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RESUMO

Este trabalho explora a remogao automatica de objetos indesejados em nuvens de pontos, uma
tarefa complexa, mas essencial no campo da computagdo aplicada a engenharia civil e arquitetura.
As nuvens de pontos sdo representacdes tridimensionais geradas por tecnologias como scanners
a laser e fotogrametria, utilizadas amplamente na reconstrucdo de representacdes BIM (Building
Information Modeling) e na digitalizacdo de edificacdes. No entanto, essas nuvens muitas
vezes contém objetos irrelevantes que prejudicam a segmentagdo de elementos arquitetonicos
e estruturais. O objetivo deste estudo foi a implementacao do algoritmo VoteNet, uma técnica
de deteccao de objetos baseada em deep learning, para identificar e remover automaticamente
esses objetos. Para avaliar a eficidcia do método, foram utilizadas métricas como o Indice de
Jaccard e a Distancia de Hausdorff, que permitiram mensurar a precisao e a acuracia do processo
de remocdo. Os resultados indicam que o VoteNet apresentou bom desempenho na deteccdo
e remoc¢ao de objetos indesejados, melhorando significativamente a qualidade e a usabilidade
das nuvens de pontos para futuras etapas de segmentacdo e modelagem. A conclusdo destaca
o potencial do algoritmo em otimizar o fluxo de trabalho da automacdo na construcio civil,

tornando o processamento de dados mais eficiente e robusto.

Palavras-chave: nuvens de pontos; VoteNet; remog¢do automatica; deteccdo de objetos.



ABSTRACT

This work explores the automatic removal of unwanted objects in point clouds, a complex but
essential task in the field of computing applied to civil engineering and architecture. Point
clouds are three-dimensional representations generated by technologies such as laser scanners
and photogrammetry, widely used in the reconstruction of BIM (Building Information Modeling)
representations and in the digitization of buildings. However, these clouds often contain irrelevant
objects that impair the segmentation of architectural and structural elements. The objective
of this study was to implement the VoteNet algorithm, an object detection technique based on
deep learning, to automatically identify and remove these objects. To evaluate the effectiveness
of the method, metrics such as the Jaccard Index and Hausdorff Distance were used, which
allowed measuring the precision and accuracy of the removal process. The results indicate that
VoteNet performed well in detecting and removing unwanted objects, significantly improving
the quality and usability of point clouds for future segmentation and modeling steps. The
conclusion highlights the potential of the algorithm to optimize the automation workflow in civil

construction, making data processing more efficient and robust.

Keywords: point clouds; VoteNet; automatic removal; object detection.
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1 INTRODUCAO

A preservacgao de edificios histdricos envolve uma série de fatores complexos, que
abrangem desde aspectos histdricos e sociais até questdes econdmicas e ambientais. Nesse
contexto, a conservagdo inadequada dessas estruturas frequentemente resulta em anomalias que
comprometem seu valor patrimonial. Portanto, a documentacdo emerge como um elemento
crucial nesse cendrio, assegurando a comunicacao eficaz entre os diversos envolvidos no processo
de preservacdo. Com o avango tecnoldgico, especialmente com a introdugdo do escaneamento
a laser e de ferramentas tridimensionais, novas solu¢des tém surgido, permitindo a aquisi¢ao,
visualizac@o e disseminagdo de dados precisos, que superam as limitacdes das abordagens
tradicionais (RUBENS, 2023, p. 18).

Um aspecto central da preservacdo € o processo de transformar uma nuvem de
pontos em Building Information Modeling (BIM). Essa transformac@o envolve a conversao
de dados capturados por laser scan e fotogrametria em modelos digitais tridimensionais de
alta precisdo. Inicialmente, a nuvem de pontos, gerada por técnicas como fotogrametria de
curto alcance ou Terrestrial Laser Scanning (TLS), serve como uma base sélida para a criagao
de superficies que representam com fidelidade os elementos arquitetdonicos. Esses dados sao,
entdo, mapeados como objetos paramétricos no ambiente BIM, permitindo a associagcdo de
caracteristicas fisicas e mecénicas a cada componente. Dessa forma, essa abordagem ndo apenas
facilita a gestdo e andlise das edificacdes, mas também enriquece a compreensao do patrimdnio
cultural, promovendo uma preservagdao mais eficiente e abrindo novas oportunidades para o
desenvolvimento urbano (PEPE et al., 2021).

Entretanto, a digitalizacdo do patrimodnio histérico enfrenta o desafio de capturar
a autenticidade e a fidelidade das estruturas originais. E imperativo considerar aspectos como
texturas, cores € materiais, que possuem um significado histdérico e artistico. Nesse sentido,
¢ crucial que as tecnologias de digitalizacdo reproduzam esses elementos com precisdo. Um
aspecto importante deste processo € a etapa de limpeza e filtragem dos dados, que consiste
na elimina¢do de informacdes irrelevantes das varreduras, como edificios adjacentes, pessoas,
vegetacdo e obstrugdes. Essa etapa € essencial ndo apenas para reduzir o tamanho do conjunto
de dados, mas também para tornar o processo de registro mais eficiente (RUBENS, 2023, p. 30,
40).

O BIM, por sua vez, é um processo que integra informagdes ao longo do ciclo de

vida de uma constru¢io, utilizando modelos 3D dindmicos que representam nao apenas aspectos
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graficos, mas também as propriedades e fun¢des dos elementos do edificio. Essa metodologia
possibilita a simulagdo de desempenho, andlise de sustentabilidade e deteccao de conflitos
antes da construcdo, melhorando a coordenacdo entre as disciplinas envolvidas. Além disso,
a capacidade do BIM de armazenar dados em um ambiente colaborativo permite atualizagdes
em tempo real, facilitando a tomada de decisdes. Os beneficios do BIM incluem, portanto, a
eficiéncia na documentacao, automagao de fluxos de trabalho, maior colaboracao interdisciplinar
e integracdo de cronogramas e custos, resultando em um planejamento, precisao e visualizagdao
de projetos significativamente aprimorados (MONTEIRO; MARTINS, 2011).

Neste contexto, o trabalho de Vieira et al. (2023) proporcionou um conjunto valioso
de nuvens de pontos obtidas por técnicas de laser scanner e fotogrametria, especificamente
no levantamento do Teatro José de Alencar, um importante patrimonio histérico localizado em
Fortaleza, no estado do Ceard (VIEIRA et al., 2023). Esses dados ndo apenas serviram como
base para a deteccdo e remoc¢do automdtica de elementos indesejados na presente pesquisa, mas
também ofereceram uma representacdo detalhada do teatro. A Figura 1, extraida dos registros de
Vieira et al., ilustra a fachada do teatro em nuvem de pontos, evidenciando a riqueza dos dados

coletados.

