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Aos meus pais e irmao.



Resumo

Este trabalho propoe uma abordagem geométrica para a estimativa do vetor de luz di-
recional em cenas de realidade aumentada (RA), utilizando técnicas de segmentagao de
imagem e renderizacao inversa. A solucao foi projetada para ser aplicada em dispositivos
moveis, dispensando hardware especializado e algoritmos baseados em aprendizado de
maquina, como deep learning. O método utiliza cameras comuns e marcadores fiduciais
para projetar sombras realistas em objetos virtuais, permitindo uma integracao visual co-
erente com o ambiente real. Os experimentos realizados demonstraram que a abordagem
proposta obteve um erro angular médio de 11,42°, sendo capaz de estimar a iluminacao da
cena e gerar projecoes de sombras convincentes. Os testes qualitativos indicaram que o
sistema funciona bem em diversas condigoes de iluminacao, embora apresente limitagoes
em cenarios com superficies texturizadas ou iluminacao difusa. Os resultados sugerem
que essa solucao pode ser uma alternativa eficiente e acessivel para aplicagoes de RA em
dispositivos moveis, proporcionando maior imersao e realismo sem exigir infraestrutura

computacional complexa.

Palavras-chave: Realidade Aumentada, Estimativa de [luminacao, Reconstrugao 3D.



Abstract

This work proposes a geometric approach for estimating the directional light vector in
augmented reality (AR) scenes, utilizing image segmentation techniques and inverse ren-
dering. The solution is designed for mobile devices, eliminating the need for specialized
hardware and machine learning-based algorithms such as deep learning. The method
employs standard cameras and fiducial markers to project realistic shadows on virtual
objects, ensuring coherent visual integration with the real environment. The experiments
demonstrated that the proposed approach achieved an average angular error of 11.42°
effectively estimating scene illumination and generating visually convincing shadow pro-
jections. Qualitative tests indicate that the system performs well under various lighting
conditions, although it faces limitations in scenarios with textured surfaces or diffuse
lighting. The results suggest that this solution can serve as an efficient and accessible al-
ternative for AR applications on mobile devices, enhancing immersion and realism without

requiring complex computational infrastructure.

Keywords: Augmented Reality, Lighting Estimation, 3D Reconstruction.
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1 Introducao

A realidade aumentada (RA) é descrita como uma tecnologia que integra elementos vir-
tuais e reais de maneira interativa e em tempo real (AZUMA; RONALD, 1997). Essa
tecnologia tem se expandido para diversas areas, como jogos, educacao, industria e satde,
oferecendo novas formas de interacao e visualizacao de informacoes. Para que as cenas
em RA sejam convincentes, é essencial que os objetos virtuais se integrem ao ambiente
real, garantindo sombras, geometria e iluminacao consistentes.

O presente estudo concentra-se no célculo do vetor de luz direcional em cenas
de RA, possibilitando a projecao de sombras precisas para objetos virtuais. O céalculo é
realizado por meio de técnicas de processamento de imagem e renderizacao inversa, que
estimam a direcao da luz na cena. Em vez de recorrer a abordagens baseadas em deep
learning, sao utilizados métodos geométricos, que oferecem uma solugao mais simples
e direta. Essa abordagem permite a projecao de sombras coerentes com o ambiente,
aumentando a imersao e o realismo nos cenarios de realidade aumentada.

Os dispositivos mais comuns que utilizam RA incluem Head-Mounted Displays
(HMD), como 6culos de realidade aumentada, e smartphones, que se destacam por sua
versatilidade e acessibilidade. Embora diversos dispositivos suportem essa tecnologia, o
foco deste trabalho esta na aplicacao de RA em celulares, dada a sua popularidade e a

capacidade de proporcionar uma experiéncia interativa.

1.1 Contextualizacao

Com o avango dos dispositivos mdveis nas dltimas décadas, a realidade aumentada (RA)
tornou-se mais acessivel e presente em varias areas. Apesar disso, a integragao visual
adequada entre objetos virtuais e o ambiente real, especialmente no que diz respeito a
iluminagao e projecao de sombras, continua sendo um grande desafio, como destacado por
Cao e Foroosh (2007), que abordam a complexidade de estimar a dire¢ao da luz em cenas

de RA utilizando sombras solares. Uma iluminagao inconsistente compromete o realismo
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e imersao das cenas de RA.

Estudos anteriores abordaram a estimativa de luz em RA com base em métodos
geométricos e técnicas mais avangadas. Cao e Foroosh (2007) e Koc e Balcisoy (2013),
por exemplo, calcularam a direcao da luz com base em sombras e geometria de objetos,
enquanto métodos baseados em deep learning, como o de LeGendre et al. (2019), oferecem
maior flexibilidade para cenarios complexos. No entanto, abordagens baseadas em deep
learning exigem grandes volumes de dados para treinamento e podem demandar hardware
especializado, o que limita sua aplicacao em dispositivos méveis.

O presente estudo propoe uma abordagem geométrica que nao depende de hard-
ware especializado, utilizando apenas uma camera comum e marcadores fiduciais para
calcular o vetor de luz direcional. Essa abordagem otimiza o calculo de sombras e ilu-
minac¢ao para dispositivos moéveis, evitando o alto custo computacional e a necessidade

de grandes volumes de dados.

1.2 Descricao do Problema

A correta projecao de sombras em cenas de realidade aumentada (RA) é essencial para
garantir uma imersao convincente e a integragao visual entre objetos virtuais e o ambiente
real. O problema central estd em calcular o vetor de luz direcional de forma precisa, de
modo que a iluminagao dos objetos virtuais corresponda as condi¢oes de iluminacao do
mundo fisico. No entanto, realizar esse calculo de maneira eficiente, utilizando apenas
uma camera comum e marcadores fiduciais, sem recorrer a hardware especializado ou
técnicas complexas, continua sendo um obstaculo significativo.

Esse problema é particularmente importante em cenarios de RA aplicados a dis-
positivos méveis, onde as limitagoes de processamento e recursos tornam ainda mais desa-
fiador garantir uma projecao de sombras realista e coerente com o ambiente. Como desta-
cado por Kéan e Kafumann (2019), a estimativa de iluminacao em dispositivos méveis deve
ser precisa e eficiente para que os objetos virtuais se comportem visualmente de maneira
natural, sem parecerem deslocados no ambiente. Além disso, a variacao nas condicoes de
iluminacao, como luz direta ou difusa, adiciona uma camada extra de complexidade ao

calculo preciso do vetor de luz, exigindo uma solugao robusta que funcione em diferentes
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cenarios.

