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Resumo

Teixeira, Marco Antonio Barbosa; Raposo, Alberto Barbosa; da Silva,
Vinicius. Gaussian Splating em ambientes nao controlados
através do uso de Appearance Embedding e Mascaras de
Oclusao. Rio de Janeiro, 2025. 62p. Dissertacado de Mestrado — De-
partamento de Informatica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de
Janeiro.

O campo da renderizacdo neural tem experimentado avancos significa-
tivos nos 1ltimos anos, especialmente com o desenvolvimento de técnicas como
Neural Radiance Fields (NeRF) e Gaussian Splatting. Essas abordagens per-
mitem a sintese de novas visualizacoes de cenas com alta fidelidade, sendo
fundamentais para aplicagoes em realidade virtual, realidade aumentada e
computacao grafica. Neste trabalho, propomos uma metodologia que combina
embeddings de aparéncia com Gaussian Splatting para aprimorar a renderiza-
¢ao de cenas capturadas em ambientes nao controlados (in-the-wild). Nossa
abordagem transforma indices de imagens em vetores de alta dimensao den-
tro de um espaco latente, permitindo a modulagao dindmica das caracteristi-
cas visuais. Além disso, utilizamos méascaras de oclusao para separar elemen-
tos estaticos e transitorios, melhorando a consisténcia visual e a fidelidade
da reconstrucao. Os resultados obtidos evidenciam o potencial da técnica na
resolucao de desafios encontrados em ambientes in-the-wild, permitindo uma
melhor adaptacao visual e ajustes dindmicos para diferentes condigoes de ilu-
minagao e oclusao. Isso amplia o alcance de aplicagdes em computagao gréafica
e realidade aumentada, além de fortalecer os beneficios da técnica de Gaussian
Splatting, elevando ainda mais sua qualidade e expandindo seus potenciais

para aplicagoes futuras.

Palavras-chave
Renderizagdo neural; Gaussian Splatting; Embeddings de Aparéncia;

Mascaras de Oclusao; Computacao Grafica; Sintese de Novas Visualizacgoes.



Abstract

Teixeira, Marco Antonio Barbosa; Raposo, Alberto Barbosa (Advisor);
da Silva, Vinicius (Co-Advisor). Gaussian Splatting In-the-Wild
through the use of Appearance Embedding and Occlusion
Masks. Rio de Janeiro, 2025. 62p. Dissertacao de Mestrado — Departa-
mento de Informatica, Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

The field of neural rendering has seen significant advancements in re-
cent years, particularly with the development of techniques such as Neural
Radiance Fields (NeRF) and Gaussian Splatting. These approaches enable the
synthesis of novel views with high fidelity, making them essential for appli-
cations in virtual reality, augmented reality, and computer graphics. In this
work, we propose a methodology that combines appearance embeddings with
Gaussian Splatting to enhance the rendering of scenes captured in uncontrolled
environments (in-the- wild). Our approach transforms image indices into high-
dimensional vectors within a latent space, allowing for dynamic modulation of
visual characteristics. Additionally, we use occlusion masks to separate static
and transient elements, improving visual consistency and reconstruction fi-
delity. The results obtained demonstrate the potential of this technique in
addressing challenges found in in- the-wild environments, allowing for better
visual adaptation and dynamic adjustments under different lighting and occlu-
sion conditions. This broadens the scope of applications in computer graphics
and augmented reality while strengthening the advantages of Gaussian Splat-
ting, further improving its quality and expanding its potential for future ap-

plications.

Keywords
Neural Rendering; Gaussian Splatting; Appearance Embeddings; Occlu-
sion Masks; Computer Graphics; Novel View Synthesis.
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1
Introducao

1.1
Motivacao

A reconstrugao tridimensional precisa de ambientes industriais é uma
demanda crescente em setores como petréleo, gds e manufatura, onde a
documentagao visual e a geracao de gémeos digitais (digital twins) tém impacto
direto na eficiéncia operacional, seguranca e tomada de decisdo. Projetos
como o Plan360 da Petrobras ilustram essa necessidade ao adotar captura
fotografica de ambientes para fins de inspecao, andlise e navegacao virtual.

No entanto, a aplicagdo de técnicas avancadas de renderizacao neural
em contextos industriais enfrenta desafios significativos: grande variacdo de
iluminagao ao longo do dia, presenca de elementos transitérios (pessoas, fer-
ramentas, barreiras moéveis), além da alta complexidade estrutural. Ambientes
industriais sao caracterizados por constante movimentacao, mudangas rapidas
na cena (como adigao ou remogao de equipamentos) e necessidade de agilidade

nos registros visuais, por questoes de seguranca e produtividade.

Figura 1.1: Exemplos de ambientes industriais com variagdo de iluminacao,
presenca de pessoas e equipamentos, comuns no contexto da captura para
inspecao e documentacao visual.

A captura de imagens nesses cendarios é frequentemente feita com cadmeras
acopladas a capacetes ou suportes fixos como tripés, o que implica na presenga

do operador ou dos dispositivos nas imagens capturadas. Isso representa uma
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dificuldade adicional para técnicas tradicionais de reconstrucao, que assumem
cenas estaticas e livres de oclusoes ou artefatos inesperados.
Nesse contexto, torna-se fundamental o desenvolvimento de abordagens

capazes de lidar com:

— Perturbagoes fotométricas e de aparéncia entre capturas;

— Oclusoes causadas por elementos méveis;

Presenca de pessoas ou tripés visiveis nas imagens;

— Necessidade de reconstrugao com poucos registros e em diferentes hora-
rios;

— Adaptacao a diferentes tipos de cenas sem ajuste manual.

Essas caracteristicas reforcam a importancia de técnicas como o Gaus-

sian Splatting, capazes de realizar renderiza¢do em tempo real, e motivam o

desenvolvimento de um pipeline que incorpore appearance embeddings e mas-

caras de oclusao, como proposto neste trabalho.

Figura 1.2: Exemplos de ambientes industriais com variacao de iluminacao,
presenca de pessoas e equipamentos, comuns no contexto da captura para
inspecao e documentacao visual.

1.2
Objetivo

O principal objetivo deste trabalho é tornar o método de Gaussian Splat-
ting mais robusto e adequado para aplicacbes em ambientes nao controlados,
nos quais sao comuns variacoes de aparéncia e a presenca de elementos tran-
sitérios. A proposta é desenvolver um pipeline que combine mecanismos de
embeddings de aparéncia e mascaras de oclusdao, a fim de melhorar a fideli-

dade visual e a consisténcia estrutural da reconstrucao tridimensional.
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Especificamente, buscamos desenvolver um mecanismo de codificacao
latente capaz de representar variagoes fotométricas presentes nas imagens de
entrada, permitindo que a aparéncia da cena seja modulada de forma explicita
durante o processo de renderizacao. Além disso, integramos méscaras de
oclusao ao pipeline de reconstrugao, permitindo que elementos inconsistentes
— como pessoas em movimento, tripés ou objetos transitorios — sejam
corretamente identificados e descartados.

Para validar a eficacia do modelo proposto, realizamos experimentos com
cenas sintéticas e reais, variando as condig¢oes de iluminacao e presenca de oclu-
soes. O desempenho da técnica foi comparado com abordagens convencionais,
avaliando-se sua capacidade de preservar estrutura geométrica, aparéncia vi-

sual e estabilidade perceptual.

1.3
Estrutura

Esta dissertagao esta organizada da seguinte forma vista a seguir. O Capi-
tulo 2 apresenta uma revisao de pesquisas relacionadas com o corrente trabalho.
O Capitulo 3 apresenta a fundamentacao tedrica necessaria para o desenvolvi-
mento do trabalho, os conceitos técnicos de Gaussian Splatting, embeddings de
aparéncia, o uso de mascaras de oclusao e seus respectivos contextos de aplica-
¢ao. O Capitulo 4 descreve em detalhes a metodologia proposta, com destaque
para a arquitetura do modelo, o processo de codificacao de aparéncia, os me-
canismos de tratamento de oclusdes, bem como as adaptacgoes realizadas na
implementagao original e a funcao de perda utilizada. No Capitulo 5, sao des-
critos os experimentos realizados, abrangendo os dados utilizados, o processo
de treinamento, os resultados obtidos e uma andalise comparativa detalhada
entre diferentes variagoes do método. Por fim, o Capitulo 6 retine as conclu-
soes do trabalho, apresentando um resumo das contribuicoes alcangadas, as

limitagoes encontradas e possiveis dire¢oes para pesquisas futuras.



2
Trabalhos Relacionados

2.1
Reconstrucao de Cenas In the Wild

A reconstrucdo de cenas em ambientes nao controlados (in-the-wild) é
um desafio consideravel devido a presenca de iluminacao variavel, texturas
complexas e oclusoes dindmicas. Trabalhos como NeRF in the Wild (MARTIN-
BRUALLA et al., 2021) introduzem mecanismos para modelagem de variagoes
fotométricas, permitindo adaptagdo a mudancas ambientais. No entanto, esses
métodos sao computacionalmente intensivos, requerendo multiplas estimativas
de mapas latentes para diferentes condi¢oes de captura.

Outras abordagens, como Mega-NeRF (TURKI; RAMANAN; SATYA-
NARAYANAN;, 2022), exploram a aplicagdo de modelos de grande escala para
sintese de novas vistas em cenas complexas, melhorando a representacao de
detalhes em larga escala. No entanto, a necessidade de armazenamento e infe-

réncia distribuida torna essas técnicas desafiadoras para aplicagoes interativas.

2.2
Fototurismo e Modelagem Urbana

O Phototourism (SNAVELY; SEITZ; SZELISKI, 2006), um dos primeiros
estudos amplamente utilizados na reconstrucao 3D, foi um dos primeiros
trabalhos a demonstrar reconstrucao de larga escala a partir de fotografias
capturadas de forma nao estruturada. Esse método mostrou eficiéncia na
modelagem de marcos urbanos, mas sua dependéncia de técnicas tradicionais
como SfM limitou a qualidade da reconstrucdo em superficies detalhadas e
regides sujeitas a variagoes atmosféricas.

Avangos recentes, como Neural Points (XU et al., 2022), introduziram
representacoes hibridas que combinam nuvens de pontos com aprendizado pro-
fundo para melhorar a eficiéncia computacional e a qualidade da reconstrugao

de cenas urbanas.