Figura 1 —Fachada do Teatro José de Alencar em nuvem de ponto.

A pesquisa em questdo também se insere no campo da ciéncia da computacao,
destacando a aplicagcdo de técnicas de aprendizado de méquina e algoritmos avancados na
preservacao digital. Ao explorar a intersecdo entre nuvens de pontos, BIM e inteligéncia

artificial, busca-se aumentar a eficiéncia e a precisdo da modelagem, com impacto direto na
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preservacdo do patrimdnio cultural. O uso de IA, como deep learning, permite o desenvolvimento
de métodos automdticos para limpeza e preparacao de dados, contribuindo para uma modelagem
mais eficiente e precisa. Assim, além de utilizar os dados gerados por Vieira et al., a pesquisa
avanca nas praticas de documentacgdo digital com uma abordagem automatizada, aplicdvel a
outros levantamentos.

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver um método automatizado de de-
teccdo e remocdo de objetos indesejados em nuvens de pontos, utilizando o algoritmo VoteNet.
Espera-se que essa abordagem reduza significativamente o esforco manual na criacao de repre-
sentacOes digitais de edificagdes em BIM. As limitacdes da pesquisa indicam dreas futuras de
investigacao, como o reconhecimento de diferentes classes de objetos e melhorias na precisao,
ampliando, assim, as aplicacdes do método.

Por fim, este trabalho estd estruturado em capitulos que abordam de forma siste-
madtica as etapas da pesquisa. O primeiro capitulo introduz o tema, ressaltando a relevancia
da remoc¢do automatizada de elementos indesejados. O segundo capitulo discute o referencial
tedrico, apresentando conceitos de BIM e algoritmos de detec¢ao. A metodologia detalha o
desenvolvimento do método, bem como as ferramentas e configuragdes utilizadas. No capitulo
de resultados, sio analisados o desempenho e a eficicia do modelo em comparacdo com métodos
tradicionais. Portanto, as conclusdes resumem os principais achados e sugerem dire¢des futuras

para aprimorar a modelagem automatizada em BIM.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um método automatizado fundamentado no modelo de rede neural
profunda VoteNet para a deteccdo e remocao eficiente de elementos indesejados em cenas
de nuvens de pontos, visando a otimizagdo e agilidade do processo de scan fo BIM, o qual

transforma essas nuvens em modelos digitais de BIM.

2.2 Objetivos Especificos

1. Inferir o modelo VoteNet para a detec¢do automaética de objetos em cenas de nuvens de
pontos tridimensionais.

2. Criar um repositorio que estabeleca um ambiente de trabalho simplificado para a imple-
mentacdo do método, assegurando a configuracdo adequada.

3. Apresentar uma estratégia automatizada para a remocao de objetos indesejados em nuvens
de pontos.

4. Avaliar a eficdcia abordagem de remog¢do automadtica proposta em comparagdo com a
remoc¢ao manual realizada por software especializado, analisando métricas de qualidade e

eficiéncia.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para embasar o desenvolvimento e a aplicacdo do método automatizado de remo-
¢do de objetos em nuvens de pontos, € fundamental compreender os conceitos e tecnologias
subjacentes a este estudo. Esta se¢do explora os principais elementos tedricos e técnicos que sus-
tentam a pesquisa, incluindo uma andlise de modelos de dados semanticos, que atribuem valores
representativos as informagdes, permitindo uma interpretacdo mais rica dos dados coletados. Em
seguida, abordaremos a modelagem de informagdes de constru¢do BIM, amplamente utilizada na
documentagdo de estruturas, destacando como suas inovacdes tornam o processo de reconstrucio
e digitalizacdo de ambientes mais eficiente e preciso. Esses componentes tedricos sdo essenciais
para o desenvolvimento do método proposto, fundamentando sua eficicia e demonstrando sua

relevancia nos campos da visdo computacional e preservacao digital.

3.1 Modelos de Dados Semanticos

A semantica aborda a relagdo entre simbolos significativos (palavras, frases, sinais
e simbolos) e as entidades ou conceitos que esses simbolos representam, facilitando assim a
interacdo entre pessoas € objetos. Em outras palavras, a semantica € o estudo do significado,
preocupando-se com a conexao entre significantes e as coisas que esses significantes denotam,
sejam entidades, conceitos ou ideias. No contexto dos sistemas computacionais, ela desempenha
um papel crucial, pois auxilia na correta interpretacdo dos dados e na comunicacao eficiente
entre diferentes sistemas (ALEXOPOULOS, 2020, p. 4).

Nesse sentido, a modelagem semantica de dados surge como uma solu¢@o importante.
Ela refere-se ao desenvolvimento de representacdes em que o significado dos dados € explicito,
tornando-os compreensiveis tanto para humanos quanto para maquinas. Além disso, essa aborda-
gem permite que os dados sejam precisos € bem interpretados, o que € essencial para enfrentar
os desafios impostos pelos sistemas de [A. Particularmente, quando combinada com Modelo de
Aprendizado de Mdquina (MAM), a modelagem semantica pode melhorar significativamente
a precisao e a interpretacdo dos dados, proporcionando um avango em termos de automacao e
compreensdo (ALEXOPOULOS, 2020, p. 4, 7).

Consequentemente, os modelos de dados semanticos t€ém ganhado popularidade
em diversas dreas, como processamento de linguagem natural e andlise de sentimentos, pois

aprimoram a funcionalidade de aplicativos de IA ao permitir o acesso a conhecimento simbdlico
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explicito (ALEXOPOULOQOS, 2020, p. 7, 146, 170). Além disso, esses modelos ajudam a
padronizar e alinhar o significado de dados heterogéneos, tornando-os mais interoperaveis e
utilizaveis. Na engenharia civil e na arquitetura, sua integracdo com tecnologias como nuvens de
pontos e BIM tem otimizado processos e aumentado a eficiéncia no planejamento e execugdo de

projetos.