1.3 Justificativa

A escolha por uma abordagem geométrica e a utilizagdo de cameras simples de celulares
e marcadores fiduciais, em detrimento de técnicas mais complexas como o deep learning
ou o uso de hardware especializado, se justifica pela necessidade de desenvolver uma
solugao acessivel, eficiente e adequada a dispositivos moveis. Em cendrios de realidade
aumentada (RA), onde a limitagdo de processamento e recursos é significativa, métodos
que demandam alto poder computacional ou grandes volumes de dados para treinamento
podem nao ser viaveis.

Técnicas de deep learning, como as propostas por LeGendre et al. (2019), embora
eficazes em cenarios mais complexos, apresentam desafios praticos, como a exigéncia de
hardware especializado e o alto custo computacional, o que pode limitar sua aplicacao em
dispositivos méveis. A abordagem deste trabalho, por outro lado, se baseia em métodos
geométricos que utilizam informacoes diretamente extraidas da cena por meio de uma
unica camera e marcadores fiduciais, como os oferecidos pelo ArToolKit (KATO; BIL-
LINGHURST, 1999). Isso possibilita uma solu¢ao de baixo custo, aplicivel em contextos
onde o uso de tecnologias avancadas é inviavel.

Além disso, a abordagem proposta visa manter a eficiéncia, sem sacrificar a quali-
dade das estimativas de iluminacao e sombras, essenciais para uma boa integragao entre os
objetos virtuais e o ambiente real. Essa escolha é particularmente relevante em aplicagoes
voltadas para dispositivos méveis, onde a demanda por tempo real e baixo consumo de
recursos € critica. A justificativa para o desenvolvimento dessa solugao estda na busca por
uma ferramenta acessivel, eficiente e pratica para projetar sombras precisas em cenas de

RA, sem a necessidade de grandes investimentos em infraestrutura tecnoldgica.

1.4 Material e Métodos

O método proposto neste trabalho para estimar o vetor de luz direcional em cenas de

realidade aumentada (RA) segue um pipeline de etapas interligadas, utilizando recursos
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simples e acessiveis, como cameras de celulares e marcadores fiduciais. As cameras de
dispositivos méveis permitem a captura de cenas em tempo real, sem a necessidade de
equipamentos especializados, como cameras de profundidade ou multiplas cameras.

Os marcadores fiduciais sao amplamente utilizados em sistemas de RA para de-
terminar a posicao e a orientacao dos objetos virtuais em relacao ao ambiente real. Esses
marcadores, como os oferecidos pela ferramenta ArToolKit desenvolvida por Kato e Bil-
linghurst (1999), servem como pontos de referéncia na imagem capturada, facilitando a
correlagao entre o mundo real e o virtual. Sua aplicacao simplifica a projecao de objetos
virtuais e, neste contexto, contribui diretamente para o calculo do vetor de luz direcional.

O pipeline proposto envolve, primeiramente, a captura de uma imagem 2D da
cena usando a camera de um celular. Em seguida, os objetos e sombras presentes na
imagem sao separados dos demais elementos utilizando técnicas de processamento de
imagem. Apos essa separacao, o centro de massa dos objetos e suas respectivas sombras
sao calculados. Com essas informacoes, os dados da imagem 2D sao transpostos para o
ambiente tridimensional por meio de renderizacao inversa, permitindo o calculo do vetor
de luz direcional.

Esse processo, que utiliza recursos limitados como uma tinica camera e marcadores
fiduciais, proporciona uma solucao eficiente e de baixo custo para estimativa de luz em
dispositivos méveis, dispensando o uso de hardware especializado ou algoritmos complexos

de deep learning.

1.5 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver uma metodologia eficiente para a es-
timativa do vetor de luz direcional em cenas de realidade aumentada (RA), utilizando
apenas uma camera de dispositivo mével e marcadores fiduciais, de modo a garantir a
projecao precisa de sombras em objetos virtuais, sem a necessidade de hardware especia-
lizado ou algoritmos complexos, como os baseados em deep learning.

Especificamente, busca-se implementar um pipeline de processamento de imagem
capaz de separar objetos e sombras a partir de imagens 2D capturadas por cameras

simples. A partir dessas informacoes, sao aplicadas técnicas de renderizacao inversa para
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transpor os dados da imagem 2D para o ambiente tridimensional, possibilitando o calculo
do vetor de luz. O trabalho também visa validar a metodologia em diferentes cenarios de
RA, avaliando a eficiéncia e precisao do sistema.

Por fim, é realizada uma comparacao dos resultados obtidos com outras aborda-
gens existentes, destacando as vantagens da solucao proposta em termos de custo com-

putacional, simplicidade de implementacao e aplicabilidade em dispositivos méveis.
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2 Fundamentos

Neste capitulo sao apresentados os conceitos principais que sustentam o desenvolvimento
deste trabalho. Primeiramente, discute-se a realidade aumentada (RA), abordando suas
caracteristicas, evolugao ao longo dos anos e algumas de suas aplicagoes mais comuns.
Em seguida, é explorada a técnica de renderizacao inversa, com destaque para métodos
como o Differentiable Rendering (DR) e o Inverse Ray Tracing (IRT), utilizados tanto
em trabalhos relacionados quanto no presente estudo.

Por fim, é tratado o processamento de imagens, com foco em métodos de seg-
mentacao como o K-means clustering e o GrabCut, além de técnicas que auxiliam na
manipulacao das informagoes visuais, sendo fundamentais para o sucesso das aplicagoes

desenvolvidas ao longo do trabalho.

2.1 Realidade Aumentada

A realidade aumentada (RA) é uma tecnologia que combina elementos do mundo real e do
mundo virtual, proporcionando uma experiéncia interativa e imersiva. As primeiras ideias
sobre RA comecaram a ser desenvolvidas em 1968, com o trabalho pioneiro Sutherland
(1968). Esse trabalho desenvolveu o primeiro Head-Mounted Display (HMD), conhecido
como Sword of Damocles, que permitia a sobreposicao de graficos gerados por computador
sobre o mundo real. Esse trabalho marcou o inicio das interfaces que combinam o real
com o virtual.

Uma definicao mais clara e moderna da RA foi apresentada em Azuma e Ronald
(1997). O trabalho destacou trés caracteristicas principais, que envolvem a combinagao
de objetos reais e virtuais no mesmo ambiente, a interagao com esses objetos em tempo
real, e o alinhamento correto dos objetos virtuais em um espaco tridimensional. Essas
caracteristicas sao essenciais para que os sistemas de RA funcionem de maneira convin-
cente, fazendo com que os objetos virtuais se integrem naturalmente ao ambiente fisico e

proporcionem uma experiéncia mais coerente ao usudrio.
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Com o avanco da tecnologia, a RA se tornou mais acessivel, principalmente gragas
ao desenvolvimento de ferramentas como o ARToolKit, descrito em Kato e Billinghurst
(1999). O ARToolKit introduziu o uso de marcadores fiduciais, permitindo a sobreposigao
precisa de objetos virtuais em cenas reais. Esses marcadores ajudaram a rastrear com
eficiéncia a posicao e a orientacao no espago 3D, algo fundamental para que os objetos
virtuais fossem corretamente integrados em sistemas de RA. Isso facilitou a aplicagao da
RA em dispositivos moveis, tornando a tecnologia acessivel a um publico muito maior.