2.3
Gaussian Splatting

Os trabalhos analisados buscam superar limitagoes impostas por méto-
dos tradicionais, proporcionando maior flexibilidade na modelagem de cenas

tridimensionais e tornando a técnica aplicavel a contextos mais diversos. En-
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tre as abordagens recentes, destacam-se aquelas voltadas a generalizacao do
método para ambientes dinamicos, otimizagao de desempenho para grandes
volumes de dados e incorporacao de informacoes temporais para captura de

transformacoes visuais ao longo do tempo.

2.3.1
WildGaussians: 3D Gaussian Splatting in the Wild

Entre os trabalhos mais recentes que tratam da aplicagdo do Gaussian
Splatting em ambientes nao controlados, destaca-se o WildGaussians (KULHA-
NEK et al., 2024). Essa abordagem busca lidar com a variabilidade fotométrica
e estrutural presente em conjuntos de imagens capturados em condicoes reais,
por meio de modificagoes no processo de otimizagao das gaussianas, incluindo
regularizacoes e filtragens para atenuar ruidos e inconsisténcias. Apesar de
compartilhar objetivos semelhantes, o presente trabalho se diferencia ao in-
corporar mecanismos explicitos de controle de aparéncia e oclusao, baseados
em embeddings e segmentagoes, respectivamente. Enquanto o WildGaussians
foca predominantemente em ajustes geométricos e no refinamento direto da
representacao 3D, nossa proposta explora o uso de informagoes extras, como
vetores de aparéncia e mascaras semanticas, para adaptar a renderizagao de

forma mais sensivel as varia¢oes da cena.

2.3.2
WE-GS: An In-the-wild Efficient 3D Gaussian Representation for Uncons-
trained Photo Collections (2024)

O WE-GS (2024) foca na otimizagao do Gaussian Splatting para conjun-
tos de dados nao estruturados, permitindo reconstrucgoes a partir de colecoes
de fotos capturadas de forma nao supervisionada. Diferente de métodos con-
vencionais, essa abordagem incorpora aprendizado adaptativo para mitigar
inconsisténcias causadas por iluminacao heterogénea e variacao de perspec-
tiva. Além disso, o modelo emprega técnicas de compactagao que aprimoram a
eficiéncia computacional, tornando-o mais viavel para aplicagdes em larga es-
cala, como fotogrametria e reconstrugao de cenas a partir de imagens coletadas
em ambientes nao controlados. Essa capacidade de adaptacao sem necessidade
de calibracao manual rigorosa consolida o WE-GS como um avancgo relevante

no uso do Gaussian Splatting para sintese de vistas a partir de dados disper-
sos (WANG; WANG; QI, 2024).
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2.3.3
Outros Trabalhos

Podemos também citar pesquisas complementares que expandem as ca-
pacidades do Gaussian Splatting em diferentes dominios. O Gaussian Time
Machine (2024) introduz uma abordagem para modelagem de variagoes tempo-
rais, permitindo capturar transformacgoes de iluminacao e aparéncia ao longo do
tempo. A técnica propoe um espaco latente probabilistico, no qual transi¢oes
visuais sao modeladas dinamicamente, viabilizando aplicagoes como recons-
trugao historica de ambientes e sintese temporalmente coerente para efeitos
visuais (SHEN et al., 2024).

Outra contribuigdo importante é o SpotlessSplats (2024), que foca na
melhoria da qualidade da reconstrugao tridimensional por meio da remocao
automatizada de artefatos e ruidos provenientes dos dados de entrada. Com a
incorporacao de aprendizado de maquina para filtragem de elementos distra-
tores, a técnica melhora a fidelidade visual da cena reconstruida, reduzindo in-
terferéncias sem comprometer a integridade estrutural do modelo gerado (SA-
BOUR et al., 2024).

Outras otimizagdes significativas incluem o Lighting Every Darkness with
3DGS (2024), que aprimora a renderizacdo em High Dynamic Range (HDR),
garantindo melhor captura e reproducao de iluminacao em cenas de alta
complexidade. Por sua vez, o Superpoint Gaussian Splatting (2024) introduz
um refinamento baseado em superpoints, garantindo maior preservacao de
detalhes e texturas finas em reconstrugoes dinamicas, um avancgo crucial para
aplica¢oes em animagao, realidade virtual e reconstrugao interativa (JIN et al.,
2024).



3

Fundamentacao Teorica

3.1
Contextualizacao

3.1.1
Novel View Synthesis

A sintese de novas vistas tem sido um tépico central na visdo computa-
cional, impulsionado pela necessidade de reconstrucao tridimensional realista
a partir de um nimero limitado de imagens. Esse campo se expande a medida
que novas aplicagoes exigem modelagem tridimensional precisa para realidade
aumentada, reconstrucao 3D e sintese de imagens fotorrealistas. Além disso,
aplicagoes emergentes, como digitalizacao de patrimonio historico, criagao de
ambientes imersivos para treinamento e entretenimento, e geragdo de repre-
sentacoes urbanas detalhadas, demandam solucgoes cada vez mais avancadas
e adaptaveis a diferentes cenarios. Trabalhos como o Google Earth 3D Re-
construction tém explorado abordagens hibridas que combinam modelagem
geométrica e aprendizado profundo para criar representacoes urbanas deta-
lhadas a partir de grandes volumes de imagens aéreas. Na preservacgao do
patrimonio histérico, projetos como o CyArk utilizam sintese de novas vistas
para capturar e reconstruir digitalmente monumentos ameagados, permitindo
sua conservacao virtual e reconstituicdo fidedigna. No dominio de realidade
imersiva, pesquisas recentes em VR Scene Reconstruction exploram o uso de
redes neurais para reconstrucao interativa de ambientes, facilitando a criagao
de espacos virtuais realistas para aplicacoes em simulacao e entretenimento
(LI et al., 2023).

Métodos classicos, como Structure from Motion (SfM) (SNAVELY;
SEITZ; SZELISKI, 2006) e Multi-View Stereo (MVS) (GOESELE et al., 2007),
forneceram as bases para a recuperagao da geometria de cenas, utilizando cor-
respondéncias entre imagens para inferir profundidade e estrutura. No entanto,
essas abordagens sao limitadas ao lidar com superficies complexas, condig¢oes
de iluminacao varidveis e oclusoes, o que compromete sua eficicia em cena-
rios nao controlados. Para contornar essas dificuldades, métodos hibridos que
combinam elementos de aprendizado profundo com técnicas geométricas vém
sendo desenvolvidos, explorando o melhor dos dois mundos para aprimorar a

acuracia da reconstrucao.
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3.1.2
Aprendizado de Maquina em Visao Computacional

A adocao de redes neurais profundas revolucionou a visao computacional,
permitindo representacoes continuas e mais expressivas de cenas tridimensio-
nais. Os Neural Radiance Fields (NeRF) (MILDENHALL et al., 2020) intro-
duziram um novo paradigma ao modelar a cena como uma funcao continua de
densidade e cor, aprendida diretamente a partir de imagens 2D. Essa aborda-
gem permitiu reconstrugdes com alta fidelidade de detalhes, mas a um custo
computacional elevado, exigindo grande poder de processamento para treina-
mento e inferéncia. Além disso, pesquisas recentes propoem variantes do NeRF,
como Mip-NeRF (BARRON et al., 2021), NeRF-W (MARTIN-BRUALLA et
al., 2021), e Instant NGP (MULLER et al., 2022), para lidar com questdes
como variagoes fotométricas e eficiéncia na inferéncia em tempo real.

Modelos supervisionados e auto-supervisionados vém sendo empregados
para otimizar representacoes tridimensionais, minimizando a necessidade de
grandes conjuntos de dados anotados. Além disso, a integracao de arquiteturas
como transformers e redes convolucionais tem aprimorado a eficiéncia da
reconstrucao de superficies e da extracdo de caracteristicas semanticas. Essas
abordagens vém sendo exploradas principalmente para permitir que modelos

generalizem para novos dominios e se adaptem a diferentes fontes de dados.

3.1.3
Gaussian Splatting

O avanco das técnicas de reconstrugao tridimensional tem impulsionado
novas formas de representar ambientes reais com alta fidelidade visual e geo-
métrica. Técnicas anteriores, como o EWA Splatting(ZWICKER et al., 2002)
e a representacao por surfels(PFISTER et al., 2000), estabeleceram as bases
para métodos mais recentes ao introduzirem o uso de primitivas pontuais ras-
terizaveis diretamente sobre a imagem. Entre esses métodos contemporaneos, o
Gaussian Splatting (KERBL et al., 2023) destaca-se por sua eficiéncia e capa-
cidade de renderizacao interativa. Diferente de abordagens volumétricas como
o NeRF, o método utiliza uma representacao discreta, baseada em primitivas
gaussianas 3D, que sao diretamente rasterizadas sobre o espago da imagem.
Essa estrutura permite gerar novas imagens em tempo real, com qualidade
competitiva e baixo custo computacional.

Gragcas a essas caracteristicas, o Gaussian Splatting tem sido explorado
em uma gama crescente de aplicagoes. Em realidade virtual e aumentada, vi-
abiliza a reconstrucao imersiva de espacos reais para experiéncias interativas.

Em contextos industriais, é empregado na criacao de gémeos digitais para ins-
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pecao, manutencao e visualizacao de ambientes complexos. No campo da do-
cumentacao e preservacao de patrimonio histérico, permite capturar e explorar
digitalmente monumentos e sitios culturais com riqueza de detalhes. (CHEN;
WANG, 2024)

Outros cendrios relevantes incluem a andlise urbana com base em imagens
aéreas ou registros fotograficos irregulares, producao de contetido tridimensi-
onal a partir de videos, visualizagao cientifica de dados espaciais, navegagao
autonoma em robodtica e geragao de ambientes realistas para jogos e simula-
coes. A versatilidade do método, aliada a sua eficiéncia, faz com que ele seja
cada vez mais considerado como base para pipelines de reconstrucao 3D em
tempo real. (CHEN; WANG, 2024; ZHU et al., 2024; ALI et al., 2025)

Nos capitulos seguintes, serdao apresentados os fundamentos do Gaussian
Splatting, sua formulagdo matematica e funcionamento, bem como exemplos

e discussoes sobre sua aplicagao pratica.

