Aula 34 - Visao 3D: Geometria Epipolar,
Estereo e Reconstrucao
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Imagine por um instante que vocé esta em um ambiente totalmente plano, sem profundidade. Tudo parece uma
pintura, sem a riqueza de detalhes que nos permite interagir com o mundo. E assim que um computador "vé" o
mundo inicialmente: como uma série de imagens 2D. No entanto, para que maquinas possam navegar, interagir e
até mesmo criar em nosso mundo, elas precisam de uma percepcao muito mais rica, a percepcao da terceira
dimensao.

A visao computacional 3D é a ponte que conecta o mundo plano das imagens digitais a complexidade espacial da
realidade. Ela permite que robds entendam a distancia de obstaculos, que carros autbnomos detectem pedestres e
veiculos com precisdo, e que cirurgides naveguem com seguranca em procedimentos delicados. E uma area
fascinante que transforma pixels em profundidade, abrindo um universo de possibilidades para a inteligéncia
artificial.

Nesta aula, embarcaremos em uma jornada para desvendar os segredos da visao 3D. Vocé sera capaz de
compreender como a visao estéreo, inspirada em nossos proprios olhos, calcula a profundidade, e como a
geometria epipolar atua como um guia matematico para encontrar correspondéncias entre imagens. Além disso,
exploraremos a reconstrucao 3D a partir de multiplas imagens, uma técnica poderosa que nos permite recriar
cenarios complexos. Prepare-se para ver o mundo sob uma nova perspectiva, a perspectiva da maquina que
aprende a enxergar em 3D.



A Jornada para a Terceira Dimensao: Por
Que Precisamos de Visao 3D?

Desde que nascemos, nossos olhos trabalham em conjunto para nos dar uma percepcao de profundidade inata.
Conseguimos estimar a distancia de um objeto, a altura de um prédio ou a velocidade de um carro se aproximando
sem sequer pensar. Essa capacidade é fundamental para nossa interacao com o ambiente, permitindo-nos pegar
objetos, desviar de obstaculos e navegar com seguranca. Para as maquinas, contudo, essa habilidade nao é
natural. Uma camera captura o mundo em duas dimensdes, achatando toda a informacao de profundidade em um
plano.

Robética Industrial Veiculos Autonomos Cirurgia Assistida

Robss precisam saber onde Carros devem detectar Sistemas meédicos havegam com
estao as pecas no espaco 3D obstaculos e calcular distancias seguranca em procedimentos
para pega-las com precisao para navegacao segura delicados

O desafio da visao computacional € justamente replicar essa capacidade humana de percepcao 3D. Se um robd
precisa pegar uma peca em uma linha de montagem, ele nao pode apenas "ver" a peca; ele precisa saber onde ela
esta no espaco tridimensional. Se um carro autbnomo deve desviar de um obstaculo, ele precisa saber ndo s6 que
ha um obstaculo, mas a que distancia ele se encontra e qual sua forma. Sem a dimensao da profundidade, as
maquinas estariam "cegas" para a complexidade do mundo real.

[ . Insight Importante: A visdo 3D ndo é apenas uma curiosidade académica, mas um pilar para a préoxima
geracao de sistemas inteligentes, desde a robdtica industrial até a realidade aumentada e virtual.

E aqui que a visdo 3D entra em cena, transformando a percepgao bidimensional em uma representacdo espacial
rica. Ela ndo é apenas uma curiosidade académica, mas um pilar para a proxima geracao de sistemas inteligentes,
desde a robdtica industrial até a realidade aumentada e virtual. Compreender como as maquinas constroem essa
percepcao de profundidade é o primeiro passo para desenvolver e aplicar essas tecnologias transformadoras.



