente usando

splats, onde clusters sao criados adicionando vizinhos de acordo com métricas de

erro definidas a diante (Segoes [5.3] e [5.4)).

5.2 Clusterizacao Incremental

Um cluster Cj é construido adicionando-se sucessivamente os vizinhos mais proximos
de s; a partir de uma semente s; € 7 escolhida randomicamente. Este crescimento
incremental para quando um limitante ¢, (para erro perpendicular) e ¢; (para o erro
tangencial) é alcancado. O préximo cluster C; é entao construido seguindo o mesmo
processo, com uma nova semente escolhida na vizinhanca de Cj. Inicialmente, cada
vizinho que possui erro perpendicular abaixo de ¢, ¢ utilizado como possivel can-
didato a membro do cluster. Com isso, o novo centro c,, e normal n,, do splat s,,
que representa o cluster sao atualizados (ver . Com c,, e n,,, podemos atuali-
zar as extensoes do splat s, (ver e, consequentemente, computar o novo erro
tangencial e;. Caso este erro esteja acima de ¢, a configuracdo do tltimo vizinho
adicionado ¢é estabelecida como o cluster final. O processo continua até que todos

os splats de T pertencam a algum cluster C;.

5.2.1 Centro e Normal

Para calcular o novo centro c,, e normal n,,, utilizamos uma soma ponderada pela
area dos splat de acordo com a equagao e (métrica L?). Assim, dado um
conjunto de splats, o centro c,, e a normal n,, do novo splat podem ser definidos

respectivamente como :

i lsil - ¢
Zi|sm| ’

Cy, =

(5.1)
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> |Sz| -1y
n, = ————. 5.2

5.2.2 Eixos da Elipse

Similar ao método apresentado na Sec¢aol4.2| a fim de obter os eixos da elipse s,,,, pro-
jetamos 8 pontos da borda das elipses s; no plano definido por ¢, e n,,. Aplicamos
PCA no conjunto de pontos projetados C’ para obter os autovalores A; > Ay > A3
e autovetores unitarios v, v9,v3. A direcao dos eixos da elipse s,, é entao definida
A1

pelos vetores v, e vy. Assumindo que a excentricidade da elipse é dada por =,

pode-se computar as dimensoes dos eixos principais como:

th] =V -6, (5.3)
2= /As -8, (5.4)

maxgec{((q,v1)?) - At + ({¢, v2)?) - A2}
A Ao '

onde

(5.5)

e =

5.3 Erro Perpendicular

Figura 5.1: O erro perpendicular mede a distancia maxima dos splats s; na direcdo

perpendicular ao plano P, definido por pelo splat s,,

O problema de determinar a distancia maxima de uma elipse s;, do conjunto
que estd sendo agregado, ao plano da elipse s,, (que passa a representar esse con-

junto), nao é tao imediato como no caso circular. Para calcular a chamada distancia
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perpendicular entre s; e s,,, que notaremos como D(i,m), precisamos executar o

seguinte processo. Seja:
v(a) =t} cos(a) + t?sin(a) + ¢, (5.6)

a representacdo paramétrica do contorno da elipse s; e n,,, a normal ao plano P, da
elipse s,,. Para maximizar em « a distancia entre v(«) e P, precisamos resolver o

seguinte problema de otimizacao:

rr[l(?gc]@(a) — Cony M) = (t}, M) cos(a) + (tf,nm> sin(a) + (¢; — ey M) (5.7)
ae|0,27

Para resolver esse problema comegamos igualando a zero a derivada da fun¢ao ob-

jetiva, o que determina que a solucao procurada a,., deve satisfazer a:

2 ny,
O:><7,7n>

(t?,nm> coS(Wmaz) — (t%, M) SIN(Qnaz) = = tan(amaz ), (5.8)

<t11, nm)
onde:
1
co$(Umaz) = + {ti, ) (5.9)
V)2 + (12, 1,)?
<t127 nm>

Sin(Qmaz) = £

Vithnn)? + (8, ma)?

Para identificar inteiramente ., resta apenas decidir acerca dos sinais que apa-
recem nas expressoes acima, o que significa distinguir os casos de distancia maxima
e distancia minima a P,,. Isto é feito observando que os resultados acima nos per-

mitem escrever D(i,m) da seguinte forma:

tl m2 t2 m2
D(i,m) =  max _|sign - (i, )" + (8, 1om) + (¢ — Cmy o)

sign€{—1,1} \/<t§, Nn)? 4 (12, )2

D(i,m) = \(thnm)? + (1, 0,0)2 + [ (ci = oy ).