3.1.4
Modelos de Segmentacao e Classificacao

Modelos de segmentacao desempenham um papel critico na melhoria da
reconstrucao tridimensional. Algoritmos como U-Net (RONNEBERGER; FIS-
CHER,; BROX, 2015) e DeepLab (CHEN et al., 2017) proporcionam segmen-
tagao precisa de contornos e superficies, melhorando a defini¢cdo estrutural das
cenas sintetizadas. Essas abordagens sao frequentemente utilizadas para eli-
minar ruidos e refinar detalhes geométricos em representacoes reconstruidas.
Adicionalmente, arquiteturas baseadas em aprendizado contrastivo tém sido
exploradas para melhorar a segmentacao de objetos e superficies em condigoes
adversas.

Além disso, Vision Transformers (ViTs) tém demonstrado desempenho
superior na classificagdo e andlise de representacoes visuais de larga escala. A
combinacao de técnicas de segmentacao e classificacdo tem sido investigada
para aprimorar a reconstru¢ao de elementos parcialmente ocluidos, aumen-
tando a coeréncia seméantica das reconstrugoes. Em aplicagoes industriais e
biomédicas, a segmentacao refinada tem permitido um avanco significativo na
precisao da modelagem 3D de estruturas anatomicas e superficies de engenha-

ria.
3.1.5

Foundation Models e Transfer Learning

Os Foundation Models tém ganhado destaque na visao computacional,

permitindo generalizagao eficiente por meio de treinamento prévio em grandes
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volumes de dados. Modelos como CLIP (RADFORD et al., 2021) e DINO (CA-
RON et al., 2021) demonstram alta adaptabilidade a diversas tarefas visuais,
incluindo reconstrucgao e sintese de novas vistas. A integracao dessas aborda-
gens ao Gaussian Splatting pode otimizar a inferéncia e minimizar a neces-
sidade de treinamento extensivo, viabilizando reconstrugoes mais eficientes.
Além disso, o uso de transfer learning em modelos de reconstrugao 3D per-
mite a adaptacao a novos dominios sem a necessidade de grandes conjuntos de
dados de treinamento.

Um exemplo notavel no dominio de segmentagdo é o Segment Anything
Model (SAM), proposto por Kirillov et al. (KIRILLOV et al., 2023). O
SAM é um modelo fundacional treinado com bilhoes de méascaras sobre uma
grande variedade de imagens e contextos, capaz de generalizar a novas cenas e
objetos com alta robustez. Sua arquitetura combina um encoder visual com um
decodificador flexivel condicionado por prompts (pontos, caixas ou mascaras),
permitindo segmentagoes precisas mesmo em contextos nao supervisionados.
Devido a sua versatilidade, o SAM tem sido amplamente utilizado como ponto
de partida para tarefas de segmentacao em pipelines especificos, incluindo
cenarios com oclusoes parciais ou objetos transitorios. No contexto deste
trabalho, o Segment Anything é empregado como etapa inicial no tratamento
de oclusoes, auxiliando na separacao de elementos persistentes e dinamicos da

cena.

3.2
Conceitos Fundamentais

3.2.1
Gaussian Splatting

O Gaussian Splatting (KERBL et al., 2023) é uma técnica recente
de renderizagdo neural que representa a geometria da cena tridimensional
por meio de primitivas gaussianas 3D. Cada ponto da cena é modelado
como uma gaussiana anisotropica, com atributos como posi¢ao, orientagao
espacial (covariancia), cor, opacidade e escala. Essa representagao explicita e
diferenciavel permite renderizagoes altamente eficientes, com fidelidade visual
comparavel a métodos volumétricos como o NeRF (MILDENHALL et al.,
2020), porém com desempenho substancialmente superior.

A renderizacao é feita diretamente por um processo de rasterizagao, no
qual as gaussianas sao projetadas no espago da imagem e compostas por meio
de uma etapa de splatting. Conforme ilustrado na Figura 3.1, enquanto o

NeRF utiliza amostragens ao longo de raios e redes neurais para estimar cor
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(c) e densidade («), o Gaussian Splatting projeta as primitivas diretamente,

considerando suas formas elipticas e parametros radiométricos.

RaY RaY
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Image Space
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Figura 3.1: Comparagdo entre renderizagdo por NeRF (esquerda) e Gaussian
Splatting (direita). Adaptado de "A Survey on 3D Gaussian Splatting'(2024).

O splatting consiste na projecdo de cada gaussiana sobre o plano da
camera, gerando elipses que se sobrepdem nos pixels da imagem. Cada splat
contribui com uma cor ponderada pela opacidade, e a combinacdo dessas
contribuigoes resulta na imagem final. Esse processo é implementado com
suporte a ordenagao por profundidade (depth peeling), garantindo visibilidade
correta entre os splats.

A contribuicado espacial de cada gaussiana no espago da imagem é
determinada pela sua projecdo e forma eliptica, controladas pela matriz de
covariancia Y. Essa influéncia é modelada por uma funcao gaussiana 2D
projetada, centrada na posi¢ao p; com covariancia 3;, cuja densidade define
o peso w; de cada splat em um pixel p. Essa formulagao segue a abordagem
proposta por Kerbl et al. (KERBL et al., 2023), sendo essencial para calcular
a contribuicdo de cada ponto na composicao da imagem final, como descrito

na Equacgao 3-1:

wilp) = exp (50— )" (0 ) 31
Esse peso define a influéncia de cada splat no pixel e é usado na
composicao da imagem. Como a funcao gaussiana decai exponencialmente a
medida que a distancia em relacao ao centro p; aumenta, a maior contribuicao
ocorre nas regioes proximas ao centro da projecao, enquanto pontos mais
afastados tém peso reduzido. Esse comportamento favorece uma interpolagao
suave entre splats proximos e reduz interferéncias de elementos distantes no
plano da imagem.
Durante a projecao da gaussiana 3D para a imagem 2D, a matriz de

covariancia sofre uma transformacao para refletir corretamente a distorcao



Capitulo 3. Fundamentacdo Tedrica 28

pela perspectiva da camera. Essa transformagao é dada por:

Y =JwEwhjt (3-2)

onde:

— Y é a nova matriz de covaridncia no espaco da imagem,

— W representa a transformacao de rotacao e escala da gaussiana no espago
3D,

— J é o Jacobiano da transformagao de projegao (do 3D para o 2D).

Essa operacao garante que a forma projetada da gaussiana preserve
corretamente sua orientacao e escala, permitindo a rasterizagao precisa dos
splats como elipses no plano da imagem.

O célculo da cor final observada em um pixel pode ser descrito por uma
formula de alpha blending, que leva em conta a contribuicao acumulada das

gaussianas ordenadas por profundidade:

N

i—1
C=>T;(1—exp(—00;))¢;, com T;=exp (— > ajéj) (3-3)
=1

i=1

Essa expressao pode ser reescrita de forma equivalente como:

N
C =3 T, (3-4)

=1

com q«; =1—exp(—0;0;),
i1
T, =110 -«
j=1

ou ainda:

i—1

C=> o [[(1—qy) (3-5)

ieN j=1

Essas equacgoes refletem o principio de composi¢ao das cores por atenu-
acao ao longo do raio, considerando a transparéncia relativa de cada splat. O
termo «; representa a opacidade efetiva da gaussiana i, enquanto o fator T;
quantifica a transmissao acumulada dos splats anteriores.

Durante o treinamento, os parametros das gaussianas (posigao, covarian-
cia, cor, opacidade) sdo ajustados para minimizar a diferenga entre a imagem
renderizada e a imagem de referéncia. A funcao de perda proposta por Kerbl
et al. (KERBL et al., 2023) combina o erro absoluto por pixel com a diferenga

estrutural perceptual (DSSIM), resultando na seguinte formulagao:



Capitulo 3. Fundamentacdo Tedrica 29

Lo=(1-A)-Li+ A Lpssiu (3-6)

O termo £; mede o erro fotométrico entre pixels, enquanto o Lpssras

avalia diferencas estruturais baseadas na percepc¢ao visual. O hiperparametro

A controla o peso entre os dois termos, e sua escolha influencia diretamente o
equilibrio entre fidelidade de cor e preservacao de estrutura.

A principal inovacao do Gaussian Splatting esta na representagao discreta

e eficiente da geometria e na rasterizacao direta dos splats, o que permite rende-

rizacoes interativas com qualidade comparavel a métodos muito mais custosos

computacionalmente. Este modelo serve como base para o presente trabalho,

que propoe extensoes voltadas a robustez em ambientes nao controlados.

3.2.2
Embeddings de Aparéncia

Embeddings de aparéncia sao representagoes vetoriais compactas que
capturam caracteristicas visuais de uma imagem, como cor, iluminagao, sa-
turacao e estilo. Esses embeddings sao aprendidos por redes neurais durante
o treinamento e podem ser usados para condicionar a saida de modelos de
sintese ou reconstrucao. Em nosso caso, o embedding permite adaptar o Gaus-
sian Splatting a aparéncia de cada imagem individual, reduzindo variag¢oes
cromaticas e melhorando a consisténcia perceptual entre diferentes angulos de

visao.

3.23
Espaco Latente de Aparéncia

O espaco latente é um conceito fundamental em modelos neurais mo-
dernos, representando um dominio de menor dimensionalidade onde informa-
¢Oes complexas sao codificadas de forma densa e estruturada. No contexto da
aparéncia visual, esse espago organiza atributos como iluminagao, saturacao,
tonalidade e estilo de forma continua e manipulavel.

Durante o treinamento do modelo, cada imagem de entrada é associada
a um vetor latente z;, que ¢é otimizado para reduzir a diferenca entre a
imagem sintetizada e a imagem real correspondente. O conjunto desses vetores
forma um espaco latente que pode ser explorado para diversas finalidades:
interpolacao entre estilos, clustering de aparéncias semelhantes ou analise de
variacoes intra-cena.

No trabalho proposto, esse espago atua como um mecanismo de adapta-
¢ao da renderizacao a aparéncia de cada imagem individual. Ele permite que

o modelo aprenda a ajustar cores e iluminacao de forma diferenciada, man-
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tendo a consisténcia geométrica entre diferentes perspectivas. Além disso, o
espaco latente favorece a generalizagdo para pontos de vista nao observados
anteriormente, funcionando como uma forma de “memoria visual” do sistema.