3.2 Modelagem de Informacoes de Construcao

Especificamente na engenharia civil, a modelagem com nuvens de pontos € uma
pratica cada vez mais relevante e crescente, estreitamente relacionada ao uso de modelos de
dados semanticos. Este tipo de modelagem é amplamente empregada nos setores de Arquitetura,
Engenharia e Constru¢do (AEC), especialmente na criacdo de Modelagem da Informagdo da
Constru¢do BIM (PELLIS et al., 2022a).

Ademais, a BIM representa digitalmente as caracteristicas fisicas e funcionais deta-
lhadas de uma constru¢do. Funciona como um recurso compartilhado para informagdes sobre a
construcdo, permitindo decisdes ao longo de todo o seu ciclo de vida, desde o projeto inicial até
a demolicdo (MONTEIRO; MARTINS, 2011). E uma base confidvel de dados que cobre todos
os aspectos da construcio e operacio de uma instalacio (POLJANSEK, 2017). Esta modelagem
integra dados essenciais de produtos e ativos em um modelo computacional tridimensional,
facilitando a gestdo eficaz e eficiente das informacdes de um edificio (P4RN et al., 2017).

O uso de BIM oferece vantagens significativas no gerenciamento de informagdes de
construg¢do em 3D, sendo este um modelo fundamental que facilita a comunicacao entre partes
interessadas com diferentes experiéncias em um ambiente de dados compartilhado (MONTEIRO;
MARTINS, 2011). Essa abordagem possibilita a troca e o compartilhamento de informagdes
ao longo de todo o processo de desenvolvimento de um edificio, promovendo eficiéncia e
colaboracgao entre os envolvidos.

Nessa perspectiva, a abordagem BIM parte do escaneamento de um objeto para a
obtenc¢do da nuvem de pontos, que, por sua vez, serve de base para a construcao do modelo 3D
(RUBENS, 2023). Apds a formacao do modelo tridimensional, sdo adicionadas as informacdes
necessarias, como propriedades e materiais, para enriquecer o modelo e torna-lo mais informativo.
Além disso, nuvens de pontos sdo conjuntos de dados tridimensionais que representam objetos ou
superficies em um ambiente fisico, capturando a posi¢ao de pontos no espago. Essa tecnologia

¢ comumente utilizada em levantamentos topogréaficos, mapeamento de terrenos, inspecao
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estrutural, monitoramento de canteiros de obras e outras aplicagdes relevantes (ATAZADEH et
al., 2019).

A modelagem com nuvens de pontos envolve a aquisi¢ao desses dados através de
tecnologias como o escaneamento a laser terrestre Light Detection and Ranging (LiDAR). Em
seguida, os dados s@o analisados e processados para criar modelos 3D detalhados de estruturas,
terrenos ou objetos. Isso pode incluir a geracao de modelos digitais de terreno, edificios em 3D,
representacoes de infraestrutura vidria e outras aplicacOes relevantes (PELLIS et al., 2022b).

A aplicagdo de modelos semanticos nesse contexto envolve atribuir significado aos
elementos detectados na nuvem de pontos. Por exemplo, identificar objetos como portas, janelas,
escadas, entre outros, e associar informagdes semanticas a esses elementos (RUBENS, 2023, p.
46). Essas informagdes sdo tteis para diversas tarefas, algumas das quais sdo listadas a seguir.

1. Analise e Inspecao: Facilita a identificagdo e andlise de elementos especificos em uma
nuvem de pontos, como rachaduras em estruturas, por exemplo.

2. Planejamento e Projeto: Utiliza nuvens de pontos para auxiliar no planejamento de
projetos, permitindo uma modelagem precisa do terreno existente e outros elementos
relevantes.

3. Monitoramento de Canteiros de Obras: Acompanha o progresso de constru¢des compa-
rando nuvens de pontos coletadas em diferentes momentos, detectando desvios em relagdo
ao projeto original.

4. Sistemas de Informacao Geografica (GIS): Integra nuvens de pontos em sistemas GIS
para melhorar a precisao e riqueza dos dados geoespaciais.

5. Anadlise de Impacto Ambiental: Avalia impactos ambientais de projetos na engenharia
civil com base em informacdes detalhadas de nuvens de pontos.

A deteccdo de objetos em nuvens de pontos € fundamental para diversas aplicagcdes na
engenharia civil, porém, o manuseio dessas nuvens apresenta desafios devido ao grande volume
de dados gerados, que aumentam conforme a complexidade e o detalhamento da geometria
escaneada. Quanto mais detalhado o objeto, maior € o esfor¢co computacional necessario para sua
andlise, o que pode dificultar a extragdo de informacdes. Nesse contexto, a limpeza das nuvens
de pontos, removendo elementos indesejados, € essencial para facilitar a visualizacdo e reduzir a
carga computacional nas etapas subsequentes de segmentacdo e andlise, sendo um passo crucial

para a elaboragdo de representacdes BIM precisas (RUBENS, 2023, p. 40).
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3.3 Métodos Automatizados para Extracio e Modelagem

Embora ainda sejam limitados os estudos focados especificamente na remocao de
objetos indesejados em nuvens de pontos, a drea tem avancado na automatiza¢do de processos
BIM. Pesquisas tém discutido algoritmos voltados para a detecc¢io, segmentacdo e classificacdao
de dados em nuvens de pontos, embora a aplicacdo pratica dessas descobertas seja menos
frequente. Um exemplo disso € a revisdo sistemdtica realizada por (LOPES et al., 2023), que
explora técnicas voltadas para a automacgao da construcdo de modelos BIM, evidenciando a
necessidade de tornar esses processos mais acessiveis e funcionais.