O Principio da Visao Estereo: Dois Olhos,
Uma Percepcao

Pense em como vocé enxerga. Vocé tem dois olhos, certo?
Cada um deles captura uma imagem ligeiramente diferente
do mundo. Se vocé fechar um olho e depois o outro, notara
que a posicao dos objetos parece mudar um pouco. Essa

pequena diferenca, ou "deslocamento”, entre as duas | fﬁm; ﬁgmm;"’i—
imagens é o que seu cérebro usa para calcular a (6 — \—Q e i o
profundidade. E um trugue evolutivo brilhante que nos /‘ :' :
permite perceber o mundo em 3D. [ [ /&
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A visao estéreo computacional imita exatamente esse
processo bioldgico. Em vez de um unico olho, utilizamos
duas cameras, posicionadas lado a lado, a uma distancia
conhecida uma da outra. Essas cameras, geralmente
chamadas de camera esquerda e camera direita, capturam
simultaneamente duas imagens do mesmo cenario. A ideia é
que, assim como nossos olhos, cada camera tera uma

perspectiva ligeiramente diferente, e € a andlise dessas
diferencas que nos revelara a profundidade.
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Captura Simultanea Analise de Diferencas Calculo de Profundidade
Duas cameras capturam a mesma O sistema compara as posicoes dos As diferencas de posicao revelam a
cena de angulos ligeiramente objetos em ambas as imagens distancia dos objetos

diferentes

Essa configuracao simples, mas poderosa, € a base para muitos sistemas de visao 3D. Ao invés de tentar inferir a
profundidade de uma unica imagem (um problema inerentemente mais dificil e ambiguo), a visao estéreo nos da
uma pista direta: a variacdo na posicdo de um objeto entre as duas imagens. E como ter duas testemunhas de um
evento, cada uma com um ponto de vista um pouco diferente, e usar essas diferencas para reconstruir a cena
completa.



Disparidade: A Chave para a Profundidade

Uma vez que temos as duas imagens de um par estéreo, a pergunta crucial é: como extraimos a informacao de
profundidade delas? A resposta esta em um conceito chamado disparidade. Disparidade €, em termos simples, a

diferenca na posicao horizontal de um ponto correspondente entre a imagem da camera esquerda e a imagem da
camera direita.

Objetos Proximos Objetos Distantes

Alta Disparidade Baixa Disparidade

e Maior deslocamento de pixels e Menor deslocamento de pixels
e Mudanca de perspectiva acentuada e Mudanca de perspectiva sutil
e Facil de detectar profundidade e Requer maior precisao

Imagine que vocé esta olhando para uma arvore distante e um poste proximo. Se vocé fechar o olho esquerdo e
depois o direito, o0 poste parecera "saltar" mais de um lado para o outro do que a arvore. Isso ocorre porgue o
poste esta mais proximo, e a mudanca de perspectiva € mais acentuada. A disparidade funciona da mesma forma:
objetos mais proximos terdo uma disparidade maior (maior deslocamento de pixel entre as imagens), enquanto
objetos mais distantes terdao uma disparidade menor (menor deslocamento).

[J) 2 Conceito-Chave: O calculo da disparidade é o coracao da visdo estéreo. Uma vez que encontramos
pontos correspondentes em ambas as imagens e medimos seu deslocamento horizontal, podemos usar
principios basicos de triangulacdo para calcular a distancia exata desse ponto até as cameras.

O calculo da disparidade é o coracao da visao estéreo. Uma vez que encontramos pontos correspondentes em
ambas as imagens e medimos seu deslocamento horizontal, podemos usar principios basicos de triangulacao para
calcular a distancia exata desse ponto até as cameras. E um processo que transforma um simples deslocamento
de pixels em uma medida concreta de profundidade, permitindo que o computador "sinta" a distancia dos objetos.



Desafios do Estéreo: O Problema da
Correspondéencia

Embora o conceito de disparidade seja elegante, sua aplicacao pratica esbarra em um desafio fundamental: como
saber qual pixel na imagem da camera esquerda corresponde a qual pixel na imagem da camera direita? Este é o
famoso problema da correspondéncia estéreo. E como tentar encontrar duas gotas d'agua idénticas em duas
fotos diferentes de um oceano - pode ser extremamente dificil e ambiguo.