Outro aspecto importante da realidade aumentada é a percepc¢ao de iluminacao e
sombras, que tem um papel crucial no realismo visual e na imersao do usuério. A projecao
de sombras realistas ¢ essencial para que os objetos virtuais parecam realmente integrados
no ambiente fisico, ajudando a fornecer pistas visuais sobre profundidade e posicao. Kan
e Kafumann (2019) destacam que, em dispositivos moveis, calcular sombras em tempo
real, levando em conta as condigoes de luz natural, faz com que os objetos virtuais se

comportem visualmente de maneira semelhante aos objetos reais.

2.2 Renderizacao Inversa

Renderizagao inversa pode ser descrita como “o problema de estimar uma ou mais propri-
edades de iluminagao, refletancia e forma a partir da aparéncia observada (ou seja, uma
ou mais imagens)” (YU; SMITH, 2019). Trata-se de uma técnica que inverte o processo
tradicional de renderizacao, utilizando imagens 2D para deduzir as propriedades fisicas
de uma cena 3D. Essa abordagem é particularmente relevante em areas como a RA, onde
a integracao de objetos virtuais em ambientes reais depende de uma estimativa precisa
das condigoes de iluminacao e das caracteristicas dos materiais.

Nos tltimos anos, redes neurais passaram a ser utilizadas na renderizacao inversa
para estimar informagoes tridimensionais a partir de imagens bidimensionais (KATO et
al., 2020). No entanto, o treinamento dessas redes exige grandes volumes de dados 3D,
que sao mais dificeis de obter em comparacao com imagens 2D. Para contornar essa li-
mitacao, algumas abordagens recentes utilizam dados 2D como referéncia, ajustando o
treinamento para melhorar a estimativa 3D. Uma das estratégias para isso é integrar o

processo de renderizacao inversa ao pipeline da rede neural, permitindo que os resulta-
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dos gerados sejam comparados diretamente com imagens reais e refinados com base na
diferencga observada.

O Differentiable Rendering (DR), conforme descrito por Kato et al. (2020), en-
volve uma série de técnicas que buscam otimizar o processo de renderizagao, permitindo
que o sistema obtenha gradientes tteis do processo de renderizagao. Isso possibilita que
a rede neural ajuste de forma eficiente as entidades 3D, mesmo trabalhando com entra-
das 2D. Ao integrar o processo de renderizagao ao treinamento da rede, é possivel obter
estimativas mais precisas e rapidas de geometria e iluminagao da cena.

Azinovic et al. (2019), afirmam que, quando a geometria 3D da cena ja é co-
nhecida, outras técnicas, como o Inverse Ray Tracing (IRT) ou o Inverse Path Tracing
(IPT), podem ser mais adequadas para obter informagdes sobre a iluminacao da cena.
Essas técnicas permitem uma melhor estimativa da interagao da luz com a geometria ja
definida da cena, especialmente em ambientes de realidade aumentada.

O Inverse Ray Tracing (IRT), em particular, é uma técnica que rastreia os raios
de luz da cena de volta ao ponto de observacao. No contexto de cenas em realidade au-
mentada, o IRT pode ser utilizado para calcular a distancia entre pontos 3D e a camera,
rastreando sombras observadas em imagens 2D. Quando a sombra de um objeto é captu-
rada em uma imagem 2D, o IRT permite mapear essa sombra de volta ao espago tridimen-
sional, utilizando a posicao do centro da sombra para realizar o ray casting e determinar
sua projecao no plano 3D. Dessa forma, garante-se que as sombras virtuais sejam coeren-
tes com a iluminacao real da cena, criando uma integracao visual mais natural e precisa

entre objetos virtuais e o ambiente fisico.

2.3 Segmentacao de Imagens

A segmentacao de imagens consiste em dividir uma imagem em regioes homogéneas, com o
objetivo de isolar partes de interesse, tais como sombras e objetos, permitindo a extracao
de informacoes relevantes para analise e processamento. Para tal tarefa, este trabalho
fundamenta-se em trés técnicas principais: o algoritmo K-means, o método GrabCut e a
técnica de thresholding.

O K-means clustering apresentado em Macqueen (1967), é um algoritmo de agru-
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pamento que particiona os dados em k grupos ou clusters. No contexto da segmentagao,
cada pixel da imagem é representado por suas caracteristicas, como valores de cor ou in-
tensidade, e é associado ao cluster cujo centroide, calculado com base em uma métrica de
distancia, geralmente a euclidiana, seja o mais proximo. O processo inicia com a sele¢ao
aleatoria dos k centroides e, em seguida, os pizels sao atribuidos aos clusters correspon-
dentes. Apds essa etapa, os centroides sao recalculados como a média dos pizels de cada
cluster, e essa iteragao se repete até que as atribuicoes se estabilizem. Uma particula-
ridade importante do K-means é a sensibilidade a escolha inicial dos centroides, o que
pode levar a resultados variados para a mesma imagem; para mitigar esse efeito, é comum
utilizar uma semente fixa na inicializacao. Neste trabalho, a segmentacao é realizada
no espago de cor LAB, explorando-se o componente L*, que varia de 0 (preto absoluto)
a 100 (branco absoluto), para identificar regices com baixa luminosidade, tipicamente
associadas a sombras.

Outro método amplamente utilizado é o GrabCut, desenvolvido por Rother, Kol-
mogorov e Blake (2004). E uma técnica iterativa de segmentacao que expande as abor-
dagens de cortes em grafos para a extracao de objetos em uma imagem. Inicialmente, é
necessario definir um retangulo que delimite a area onde se presume estar o objeto de in-
teresse; esse retangulo serve como ponto de partida para que o algoritmo possa identificar,
com base na similaridade em termos de cor e textura, quais pixzels pertencem ao objeto e
quais pertencem ao fundo. A partir dessa definicao, o algoritmo constréi um grafo onde
cada pixel é representado por um nd, e as conexoes entre os pizels sao ponderadas de
acordo com a similaridade em termos de cor e textura. Para modelar as distribuigoes de
cor do objeto e do fundo, utiliza-se um modelo de Mistura Gaussiana (GMM), caracte-
rizado por parametros estatisticos como a média (u) e o desvio padrao (o). O GrabCut
minimiza uma func¢ao de energia que combina um termo de dados (avaliando a probabi-
lidade dos pizels se ajustarem aos modelos de cor) e um termo de suavidade (impondo
a consisténcia entre pizels vizinhos). Essa minimizagao, realizada por meio de algorit-
mos de fluxo maximo/minimo, resulta em uma méscara bindria que separa o objeto do
fundo. O processo é iterativo, com a atualizacao continua dos GMMs e a reavaliacao da