Além disso, estudos como o de (WANG et al., 2015) buscam automatizar a extragao
de componentes arquitetonicos, como paredes, portas e janelas, diretamente a partir das nuvens
de pontos. Essa abordagem visa otimizar a reconstrucao de modelos, permitindo a identificacdao
e classificacdo automatica dos elementos relevantes. O presente trabalho contribui para esse
cendrio ao propor a remocao automatizada de objetos desnecessérios, reduzindo o volume de
pontos na nuvem e, consequentemente, o esforco computacional exigido para o processamento e
modelagem. Isso torna o processo mais 4gil € menos oneroso, economizando recursos € tempo

no tratamento das nuvens de pontos.
3.3.1 Indice de Jaccard

O Indice de Jaccard é uma métrica utilizada para quantificar a similaridade entre
dois conjuntos, sendo frequentemente aplicada em visdo computacional e andlise de dados. No
presente estudo, foi empregado para comparar as extragdes automaticas e manuais de objetos em
nuvens de pontos. O célculo do Indice de Jaccard envolve a definicdo dos conjuntos A e B, o
célculo dos elementos comuns (|JA N B|) e o nimero total de elementos (JA U B|). A férmula é

dada por:

_|ANB|

J(A,B) = AUB]

3.1)

Valores proximos de 1 indicam alta similaridade, enquanto valores préximos de 0
sugerem baixa sobreposi¢cdo. Embora tradicionalmente aplicado em imagens bidimensionais, o
Indice de Jaccard pode ser estendido para nuvens de pontos tridimensionais, como destacado

por (SALARI et al., 2022).
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3.3.2 Distancia de Hausdorff

A Distancia de Hausdorff € uma métrica que mede a maior distincia minima entre
dois conjuntos de pontos, sendo especialmente titil para comparar nuvens de pontos tridimensio-
nais. Primeiro, definem-se os conjuntos A e B. Em seguida, para cada ponto a € A, calcula-se a
menor distincia para os pontos em B, resultando em infycpd(a,b). Simetricamente, 0 mesmo
célculo é realizado para os pontos em B em relacdo a A. A férmula final da Distancia de

Hausdorff é dada por:

dp(A,B) = max {sup inf d(a,b),sup inf d (b, a)} (3.2)

acAbEB beB €A
Valores mais proximos de 0 indicam maior similaridade entre as nuvens de pontos,
enquanto valores maiores indicam discrepancias. Ao contrario do Indice de Jaccard, cujos valores
estdo sempre entre 0 e 1, a Distancia de Hausdorff pode variar de 0 até infinito, dependendo
da separagdo dos conjuntos. Esta métrica € amplamente utilizada em comparacdes de formas
complexas, como descrito por (VIEIRA, 2012), sendo uma ferramenta valiosa para avaliar a

precisdo de modelos gerados automaticamente.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

O 1nicio deste trabalho foi caracterizado por uma investigacao na literatura, com o
objetivo de identificar algoritmos de aprendizado de mdquina e inteligéncia artificial aplicaveis
a resolucdo de problemas de reconstrucdo para modelagem em BIM. As buscas foram reali-
zadas nas principais bases de dados académicas, como IEEE Xplore, ScienceDirect, Scopus
e Google Académico, utilizando termos como “algoritmos de aprendizado de maquina para
BIM,” “deteccdo e remog¢ao em nuvens de pontos” e “inteligéncia artificial em modelagem de
edificacdes.” A partir dessa busca criteriosa, os trabalhos a serem apresentados a seguir foram
selecionados por sua relevancia e contribui¢do para o avango das tecnologias voltadas para a

deteccao e segmentacdo de estruturas em nuvens de pontos.

4.1 PointNet++: Deep Hierarchical Feature Learning on Point Sets in a Metric Space

Embora o algoritmo PointNet++ (Ql et al., 2017) represente uma evolugado signifi-
cativa em relagcdo ao PointNet convencional, ele permanece como uma base essencial para os
estudos nesta drea. Esta rede neural convolucional € crucial para uma variedade de algoritmos e
aplicagdes, incluindo segmentacdo, classificacdo e deteccdo de objetos, estruturas e cenas em
nuvens de pontos. A capacidade do PointNet++ de lidar com dados nao estruturados, como as
nuvens de pontos, torna-o uma ferramenta poderosa para a extracao de informagdes geométri-
cas e semanticas de ambientes construidos, possibilitando avangos notdveis na compreensao e

representacdo digital desses espagos.

4.2 Deep Hough Voting for 3D Object Detection in Point Clouds

Nesse contexto, o VoteNet (QI et al., 2019) surge como uma solugdo projetada para
maximizar a eficiéncia, oferecendo um modelo compacto e de alta precisdo. Capaz de processar
grandes conjuntos de dados de nuvens de pontos, o VoreNet atinge resultados de ponta em
benchmarks renomados, como o SUN RGB-D (SONG et al., 2015). Sua abordagem se destaca
por se basear exclusivamente em informagdes geométricas, sem depender de imagens coloridas,
o que confere ao modelo uma robustez superior e menor vulnerabilidade a variagdes nos dados
externos. Dessa forma, o VoteNet se consolida como uma ferramenta eficaz para a detec¢ao de
objetos em ambientes tridimensionais, complementando e expandindo as capacidades oferecidas

pelo PointNet++.
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Os principais componentes do VoteNet sdo detalhados a seguir:

1. Rede de Pontos Profunda: O VoreNet emprega redes neurais especializadas projetadas
para processar diretamente nuvens de pontos, abordando eficazmente a natureza esparsa e
irregular dos dados tridimensionais. Essa arquitetura facilita a extra¢do de caracteristicas
relevantes, promovendo uma compreensio mais aprofundada das estruturas representadas.

2. Votacao Hough: A técnica de votacdo Hough € essencial para aprimorar a detec¢do de
objetos, permitindo a identifica¢do precisa da localiza¢do e do tamanho dos mesmos. Ao
acumular as votacdes dos pontos da nuvem, essa abordagem fortalece a previsibilidade do

modelo, aumentando sua confiabilidade na deteccio em ambientes complexos e variados.

4.3 ImVoteNet: Boosting 3D Object Detection in Point Clouds with Image Votes

De maneira correspondente, o algoritmo ImVoteNet (QI et al., 2020) representa uma
extensdo aprimorada do VoteNet, com o objetivo de aumentar a precisdo na detec¢io de objetos
em cenas de nuvens de pontos por meio da integra¢do de informacgdes provenientes de imagens
bidimensionais correspondentes. Este algoritmo emprega um detector de objetos em imagens
2D para identificar a localizacdo dos objetos na imagem, transferindo subsequentemente essas
informagdes para a nuvem de pontos, o que orienta o detector na localizacao dos objetos de
maneira mais eficiente e precisa.

Estudos dessa natureza possuem potencial significativo para aprimorar 0 processo
discutido neste trabalho. No entanto, o ImVoteNet apresenta certas limitacdes, como a depen-
déncia de imagens que correspondam a cena tridimensional e a exigéncia de um detector de
objetos 2D como etapa de pré-processamento antes da inferéncia. Embora essas restricdes sejam
pertinentes, elas também sugerem oportunidades para a integracdo com outros métodos, visando

a otimizagdo da reconstru¢do e segmentacao de nuvens de pontos.
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5 METODOLOGIA

Este trabalho caracteriza-se como uma pesquisa de natureza explicativa e adota uma
abordagem quantitativa, envolvendo a realizacdo de experimentos controlados com o objetivo de
testar hipéteses e investigar teorias de maneira préatica e sistemdtica (GIL, 2002). Inicialmente,
serd destacado o processo de remog¢ao manual de objetos indesejados em nuvens de pontos, que
serve como base para a comparagao.