A seméntica do espago pode ser explorada para estudar a influéncia
de diferentes condi¢Oes visuais sobre a reconstrugdo, bem como para gerar
visualizacoes intermediarias entre diferentes embeddings, com potencial para

aplicagoes em realidade aumentada e simulagoes.

3.24
Perturbacdes Visuais e Separacao Geometria-Aparéncia

A fidelidade visual de uma reconstrucao depende diretamente da capaci-
dade do modelo de lidar com variagoes nao controladas no conjunto de imagens
de entrada. Nesse contexto, identificamos duas categorias principais de pertur-

bacoes que impactam a renderizacao:

— Perturbagoes Estaticas: VariacOes inerentes a cena que precisam
ser preservadas para garantir consisténcia estrutural. Exemplos incluem
varia¢oes na iluminag¢ao ou mudancas sutis na aparéncia das superficies

ao longo do tempo.

— Perturbagoes Dinamicas: Elementos transitorios na cena que nao
fazem parte da estrutura permanente e podem ser tratados como ruido na
reconstrucao. Exemplos incluem pedestres transitando em um ambiente

urbano ou veilculos momentaneamente obstruindo a visdo da camera.

/

Figura 3.2: Conjunto de imagens do mesmo monumento (Portdo de Bran-
demburgo), parte do dataset PhotoTourism (SNAVELY; SEITZ; SZELISKI,
2006), registradas em diferentes horarios, condigdes climaticas, pontos de vista
e configuracoes fotograficas. A variedade de iluminagao, coloracao e contraste
evidencia os desafios enfrentados na reconstrugao 3D a partir de colegoes fo-
tograficas nao controladas.

Variacoes de aparéncia sao frequentemente causadas por mudancas nas
condi¢oes ambientais entre diferentes capturas da mesma cena. Em ambientes
externos, isso inclui variagoes fotométricas ao longo do dia, alteragoes atmos-
féricas como névoa ou chuva, e mudancas sazonais. Mesmo em ambientes con-

trolados, sombras moéveis ou reflexos podem introduzir inconsisténcias visuais.
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Essas variacoes resultam em instabilidades na reconstrucao, como arte-
fatos cromaticos, borroes ou perdas de definicdo, sendo especialmente desa-
fiadoras para métodos que dependem de consisténcia entre diferentes pontos
de observacao. Portanto, é essencial trata-las explicitamente, seja por meio de
embeddings de aparéncia ou pelo uso de méascaras de oclusao que separem os
elementos persistentes dos transitorios.

Essas perturbacoes podem ser classificadas como:

— Perturbagao de Aparéncia: Alteracoes fotométricas que afetam a cor,

iluminacao e reflexos da cena.

— Perturbagdao de Oclusao: Presenca de elementos transitorios que

bloqueiam parcial ou totalmente partes da cena.

Figura 3.3: Exemplos de obstrucoes parciais em imagens de cenas reais,
extraidas do dataset PhotoTourism (SNAVELY; SEITZ; SZELISKI, 2006). Em
ambos 0s casos, pessoas ou objetos transitérios interferem na visibilidade da
estrutura principal (Portao de Brandemburgo), ocultando parcialmente partes
da geometria. Esse tipo de variacdo é comum em ambientes nao controlados
e representa um desafio para métodos de reconstrucao 3D que dependem de
visibilidade consistente para gerar representagoes fotorrealistas e completas da

cena.

A distingao entre esses tipos de perturbacao é essencial para desenvolver
mecanismos que permitam a filtragem seletiva de elementos indesejados e a

preservacao de caracteristicas estruturais da cena.
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Método

Neste capitulo, apresentamos os detalhes do método proposto para
lidar com os desafios inerentes a renderizacdo neural em ambientes nao
controlados. Como mencionado anteriormente, o objetivo é desenvolver um
método robusto para tratar inconsisténcias visuais e distor¢oes que ocorrem
em cenas capturadas sob condig¢oes variaveis.

Este capitulo detalha os componentes da metodologia desenvolvida, in-
cluindo as adaptagoes feitas sobre o Gaussian Splatting original e os mecanis-
mos introduzidos para aumentar sua robustez em cendrios variaveis.

A abordagem proposta busca aprimorar a consisténcia visual e reduzir
artefatos por meio de ajustes na modelagem da aparéncia e da manipulacao

de variagoes fotométricas.

4.1
Arquitetura

Nossa metodologia combina técnicas de appearance embedding com
Gaussian Splatting para modular caracteristicas de aparéncia durante a ren-

derizacao de cenas.
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Figura 4.1: Arquitetura geral do método proposto, composta por dois médulos:
um responséavel pela estimagao de cores condicionada & aparéncia (& esquerda)
e outro dedicado ao tratamento de oclusoes (a direita). A renderizagao final é
supervisionada tanto pela imagem de referéncia quanto por uma mascara de
oclusao extraida automaticamente a partir do ground truth.
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Figura 4.2: Representacao bidimensional ilustrativa do espago latente onde
cada ponto corresponde a uma condicao visual distinta associada a uma
imagem renderizada. As setas indicam a projecao de diferentes aparéncias no
espaco, destacando como a distribuicao dos embeddings permite organizar e
agrupar as imagens de acordo com suas caracteristicas visuais, como tonalidade
e iluminacao.

4.2
Modelagem de Variacoes de Aparéncia

As variagoes de aparéncia sao um dos desafios mais criticos para a
reconstrucao de cenas fotorrealistas. No NeRF-W (MARTIN-BRUALLA et al.,
2021), essas inconsisténcias sao tratadas por meio de um modelo latente que
ajusta as diferencas fotométricas entre miltiplas imagens de uma mesma cena.
No entanto, no contexto do Gaussian Splatting, a representacao baseada em
distribuicoes Gaussianas projetadas diretamente no espago da imagem torna
o método altamente sensivel a essas variagoes.

Para mitigar esses efeitos, utilizamos appearance embeddings que para-
metrizam explicitamente a aparéncia de cada vista da cena. Essa abordagem
permite uma reconstrugado mais robusta e consistente ao longo de diferentes

condic¢oes de iluminacao e variagao atmosférica.

4.2.1
Representacao Latente da Aparéncia

Para capturar a variabilidade de aparéncia das imagens de entrada,
adotamos um fator latente ¢ que parametriza a distribuicao das caracteristicas

visuais especificas da imagem [. Esse fator permite modelar e incorporar as
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caracteristicas especificas da imagem de entrada ¢ durante o treinamento,
garantindo que a rede seja capaz de aprender e reproduzir as diferencgas de
iluminagao, tonalidade e outras varia¢des visuais que possam existir entre as
capturas da cena.

O pipeline inicia-se com a entrada de uma imagem I e um identificador
unico ¢d associado a essa imagem. Esse identificador opera como um indice que
possibilita a projecao da imagem em um espaco latente especifico. A partir de
id, um vetor latente z; € R? é inferido, onde d representa a dimensionalidade
do espaco latente. Esse vetor codifica informagoes semanticas e estilisticas da
imagem, servindo como um controle explicito sobre a modulagao da aparéncia

na renderizacao das gaussianas.

4.2.2
Modulacao da Aparéncia e Ajuste da Cor

O vetor latente z; é incorporado aos parametros das gaussianas que
compdem a cena. Esses pardmetros incluem coordenadas espaciais (fi,, fty, f12),
tensores de covariancia ¥, além de propriedades radiométricas como opacidade
e escala. O conjunto dessas caracteristicas compoe a entrada para uma rede
neural f, responsavel por realizar um mapeamento nao linear sobre os dados

de entrada:

C;i = f(G7 Zl) (4_1)

onde G representa o conjunto completo de parametros das gaussianas, e
¢; ¢ o vetor de cores ajustado, utilizado diretamente na fase de renderizacao
do Gaussian Splatting.

O propdésito dessa rede neural f é aprender uma transformacao no espago
latente que permita modificar as propriedades das gaussianas de maneira a oti-
mizar a fidelidade visual da cena reconstruida. Essa modificacao inclui ajustes
contextuais na distribuicao de cores, influéncias adaptativas na iluminacao e a
preservacao das caracteristicas estilisticas intrinsecas a imagem original.

No contexto do método proposto, a funcdo f é desempenhada por
um moédulo denominado Color Processor, integrado diretamente ao pipeline
de renderizacdo do Gaussian Splatting. Esse médulo estima as cores das
gaussianas com base em suas posigoes espaciais e no embedding de aparéncia
associado a imagem de entrada.

A operagao do Color Processor pode ser descrita pela seguinte equacao:

Co;s = MLP@(M&&) (4'2)
onde pg representa a posicdo da gaussiana s, ¢; é o vetor latente de

aparéncia referente a imagem i, e MLPy é uma rede neural parametrizada por
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f. Essa rede aprende a mapear as caracteristicas espaciais e visuais para uma

cor refinada ¢y, , que serd utilizada diretamente no processo de renderizagao.

s

Esse modelo permite a modulacgao seletiva da aparéncia da cena, de modo
que diferentes condicoes visuais possam ser representadas com fidelidade e
estabilidade perceptual, mesmo em ambientes nao controlados.

Essa estratégia de modulagao ¢é ilustrada na Figura 4.2, que apresenta
uma projecao bidimensional do espaco latente aprendido. Cada ponto no
grafico representa uma imagem do conjunto de treinamento, organizada de
acordo com suas caracteristicas visuais predominantes. As setas conectam
os vetores latentes as respectivas renderizacoes resultantes, demonstrando
como variagoes sutis de tonalidade, iluminacao e estilo sao codificadas e
reproduzidas pelo modelo. Essa visualizacao reforca a capacidade do sistema
em agrupar condigdes visuais semelhantes, facilitando a interpolagdo coerente
entre diferentes aparéncias e contribuindo para uma renderizagao mais estavel

e realista em cendarios desafiadores.

4.3
Tratamento de Oclusdo

O tratamento de oclusoes na reconstrucdo de cenas tridimensionais é
um desafio fundamental, especialmente em cenarios nao controlados. Oclu-
soes podem ocorrer devido a elementos transitorios na cena, como veiculos ou
pedestres, ou podem ser causadas por estruturas fixas que bloqueiam parcial-
mente a visao da camera. Para garantir a robustez da reconstrucao, utilizamos
uma abordagem baseada em maéascaras de segmentacao, permitindo a sele¢ao
de informacoes relevantes e a desconsideracao de elementos transientes.