Regioes Sem Textura Padroes Repetitivos Oclusoes

Paredes lisas e uniformes nao Tijolos, janelas ou grades criam Objetos visiveis em uma
possuem caracteristicas ambiguidade na identificacao camera podem estar
distintivas para de pontos bloqueados na outra

correspondéncia

Pense em uma parede branca e lisa. Se vocé olhar para um ponto nessa parede com uma camera, € depois com
outra, como vocé saberia qual "ponto branco" na primeira imagem corresponde ao "ponto branco" na segunda?
Nao ha caracteristicas distintivas! Da mesma forma, regides sem textura, areas repetitivas (como um padrao de
tijolos) ou oclusdes (quando um objeto é visivel em uma camera, mas bloqueado na outra) tornam a tarefa de

encontrar correspondéncias exata um verdadeiro quebra-cabeca.

Métodos de Correspondéncia

SAD SSD NCC

Soma das Diferencas Absolutas Soma das Diferencas Quadraticas Correlacao Normalizada Cruzada

Para resolver isso, 0s algoritmos de correspondéncia estéreo buscam por "janelas" ou "patches" de pixels ao redor
de um ponto, comparando a similaridade dessas janelas entre as duas imagens. Métodos como a Soma das
Diferencas Absolutas (SAD), Soma das Diferencas Quadraticas (SSD) ou Correlacao Normalizada Cruzada (NCC)
sao usados para quantificar essa similaridade. No entanto, mesmo com essas técnicas, a precisao e a robustez da
correspondéncia continuam sendo um campo ativo de pesquisa, especialmente com o advento de abordagens

baseadas em Deep Learning.



Geometria Epipolar: Onde a Matematica
Encontra a Visao

O problema da correspondéncia estéreo, como
vimos, pode ser bastante complexo. No entanto,
a boa noticia é que nao precisamos procurar um
ponto correspondente em qualquer lugar na
segunda imagem. A matematica nos oferece
uma restricao poderosa que simplifica
enormemente essa busca: a geometria epipolar.

Imagine que vocé esta olhando para um objeto
com seus dois olhos. Se vocé apontar um laser
do seu olho esquerdo para um ponto no objeto,
e depois do seu olho direito para o mesmo
ponto, os dois raios de laser se cruzarao naquele
ponto. Agora, se vocé tracar uma linha
imaginaria do seu olho esquerdo até o objeto, e
outra linha do seu olho direito até o objeto, essas
duas linhas e a linha que conecta seus dois
olhos formam um tridangulo no espaco 3D.

[ @ Simplificacao Crucial: Para cada ponto em uma imagem, seu ponto correspondente na outra imagem
deve estar localizado em uma linha especifica, chamada linha epipolar. E como se, ao invés de procurar
uma agulha em um palheiro inteiro, a geometria epipolar nos dissesse: "A agulha esta em algum lugar
nesta linha especifica do palheiro".

A geometria epipolar formaliza essa ideia. Para cada ponto em uma imagem, seu ponto correspondente na outra
imagem deve estar localizado em uma linha especifica, chamada linha epipolar. Essa linha é a projecao do raio de
luz do ponto 3D na segunda imagem. E como se, ao invés de procurar uma agulha em um palheiro inteiro, a
geometria epipolar nos dissesse: "A agulha estd em algum lugar nesta linha especifica do palheiro". Isso reduz
drasticamente o espaco de busca, tornando o problema da correspondéncia muito mais gerenciavel e eficiente.



A Matriz Fuhdamental e Essencial: O
Coracao da Geometria Epipolar

A beleza da geometria epipolar reside em sua representagcao matematica concisa, encapsulada em duas matrizes
cruciais: a Matriz Fundamental (F) e a Matriz Essencial (E). Essas matrizes sdo o "mapa" que descreve a relacao
geomeétrica entre duas cameras estéreo, sem a necessidade de conhecer a estrutura 3D da cena.