Em seguida, serd apresentada a metodologia automatizada que utiliza técnicas de
deep learning para a detec¢cdo e remogao desses objetos, manipulando e controlando varidveis
relevantes para garantir a precisio dos resultados. Por fim, serdo detalhadas as métricas estabe-
lecidas para a comparacao entre os métodos manual e automatizado, permitindo uma andlise

critica da eficdcia das abordagens empregadas.

5.1 Recorte da Nuvem em Quadrantes

Para o presente trabalho, a nuvem de pontos foi recortada em quadrantes a fim de fa-
cilitar o manuseio, reduzir o tempo de carregamento nos softwares e permitir uma melhor andlise
e comparacao dos resultados, possibilitando uma interpretacdo mais precisa das caracteristicas
presentes no ambiente estudado. A Figura 2 mostra a visdo original do auditério, destacando a

disposic¢do das cadeiras e a visdo panoramica do palco.

Figura 2 —Nuvem de pontos do auditério do Teatro José de Alencar.



27

As dreas correspondentes ao andar superior foram descartadas, de forma a concentrar
a andlise nas partes do auditério que apresentam maior relevancia para o escopo deste estudo. A
decisdo de excluir essas dreas se deve a necessidade de focar nas secoes que desempenham um
papel central na avaliacdo e compreensdo dos aspectos mais importantes do auditorio.

O centro do auditério, por sua vez, foi segmentado cuidadosamente em quatro
quadrantes, com o objetivo de facilitar uma andlise mais detalhada e organizada da nuvem de
pontos. Essa divisdo estratégica permite que cada quadrante represente uma se¢do distinta do
espaco, viabilizando uma inspe¢do minuciosa das caracteristicas especificas presentes em cada
area. Dessa maneira, € possivel identificar particularidades em cada quadrante que poderiam

passar despercebidas em uma andlise mais ampla, garantindo um estudo mais preciso e criterioso.

Figura 3 — Area da nuvem de pontos explorada no primeiro quadrante.

As édreas em azul das Figuras 3 e 4, representam respectivamente os quadrantes 1 e 2
referentes ao andar inferior da nuvem de pontos do Teatro José de Alencar, cada drea contém
aproximadamente 100 cadeiras, é possivel observar outras estruturas, principalmente pilares de
sustentacdo e guarda-corpos.

As areas destacadas nas Figuras 5 e 6, que correspondem aos quadrantes 3 e 4,
apresentam falhas visiveis no chao, como pontos faltantes. Essas falhas ocorrem principalmente
nas regioes com maior concentracdo de cadeiras, devido a limitacao do scanner, que, bloqueado
por objetos como as cadeiras, ndo consegue captar adequadamente essas superficies, resultando
em lacunas nos dados. Essa limitacdo técnica € comum em ambientes com obstdculos que

impedem a linha de visdo direta do scanner, afetando a precisdo da nuvem de pontos.



Figura 4 — Area da nuvem de pontos explorada no segundo quadrante.

Figura 5 — Area da nuvem de pontos explorada no terceiro quadrante.
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Figura 6 — Area da nuvem de pontos explorada no quarto quadrante.

5.2 Identificacao Manual dos Objetos

Para a remog¢do manual das cadeiras nas cenas de nuvens de pontos, utilizou-se o
software CloudCompare, uma solugdo de cdigo aberto com ferramentas de recorte. Conside-
rando a natureza manual do processo, buscou-se alcancar o melhor resultado possivel, isolando
os objetos indesejados e preservando as estruturas essenciais para a integridade da nuvem de
pontos.

Nesta etapa, sao descritos os procedimentos de recorte manual realizados em cada
quadrante. A ferramenta de sele¢cdo manual de volumes foi utilizada para remover ou preservar
areas especificas, exigindo um trabalho minucioso para evitar a remog¢ao de partes importantes
das estruturas de interesse, garantindo que apenas os elementos indesejados fossem excluidos.

As Figuras 7 e 8 ilustram os quadrantes 1 e 2 apds a extracdo manual. Com es-
ses recortes, € possivel evidenciar claramente as falhas na superficie do chao mencionadas
anteriormente.

As Figuras 9 e 10 correspondem aos quadrantes 3 e 4. A Figura 9 oferece uma
perspectiva superior, acentuando ainda mais as imperfei¢des da nuvem em relacio ao solo. E
importante ressaltar que fragmentos de estruturas significativas podem interferir na remog¢ao
de objetos indesejados, especialmente quando essas estruturas estdo muito proximas umas das

outras.
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Figura 7 — Comparagdo entre o recorte manual e a drea correspondente ao primeiro quadrante.

Figura 8 — Comparagdo entre o recorte manual e a drea correspondente ao segundo quadrante.
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Figura 9 — Comparacao entre o recorte manual e a drea correspondente ao terceiro quadrante.

Figura 10 — Comparacdo entre o recorte manual e a drea correspondente ao quarto quadrante.
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5.3 Pré-processamento das Nuvens de Pontos de Entrada

O arquivo do auditério utilizado neste trabalho foi inicialmente fornecido em um
formato que, para viabilizar a manipulacdo das nuvens de pontos divididas em quadrantes,
precisou ser convertido para o formato .ply. A escolha desse formato deve-se a sua ampla
compatibilidade com as ferramentas empregadas na metodologia, além de garantir uma conversao
eficiente que preserva as caracteristicas geométricas e cromdticas essenciais para as etapas
subsequentes do processo.

No entanto, para a fase de inferéncia do algoritmo, foi necessario converter os
arquivos de .ply para .bin, formato exigido pela biblioteca utilizada no procedimento. O cddigo

responsavel pela conversdo dos arquivos .ply para .bin pode ser encontrado no apéndice A.

5.4 Remocao de Caixas Delimitadoras de Volumes

Ap6s o processo de inferéncia, um diretério é gerado contendo um arquivo de saida
no formato .json, que armazena as caixas delimitadoras dos objetos detectados, juntamente com
suas respectivas notas preditivas, indicativas da qualidade de cada delimita¢do. O processamento
subsequente, necessario para a remocao das caixas correspondentes a volumes indesejados, é
realizado com base nas informagdes contidas nesse arquivo.