A estratégia adotada fundamenta-se em um processo de pré-
processamento das imagens de entrada. Inicialmente, um conjunto de pontos é
selecionado para definir regioes de interesse na cena. A partir dessa sele¢ao, sao
extraidas mascaras de segmentagdo que identificam os elementos estruturais
predominantes. Essas mascaras sao posteriormente analisadas em multiplas
imagens para determinar a recorréncia dos elementos extraidos e estabelecer
um critério de confiabilidade na reconstrugao.

O pipeline de tratamento de oclusao adotado neste trabalho foi desen-
volvido com o objetivo de isolar e remover elementos transitorios da cena,
preservando apenas as regioes estruturalmente consistentes. Esse processo ¢é

composto pelas seguintes etapas:

1. Selegao inicial de pontos de interesse: Um ou mais pontos sao
definidos manualmente sobre a imagem ou quadro de video, indicando

regides relevantes a serem segmentadas.
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2. Execucao do Segment Anything: A partir dos pontos definidos, o mo-
delo Segment Anything (KIRILLOV et al., 2023) é aplicado sobre todas
as imagens ou quadros do video, produzindo mascaras de segmentacao

correspondentes.

3. Verificagdo das segmentagoes: Cada resultado ¢é avaliado visual-
mente. Caso uma segmentacao seja inadequada ou imprecisa, o ponto

correspondente é removido da entrada.

4. Ajustes incrementais: Novos pontos sao adicionados conforme necessa-
rio, de forma a complementar regides que nao tenham sido corretamente

segmentadas na iteracao anterior.

5. Iteragdo até convergéncia: O processo ¢ repetido até que todas as
imagens tenham sido verificadas e estejam adequadamente segmentadas,
garantindo consisténcia na separagao dos elementos persistentes e tran-

sitérios da cena.

Essa abordagem favorece uma reconstru¢ao mais robusta e visualmente
coerente, ao reduzir o impacto de elementos nao estruturais ou inconsistentes
na composicao final. A utilizacdo do Segment Anything como ferramenta
central de segmentacao garante alta cobertura e adaptabilidade a diferentes
tipos de contetdo visual, contribuindo para a precisao e estabilidade da

reconstrucao tridimensional.

4.4
Adaptacoes da Implementacao Base

Em nosso trabalho, adotamos a implementacdo original do Gaussian
Splatting para treinamento e renderizacao. Em vez de utilizar a computacao
interna tradicional e harmonicos esféricos para representacao de cores, optamos
por usar cores pré-computadas.

Além disso, adaptamos o processo de treinamento para considerar todas
as imagens de entrada em cada iteracao. Essa modificacao permite o calculo e
a otimizacao da incorporacao da aparéncia, garantindo que o modelo capture
melhor as variacoes na aparéncia em diferentes visualizagoes.

Mantivemos a perda original proposta no artigo (KERBL et al., 2023)
para calcular a qualidade por imagem, conforme definido na Equacao 4-3 a

seguir:

Lo = (1= X)L+ Apssiu (4-3)
onde A é um fator de regularizagdo, £, é a perda L1 e Lpgsny € um termo
de similaridade estrutural (DSSIM).
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Os experimentos realizados com a técnica proposta, bem como os datasets
utilizados e o processo de treinamento, sao descritos com mais detalhes no
Capitulo 5.

4.5
Funcao de Perda

Adaptamos a funcdo de perda para considerar todas as imagens do
conjunto de treinamento, garantindo que a funcao de cor possa ser otimizada
de maneira robusta.

Precisavamos adaptar a funcao de perda para considerar o conjunto de
todas as imagens. Isso garante que a fungao de cor possa ser otimizada conside-
rando todos os indices, direcionando assim a variancia para ser distribuida com

o menor erro possivel. A equagao 4-4 mostra a funcao de perda em detalhes:

1 N
N Ierélél ; EG (Xia g(S7 C@iS)) (4_4>

onde L é a perda de Splatting Gaussiano Original na Equacgao 4-3, x; é a

£:

imagem de referéncia(ground truth), G é a fungao de renderizacao de Splatting

Gaussiano que considera todo o conjunto S e o conjunto de cores gaussianas
Cois-



5

Experimentos

Este capitulo apresenta os experimentos realizados para avaliar o desem-
penho do modelo proposto em diferentes contextos. A proposta foi testada
tanto em cenas sintéticas quanto reais, considerando cenarios com variabi-
lidade visual, presenca de oclusdes transitorias e condi¢oes fotométricas nao
controladas. Os experimentos tém como objetivo verificar a robustez da técnica
frente a esses desafios, bem como analisar a contribuicao individual de cada
componente introduzido — embeddings de aparéncia e méscaras de oclusao —
por meio de estudos de ablagao.

A avaliacdo inclui tanto andlises qualitativas quanto quantitativas, uti-
lizando métricas perceptuais amplamente adotadas na literatura. As secOes
a seguir detalham os conjuntos de dados utilizados, a configuracao de trei-
namento, os resultados obtidos e uma discussao comparativa entre diferentes

variantes do modelo.

5.1
Visao Geral dos Experimentos

Os experimentos foram organizados de forma a permitir uma analise
progressiva dos efeitos de cada componente do pipeline proposto. Inicialmente,
sao apresentados resultados em cenas sintéticas, onde ha maior controle sobre
variabilidade de aparéncia e geometria. Em seguida, sdo explorados casos reais,
oriundos de conjuntos fotograficos nao estruturados, que refletem situacoes
mais proximas de aplicagoes praticas.

Os testes buscam responder a trés principais questoes:

— O modelo proposto é capaz de manter consisténcia visual e estrutural em

ambientes com varia¢ao de aparéncia?

— A introducao de mascaras de oclusao contribui para a remocao de

elementos transitérios e melhora a qualidade da reconstrugao?

— Como cada componente do modelo influencia o desempenho global, tanto

em termos qualitativos quanto quantitativos?

Com base nessas diretrizes, foram conduzidos experimentos controlados,
seguidos por analises de ablagdo e comparagoes com varia¢oes do modelo sem

os modulos propostos.



Capitulo 5. Experimentos 39

5.2
Treinamento

Nesta secao descreveremos o processo de treinamento do modelo, abor-
dando os dados utilizados, a configuracao dos experimentos, os hiperparame-
tros e os critérios de convergéncia. O objetivo é detalhar como o modelo foi

ajustado e treinado para alcancar os melhores resultados possiveis.

5.2.1
Configuracao do Treinamento

Os experimentos foram conduzidos em ambiente computacional contro-
lado, com o objetivo de garantir reprodutibilidade e estabilidade ao longo
do processo de treinamento. As redes foram implementadas utilizando o fra-
mework PyTorch, mantendo compatibilidade com a implementagao base do
Gaussian Splatting. Para a execucao, foram utilizadas duas GPUs distintas:
uma NVIDIA RTX 3080 e uma Quadro RTX 6000, garantindo ampla capaci-
dade de memoria e paralelismo.

O tempo médio de treinamento para cada experimento foi de aproximada-
mente 30 minutos, considerando 50 mil iteragdes por cena. Essa configuragao
foi mantida constante em todas as avaliagoes para possibilitar comparagoes

justas entre diferentes variantes do modelo.

5.2.2
Hiperparametros e Estratégias de Regularizacao

Os hiperparametros foram definidos de forma a equilibrar a velocidade de
convergéncia com a estabilidade do treinamento, respeitando as configuragoes
padrao do método base e estendendo-as para os novos modulos introduzidos.
A taxa de aprendizado utilizada para o embedding de aparéncia (embed_l1r) e
para o médulo MLP (mlp_lr) foi de 0,0025 em ambos os casos. O vocabulario
latente foi configurado com 1500 vetores distintos, cada um com dimensao de
48. Para o mapeamento posicional, foi adotado um encoding de Fourier com
10 frequéncias.

A funcdo de perda utilizada foi composta por dois termos: um erro
absoluto (L1) e a métrica perceptual DSSIM, ponderados conforme descrito
no Capitulo 4. A otimizacao foi realizada utilizando o otimizador Adam,
mantendo-se os parametros originais da implementacao do Gaussian Splatting,
com extensoes aplicadas aos médulos adicionais de embedding e rede MLP.

Durante o treinamento, foi utilizada uma politica de regularizagdo com
densificagao progressiva. O processo de densificagao foi aplicado até a iteracao

25.000, com checkpoints intermediarios salvos a cada 5.000 iteragoes e passos de
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salvamento a cada 10.000 iteragdes. Além disso, foi atualizada a estratégia de
escalonamento da taxa de aprendizado das posigoes, limitada a 50.000 iteragoes

para garantir a estabilizacao espacial das gaussianas ao final do treinamento.

5.2.3
Dataset

Os experimentos desta dissertacao foram conduzidos com dois cenarios
principais de dados, organizados para permitir uma andlise progressiva da
robustez da abordagem proposta. Foram utilizados tanto dados sintéticos com
perturbagoes controladas quanto dados reais com caracteristicas complexas e

variacao natural.

— Cenario 1 — Dados Sintéticos com Perturbacoes Controladas:
Baseado nas cenas do conjunto Blender do NeRF (MILDENHALL et al.,
2020), este cenario foi utilizado para simular diferentes tipos de distorgoes
visuais em ambiente controlado. As perturbacoes incluiram variagoes
cromaticas, alteragbes na iluminacao e inserc¢Oes artificiais de objetos
oclusores, inspiradas nas estratégias adotadas pelo NeRF-W (MARTIN-
BRUALLA et al., 2021). Essa configuracao permitiu avaliar de forma

isolada o impacto de cada fator sobre a qualidade da reconstrucao.

— Cenario 2 — Dados Reais em Ambientes Complexos: O foco
principal neste cendrio foi a cena do caminhao (7Truck) do conjunto
Tanks and Temples (KNAPITSCH et al., 2017), que apresenta desafios
tipicos de reconstrucao em ambientes nao controlados, como variagoes
de iluminagdo natural, presenga de elementos transitérios (pessoas e
veiculos), diferentes angulos de captura e texturas com niveis variados
de detalhe. Essa cena foi selecionada por representar um caso realista,

com geometria densa e alto nivel de ruido visual.