TIo e TR KI0Q st =

' T = 60601 +=10

(i meshlie Ap

Matriz Fundamental (F) Matriz Essencial (E)

Cameras nao calibradas Cameras calibradas

Estabelece a relacao epipolar entre pontos em Fornece descricao precisa da rotacao e translacao
imagens sem conhecer parametros internos das entre cameras com parametros conhecidos
cameras

Versao "aprimorada" que considera caracteristicas
E como uma "impressao digital" da geometria intrinsecas
relativa das cameras

A Matriz Fundamental (F) é utilizada quando as cameras nao estao calibradas, ou seja, ndo conhecemos seus
parametros internos (como distancia focal, distorcao da lente). Ela estabelece a relacao epipolar entre pontos em
imagens nao calibradas. Pense nela como uma "impressao digital" da geometria relativa das cameras, que nos
permite dizer onde a linha epipolar de um ponto de uma imagem se encontra na outra.

Ja a Matriz Essencial (E) € empregada quando as cameras estao calibradas. Com os parametros internos
conhecidos, a Matriz Essencial nos fornece uma descricao mais precisa da rotacao e translacao entre as duas
cameras. Ela é, de certa forma, uma versao "aprimorada" da Matriz Fundamental, que ja leva em conta as
caracteristicas intrinsecas de cada camera. Ambas sao ferramentas poderosas para restringir a busca por
correspondéncias e para a reconstrucao 3D subsequente.

Conceito Ambito/Aplicacao Base/Origem Exemplo
Matriz Fundamental (F) Cameras nao calibradas, estimativa 8-point algorithm, Encontrar
inicial epipolar constraint correspondéncias

em fotos tiradas
com celulares

diferentes
Matriz Essencial (E) Cameras calibradas, reconstrucao Matriz Reconstrucao de
3D precisa Fundamental + cena para robdética
parametros com cameras de

intrinsecos fabrica calibradas



Algoritmos de Correspondéncia Estéreo: Da
Teoria a Pratica

Com a geometria epipolar nos guiando, a tarefa de encontrar correspondéncias se torna mais viavel. Mas como os
computadores realmente fazem isso? Ao longo dos anos, diversos algoritmos foram desenvolvidos para calcular o
mapa de disparidade, que é essencialmente uma imagem onde cada pixel representa a profundidade do ponto
correspondente na cena.

000

583 AP &
Block Matching Semi-Global Matching Deep Learning
Compara blocos de pixels ao Equilibra similaridade local e CNNs aprendem caracteristicas
longo das linhas epipolares suavidade global para mapas complexas e estimam disparidade
usando métricas como SAD ou mais consistentes de ponta a ponta

NCC

Os métodos tradicionais de correspondéncia estéreo, como o Block Matching, funcionam comparando pequenos

blocos (ou janelas) de pixels entre as duas imagens ao longo das linhas epipolares. Eles buscam o bloco na
segunda imagem que mais se assemelha ao bloco da primeira imagem, usando métricas de similaridade como SAD
ou NCC. Embora simples, esses métodos podem ser sensiveis a ruidos e variacdes de iluminacao. Algoritmos mais
avancados, como o Semi-Global Matching (SGM), buscam um equilibrio entre a similaridade local e a suavidade
do mapa de disparidade, resultando em mapas de profundidade mais consistentes e detalhados.

[J <’ Revolucio Tecnolégica: O Deep Learning revolucionou a correspondéncia estéreo. Redes neurais
convolucionais (CNNs) sao agora capazes de aprender caracteristicas complexas e robustas para a
correspondéncia, e até mesmo estimar mapas de disparidade de ponta a ponta, superando muitos
meétodos tradicionais em precisao e robustez.

Avancando para as tendéncias mais recentes, o Deep Learning revolucionou a correspondéncia estéreo. Redes
neurais convolucionais (CNNs) sao agora capazes de aprender caracteristicas complexas e robustas para a
correspondéncia, e até mesmo estimar mapas de disparidade de ponta a ponta, superando muitos métodos
tradicionais em precisao e robustez. Essas arquiteturas modernas, muitas vezes inspiradas em modelos como
ResNet e EfficientNet, sdo a base para sistemas de visao 3D em tempo real, como os encontrados em veiculos
autbnomos e drones.