segmentacao, refinando progressivamente os contornos do objeto.
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A técnica de thresholding é uma abordagem direta para segmentacao, utilizada
quando ha uma distingao clara entre os niveis de intensidade dos objetos e do fundo.
Nesse método, um valor de limiar é definido, podendo ser determinado automaticamente,
como no método de Otsu et al. (1975), de modo que os pizels com intensidade superior
ao limiar sejam atribuidos a uma classe (por exemplo, branco, com valor 255) e os que es-
tiverem abaixo, a outra classe (por exemplo, preto, com valor 0). O objetivo é maximizar
a separacao entre as classes, minimizando a variancia intra-classe ou, equivalentemente,
maximizando a variancia inter-classe. Essa conversao gera uma imagem bindria que fa-
cilita a criacao de méscaras para isolar regioes de interesse, embora sua eficacia dependa

da uniformidade da iluminacao e da clara distin¢ao entre o objeto e o fundo.

2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi possivel explorar diversos conceitos que sao essenciais para o desen-
volvimento deste trabalho. A realidade aumentada (RA), com sua capacidade de mesclar
o mundo real com elementos virtuais, sendo abordada tanto do ponto de vista historico
quanto tecnoldgico. A evolugao da RA mostra como ela tem sido aprimorada ao longo
dos anos, permitindo a criacao de experiéncias imersivas e interativas.

Também foram apresentados os métodos de renderizagao inversa, como o Diffe-
rentiable Rendering e o Inverse Ray Tracing, que auxiliam na estimacgao de caracteristicas
importantes da cena, como sombras e iluminacao.

Por 1ultimo, o capitulo trouxe uma visao geral sobre alguns algoritmos de pro-
cessamento de imagens utilizados neste trabalho, focando em ferramentas que facilitam a
manipulacao e andlise de dados visuais. Técnicas como o K-means clustering e o GrabCut
desempenham um papel importante ao permitir a segmentacao de objetos e a criacao de

mascaras, que sao Uteis para varias aplicagoes praticas deste projeto.
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3 Trabalhos relacionados

Os métodos geométricos tém sido amplamente utilizados para estimar a iluminacao ambi-
ente, analisando a interacao da luz com os elementos da cena para inferir sua direcao
e intensidade (KOC; BALCISOY, 2013). Historicamente, as pesquisas nesse campo
comecaram utilizando principalmente técnicas de processamento de imagem e métodos
geométricos, que analisam a forma dos objetos e a influéncia da iluminagao no ambiente.
Esses métodos se destacam por sua simplicidade e eficiéncia, mas enfrentam limitagoes
em cenarios dinamicos ou com multiplas fontes de luz.

Nos ultimos anos, com o avanco do deep learning, surgiram técnicas que tém se
mostrado mais robustas na estimacao da iluminacao em ambientes complexos. No entanto,
essas abordagens ainda apresentam desafios, como a necessidade de grandes volumes de
dados para treinamento e a dificuldade em lidar com condicoes de iluminacao variadas,
o que torna a estimacgao da luz um problema mal posto, ou seja, sem uma solucao nica
para cada cena (MARQUES et al., 2022).

Dado que a proposta deste trabalho nao envolve técnicas de deep learning, este
capitulo abordara exclusivamente trabalhos que utilizam métodos geométricos para a
estimacao da iluminacao. Serao apresentados estudos que exploram a relacao entre luz e
sombras na cena, empregando técnicas de processamento de imagem e andlise geométrica

para inferir a direcao da iluminagcao.

3.1 Estimativa de Fontes de Luz com Geometria

A estimativa de fontes de luz com base em geometria é muito utilizada em aplicagoes de
realidade aumentada, efeitos visuais e visao computacional. Esses métodos se baseiam na
analise da geometria dos objetos presentes na cena e nas sombras que eles projetam para
calcular a diregao e intensidade da luz incidente. Uma vantagem desse tipo de abordagem
é que ela depende de propriedades fisicas simples, como a forma dos objetos e a corres-

pondéncia das sombras, dispensando o uso de modelos complexos ou grandes volumes de
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dados para treinamento. Neste topico, serao analisados trabalhos que utilizam técnicas
geométricas para a estimativa de luz, com foco em ambientes de realidade aumentada.

A técnica desenvolvida em Wang e Samaras (2003) utiliza multiplas fontes de
luz direcionais a partir de uma tnica imagem para estimar a iluminacao de objetos com
geometria conhecida e refletancia lambertiana. FEles combinaram informagoes de som-
breamento e sombras projetadas para determinar a iluminagao em cenas de realidade
aumentada, sem a necessidade de objetos de calibragao. Comparado a outros métodos,
este apresentou melhores resultados ao operar com multiplas fontes de luz. No entanto, a
técnica requer uma geometria conhecida, o que pode limitar sua aplicabilidade em alguns
cenarios.

A calibracao de cameras e a estimativa da orientacao de fontes de luz utilizando
sombras solares foi o foco do trabalho de Cao e Foroosh (2007). Nesse trabalho, foi
desenvolvido um método para calcular parametros como distancia focal, razao de aspecto
e ponto principal da camera. O método foi capaz de estimar a direcao da luz solar a partir
de dois pontos de vista de uma cena, demonstrando precisao tanto em imagens sintéticas
quanto reais. O método se destacou por dispensar objetos de calibracao complexos, sendo
aplicado em ambientes naturais. Contudo, a principal limitagao esta na dependéncia da
luz solar, o que impossibilita sua aplicacao em cendrios internos ou com fontes de luz
artificiais.

No campo de estimativa de luz a partir de uma tnica imagem, Nguyen e Le (2012)
propuseram um método baseado na utilizacao de objetos com forma convexa como sondas
de luz. O sistema calcula direcoes e intensidades de luz com base no contorno definido
pelo usuario, eliminando a necessidade de sondas fisicas de luz e conhecimento prévio da
geometria 3D da cena. Esse método demonstrou boa precisao na estimativa de angulos
zenitais, mas encontrou dificuldades ao lidar com superficies refletivas ou transparentes.