A Figura 5.1 apresenta exemplos de imagens do primeiro cenario, onde a
cena do microfone foi distorcida com diferentes alteragdes visuais para testar

a robustez do modelo proposto.
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Figura 5.1: Exemplo de amostras do dataset sintético baseado no NeRF (MIL-
DENHALL et al., 2020), contendo multiplas imagens da cena do microfone com
variagoes controladas de aparéncia e oclusdao. Cada imagem apresenta distor-
¢Oes cromaticas e insercoes artificiais que simulam alteragoes de iluminacao,
materiais e obstrugoes parciais, permitindo a analise do impacto de inconsis-
téncias visuais sobre a reconstrucao.

Em ambos os cenarios, as imagens foram acompanhadas de mascaras
de segmentagao geradas com o modelo Segment Anything (KIRILLOV et al.,
2023), aplicadas para filtrar regides nao estruturais e objetos transitérios du-
rante o treinamento. A utilizacdo dessas méascaras esta detalhada no Capitulo 4.

Para simular variagoes de aparéncia entre diferentes pontos de vista,
utilizamos uma abordagem inspirada no NeRF-W (MARTIN-BRUALLA et al.,
2021), aplicando distorgoes fotométricas nas imagens originais. Cada imagem

I; € [0, 1]390%800%3 foi modificada para I, por meio da expressio:

I; = min(1, max(0, s;I; + b;)) (5-1)

onde s;; ~ U(0.8,1.2) e b;; ~ U(—0.2,0.2) sao amostrados aleatoriamente
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para cada canal RGB da imagem i. Essa modificagao gera variagoes controladas
de brilho, saturacao e coloragao, permitindo avaliar a robustez do modelo
proposto frente a perturbagoes visuais.

Por fim, as imagens de referéncia (ground truth) foram utilizadas para
comparagao direta e célculo de métricas perceptuais (SSIM, PSNR, LPIPS),
permitindo uma avaliacdo quantitativa objetiva da qualidade das reconstrugoes
obtidas.

5.2.4
Producao das Mascaras

A producdo de méscaras constitui uma etapa essencial no tratamento
de oclusoes, pois permite isolar elementos transitérios que poderiam compro-
meter a consisténcia da reconstrucao. Para essa tarefa, utilizamos o modelo
Segment Anything, que permite segmentar automaticamente objetos relevan-
tes nas imagens de entrada, gerando méascaras binarias que destacam regioes
potencialmente ocluidoras, como pessoas, veiculos ou objetos moveis.

O processo consiste em aplicar a segmentacao diretamente sobre os
frames do conjunto de dados, com base em pontos de interesse previamente
definidos ou em estratégias automaticas. O Segment Anything mostrou-se eficaz
na identificagdo de estruturas nao estaticas mesmo em condi¢oes desafiadoras
de iluminac¢ao, movimento e complexidade de cena.

A Figura 5.2 apresenta exemplos desse processo: cada par mostra, a es-
querda, a imagem original da cena, e a direita, a mascara correspondente ge-
rada automaticamente. Tais mascaras sao posteriormente utilizadas para filtrar
as contribuigoes dos elementos transitérios durante o processo de reconstrucao,

aumentando a fidelidade e a estabilidade da renderizagao final.
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Figura 5.2: Exemplos de mascaras geradas com Segment Anything a partir de
imagens da cena do caminhao do conjunto Tanks and Temples (KNAPITSCH
et al., 2017). As mdscaras destacam regides com objetos transitérios (como
pessoas), que podem interferir na reconstrucao fotorrealista.

5.3
Resultados Obtidos

Esta secao apresenta os principais resultados qualitativos obtidos com o
modelo proposto, avaliando sua capacidade de reconstruir cenas em diferentes
condic¢oes visuais. Os exemplos incluem tanto dados sintéticos com distorgoes
controladas quanto cenas reais sujeitas a oclusoes transitorias, variagoes foto-
métricas e presenca de objetos méveis.

A Figura 5.3 exibe o resultado da reconstrugdo de um objeto sintético
do tipo microfone, utilizado em um cendrio com distor¢oes artificiais de
cor e aparéncia. Mesmo diante de alteragoes significativas na coloragao das
imagens de entrada, o modelo foi capaz de preservar a estrutura geométrica e
manter uma aparéncia estavel. Elementos como a grade metalica do microfone,
seu suporte e o cabo foram representados com nitidez e continuidade entre

diferentes angulos de camera.
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GT Render

Figura 5.3: Resultado comparando GroundTruth a esquerda com o Resultado
obtido apds o treinamento

Ja nas Figuras 5.4 e 5.5, sao apresentados exemplos em ambientes reais,
extraidos da cena Truck do dataset Tanks And Temples (KNAPITSCH et al.,
2017). A Figura 5.4 mostra uma cena onde um pedestre parcialmente obstrui
o objeto de interesse. Ainda assim, a renderizacao gerada pelo modelo é capaz
de eliminar essa oclusdo de forma natural, reconstruindo a cena como se o
elemento transitorio nao estivesse presente.

Na Figura 5.5, o desafio é ampliado pela presenca de pessoas em movi-
mento. A abordagem proposta novamente demonstra sua robustez, ignorando
os elementos mdveis e mantendo apenas a geometria estatica do local. A com-
binacdo entre a filtragem de méscaras de oclusao e o condicionamento por
embeddings de aparéncia permite uma reconstru¢ao mais limpa, coerente e
visualmente realista.

Esses exemplos ilustram o potencial da técnica para aplica¢des em ambi-
entes nao controlados, como reconstrucao urbana, preservacao de patrimonio,
realidade aumentada e geracao de cenas virtuais consistentes a partir de cole-

¢oes fotograficas heterogéneas.
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GT Render

Figura 5.4: Exemplo de remocao de oclusao causada por pedestre em cena real.
A reconstrucao final ignora a presenca transitéria, preservando a geometria
estrutural da imagem.

GT Render

Figura 5.5: Cenério urbano com objetos em movimento. O método remove com
sucesso veiculos transitorios, mantendo apenas elementos estaticos da cena.

54
Avaliacao

Esta secdo apresenta uma andlise detalhada dos resultados obtidos
pelo modelo apés o treinamento. Sdo discutidas métricas quantitativas e
qualitativas, comparacoes com abordagens do estado da arte e interpretagoes
sobre o desempenho em diferentes cenarios. O objetivo é avaliar a eficicia da

abordagem proposta e identificar possiveis direcoes para otimizagoes futuras.

54.1
Avaliacdao Qualitativa

Nesta subsecao, analisamos qualitativamente os resultados produzidos
pelo modelo proposto, comparando as imagens renderizadas com os dados de
referéncia (ground truth) e observando o comportamento em diferentes tipos
de desafio visual, especialmente em cenas com oclusoes parciais ou elementos

transitorios.
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Figura 5.6: Na parte superior, a imagem original com destaque em vermelho
para a regiao-alvo da remocao. Na parte inferior, as imagens de referéncia
e os resultados: (A) imagem original contendo o objeto (ground truth); (B)
resultado obtido utilizando a técnica padrao de Gaussian Splatting; e (C)
resultado obtido pelo método proposto. Observa-se no resultado (C) uma
reconstrucdo mais fiel do fundo, com melhor preservacdo da estrutura e
continuidade visual.

A Figura 5.6 apresenta uma situagdo comum em ambientes reais: a
presenca de pessoas em movimento préximo a camera. Na imagem de entrada,
um individuo atravessa o campo de visao, obstruindo parcialmente a estrutura
de fundo. A imagem renderizada demonstra que o modelo foi capaz de eliminar
esse elemento transitério, reconstruindo a geometria da cena de forma limpa
e continua. Esse resultado evidencia a eficicia do pipeline de segmentacao e

filtragem no tratamento de oclusdes temporarias.
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Figura 5.7: Na parte superior, a imagem original com destaque em vermelho
para a regiao contendo os objetos a serem removidos. Na parte inferior, os
resultados: (A) imagem original com os objetos presentes (ground truth); (B)
resultado obtido pela técnica de Gaussian Splatting; e (C) resultado obtido
pelo método proposto.

De maneira semelhante, a Figura 5.7 mostra uma cena urbana com
multiplas interferéncias visuais, como veiculos e equipamentos em movimento.
A reconstrucao final ignora esses elementos nao estruturais e preserva apenas
as superficies fixas e consistentes da cena. Isso confirma a capacidade do
método em distinguir entre informacoes confidveis e ruido visual, mesmo sem
supervisao direta.

Essas observagoes qualitativas sao particularmente relevantes para apli-
cagoes em reconstrucao urbana, digital twins e geracao de ambientes limpos
para simulac¢ao ou realidade virtual, onde a presencga de objetos efémeros pode

comprometer a integridade da cena.
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5.4.2
Métricas Quantitativas

A avaliacdo quantitativa dos métodos foi realizada com base em trés

métricas amplamente adotadas na literatura de reconstrucao de imagens:

— SSIM (Structural Similarity Index): avalia a similaridade estrutural
entre imagens, considerando luminancia, contraste e estrutura. Valores

mais proximos de 1 indicam maior similaridade.

— PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio): mede a razao entre o sinal e o
ruido introduzido pela reconstrugao, em decibéis (dB). Quanto maior o

valor, melhor a fidelidade da imagem.

— LPIPS (Learned Perceptual Image Patch Similarity): métrica
perceptual baseada em redes neurais, que correlaciona melhor com jul-

gamentos humanos. Valores menores indicam maior similaridade visual.

As métricas foram aplicadas as renderizagoes produzidas por dois mé-
todos: Ours, baseado em renderizacao neural com embeddings de aparéncia,
e 3DGS, baseado em 3D Gaussian Splatting direto. As comparacoes foram
realizadas sobre as cenas LEGO e MIC, considerando dois cenarios distintos:
Aparéncia Base sem Distorcao e Aparéncia Varidvel com Distor¢cao de Cor.

A Tabela 5.1 resume os resultados quantitativos. Os melhores valores por
linha estao destacados em vermelho. De modo geral, observa-se que o método
proposto (Ours) apresenta desempenho superior em todas as combinagoes de
teste, com destaque para a cena MIC, onde as diferencas em PSNR e LPIPS
sao particularmente acentuadas.