Para aprimorar a precisao dos resultados, foi implementado um filtro que seleciona
apenas as caixas delimitadoras com notas preditivas iguais ou superiores a 0,9. Devido a alta
densidade de caixas geradas durante a inferéncia das nuvens de pontos, o processo de remog¢ao
foi realizado em multiplas iteragdes, eliminando gradualmente as caixas com as melhores notas
até que todos os elementos indesejados, como as cadeiras, fossem completamente removidos.

O cddigo responsadvel pela remocgdo automatizada dos itens inferidos estd disponivel
no apéndice B. Cabe ressaltar que o cédigo € configurdvel, permitindo ajustes no nivel de rigor do
filtro, o que possibilita aumentar ou reduzir a exigéncia para a sele¢do das caixas delimitadoras

conforme a necessidade da aplicacgdo.

5.5 Recortes Automatizados

Para ilustrar as etapas do processo de inferéncia, a Figura 11 apresenta uma repre-
sentacdo clara das cadeiras removidas ao longo do procedimento. Esse processo foi realizado de

forma sistemdtica envolvendo as seguintes etapas:
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Figura 11 —Demonstragao das cadeiras removidas, ilustrando o progresso do procedimento.

1. Inferéncia Inicial: Executar a primeira inferéncia sobre a nuvem de pontos, visando a
identificacdo das cadeiras presentes na cena.

2. Remocao Parcial: Proceder com a remog¢do das cadeiras identificadas, com base nos
dados obtidos na inferéncia inicial.

3. Repeticao do Processo: Repetir o processo de inferéncia em cada nuvem resultante.

4. Avaliacao: Avaliar as saidas geradas ap6s cada inferéncia, realizando ajustes no processo
conforme necessdrio para otimizar os resultados alcancados.

Nesta secdo, apresentamos as saidas finais obtidas a partir da execu¢do da inferéncia
nas nuvens de pontos de todos os quadrantes, comparando-as com a nuvem original.

As Figuras 12 e 13 mostram a comparag¢do das saidas da remocdo automatica das
cadeiras nos quadrantes 1 e 2, respectivamente. Estas imagens ilustram de forma clara limpeza
alcancadas apds a aplicac@o do processo de inferéncia, permitindo uma avaliacdo direta da
eficacia do método automatizado.

As Figuras 14 e 15 referem-se as saidas obtidas pela remocdo automatica dos
quadrantes 3 e 4, respectivamente. Essas imagens complementam a andlise, demonstrando a
consisténcia do desempenho do algoritmo em diferentes secdes do auditério. A Figura 14 ilustra
a eficdcia da remocao, destacando uma vis@o mais limpa e livre de obstrucdes, enquanto a Figura
15 reforga a capacidade do método em lidar com areas mais complexas, onde as cadeiras estavam

dispostas de maneira mais densa.
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Figura 12 — Comparacdo entre o recorte automatico e a area do primeiro quadrante.

Figura 13 — Comparagdo entre o recorte automadtico e a drea do segundo quadrante.



Figura 14 — Comparacdo entre o recorte automatico e a area do terceiro quadrante.
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Figura 15 — Comparacgdo entre o recorte automadtico e a drea do quarto quadrante.
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Essas comparacdes sdo fundamentais para validar a metodologia proposta e demons-
trar a eficdcia da inferéncia automatizada em cendrios praticos, onde a precisdo e a agilidade sao
cruciais para andlises subsequentes. A capacidade de manter a integridade das caracteristicas
estruturais enquanto se removem obstrucdes desnecessdrias representa um avanco significativo

na manipula¢do de nuvens de pontos em ambientes complexos.

5.6 Métricas para Avaliacio

Para avaliar a qualidade das inferéncias automdticas em comparacdo com as extracoes
manuais, foram utilizadas métricas reconhecidas na literatura, como o Indice de Jaccard e a
Distancia de Hausdorff. O Indice de Jaccard mede a similaridade e a sobreposicdo entre
conjuntos, variando de 0 a 1; valores proximos a 1 indicam uma alta similaridade, sugerindo
que os métodos automatizados conseguem replicar as caracteristicas essenciais das extragdes
manuais. A Distancia de Hausdorff, por sua vez, quantifica a discrepancia entre as nuvens, onde
valores menores indicam maior congruéncia, refletindo a eficicia do processo de inferéncia na
preservacdo da estrutura original dos dados. O cddigo utilizado para calcular essas métricas estd

disponivel no Apéndice C.

5.7 Recursos Utilizados

As configuracdes da maquina utilizadas nas experimentacdes incluem um processa-
dor Intel Core i5-10300H de 2,50 GHz, 16 GB de RAM DDR4 em Dual Channel, uma placa
de video NVIDIA GeForce GTX 1650 com 4 GB de memoria e 1 TB de SSD PCle. Para o
desenvolvimento, foram usados: Windows 10 Pro como sistema operacional, Ubuntu 22.03.3 LTS
no WSL 2.0, Visual Studio Code (VSCode) como Integrated Development Environment (IDE),
Miniconda como gerenciador de pacotes para Python e a linguagem Python 3.8. A plataforma de
computagdo paralela CUDA 11.8 foi utilizada para processamento em Graphics Processing Unit
(GPU) e a biblioteca PyTorch 11.8 para treinamento e inferéncia em visao computacional.

As principais bibliotecas para processamento de dados 3D incluem MM Detection3D,
para deteccdo e segmentacdo de objetos em nuvens de pontos; e Open3D, manipulacido de
nuvens de pontos. Também foi utilizado o software CloudCompare para visualizagdo, recorte
e conversdo de nuvens de pontos. E importante garantir a compatibilidade entre as versdes do

compilador Python, CUDA e PyTorch, seguindo as recomendacdes da MM Detection3D.
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6 RESULTADOS

Nesta sec¢do, serd discutida a eficdcia do método automatizado baseado no modelo
VoteNet para a detec¢do e remogado de objetos indesejados em nuvens de pontos. A avaliacio foi
realizada por meio de observagdo direta durante o processo de implementacdo, com o intuito de

verificar o desempenho do modelo na extragdo dos objetos.