A estimativa de iluminacao em tempo real também foi explorada por Gruber,
Richter-Trummer e Schmalstieg (2012), que desenvolveram um sistema baseado na geo-
metria arbitraria capturada por cameras RGB-D. O método utiliza harmonicos esféricos
para calcular a iluminagao ambiente e renderizar sombras suaves em objetos virtuais,

garantindo uma integracao visual coerente. O sistema mostrou-se eficiente em lidar com
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mudancas dinamicas nas fontes de luz e na cena, mas sua aplicacao é limitada a superficies
lambertianas difusas, o que pode restringir seu uso em materiais reflexivos.

Em cenas de realidade aumentada ao ar livre, a estimativa da iluminacao ambiente
pode ser feita através de superficies lambertianas, como foi proposto em Koc e Balcisoy
(2013). Neste trabalho, foi utilizada a geometria de rostos humanos para extrair a dire¢ao
e intensidade da luz ambiente, iluminando objetos virtuais de forma realista. Este sis-
tema demonstrou eficdcia em dispositivos mdveis, especialmente sob luz solar direta, mas
apresentou limitagoes em cendarios nublados, onde a luz difusa impacta a precisao das
estimativas. Outro ponto positivo foi a integracao com sensores comuns em dispositivos
moveis, que permitiu ao sistema operar em tempo real.

O uso de otimizacao e remocao de albedo para estimar multiplas fontes de luz
foi a proposta de Lopez-Moreno et al. (2013), que criaram um sistema capaz de evitar
a fusao de luzes préoximas. O método foi aplicado com sucesso em cenarios complexos,
demonstrando precisao significativa na estimativa de direcoes e intensidades de luz, com
um erro médio de 20-30 graus. Contudo, a técnica depende da selecao manual de objetos
convexos, o que limita sua aplicabilidade em cenérios com formas geométricas irregulares.

A correspondeéncia entre as bordas das sombras e as superficies que as projetam é
uma técnica que dispensa o conhecimento prévio da geometria do objeto, como mostrado
por Chotikakamthorn (2015). O método faz uso de imagens de profundidade RGB-D para
estimar a localizagao de fontes de luz pontuais préximas. Os resultados indicaram que o
método é eficaz na estimativa da direcao da luz em ambientes internos, mas apresentou
maior erro de distancia em cenas com objetos menores.

A utilizacao de cameras RGB-D, como a do Kinect, também foi explorada por
Boom et al. (2017), onde foi demonstrado um método hibrido CPU-GPU para estimar a
posicao de uma fonte de luz pontual de forma eficiente. O sistema se baseia em mapas de
profundidade e imagens de intensidade para realizar calculos de iluminagao, permitindo
a renderizacao realista de objetos sintéticos em cenarios de realidade aumentada. Com
uma precisao média de 20 graus, o sistema mostrou-se eficaz, embora apresente limitacoes
quando ha multiplas fontes de luz na cena.

Outro método para estimar a dire¢ao da luz em cenas de realidade aumentada,
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utilizando sombras e objetos em primeiro plano a partir de uma tunica imagem, foi pro-
posto em Liu e Wu (2022). A técnica se diferencia por empregar uma transformagao
de homografia para alinhar o sistema de coordenadas da imagem com o do mundo real,
aumentando a precisao da estimativa de iluminacao. Testes realizados em cenas virtuais
demonstraram erros médios baixos, dependendo da cena, com bons resultados em cenas
que apresentavam sombras claras. O sistema também integra interacao manual direta,
permitindo que os usuarios toquem em objetos virtuais de maneira mais natural. Con-
tudo, a precisao diminui em cenas onde as sombras estao parcialmente obstruidas ou em
casos onde o objeto nao estda completamente conectado ao chao, e a abordagem ¢é limitada
a uma unica fonte de luz direcional.

Tabela 3.1: Comparacao entre trabalhos relacionados

Trabalho Entradas Saidas Dispositivos
Alvo

(WANG:; SAMARAS, | Imagem 2D Multiplos  Vetores | Cameras comuns

2003) 3D de luz

(CAO; Foroosh, 2007) Duas Imagens | Vetor 3D da luz Cameras comuns

2D

(NGUYEN; LE, 2012) Imagem 2D Multiplos  Vetores | Cameras comuns
3D de luz

(GRUBER et al., 2012) | Imagens RGB-D | Iluminacao Cameras RGB-
Harmonicas D
Esféricas

(KOC,; BALCISOY, | Imagem 2D Vetor 3D da luz Mobile

2013)

(LOPEZ et al., 2013) Imagem 2D Multiplos Vetores | Cameras comuns
3D de luz

(BOOM et al., 2015) Imagens RGB-D | Vetor 3D da luz Camera RGB-D

(CHOTIKA- Imagens RGB-D | Multiplos Vetores | Camera RGB-D

KAMTHORN, 2015) 3D de luz

(LIU; WU, 2022) Imagem 2D Vetor 3D da luz Cameras comuns

e Mobile

A Tabela 3.1 permite visualizar as diferentes abordagens para obter a iluminagao
da cena. Os métodos geométricos para a estimativa da iluminacao exploram diferentes
estratégias para recuperar informagcoes sobre a luz a partir de imagens. Alguns métodos

utilizam sensores de profundidade, como cameras RGB-D, para reconstruir a posicao
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tridimensional da fonte luminosa, aproveitando informagoes de profundidade e cor simul-
taneamente (BOOM et al., 2017; CHOTIKAKAMTHORN, 2015; GRUBER; RICHTER-
TRUMMER; SCHMALSTIEG, 2012). Outras abordagens operam exclusivamente com
imagens 2D, analisando a relacao entre sombras projetadas e os objetos na cena para
estimar a dire¢ao da iluminagao (CAO; FOROOSH, 2007; KOC; BALCISOY, 2013; LIU;
WU, 2022). Além disso, algumas técnicas utilizam modelos geométricos predefinidos,
como superficies lambertianas ou objetos convexos, para inferir multiplas dire¢oes de luz
(WANG; SAMARAS, 2003; NGUYEN; LE, 2012; LOPEZ-MORENO et al., 2013). Cada
uma dessas abordagens apresenta vantagens e desafios distintos, sendo mais adequadas
a diferentes tipos de cena e aplicacoes, desde ambientes internos controlados até espacos
abertos com iluminacao natural.

Dentre os trabalhos analisados, aquele que mais se assemelha ao presente estudo
¢ o de Boom et al. (2017), que propde um método para estimar a posigao da fonte de
luz utilizando sensores de profundidade, como o Kinect, combinados com imagens RGB.
A abordagem deles permite estimar a posicao 3D da luz e foi validada tanto em cenas
sintéticas quanto em um conjunto de dados com medigoes reais, alcancando um erro
médio de 20°. O método se mostrou adequado para renderizacao de objetos sintéticos
com iluminacgao coerente, tornando-se uma solugao relevante para aplicacoes de realidade
aumentada.