Reconstrucao 3D: Construindo o Mundo
Digital

Uma vez que temos o0 mapa de disparidade, ou seja, a
informacao de profundidade para cada pixel, o
proximo passo € transformar esses dados em uma
representacao tridimensional concreta do mundo. Este
processo é conhecido como reconstrucao 3D. E como
ter um mapa de altitudes e, a partir dele, construir um
modelo fisico da paisagem.

A reconstrucao 3D a partir de dados estéreo
geralmente envolve a triangulacao. Para cada par de
pontos correspondentes nas duas imagens, e
conhecendo a posicao e orientacao das cameras (que
podemos obter da Matriz Essencial), é possivel
calcular a posicao exata desse ponto no espaco 3D.
Imagine dois raios de luz, um de cada camera, que se
cruzam no ponto 3D real. A matematica nos permite

encontrar esse ponto de interseccao.

B Captura Estéreo

Duas cameras capturam imagens simultaneas

E] Calculo de Disparidade

Algoritmos determinam o deslocamento de pixels

@ Triangulacao

Posicoes 3D sao calculadas matematicamente

& Nuvem de Pontos

Colecao de coordenadas (X, Y, Z) no espaco

@/ Modelo de Malha

Pontos conectados formam superficies 3D

O resultado dessa triangulacao € uma nuvem de pontos, que € uma colecao de coordenadas (X, Y, Z) no espaco
tridimensional. Cada ponto representa uma pequena parte da superficie do objeto ou da cena. Essa nuvem de
pontos pode ser densa (com muitos pontos) ou esparsa (com poucos pontos), dependendo da qualidade e
densidade do mapa de disparidade. A partir de uma nuvem de pontos, podemos gerar modelos de malha (mesh
models) que conectam esses pontos para formar superficies, criando uma representacao 3D completa e
visualmente rica. Essa capacidade € fundamental para aplicacdes que vao desde a engenharia reversa até a
criacao de ambientes virtuais imersivos.



Structure from Motion (SfM): Multiplas

Imagens, Um Modelo 3D

Até agora, falamos principalmente sobre a visao estéreo com duas cameras. Mas e se tivermos muitas imagens de

uma cena, tiradas de diferentes angulos e posicoes, talvez até com uma Unica camera se movendo? E aqui que
entra o Structure from Motion (SfM), uma técnica poderosa que permite reconstruir a estrutura 3D de uma cena e

as posicoes das cameras simultaneamente, a partir de uma sequéncia de imagens nao ordenadas.

Pense em um detetive que precisa reconstruir uma cena de crime
a partir de varias fotos tiradas por diferentes testemunhas, cada
uma de um angulo distinto. O detetive ndo sabe exatamente onde
cada foto foi tirada, mas ao analisar as caracteristicas comuns em
varias fotos, ele pode inferir a posicao de cada testemunha e, ao
mesmo tempo, montar um modelo 3D da cena. O SfM faz algo
muito parecido para o computador.

O processo de SfM comeca detectando e combinando
caracteristicas distintivas (como cantos ou texturas unicas) em
todas as imagens. Em seguida, ele usa essas correspondéncias
para estimar a pose (posicao e orientacao) de cada camera e, ao
mesmo tempo, a localizacao 3D dos pontos correspondentes na
cena. E uma abordagem iterativa e otimizada que constroi
gradualmente um modelo 3D denso e preciso, mesmo sem
informacdes prévias sobre as cameras ou a cena.

B O O

Imagens
Features
Match

3D Model



SfM em Detalhes: Pontos-Chave e Desafios

A técnica de Structure from Motion (SfM) € um processo complexo que envolve varias etapas interligadas para
alcancar a reconstrucao 3D e a estimativa da pose da camera. Compreender esses pontos-chave é fundamental
para apreciar a robustez e os desafios dessa abordagem.