Para facilitar a interpretacao dos dados, os resultados sdo apresentados

também por meio de graficos:

— As Figuras 5.8, 5.9 e 5.10 mostram os valores de cada métrica, organiza-

dos por cendrio (Aparéncia | Distor¢ao).

— As Figuras 5.11, 5.12 e 5.13 apresentam as médias gerais de cada métrica

ao longo de todos os testes.
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Tabela 5.1: Comparagao entre os métodos Ours e 3DGS para cenas LEGO e
MIC. Em vermelho os melhores valores por par.

Método Ours 3DGS
Meétrica SSIM  PSNR  LPIPS SSIM PSNR LPIPS
Cena Set Aparéncia  Distorgao
LEGO Test  Base SemDist  0.914 23.903 0.090 0.879 20.690 0.121
Var. Cor 0.895 21.586 0.102 0.867 19.383 0.134
Train Base SemDist  0.926 24.485 0.080 0.891 21.058 0.110
Var. Cor 0.930 27.554 0.061 0.870 18.883 0.119
MIC Test  Base SemDist  0.980 30.747 0.021 0.957 22.857 0.054
Var. Cor 0.972 28.207 0.027 0.950 21.740 0.062
Train Base SemDist 0.985 31.845 0.017 0.967 24.216 0.044
Var. Cor 0.984 32.270 0.014 0.964 23.460 0.047
CHAIR Test  Base SemDist  0.961 29.368 0.039 0.936 23.664 0.076
Var. Cor 0.953 26.164 0.052 0.929 21.507 0.087
Train Base SemDist  0.967 29.842 0.035 0.947 24.944 0.064
Var. Cor 0.966 31.144 0.035 0.943 23.014 0.070
FICUS Test  Base SemDist  0.972 29.664 0.027 0.944 22.806 0.065
Var. Cor 0.964 26.945 0.037 0.937 21.651 0.074
Train Base SemDist  0.978 30.153 0.024 0.956 23.850 0.053
Var. Cor 0.977 30.461 0.024 0954 23.319 0.055
HOTDOG Test Base SemDist  0.963 30.587 0.056 0.925 22.661 0.107
Var. Cor 0.941 23.617 0.093 0.911 20.701 0.130
Train Base SemDist  0.965 31.078 0.054 0.931 23.133 0.107
Var. Cor 0.938 23.256 0.104 0.922 21938 0.111

0.0

SSIM: Comparagé&o por Aparéncia / Distorgéo

Base / SemDist

Fonte
-_—

Var. / Cor

Cenério (Aparéncia / Distorg&o)

Ours

mmm 3DGS

Figura 5.8: Comparacao da métrica SSIM entre os métodos, agrupada por

cenario (Aparéncia | Distor¢ao).
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PSNR: Comparacé&o por Aparéncia / Distor¢ao

Fonte
= Ours
- 3DGS

Base / SemDist Var. [ Cor
Cenério (Aparéncia / Distorgao)

0

Figura 5.9: Comparacao da métrica PSNR entre os métodos, agrupada por
cenério (Aparéncia | Distor¢ao).

LPIPS: Comparag&o por Aparéncia / Distorgao
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Figura 5.10: Comparacao da métrica LPIPS entre os métodos, agrupada por
cenério (Aparéncia |/ Distor¢ao).

A Figura 5.11 revela que, em termos de similaridade estrutural (SSIM), o
método Ours supera o 3DGS de forma consistente. A diferenca de desempenho
é notavel mesmo considerando a escala restrita da métrica (valores proximos
de 1), indicando maior preservacao estrutural nas imagens reconstruidas.

Na Figura 5.12, observa-se um ganho expressivo do método proposto
sobre o 3DGS na métrica PSNR. A diferenga de diversos decibéis reforca a
fidelidade da reconstrugao e a menor presenca de ruido.

Ja a Figura 5.13 mostra que o método Ours também se destaca na métrica
perceptual LPIPS, com valores visivelmente menores. Isso sugere uma maior
proximidade visual com as imagens de referéncia, segundo modelos treinados

com avaliagdbes humanas.
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Figura 5.11: Média geral da métrica SSIM para os métodos Ours e 3DGS,
considerando todas as cenas e configuragoes.
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Figura 5.12: Média geral da métrica PSNR para os métodos Ours e 3DGS. A
métrica avalia a fidelidade de reconstrugao em decibéis (dB).

Média Geral da Métrica LPIPS
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Figura 5.13: Média geral da métrica LPIPS para os métodos Ours e 3DGS.
Valores menores indicam maior similaridade perceptual.
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5.5
Ablations

Nesta secao, iremos destrinchar nossa solugao, e os médulos existentes.
Pretendemos fazer uma andlise para demonstrar que cada parte no processo é
necessaria para a obtenc¢ao dos resultados encontrados, e como cada elemento

se relaciona com os problemas vistos.

5.5.1
Sem nenhum Mdédulo

Figura 5.14: Resultado obtido com ambos os médulos de aparéncia e oclusao
desativados, equivalente ao Gaussian Splatting tradicional. Observa-se insta-
bilidade cromatica, artefatos de sobreposicao e perda de detalhes estruturais.

Na auséncia de mecanismos explicitos de codificacdo de aparéncia e de
tratamento de oclusao, o modelo equivale diretamente ao Gaussian Splatting
original. Como ilustrado nas imagens, essa configuragdo basica apresenta
limitagoes importantes na qualidade da reconstrucao visual

Primeiramente, observa-se uma variagao intensa e inconsistente de cor ao
redor da base do microfone, causada pela auséncia de um modelo de aparéncia
que estabilize a distribuicdo cromatica entre pontos de vista. Esse artefato
visual é fortemente sensivel ao posicionamento da camera, resultando em
flickering ou ruidos cromaticos, especialmente em regioes de oclusao parcial.
O modelo, sem informacao contextual de visibilidade, tenta compensar essas
regides com efeitos de fog ou borroes coloridos, como uma tentativa implicita
de "esconder'a incerteza geométrica.

Além disso, hé falhas evidentes na reconstrucao de detalhes finos, como
a grade metalica do microfone, que se apresenta borrada ou distorcida. Essa
perda de defini¢ao ocorre tanto pela imprecisao na modelagem de profundidade
quanto pela incapacidade do modelo de discernir entre superficies altamente
detalhadas e regioes de fundo. Sem a mascara de oclusao, o modelo tende a
acumular splats mesmo em &areas que nao deveriam contribuir para a imagem

final, prejudicando a fidelidade estrutural.
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Outros pontos relevantes incluem:

— Bleeding de cor entre partes nao contiguas da geometria;
— Falta de coeréncia nas bordas, especialmente entre o cabo e o tripé;

— Mistura de camadas visuais, resultando em transparéncias artificiais.

Os resultados reforcam a necessidade de mecanismos adicionais, como
appearance embeddings e méscaras de oclusao, para lidar com as limitagoes

observadas.

5.5.2
Testes somente com o Médulo de Aparéncia

Ao introduzirmos o moédulo de appearance embedding, observa-se uma
melhora significativa em diversos aspectos em comparagao a versao original do
Gaussian Splatting, conforme discutido anteriormente.

A principal mudanca esta na estabilizacao da coloragdo dos pontos Gaus-
sianos ao longo dos diferentes pontos de vistas. Enquanto a versao tradicio-
nal sofria com variagoes cromaticas abruptas e efeitos fantasmas coloridos —
principalmente nas regioes de sobreposicao e oclusao parcial —, o uso de em-
beddings de aparéncia permite uma representacao mais coerente do contetido

visual, minimizando flutuagoes sensiveis a posicao da camera.

Figura 5.15: Resultado com o moédulo de aparéncia ativado e o mddulo de
oclusao desativado. Ha melhoria na estabilidade cromatica e suavizacao dos
borrdes, mas persistem artefatos espaciais em regides ocluidas.

Nota-se também uma reducao consideravel de ruidos crométicos que
anteriormente se manifestavam como borroes multicoloridos em torno da haste
e da base do microfone. Com o embedding de aparéncia, esses artefatos sao
substituidos por uma névoa acinzentada, mais neutra, que reflete uma tentativa
mais informada do modelo em lidar com regides ambiguas ou parcialmente
ocluidas. Ainda que o fog permaneca visivel — o que indica que o mddulo
de oclusdo ainda nao esta ativo —, sua natureza é mais suave e visualmente

consistente.
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Em termos de detalhamento fino, como a malha da grade do microfone,
ha uma recuperagao parcial da estrutura. A regularidade do padrao é melhor
preservada, embora ainda apresente certa suavizacao ou borramento em areas
onde ha confusao entre camadas frontais e de fundo.

Outros pontos relevantes:

— A aparéncia contribui para preservar texturas locais, mesmo em regioes

com profundidade variavel, como a conexao entre o cabo e o suporte;
— Reducao do "vazamento'de cor entre superficies desconectadas;

— A percepcao volumétrica do objeto melhora, ainda que sombras, reflexos
ou transparéncias complexas nao sejam plenamente modeladas nesta

etapa.

Em resumo, a ativacdo do médulo de aparéncia representa um avanco claro
sobre o modelo base, reduzindo instabilidades e proporcionando maior fideli-
dade perceptual, ainda que sem resolver por completo os problemas oriundos

da oclusdo.

5.5.3
Teses somente com o Mddulo de Oclusao

Figura 5.16: Resultado com o médulo de oclusao ativado e aparéncia desati-
vada. A organizagao espacial é significativamente melhorada, com reduc¢ao de
sobreposicoes indevidas, embora persistam variagoes cromaticas entre pontos
de vista.

Com a ativacao isolada do médulo de mascara de oclusao, ja se observa
uma melhora consideravel na organizagao espacial da cena e na supressao de
artefatos causados por sobreposigao indevida de pontos Gaussianos. Ainda sem
o uso de appearance embeddings, os beneficios concentram-se principalmente
na estrutura geométrica e na coeréncia visual da profundidade.

A mascara de oclusao permite ao modelo descartar splats que deveriam

estar ocultos sob outros elementos da geometria, o que resulta na eliminagao
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quase total dos efeitos de borrao multicolorido anteriormente visiveis ao redor
do suporte do microfone. Isso se traduz em uma composicao visual mais limpa
e realista, especialmente em regides com interse¢cbes complexas, como a base
do tripé e os segmentos do cabo.