Embora compartilhe o mesmo objetivo de estimar a iluminagao para melhorar
a integragao entre objetos virtuais e o ambiente real, o método proposto neste trabalho
apresenta diferencas fundamentais. A principal delas é que o sistema aqui desenvolvido
nao depende de sensores de profundidade, operando apenas com imagens RGB padrao, o
que permite sua aplicacao em dispositivos méveis comuns. Além disso, enquanto Boom
et al. (2017) calculam a posi¢do 3D da fonte de luz, o presente estudo foca na diregao
da iluminagao, permitindo a projecao de sombras coerentes sem a necessidade de recons-
trucao geométrica detalhada. Essa abordagem reduz a complexidade computacional e
viabiliza sua execucao em tempo real, sem comprometer significativamente a precisao dos

resultados.
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4 Sistema Proposto

Neste capitulo é discutido o sistema desenvolvido para estimar o vetor de luz direcional
em cenas de realidade aumentada, com foco em dispositivos méveis. O sistema opera
inteiramente por meio de uma aplicacao web, onde o usuario captura uma imagem da
cena real. Essa imagem é entao processada por um pipeline que combina técnicas de
segmentacao de imagem e geometria para calcular o vetor de luz da cena.

Para o funcionamento adequado do sistema, a imagem capturada deve conter
alguns elementos essenciais. E necessdrio que haja um marcador fiducial posicionado em
uma superficie plana, um ou mais objetos proximos ao marcador que projetem sombras
bem definidas, e uma iluminacao predominante, preferencialmente solar. Esses compo-
nentes permitem que os algoritmos de segmentacao isolem os objetos e suas sombras,
fundamentais para o calculo do vetor de luz direcional.

Por outro lado, certas condi¢oes podem comprometer o desempenho do sistema.
[luminacao difusa ou fraca dificulta a distingao entre objeto e sombra. Objetos translicidos,
com cores muito escuras ou texturas variadas podem ser erroneamente interpretados como
sombras pelos algoritmos. Além disso, sombras que se sobrepoem aos proprios objetos ou
a outros elementos do cenario também sao um problema para a segmentagao.

A partir dessa imagem, o pipeline de processamento realiza a segmentacao, iden-
tifica os centros de massa do objeto e da sombra, e calcula a direcao da luz utilizando
técnicas geométricas e de renderizacao reversa. Os detalhes desse processo, bem como a

arquitetura geral do sistema, sao apresentados nas segoes seguintes.

4.1 Arquitetura do Sistema

O sistema foi desenvolvido utilizando tecnologias acessiveis e amplamente utilizadas, com
o objetivo de criar uma solucao que pudesse ser executada diretamente em navegadores,
sem a necessidade de servidores externos. Essa abordagem foi escolhida para garantir a

acessibilidade do sistema, especialmente em dispositivos moéveis.



4.2 Funcionamento do Sistema 26

Os algoritmos de segmentacao utilizados nao dependem de imagens de alta qua-
lidade. Por isso, é possivel a utilizacao do sistema em dispositivos com cameras simples,
como celulares e webcams. Isso se alinha com nosso objetivo inicial de acessibilidade.

Para o processamento de imagens, foi utilizada a biblioteca OpenC'V, conhecida
por sua ampla utilizacao na area de visao computacional. Essa ferramenta permitiu uti-
lizar algoritmos como GrabCut e K-means para segmentar a imagem, isolando os objetos
e suas sombras. Todo o processamento ¢ realizado no navegador gracas ao uso da bi-
blioteca Pyodide, que possibilita a execucao de cdédigo Python diretamente no ambiente
JavaScript.

A interface web foi construida com HTML, CSS e JavaScript, enquanto as bi-
bliotecas Three.js e AR.js foram utilizadas para renderizar objetos 3D e integrar a cena
virtual com o ambiente real. A juncao dessas ferramentas permitiu a criagao das cenas
em realidade aumentada diretamente no ambiente web.

O sistema foi hospedado no GitHub Pages, permitindo acesso direto a aplicacao
via navegadores. Essa solugao simplificou o desenvolvimento e eliminou a necessidade de

infraestrutura de servidores.

4.2 Funcionamento do Sistema

O sistema desenvolvido é estruturado no pipeline de processamento apresentado na Fi-
gura 4.1 e ilustrado na Figura 4.2. Cada etapa desempenha um papel fundamental no
funcionamento geral do sistema. Por isso, cada uma dessas etapas sera detalhada ao longo
desta se¢ao, destacando os métodos utilizados.

A entrada do sistema consiste em uma imagem contendo elementos essenciais,
previamente descritos neste trabalho. Posteriormente, métodos geométricos sao aplicados
para associar as sombras aos objetos correspondentes. Por fim, utilizando técnicas de
renderizacao inversa, o sistema calcula o vetor de luz direcional, permitindo a proje¢ao
de sombras virtuais alinhadas com as condigoes de iluminacao da cena.

Cada uma dessas etapas sera detalhada nas subsecoes a seguir, abrangendo desde

a entrada de dados até o processamento geométrico e a renderizacao final.
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4.2.1 Entrada de Dados

A entrada de dados do sistema é composta por duas imagens distintas que, em conjunto,
fornecem as informagoes necessarias para o processamento. A primeira imagem € a captura
da cena real, obtida por meio de uma camera comum (Figura 4.2a). Essa imagem deve
conter o marcador fiducial, os objetos reais proximos que projetam sombras e a fonte
de luz predominante (preferencialmente solar). A segunda imagem é gerada a partir da
renderizacao do objeto virtual via AR.js, que exibe o cubo com uma cor unica, permitindo
a extragao precisa de sua posi¢ao e limites, resultando em uma méscara (Figura 4.2b).

A maéscara do cubo é obtida a partir de uma renderizacao intermedidria realizada
em um render target, onde o cubo é destacado com um material de cor tunica. Essa
mascara possibilita isolar o objeto virtual da cena.

Para otimizar o desempenho, a imagem capturada da cena é redimensionada para
uma resolucao de 640 x 480 pixels, equilibrando a qualidade necessaria para a analise com

a reducao do consumo de memoria.

4.2.2 Segmentacao de imagens

Foram utilizados dois algoritmos principais: K-means, empregado na deteccao de sombras,
e GrabCut, responsavel pela segmentagao dos objetos em primeiro plano.

O primeiro passo da segmentagao consiste na deteccao de sombras utilizando o
K-means. O algoritmo agrupa os pizels da imagem em diferentes clusters com base em
suas caracteristicas de cor e luminosidade, conforme ilustrado na Figura 4.2e. No espaco
de cor LAB, os clusters mais escuros sao classificados como sombra. Como resultado,
sdo geradas mascaras bindrias onde os pizels das sombras sdo marcados em branco (255)
e os demais em preto (0), como visto na Figura 4.2f. Para garantir que os resultados
sejam replicaveis entre diferentes execucgoes, foi definida uma seed fixa, evitando variagoes
indesejadas na segmentacao.