01 02

Deteccao de Caracteristicas Correspondéncia de Features

Algoritmos como SIFT ou SURF encontram pontos Caracteristicas sao correspondidas entre diferentes
unicos e distintivos nas imagens, robustos a mudancas pares de imagens usando técnicas como RANSAC para
de escala, rotacao e iluminacao filtrar outliers

03 04

Estimativa de Pose Bundle Adjustment

Com correspondéncias robustas, o SfM constrdi a cena  Otimizacao nao linear que refina simultaneamente
3D e as poses das cameras de forma incremental posicoes 3D dos pontos e parametros das cameras
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O primeiro passo é a deteccao e descricao de caracteristicas. Algoritmos como SIFT (Scale-Invariant Feature
Transform) ou SURF (Speeded Up Robust Features) sao amplamente utilizados para encontrar pontos unicos e
distintivos nas imagens, que sao robustos a mudancas de escala, rotacao e iluminacao. Em seguida, essas
caracteristicas sao correspondidas entre diferentes pares de imagens. Para garantir que apenas correspondéncias
corretas sejam usadas, técnicas como o algoritmo RANSAC (Random Sample Consensus) sao aplicadas para
filtrar outliers e estimar a Matriz Fundamental (ou Essencial) de forma robusta.

[ 1 Desafios Principais:

o Ambiguidade de Escala: Nao é possivel saber a escala absoluta sem uma referéncia
o Custo Computacional: Alto para grandes conjuntos de imagens

o Sensibilidade: Cenas com pouca textura sao problematicas

Com as correspondéncias robustas, o STM comeca a construir a cena 3D e as poses das cameras de forma
incremental. A etapa final e mais critica € o Bundle Adjustment, um processo de otimizacao nao linear que refina
simultaneamente as posicdées 3D dos pontos e os parametros das cameras (pose e intrinsecos) para minimizar o
erro de reprojecao. E um ajuste fino que garante a maxima consisténcia entre o modelo 3D e todas as imagens. Os
desafios incluem a ambiguidade de escala (ndo é possivel saber a escala absoluta sem uma referéncia), o alto
custo computacional para grandes conjuntos de imagens e a sensibilidade a cenas com pouca textura.



A Revolucao do Deep Learning na Visao 3D

A chegada do Deep Learning transformou quase todos os campos da visao computacional, e a visao 3D nao foi
excecao. As redes neurais, especialmente as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), trouxeram uma capacidade
sem precedentes para aprender caracteristicas complexas e realizar tarefas de forma end-to-end, superando
muitas das limitacdes dos métodos tradicionais.

& &

CNNSs para Estéreo Arquiteturas Modernas Profundidade Monocular
Redes neurais aprendem a extrair ResNet e EfficientNet servem como Deep Learning permite inferir
caracteristicas robustas para espinha dorsal, fornecendo profundidade a partir de uma unica
correspondéncia de pontos e representacdes de imagem ricas em imagem 2D, crucial para

predizem mapas de disparidade informacoes smartphones

diretamente

No contexto da visao estéreo, as CNNs sao agora usadas para aprender a extrair caracteristicas robustas para a
correspondéncia de pontos, e até mesmo para prever mapas de disparidade diretamente a partir de um par de
imagens estéreo. Arquiteturas como ResNet e EfficientNet, que sdo o padrao da industria para classificacao e
deteccao de objetos, servem como espinha dorsal para muitos modelos de visao 3D, fornecendo representacoes
de imagem ricas em informacdes. A grande vantagem é que esses modelos podem aprender a lidar com ruidos,

oclusdes e variacdes de iluminacao de uma forma que os algoritmos baseados em regras dificilmente
conseguiriam.

Métodos Tradicionais Deep Learning

e Baseados em regras matematicas e Aprendem caracteristicas automaticamente
e Sensiveis a ruidos e oclusdes e Robustos a variacdes de iluminacao

e Requerem ajuste manual de parametros e Adaptam-se a diferentes cenarios

e Limitados em cenarios complexos e Performance superior em tempo real

Além disso, o Deep Learning abriu portas para a estimativa de profundidade monocular, onde a profundidade é
inferida a partir de uma unica imagem 2D. Embora inerentemente mais desafiador, modelos de Deep Learning
treinados em grandes conjuntos de dados conseguem prever mapas de profundidade razoavelmente precisos, o
que é crucial para dispositivos com uma unica camera, como smartphones. A nova fronteira, os Vision
Transformers (ViT), que serdao o tema da nossa préxima aula, prometem levar essa capacidade a um novo

patamar, ao capturar relacdes de longo alcance na imagem, o que € vital para uma compreensao contextual da
profundidade.