Podemos entao utilizar max;{D(i,m)} como medida do erro perpendicular. Al-
ternativamente, podemos estender a definicio de erro perpendicular dada na

se¢ao [3.4.2] para o caso circular, meramente substituindo na equagao [3.3 d; por

\/(t%, Nm)? + (t2, )2, 0 que nos permitird obter:

e, = max{(gy )+ \/ + (t7, np)?} —
min{(¢; — ¢,n) — \/<t},nm>2 + (2, nm)?}.
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5.4 Erro Tangencial

O erro tangencial mede a diferenca entre a elipse que representa o cluster (s,,)
e o conjunto (I') formado pelas projecoes das elipses que fazem parte do cluster
sobre o plano de s,,. Ha duas maneiras naturais de avaliar a diferenca entre dois
conjuntos planares. A primeira é dada pela area da diferenca simétrica entre os
conjuntos. No caso, como s,, contem I', essa diferenca é simplesmente s,, — I'. A
segunda pela maior distancia de um ponto de um conjunto a outro. Como I' C s,,,,
podemos nos restringir a encontrar o ponto ¢ em s,, mais afastado de I". Para obter

computacionalmente a area de s,, — ' (A(s,, — I')), pensamos em duas estratégias :

— [

(a)

Figura 5.2: Segunda proposta de erro tangencial. Imegir as elipses e calcular a

diferenca de area pela grade regular.

1. A primeira visa obter essa area de forma exata. De fato, identificando os pontos
extremos de cada elipse em relacdo a uma das coordenadas e os ordenando
segundo ela, podemos por um algoritmo de varredura de linhas identificar as
interse¢oes dos contornos das elipses de I' e, a partir delas, A(s,, — I'). Esse
procedimento, entretanto, tem uma complexidade que torna impraticavel a
sua utilizagao para nossos propositos. Para concluir isso, basta considerar que
ele é O(n, logn,), onde n, é o nimero de interse¢oes entre elipses de I', o qual
ja é quadratico no nimero dessas elipses. Além disso, o simples computo de
uma intersecao entre duas elipses em posicao genérica ja envolve a resolugao
de uma equacao do quarto grau. Assim, pretender encontrar o valor exato de

A(s;, —I') é uma tarefa impraticavel.

2. A segunda forma busca uma solu¢ao aproximada ao imergir as elipses envolvi-

das numa malha regular e determinar a situagdo de pertinéncia em relagao a
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s, € I' do centro de cada célula. Uma célula cujo centro pertence a s,, e nao
a I', contribui com sua area para o computo de A(s,, — I') (Figura . A
determinacao da pertinéncia com relacao a todas as elipses de I, precisando
ser efetuada para um numero de pontos quadratico na resolucdo da malha,
prejudica a performance dessa alternativa. Isto obriga que se empregue uma
malha muito grosseira ou que se limite o nimero de elipses sendo agregadas,

tornando, portanto, esta op¢ao também nao inteiramente satisfatoria.

Tendo em vista as dificuldades apontadas acima na obtencao da area de s,,, — I
nos concentramos em obter o erro tangencial via uma aproximac¢ao computacional-
mente viavel da dist(s,,,I'), a distancia a I" do ponto de s, mais afastado dele. A
determinagao de dist(s,,,[') fica facilitada se assumirmos que o ponto de s,, mais
distante de I' estiver na sua borda. Isso certamente é verdade se o niimero de elip-
ses em I for igual a 2 e em casos reais, devido a propria limitacdo do tamanho do
cluster e do fato do préprio processo de expansao que gera os clusters nao fazer
curvas acentuadas. Notamos que essa suposicao nao causou distor¢oes acentuadas
no calculo do erro tangencial. Se podemos limitar a busca do ponto mais distante
de I" a borda de s,,, podemos aproximar dist(s,,, ") de forma aceitavel e com custo

computacional adequado, da seguinte forma:

e O contorno da elipse s,, que representa o cluster é discretizado num conjunto,
C ={p1,...,ps}, contendo 8 de seus pontos. Especificamente, sdo aqueles que
definem com o centro da elipse raias que fazem com o eixo maior um angulo

multiplo de 45°.

e Seja s; uma elipse do conjunto 7 = {sy,...,s,}, que esta sendo condensado,
e s; uma elipse do conjunto 7’ = {sl,... s/} de elipses projetadas sobre o
plano definido por s,,. A distancia de cada um dos pontos (px € C) em que
se discretiza s,, a s; — que notaremos por dist(pg,s;) — é obtida de forma
aproximada da forma indicada abaixo. Os elementos referidos no texto a

seguir estao representados na Figura [5.3|

1. No caso 6bvio em que py, € s, teremos dist(py,s;) = 0.
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(c)

Figura 5.3: Distancia aproximada de uma elipse s, do conjunto das elipses projeta-
das 7" ao contorno de s,, discretizado em 8 pontos.(b) Quando a proje¢do n o esta
no segmento delimitado por qi¢z, o erro tangencial é tomado com sendo a distancia
de pr a ¢;. O segmento em vermelho representa o erro tangencial. Embaixo, ilustra

a discretizacao de s,,.