A segmentacao dos objetos em primeiro plano é realizada com o GrabCut. Inici-
almente, foi definida uma regiao de interesse representada por um retangulo que abrange
quase toda a imagem, estratégia que permite a automacgao do processo, dispensando a in-

tervencao manual. A partir dessa regiao inicial, a segmentacao ¢é refinada iterativamente,
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separando o primeiro plano do fundo, conforme mostrado na Figura 4.2c. O resultado
final gerado pelo GrabCut é uma méascara binaria onde os objetos segmentados aparecem

isolados, como ilustrado na Figura 4.2d.

4.2.3 Associacao entre Objeto e Sombra

Apos a segmentacao da imagem, o sistema gera dois conjuntos de mascaras bindrias que
representam objetos (Figura 4.2¢) e sombras (Figura 4.2f). Para evitar que o objeto 3D
virtual seja considerado na andlise, sua méscara (Figura 4.2b) é aplicada para exclui-lo
dos préximos passos do processamento. Dentre as mascaras de objetos, a de maior drea é
selecionada, pois o algoritmo GrabCut pode produzir pequenos artefatos indesejados. Esse
critério assegura que a mascara selecionada corresponda a um objeto real, diminuindo a
interferéncia de ruidos.

Apoés a selecao da maior regiao correspondente a um objeto, calcula-se seu centro
de massa, que é definido como o ponto médio das posicoes de todos os pizels que compoem

a regiao identificada. Sua determinacao é realizada por meio das seguintes férmulas:

My My

Cx = ——, CY =~
Moo Moo

onde cx e cy correspondem as coordenadas horizontais e verticais do centro de massa,
My, ¢é a area total da regiao, representada pela soma dos pizrels que pertencem ao objeto,
e Mg e My, sao os momentos espaciais relacionados a distribuicao dos pizels em relacao
aos eixos horizontal e vertical.

Esse célculo é aplicado tanto ao maior objeto quanto a cada sombra identificada.
A partir disso, o sistema utiliza critérios baseados em distancia e tamanho para determinar
qual sombra pertence ao objeto principal. A distancia euclidiana d é calculada entre o

centro de massa do objeto e os centros de massa de cada sombra, utilizando a férmula:

d= /(22— 21)>+ (Y2 — 11)2,

onde (x1,%;) sdo as coordenadas do centro de massa do objeto, e (x2,,) as da sombra.

Este critério assegura que sombras mais préximas do objeto sejam priorizadas.
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Além disso, o sistema considera a area relativa das sombras, penalizando aquelas
que sao pequenas ou estao distantes do objeto. Essa penalizacao ¢ implementada por

meio de uma funcao exponencial, ajustando a area de acordo com a distancia:

a

I = exp(d/c) + k’

onde j é a area ajustada, a é a area, d é a distancia, ¢ é uma constante de escala que
controla o impacto da distancia, e k evita divisoes por zero. Com base na distancia e na

area ajustada, cada sombra recebe uma pontuacao s calculada como:

A sombra com a menor pontuagao é selecionada como correspondente ao objeto
principal. Esse método de associagao ¢é eficaz em cenarios com sombras bem definidas e
objetos claramente visiveis. No entanto, ele pode apresentar limitacoes em situagoes onde
as sombras se sobrepoem ou sao projetadas em superficies irregulares. O resultado da

associacao do maior objeto com sua sombra é visivel na Figura 4.2g do pipeline.

4.2.4 Calculo do Vetor de Luz Direcional

O calculo do vetor de luz direcional é a etapa final do pipeline proposto, empregando
técnicas de renderizacao inversa para determinar a direcao da luz com base nos elementos
extraidos da imagem bidimensional. Essa etapa combina informagoes geométricas da cena
com ajustes especificos para correlacionar os dados processados da imagem 2D ao espaco
tridimensional.

Para realizar esse calculo, o sistema utiliza o centro de massa do maior objeto
real para corresponder ao ponto central do modelo 3D gerado no marcador fiducial,
transformando-o em referéncia no espaco tridimensional. Como o sistema nao possui
diretamente a sombra do modelo 3D, ele parte do principio de que, se o objeto real ti-
vesse a mesma proporc¢ao e tamanho do objeto virtual, suas sombras seriam equivalentes.
Partindo dessa ldégica, o sistema ajusta a escala do vetor entre o centro do objeto real e

o centro de sua sombra (Figura 4.2h) de acordo com a proporgao relativa entre o objeto
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real e o virtual. Esse ajuste permite que a posi¢ao estimada da sombra do modelo virtual
seja estimada, utilizando como referéncia as caracteristicas do objeto real e sua sombra.

Apoés o ajuste de escala, o sistema realiza um raycasting, que consiste em lancar
um feixe virtual a partir de um ponto de origem (como a posi¢ao da camera) em diregao a
um alvo, como um ponto especifico em um plano. No contexto do sistema proposto, essa
técnica é usada para projetar o ponto 2D correspondente ao centro de massa da sombra do
objeto real no plano tridimensional da cena virtual. O vetor calculado entre o centro do
objeto real e o centro de sua sombra é escalado conforme o ajuste previamente calculado,
garantindo que o ponto de intersecao do raycasting forneca uma estimativa adequada da
posicao da sombra do modelo virtual em coordenadas 3D.

Com os pontos tridimensionais do centro geométrico do modelo virtual e da
posicao estimada da sombra projetada determinados, o vetor de luz direcional é calculado
como a diferenca vetorial entre essas duas coordenadas no espaco tridimensional. Esse
vetor representa a direcao da luz incidente na cena, que é entao aplicada a iluminagao da
cena virtual, permitindo a geragao de sombras coerentes com a iluminacao do ambiente
real. A Figura 4.2i é uma representagao visual do vetor gerado (linha branca) entre o
ponto central do objeto virtual (ponto verde) e o ponto de intersec¢ao do raycasting com
o plano (ponto amarelo).

Além disso, o sistema oferece ao usuario a possibilidade de trocar os modelos
virtuais associados ao marcador fiducial apés o vetor de luz ser processado. Isso permite
visualizar, em tempo real, como as sombras dos diferentes objetos virtuais se adaptam a

luz calculada.