6.0.1 Anadlise Comparativa das Remocdes Automdticas e Manuais

Como resultado da inferéncia do modelo VoteNet para deteccao das caixas de vo-
lume e da estratégia da remocdo automatizada dos objetos detectados, serdo apresentadas os
comparativos obtidos pela remocdo automdtica em relagdo a remocao manual, utilizando as
métricas estabelecidas. Para cada quadrante, os resultas obtidos pela remog¢do automadtica serao

apresentados a esquerda, enquanto os dados da remoc@o manual serdo apresentados a direita.

Figura 16 — Comparacgdo entre recortes automatico € manual no primeiro quadrante.

As Figuras 16 e 17 ilustram o primeiro quadrante, comparando o recorte automatico
(a esquerda) e o manual (a direita). Os dados para este quadrante sao um Indice de Jaccard de
0,8984 e uma Distancia de Hausdorff de 0,8524, indicando alta similaridade e precisdo entre as
abordagens.

As Figuras 18 e 19 representam o segundo quadrante, comparando o recorte automa-
tico (a esquerda) e o manual (a direita). Os indices obtidos sdo um Indice de Jaccard de 0,8868 e

uma Distancia de Hausdorff de 0,8519, evidenciando precisdo semelhante entre os métodos.



Figura 17 — Comparacdo da area removida no primeiro quadrante (automatico € manual).
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Figura 18 — Comparacdo entre recortes automético € manual no segundo quadrante.



Figura 19 — Comparacdo da area removida no segundo quadrante (automatico e manual).

Figura 20 — Comparacgdo entre recortes automético € manual no terceiro quadrante.
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Figura 21 — Comparagdo da drea removida no terceiro quadrante (automatico e manual).

As Figuras 20 e 21 referem-se ao terceiro quadrante, apresentando uma comparagao
entre o recorte automdtico (a esquerda) e o manual (a direita). Os indices obtidos sdo um Indice
de Jaccard de 0,8845 e uma Distancia de Hausdorff de 0,8511, indicando boa correspondéncia

entre as abordagens, com pequenas variacoes.

Figura 22 — Comparacdo entre recortes automéatico € manual no quarto quadrante.

As Figuras 22 e 23 estdo relacionadas ao quarto quadrante, comparando o recorte
automatico (a esquerda) com o manual (a direita). Os indices obtidos mostram um Indice
de Jaccard de 0,8977 e uma Distancia de Hausdorff de 0,8505, refletindo alta similaridade e

precisdo entre os dois métodos.
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Figura 23 — Comparacdo da drea removida no quarto quadrante (automético e manual).

6.1 Analise Comparativa da Reduciao da Quantidade de Pontos

No que se refere a remocao de objetos indesejados, o0 método demonstrou ser eficaz,
gerando nuvens de pontos que se assemelham aquelas obtidas por meio de processos manuais,
conforme indicado pelos indices de Jaccard e Hausdorff. Apesar do sucesso na remog¢ao da
maioria dos objetos, foram identificados alguns casos em que partes das cadeiras ndo foram

completamente eliminadas, resultando na presenca de residuos.

Tabela 1 —Comparac¢do da Reducao das Nuvens (em quantidade de pontos) nos Quadrantes.

Quadrante | Nuvem Original | Remoc¢iao Manual | Remocio Automatica | Reducio Manual (%) | Reduc¢io Automatica (%)
1 13.019.872 9.098.624 9.268.274 30.12 28.81
2 12.104.994 8.130.996 8.343.650 32.83 31.07
3 15.009.837 9.267.214 9.550.401 38.26 36.37
4 13.910.984 9.166.422 9.443.089 34.11 32.12

A Tabela 1, elaborada pelo autor deste trabalho, complementa as métricas estabeleci-
das e demonstra que a porcentagem de reducdo na quantidade de pontos € bastante semelhante
quando se compara a extragdo manual com a extracdo automatica. Em todos os quadrantes
avaliados, a diferenca entre os dois métodos permanece relativamente baixa, o que indica que
o método automatizado foi capaz de remover uma quantidade de pontos similar a do processo
manual.

Embora pequenas variagdes possam ser observadas, como no Quadrante 1, onde a
reducdo manual foi de 30,12% e a automatica de 28,81%, e no Quadrante 3, com uma redugdo

de 38,26% manual contra 36,37% automatica. Esses resultados reforcam a viabilidade do uso da
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remog¢do automatica para otimizar o processo, diminuindo significativamente o tempo e esfor¢o
necessario, com uma precisao comparavel a intervencao manual, especialmente em situagdes

com objetos mais simples e bem definidos.

6.2 Repositorio do Método Proposto

Como resultado do desenvolvimento de um repositério que estabelece um ambiente
de trabalho simplificado para a implementa¢do do método proposto, foi criado um espaco que
oferece instrucdes detalhadas para a prepara¢do, manipulacdo e inferéncia das nuvens de pontos.
O repositério Point Cloud Object Detection pode ser acessado na plataforma GitHub. Disponivel

em: https://github.com/larebufc/point-cloud-object-detection. Acesso em: 09 out. 2024.


https://github.com/larebufc/point-cloud-object-detection
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7 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um método automati-
zado para a deteccdo e remog¢do de objetos indesejados em nuvens de pontos, utilizando o modelo
de rede neural profunda VoteNet. A implementacdo e avaliacdo desse modelo evidenciaram, de
maneira significativa, sua precisao na detec¢do de objetos, bem como sua eficdcia na remoc¢ao
de elementos indesejados. Entre as principais contribuic¢des, destaca-se a redugdo do trabalho
manual no processo de scan to BIM, o que resultou em uma aceleracdo significativa do processo
de modelagem e em maior efici€éncia nas praticas de engenharia e arquitetura.

Além disso, quando comparado a remo¢ao manual, o0 método automatizado propor-
cionou uma reducao consideravel no tempo e no esforco requeridos. A remoc¢do manual, por
sua vez, exigia um trabalho minucioso e cuidadoso para evitar a exclusdo de partes desejadas,
tornando o processo ndo apenas demorado, mas também suscetivel a erros. Em contrapartida, a
abordagem automatizada eliminou a necessidade de intervencdes manuais extensivas, permitindo
a remocao de objetos indesejados em um curto periodo. Assim, essa abordagem ndo apenas
acelera o tempo de processamento, mas também oferece uma facilidade de uso considerdvel,
garantindo resultados mais consistentes e reduzindo, portanto, a carga de trabalho sobre os
operadores.