IA Generativa e Visao 3D: Novas Fronteiras

A inteligéncia artificial generativa, com modelos
como as Redes Generativas Adversariais (GANS)
e 0s Modelos de Difusao, esta revolucionando
nao apenas a criacao de imagens 2D, mas
também abrindo novas e excitantes fronteiras
para a visao 3D. Se antes o foco era reconstruir
0 que ja existe, agora estamos caminhando para
a capacidade de criar conteudo 3D de forma
autébnoma e inteligente.

Imagine a possibilidade de gerar modelos 3D
complexos a partir de simples descricdes de
texto, ou de preencher lacunas em
reconstrucdes 3D incompletas com detalhes
realistas. As GANs, por exemplo, podem ser
treinadas para gerar dados 3D sintéticos, como
nuvens de pontos ou malhas, que sao
indistinguiveis de dados reais. Isso &
incrivelmente util para aumentar conjuntos de
dados de treinamento, que sao caros e dificeis
de obter no dominio 3D.

GANs para 3D Modelos de Difusao
Geram dados 3D sintéticos Criam texturas realistas, geram
indistinguiveis de dados reais, variacoes de objetos 3D e

aumentando conjuntos de sintetizam cenas inteiras

treinamento

Text-to-3D

Geram modelos 3D complexos a

partir de simples descricoes
textuais

Os Modelos de Difusao, por sua vez, estao mostrando um potencial ainda maior na criacao e edicao de imagens e,

mais recentemente, de conteudo 3D. Eles podem ser usados para gerar texturas realistas para modelos 3D, para

criar variacoes de objetos 3D existentes ou até mesmo para sintetizar cenas 3D inteiras a partir de prompts. Essa

capacidade de "sonhar" em 3D tem implicacdes profundas para industrias como jogos, cinema, design de

produtos e realidade virtual, onde a criacao de ativos 3D é um gargalo significativo. Estamos testemunhando o
nascimento de ferramentas que permitirdo a qualquer pessoa criar mundos tridimensionais complexos com uma

facilidade sem precedentes.



Aplicacoes em Tempo Real e o Futuro da
Visao 3D

A visao 3D nao é apenas uma area de pesquisa fascinante; ela é a espinha dorsal de muitas das tecnologias mais
inovadoras e impactantes da atualidade. A capacidade de perceber e interagir com o0 mundo em trés dimensoées é
crucial para sistemas que precisam operar de forma autdbnoma e segura em ambientes dinamicos.

Veiculos Autonomos Robotica Realidade Medicina
Aumentada e Virtual

Carros que dirigem Robds industriais Reconstrucao 3D de
sozinhos dependem da manipulam objetos com Objetos virtuais se orgaos e tecidos a partir
visao 3D para detectar precisao, robds de servico integram ao mundo real de exames auxilia
pedestres, veiculos e navegam em ambientes (RA) ou criam ambientes cirurgidoes no

obstaculos, estimando complexos e drones digitais imersivos (RV) planejamento e execucao
distancias e velocidades realizam inspecoes através da compreensao de procedimentos

em tempo real detalhadas da geometria espacial complexos

Um dos campos mais proeminentes € o dos veiculos auténomos. Carros que dirigem sozinhos dependem
fortemente da visao 3D para detectar pedestres, outros veiculos, faixas de rodagem e obstaculos, estimando suas
distancias e velocidades em tempo real. A precisao e a velocidade dos algoritmos de visao 3D sao vitais para a
seguranca desses sistemas. Da mesma forma, na robética, a visao 3D permite que robds industriais manipulem
objetos com precisao, que robds de servigo naveguem em ambientes complexos e que drones realizem inspecoes
e mapeamentos detalhados.