Entretanto, como o componente de aparéncia permanece desativado,
persistem variagoes cromaticas abruptas e instabilidades de cor em funcao
do ponto de vista. Essas variagoes sao menos intensas do que no modelo
puramente tradicional, mas ainda presentes, especialmente em superficies com
menor textura. Isso indica que, embora a oclusao organize bem a contribuicao
dos pontos no espaco, ela nao estabiliza seu contetido visual.

Outros pontos observaveis:

— A grade do microfone ¢ renderizada com nitidez superior a do modelo
tradicional, com melhor separagao entre os fios da malha, gracas a correta

visibilidade frontal;

— A geometria do cabo e tripé é consistente e nao sofre mais com

vazamentos ou sobreposi¢ao incorreta;

— Ainda ha inconsisténcia cromatica local, com trechos mais esver-
deados ou avermelhados, reflexo da auséncia de controle explicito de

aparéncia.

Em resumo, o uso exclusivo da méascara de oclusao soluciona grande parte
dos problemas estruturais, reduzindo drasticamente a interferéncia de splats
incorretos e permitindo uma renderizacao mais fiel em termos de profundidade
e forma. No entanto, a instabilidade cromatica residual indica que o
embedding de aparéncia continua sendo necessario para uma composicao visual

mais estavel e uniforme.

5.5.4
Modelo Completo

A ativagao simultdnea dos médulos de appearance embedding e méascara
de oclusao resulta em uma composicao visual significativamente superior
as versoes anteriores, tanto em termos de fidelidade estrutural quanto de
consisténcia perceptual.

A aparéncia é estabilizada globalmente, o que elimina variagdes croma-
ticas sensiveis ao ponto de vista, enquanto a mascara de oclusao garante que
apenas os splats visiveis contribuam para a imagem final. Com isso, evitam-se
artefatos tipicos como fog, transparéncias espurias, sobreposi¢ao de geometrias

e sobreposicao de camadas indevidas.
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A grade do microfone, anteriormente borrada ou deformada, é agora
renderizada com clareza, mantendo a regularidade do padrao metalico mesmo
em posigoes de camera desfavoraveis. O cabo e o suporte mantém suas formas
e posigoes corretas, sem ruidos visuais ou mistura de planos. A transi¢ao entre
superficies é suave, e os detalhes finos sdo preservados sem perder coesao com
o volume geral da cena.

Além disso, a cena como um todo se torna visualmente natural e coerente,
mesmo com movimento ou variagoes de camera. A profundidade é respeitada,
as cores sao consistentes, e a imagem final se aproxima de uma renderizacao

realista.

5.5.5
Comparativo dos Resultados

As avaliacoes qualitativas indicam que o modelo proposto é capaz de
preservar e reproduzir variagoes de aparéncia presentes nas imagens de re-
feréncia. Diferentes tonalidades (como azuladas ou lilds) foram mantidas de
forma consistente em multiplas poses da cena, demonstrando que os embed-
dings aprendidos representam com precisao caracteristicas visuais relevantes.

Além disso, ao manipular o espaco latente — por exemplo, ao remover
componentes principais de menor variancia — foi possivel gerar renderizacoes
que se aproximam da média visual da cena. Isso mostra que a representacao
aprendida é nao apenas robusta, mas também interpretavel e manipulavel.

Esses resultados reforcam a importancia da modulagao explicita da
aparéncia, especialmente em cenarios com iluminacao variavel, sombras moveis

ou outras formas de inconsisténcia visual.



Tabela 5.2: Comparacao entre as diferentes configuragoes de modulos de aparéncia e oclusao.

Critério

Sem Aparéncia

Sem Oclusao

Com Aparéncia

Sem Oclusao

Sem Aparéncia

Com Oclusao

Com Aparéncia

Com Oclusao

Cor / Aparén-

cia

Variacoes crométicas insta-

veis, sensiveis a camera

Cores suavizadas, mais na-

turais

Inconsisténcia croméatica re-

sidual

Cor consistente sob multi-

plas perspectivas

Regioes Oclui-

das

Fog colorido, sobreposicao

indevida

Fog neutro e mais suave

Remocao correta de splats

ocultos

Oclusao corretamente tra-

tada, sem artefatos

Geometria

Confusao espacial, partes se

sobrepoem

Estrutura parcialmente or-

ganizada

Geometria coerente, bem

separada

Estrutura fiel & cena, sem

conflitos

Detalhes Fi-

nos

Grade borrada ou ausente

Grade parcialmente recupe-

rada

Grade bem definida, mas

cromaticamente instavel

Grade nitida e bem renderi-

zada

Consisténcia Ruidos visuais variam com | Menos sensivel ao ponto de | Geométrica estavel, mas | Totalmente estavel em to-
Angular o angulo vista com cor instavel das as perspectivas
Percepcao Vi- | Instavel e artificial Visualmente mais agradavel | Estruturalmente  correta, | Natural, limpa e proxima da

sual Geral

mas com cor incoerente

renderizacao real

Vantagem Referéncia base (3DGS tra- | Estabilidade visual e suavi- | Corregao espacial e separa- | Equilibrio completo entre
Principal dicional) dade perceptual ¢ao de planos estrutura e aparéncia

Limitacao Alta instabilidade e artefa- | Confusao estrutural nas re- | Cor instavel entre angulos | Custo computacional e ne-
Principal tos gides ocluidas cessidade de ambos os mo-

dulos

sojuswiliadxy -G ojnyde)
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Sem aparéncia Com aparéncia

Sem ocluséo

Com oclus&o

Figura 5.17: Comparacao entre diferentes configuragdes do método proposto
aplicadas a uma cena com movimento. A esquerda, modelos sem uso de
appearance embeddings; a direita, com uso de aparéncia. Na linha superior,
sem aplicagao de mascara de oclusao; na inferior, com oclusao. Nota-se que
a combinagao de aparéncia e oclusdo (canto inferior direito) produz uma
renderizagdo mais coerente, com menor distor¢cao visual e melhor defini¢ao
estrutural.
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Conclusoes

Reconstruir cenas tridimensionais a partir de imagens capturadas em am-
bientes nao controlados envolve lidar com uma série de imperfei¢oes: variagoes
de aparéncia, objetos transitorios, oclusoes parciais e inconsisténcias geomé-
tricas. Este trabalho apresentou uma extensao ao método Gaussian Splatting,
com o objetivo de torna-lo mais robusto frente a esses desafios, mantendo apli-
cabilidade pratica e fidelidade visual.

A proposta combinou dois mecanismos complementares: a utilizacao de
appearance embeddings para regularizar a aparéncia das imagens ao longo de
multiplas posicoes, e a aplicacdo de mascaras de oclusao geradas automatica-
mente para excluir regides inconsistentes da reconstrucao. Esses componentes
foram integrados ao pipeline do Gaussian Splatting sem comprometer sua efici-
éncia, permitindo uma reconstrucao mais estavel e limpa em contextos visuais
diversos.

Os experimentos conduzidos com dados sintéticos e reais demonstraram
que a abordagem proposta é capaz de lidar com varia¢des cromaticas, ilumina-
¢oOes distintas e objetos transitorios, resultando em representacoes tridimensi-
onais visualmente mais coerentes. As imagens geradas mantiveram fidelidade
estrutural e consisténcia perceptual, mesmo em condicoes nao ideais de cap-
tura.

Além disso, as andlises de ablacdo permitiram compreender o papel
individual de cada moédulo. Observou-se que a auséncia dos componentes
propostos leva a artefatos visuais e instabilidades cromaticas, o que reforca
sua importancia no contexto do modelo. Essa avaliagao qualitativa, combinada
com métricas perceptuais, sustentou a eficacia da abordagem.

Mais do que aprimorar um método existente, este trabalho buscou
investigar formas de tornar a reconstrucao 3D mais tolerante a diversidade
e imperfeicado dos dados reais — um aspecto central para a adocio dessas
técnicas em aplicagoes concretas, como reconstru¢ao urbana, preservacao

digital, visualizacao cientifica ou realidade aumentada.

Limitacoes e Trabalhos Futuros

Embora os resultados tenham sido satisfatorios, algumas limitacoes per-
manecem. A qualidade das maéscaras geradas automaticamente pode impac-

tar negativamente a reconstrucao, especialmente em casos em que o modelo
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de segmentacao falha em capturar bordas complexas ou objetos parcialmente
ocultos. Além disso, a selecdo de pontos de interesse para iniciar o processo
de segmentacao, embora parcialmente automatizada, ainda exige intervencao
manual em alguns cenarios.

Outro ponto relevante refere-se ao espaco latente de aparéncia. Apesar
de eficaz na pratica, sua estrutura interna ainda carece de mecanismos que
favorecam a interpretacao e o controle semantico das variagoes aprendidas.
Trabalhos futuros podem investigar formas de explorar esse espago com maior
profundidade, por meio de visualizacoes, agrupamentos ou técnicas de andlise
de variancia, permitindo compreender como atributos visuais estao sendo
codificados e utilizados pelo modelo.

Em relacao ao tratamento de oclusdes, uma direcao promissora € a
integracao de segmentacao semantica com andlise estatistica do conjunto de
imagens. Em vez de considerar cada imagem de forma isolada, o modelo
poderia utilizar o contexto global da cena para identificar quais objetos sao
persistentes, estruturais e semanticamente relevantes. Elementos inconsistentes
— como pessoas, veiculos ou objetos moveis — que aparecem esporadicamente
poderiam ser filtrados com mais precisdo, utilizando critérios baseados em
frequéncia, co-ocorréncia ou compatibilidade com padrdes dominantes. Essa
abordagem permitiria um refinamento mais robusto das maéascaras e maior
fidelidade na reconstrucao final.

Essas investigagoes podem nao apenas aprofundar a compreensao dos
mecanismos aqui propostos, como também abrir caminho para reconstrugoes
mais precisas, interpretaveis e adaptaveis a contextos diversos.

Outras possibilidades incluem:

— Aplicacao do modelo a sequéncias temporais, como videos ou varreduras

em tempo real, avaliando sua estabilidade em cenarios dindmicos;

— Integracao com modelos generativos mais expressivos, como redes base-
adas em difusao, que poderiam preencher lacunas estruturais ou visuais

na cena;

— Emprego de métricas de avaliacao perceptual mais alinhadas a experi-
éncia humana, incorporando critérios como continuidade local, nitidez e

plausibilidade visual.
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