Contudo, apesar do desempenho satisfatorio na detec¢do de objetos indesejados,
o método apresenta algumas limitagdes. O algoritmo mostrou-se eficaz na identificagao de
estruturas como cadeiras, mas a variabilidade de objetos que o método pode detectar estd restrita
ao pré-treinamento disponivel, resultando em uma gama limitada de objetos identificdveis. Diante
dessa realidade, € essencial abordar essa limitacdo por meio do treinamento do modelo com
novos conjuntos de dados, que incluam diferentes tipos de cadeiras para aprimorar a precisdo na
deteccao, além de ampliar a capacidade de reconhecimento de outras classes de objetos.

Adicionalmente, o trabalho revelou desafios significativos na detec¢do de um maior
nimero de objetos, incluindo a dificuldade em reconhecer diferentes classes e a presenga de
pontos residuais apds o processo de remog¢ao. Esses desafios, portanto, ressaltam a necessidade
de melhorias em dreas que devem ser abordadas em pesquisas futuras, visando aprimorar tanto a
eficdcia quanto a abrangéncia do método proposto. Assim, a continuidade deste trabalho ndo sé
€ desejavel, mas necessdria para garantir a evolucdo do método.

Dessa forma, este estudo representa um avancgo significativo na automacao da remo-

cdo de objetos indesejados em nuvens de pontos aplicadas a abordagem de BIM. Para maximizar
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esse potencial, futuras pesquisas poderdo se concentrar na criagdo de conjuntos de dados perso-
nalizados, abrangendo tipos especificos de objetos a serem removidos, além do re-treinamento
do modelo para aprimorar a precisdao na detec¢do de categorias, como cadeiras. A adoc¢ado de
algoritmos mais avancados para a identificacdo de caixas delimitadoras de volumes também
pode proporcionar melhorias substanciais. Portanto, tais avangos tém o potencial ndo apenas
de expandir as aplicagdes do método desenvolvido, mas também de contribuir para o progresso

continuo na reconstrucao e andlise da arquitetura em BIM.
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APENDICE A - CODIGO CONVERSAO .PLY PARA .BIN

1 import numpy as np

2 import pandas as pd

3 from plyfile import PlyData
4

5 def convert_ply(input_path, output_path):

6 plydata = PlyData.read(input_path)

7 data = plydata.elements[0].data

8 data_pd = pd.DataFrame (data)

9

10 properties_to_use = ['x', 'y', 'z', 'nx', 'ny', 'nz']

1 num_points = data_pd.shape[0]

12 num_properties = len(properties_to_use)

13

14 data_np = np.zeros((num_points, num_properties), dtype=np.
float64)

15

16 for i, name in enumerate(properties_to_use):

17 data_npl[:, i] = data_pd[name]

18

19 data_np.astype(np.float32).tofile(output_path)

20

21 convert_ply('./input.ply', './output.bin')

Cdédigo-fonte 1 —Trecho de cédigo adaptado de (MMDETECTION3D, 2020) para conversao

arquivo com extensao de arquivo .ply para .bin.
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APENDICE B - CODIGO PARA REMOCAO DE BOUDING BOXES
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import json
import numpy as np

import open3d as o03d

point_cloud = o03d.io.read_point_cloud("input.ply")

with open("./outputs/preds/output.json", "r") as f:

data = json.load(f)

bboxes datal["bboxes_3d"]

scores data["scores_3d"]

score_threshold = 0.9

filtered_bboxes [bbox for bbox, score in zip(bboxes, scores)
if score > score_threshold]

total_filtered_bboxes = len(filtered_bboxes)

points = np.asarray(point_cloud.points)
colors = np.asarray(point_cloud.colors)
normals = np.asarray(point_cloud.normals)

def are_points_inside_bbox(points, bbox):
center = np.array(bbox[0:3])
dim = np.array (bbox[3:6])
yaw = np.zeros (3)

yaw [2] = bbox [6]

rot_mat = 03d.geometry.get_rotation_matrix_from_xyz(yaw)

center [2] += dim[2] / 2

points_local = np.dot(points - center, rot_mat.T)

return np.all(np.abs(points_local) <= dim / 2, axis=1)
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mask = np.ones(len(points), dtype=bool)

for idx, bbox in enumerate(filtered_bboxes):
print (f"Processando bounding box {idx + 1} de {
total_filtered_bboxes}")

mask &= Tare_points_inside_bbox(points, bbox)

filtered_points = points[mask]

filtered_colors = colors[mask]

filtered_normals = normals[mask]

new_point_cloud = o03d.geometry.PointCloud ()
new_point_cloud.points = 03d.utility.Vector3dVector (

filtered_points)

new_point_cloud.colors 03d.utility.Vector3dVector (
filtered_colors)
new_point_cloud.normals = o03d.utility.Vector3dVector (

filtered_normals)

03d.io.write_point_cloud("result.ply", new_point_cloud)
print (f"Total de bounding boxes processadas: {

total_filtered_bboxes}")

Codigo-fonte 2 —Trecho de c6digo para remog¢do automdtica das bouding boxes detectadas pela

inferéncia.
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APENDICE C - CODIGO PARA INFERENCIA DAS METRICAS

1 import open3d as o03d
2 from scipy.spatial.distance import directed_hausdorff
3

4 def hausdorff_distance (source_points, target_points):

5 d_forward = directed_hausdorff (source_points, target_points)
(o]

6 d_backward = directed_hausdorff (target_points, source_points
) [0]

7 return max(d_forward, d_backward)

9 def jaccard_index(source_points, target_points, voxel_size=0.02)

10 source_voxel = o03d.geometry.VoxelGrid.
create_from_point_cloud(0o3d.geometry.PointCloud (03d.
utility.Vector3dVector (source_points)), voxel_size)

11 target_voxel = o03d.geometry.VoxelGrid.
create_from_point_cloud(0o3d.geometry.PointCloud (03d.
utility.Vector3dVector (target_points)), voxel_size)

12

13 source_voxel_coords = set(tuple(v.grid_index) for v in
source_voxel.get_voxels ())

14 target_voxel_coords = set(tuple(v.grid_index) for v in

target_voxel.get_voxels())

16 intersection = source_voxel_coords.intersection(

target_voxel_coords)

17 union = source_voxel_coords.union(target_voxel_coords)
18
19 return len(intersection) / len(union) if union else 1.0

Cédigo-fonte 3 — Trecho de c6digo para calculo das métricas do Indice de Jaccard e distancia de

Hausdorff.
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