A realidade aumentada (RA) e virtual (RV) também sao impulsionadas pela visao 3D. Para que objetos virtuais se
integrem de forma convincente ao mundo real (RA) ou para que o usuario se sinta imerso em um ambiente digital
(RV), é essencial que o sistema compreenda a geometria do espaco fisico. Além disso, na medicina, a
reconstrucao 3D de érgaos e tecidos a partir de exames de imagem (como tomografias) auxilia cirurgiées no
planejamento e execucao de procedimentos complexos. O futuro da visao 3D aponta para algoritmos cada vez
mais otimizados para aplicacdées em tempo real, integrando sensores diversos e aproveitando o poder da IA para
uma percepcao do mundo cada vez mais rica e inteligente.



Consolidacao e Proximos Passos

Nesta aula, desvendamos os fundamentos da visdo 3D, uma area crucial para a interagao das maquinas com o
mundo real. Comecamos com a visao estéreo, que imita nossos proprios olhos para calcular a profundidade
através da disparidade. Exploramos a geometria epipolar, uma ferramenta matematica poderosa que restringe a
busca por correspondéncias, e as matrizes Fundamental e Essencial que a formalizam. Em seguida, mergulhamos
na reconstrucao 3D, desde a triangulacao de pontos até a criacao de modelos complexos com Structure from
Motion (SfM). Finalmente, vimos como o Deep Learning, com CNNs e Vision Transformers, e a IA Generativa, com
GANs e Modelos de Difusao, estao revolucionando a forma como as maquinas percebem e até criam em 3D,
impulsionando aplicacdées em tempo real em diversas industrias.

[ g8 Em pratica: A compreensao da visdo 3D é essencial para quem busca atuar em areas como robética,
veiculos autdnomos, realidade aumentada/virtual e processamento de imagens médicas. Vocé pode
comecar experimentando bibliotecas como OpenCV para implementar algoritmos estéreo basicos ou
explorar frameworks de Deep Learning para estimativa de profundidade.

Autoavaliacao
Qual o principal conceito que a visao A geometria epipolar é fundamental
estéreo utiliza para inferir a para:
profundidade de objetos em uma cena? a) Aumentar o brilho das imagens.
a) Brilho dos pixels b) Reduzir o espaco de busca para
b) Cor dos objetos correspondéncia de pontos.
c) Disparidade entre imagens c) Converter imagens coloridas para preto e
d) Textura da superficie branco.

d) Aplicar filtros de suavizacao em imagens.

R L

Qual das seguintes técnicas permite Como o Deep Learning,

reconstruir a estrutura 3D de uma cena especificamente as CNNs, tem

e as poses das cameras a partir de impactado a visao 3D?

multiplas imagens nao ordenadas? a) Apenas na compressao de imagens 3D.

a) Filtro Gaussiano b) Apenas na criacao de interfaces de usuario para
b) Deteccao de bordas Canny sistemas 3D.

c) Structure from Motion (SfM) c) Na extracao de caracteristicas robustas e

d) Segmentacao semantica estimativa de profundidade de ponta a ponta.

d) Limitando a aplicacao da visao 3D a ambientes
controlados.

Gabarito: 1.¢c) 2. b) 3.c¢) 4. ¢)

Questao Discursiva

Expligue como a IA Generativa, por meio de GANs ou Modelos de Difusao, pode contribuir para o avanco da
visao 3D, citando exemplos de aplicacdes potenciais.

= Proxima Aula .| Recursos Adicionais

Na Aula 35, exploraremos "O Poder da Atencao: Vision e Livro "Computer Vision: Algorithms and
Transformers (ViT)", a nova arquitetura que esta Applications" de Richard Szeliski: Para
redefinindo o estado da arte em visao computacional e aprofundamento tedrico em geometria epipolar e
que tem um papel crescente na compreensao 3D. SfM.

e Documentacao OpenCV: Para exemplos praticos
de implementacao de algoritmos estéreo.

e Artigos de pesquisa sobre Deep Learning para
estimativa de profundidade: Para as ultimas
tendéncias e modelos.

NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatérias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes oficiais para
verificar alteracoes.