2. Caso contrério, considere o segmento de reta delimitado pelo ponto ¢;, onde a
raia [¢;, py| corta a elipse s}, e ¢, sendo a extremidade do eixo maior de s, que

estd mais proxima de py.

3. Computa-se a distdncia minima de p, ao segmento [g1,q2] e usa-se essa

distancia como aproximacao de dist(pg,s)).

Utilizando a distancia aproximada definida acima, se obtém para cada p, sua
distancia ao conjunto de elipses 7' — dado por ming ez (disty,ec(px,s;)). O erro
tangencial sera finalmente obtido tomando-se a maior dessas distancias. Ele pode

ser entao expresso por:

e; = max{min (disty,cc(px,s;))} (5.10)

!
s, €T’
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5.5 Resultados

A Tabela expoe os resultados das simplificagoes de 3 modelos. O limitante para
erro perpendicular ¢, foi tomado como sendo o dobro da distancia do vizinho mais
proximo a semente: 2 - minpe s, (s,,. ) @5t(Sseed, p) - O limitante tangencial ¢, foi

tomado como sendo a dimensao do eixo menor da semente ||t.,.,||.

Modelo N° Splats Originais N° Splats Simplificacao

Bunny 139990 11258
Armadillo 172974 11964
Dragon 437645 37959

Tabela 5.1: Numero de splats apds simplificagao usando nosso algoritmo.

Foi usada uma K-D Tree para computar os k—vizinhos mais préximos da se-
mente. Foram usados 32 vizinhos mais proximos, mas este ntimero é dependente da
densidade do modelo; sendo assim, o tamanho do cluster fica limitado ao maximo

de 32.

5.6 Discussao

Este capitulo apresentou um algoritmo de simplificacao baseado em splats bem como
duas extensoes de métricas de erro para o caso eliptico, o erro perpendicular e o
tangencial. O erro perpendicular fornece uma medida de varidncia na dire¢ao da
normal, permitindo distinguir regioes com curvatura acentuada de regioes planares.
O erro tangencial nos fornece uma medida de cobertura, evitando que os cluster

crescam de forma descontrolada e, consequentemente, cubram areas desnecessarias.
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139990.

(c) Modelo Armadillo original: 172974. (d) Modelo
lificado: 11964.(e) Modelo Dragon original: 437645

37959.

(f) Modelo simplificado
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Figura 5.4: Modelos apresentados na tabela|5.1| (a) Modelo Bunny original:
simp

(b) Bunny simplificado: 11258.



Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Representacao de superficies por splats se mostra vantajosa em muitos casos, prin-
cipalmente quando o objetivo é visualizar interativamente modelos contendo um
grande niimero de amostras, como os produzidos por 3D scanners. Splats permitem
a renderizacao em alta qualidade ao acrescentar informagoes locais da superficie aos
pontos, como por exemplo, valores de densidade e propriedades diferenciais (normal
e vetores tangentes).

A contribui¢ao desta dissertagao é a elaboragao de um algoritmo de simplificacao
que atua diretamente nos splats. Diferentemente dos algoritmos que trabalham com
apenas a posi¢do geometrica (pontos “puros”), os splats permitem guiar a simpli-
ficacdo de uma forma mais precisa, além de nao necessitar de conversoes ou de
manter diferentes representacoes do modelo. Ainda mais, a utilizacdo de splats
elipticos permitem uma aproximagao com menos elementos por se adaptarem me-
lhor a superficie. Objetivando uma simplificacao de alta qualidade, uma aborgagem

incremental de clusterizagao foi utilizada.

6.1 Trabalhos Futuros

A abordagem incremental utilizada facilita a criacdo de uma hierarquia de volumes
envolventes, e consequentemente gerar estruturas de dados especificas para visua-
lizacdo. Com este intuito, e com base nos trabalhos relacionados, existem dois passos

naturais a serem seguidos a partir da abordagem de simplificacdo apresentada:

e gerar uma hieraquia de volumes envolventes para criar uma estrutura de ren-
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derizacao em nivel de detalhes como a aprensentada pelo QSplat (Segao ;

e converter esta estrutura, usando os erros estendidos apresentados, para uma

estrutura como a apresentada pelo SPT (Segao [3.4)).

Adicionalmente, algumas otimizagoes podem ser feitas no algoritmo de simpli-

ficagdo, entre elas:

e uma forma mais eficiente para encontrar os k—vizinhos mais proximos;

e obter incrementalmente o proximo candidato a membro do cluster, na forma

atual o splat é re-computado a cada iteracao;

e realizar otimizagdes globais a fim de obter uma melhor distribuicao dos cluster

na superficie.

Finalmente, é de especial interesse guiar a simplificacao utilizando outros aspec-
tos além da geometria, por exemplo, levando em consideragao atributos como a cor

das amostras.
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