4.3 Resumo

Este capitulo apresentou o sistema desenvolvido para a estimativa do vetor de luz direci-
onal em cenas de realidade aumentada, projetado para funcionar de forma acessivel em
dispositivos méveis por meio de uma aplicacao web. Inicialmente, discutiu-se a entrada
de dados, detalhando os elementos necessarios para o funcionamento do sistema, como
marcador fiducial, objetos com sombras bem definidas e iluminacao predominante, além

dos possiveis problemas na captura de imagens.
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A seguir, foi descrita a arquitetura do sistema, destacando as tecnologias empre-
gadas, como OpenCV, Three.js e AR.js, e o uso do Pyodide para integrar o processamento
em Python diretamente no navegador. Essa abordagem permitiu criar uma solucao inde-
pendente da infraestrutura de servidores.

O pipeline de processamento foi explorado em detalhes, iniciando com a seg-
mentagao de imagem, onde algoritmos como K-means e GrabCut foram aplicados para
identificar sombras e objetos. Posteriormente, abordou-se a associacao entre objeto e
sombra, empregando critérios geométricos baseados em distancia e area ajustada para es-
tabelecer as correspondéncias necessarias. Por fim, no célculo do vetor de luz direcional,
técnicas de renderizagao inversa e raycasting foram utilizadas para projetar elementos 2D

no espaco tridimensional e determinar a direcao da luz.



33

5 Resultados

Neste capitulo, os resultados obtidos pelo sistema sao apresentados. Os testes foram
realizados com imagens artificiais e reais. Porém, sé foi possivel obter a acuracia do
algoritmo com as imagens artificiais, j4 que somente com elas é possivel obter o angulo
de luz referencial da cena.

Os cenarios reais foram obtidos por meio de fotografias capturadas com uma
camera de celular, utilizando uma impressao do marcador fiducial fixada ao solo e um
objeto real posicionado préximo a ele. As imagens foram registradas ao ar livre, entre
10h e 15h, com incidéncia direta da luz solar para a formacao de sombras bem definidas.

Jé& os cenarios sintéticos foram gerados utilizando o Three.js, com cenas virtuais
contendo uma imagem do marcador fiducial no centro e objetos geométricos simples ao
redor. Essa abordagem permitiu a manipulacao do vetor de luz direcional, possibilitando
a criacao de diferentes padroes de sombra na cena. Além disso, foram adicionadas texturas
ao chao para simular irregularidades na superficie.

Os testes de desempenho foram realizados em dois dispositivos distintos. O pri-
meiro é um dispositivo mével, um iPhone 8 Plus com sistema operacional iOS 16, proces-
sador Apple A11 Bionic (6 nicleos, 2x 2.39 GHz Monsoon + 4x 1.19 GHz Mistral), GPU
Apple de 3 nicleos, 3 GB de memoria RAM. O segundo é um desktop com sistema opera-
cional Windows 10, processador AMD Ryzen 7 5700X (8 niicleos, 16 threads, frequéncia

base de 3.4 GHz), GPU AMD Radeon RX 6750XT e 32 GB de memdria RAM.

5.1 Cenarios Artificiais

Os cenarios artificiais permitiram a obtencao do vetor de luz direcional de cada cena,
possibilitando a comparacao direta entre os vetores calculados pelo sistema e os vetores
reais utilizados para gerar a cena. Dessa forma, foi possivel calcular o erro angular entre
esses vetores e avaliar a acuracia da abordagem proposta.

Para a criacao das cenas, buscou-se reproduzir condicoes ideais para o funciona-
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mento do sistema. Os objetos foram posicionados a uma distancia adequada do marcador,
evitando proximidade excessiva que pudesse comprometer a definicdo das sombras. Além
disso, foram utilizados objetos com cores claras e fundos com padroes simples e pouco

variados, reduzindo interferéncias nos algoritmos de segmentacao.

(a) Ground Truth -  (b) Resultado Esti- (c¢) Ground Truth - (d) Resultado Esti-
Cenario 1 mado - Cenario 1 Cenario 2 mado - Cenario 2

(e) Ground Truth -  (f) Resultado Esti- (g) Ground Truth -  (h) Resultado Esti-
Cenario 3 mado - Cenario 3 Cenario 4 mado - Cenario 4

(i) Ground Truth -  (j) Resultado Esti- (k) Ground Truth - (1) Resultado Esti-
Cenério 5 mado - Cenério 5 Cenério 6 mado - Cenério 6

(m) Ground Truth -  (n) Resultado Esti- (o) Ground Truth -  (p) Resultado Esti-
Cendrio 7 mado - Cendrio 7 Cendrio 8 mado - Cendrio 8

Figura 5.1: Comparacao entre Ground Truth e Resultados Estimados em todos os cenérios
artificiais.

5.1.1 Resultados Quantitativos

Nesta secao, sao apresentados os resultados quantitativos obtidos nos experimentos artifi-

ciais. O principal parametro avaliado foi o vetor de luz direcional estimado pelo sistema,
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sendo sua precisao medida pelo erro angular em relacao ao ground truth.

Na Figura 5.1, sao apresentados os resultados dos testes realizados em cenérios
artificiais. As imagens estao organizadas em pares, com a primeira representando o ground
truth, ou seja, o vetor de luz direcional gerado na cena virtual em Three.js, e a segunda
ilustrando o vetor de luz estimado pelo sistema. Essa disposicao permite a comparacao

visual entre os resultados.

Tabela 5.1: Erro angular entre os vetores reais e os vetores estimados.

Cenario | Vetor Real | Vetor Estimado | Erro Angular (°)
1 (1.15,7,—-4) | (-1.15, 1.42, -1.26) 16.12°
2 (—0.5,3,-3) | (0.30, 1.35, -1.44) 15.47°
3 (1,8, —4) | (0.95, 1.52, -0.88) 5.34°
4 (3,5,—5) (0.95, 1.19, -1.30) 5.80°
5 (3,8,-5) | (0.45, 1.38, -1.37) 13.16°
6 (—1,6,-5) | (-0.25, 1.40, -1.40) 5.15°
7 (—3,4,-3) | (-0.46, 1.63, -1.06) 18.00°
8 (—1,6,—5) | (0.14, 1.42, -1.41) 12.35°
| Média | — \ 11.42° |

Na Tabela 5.1 sao apresentados os vetores reais e estimados para cada cenério,
bem como os erros angulares associados. A média de 11.42° demonstra que o sistema apre-
senta uma precisao consideravel, principalmente quando comparado ao pior caso possivel,

que seria um erro angular de 180°. O cdlculo do erro angular segue a férmula:

QZCOS_1 (Vl 'VZ)
[Vi[lva| )

onde vy - va é o produto escalar dos vetores e |vy| e |va| sdo as magnitudes dos vetores.

Assim, o erro angular representa a divergéncia direcional entre os vetores, expressa em
graus, indicando o quao preciso é o algoritmo.

E possivel observar a correlacao entre os erros angulares presentes na Tabela 5.1,
e os pares de imagens da Figura 5.1. Por exemplo, no cendrio 7 (Figuras 5.1m e 5.1n),
observa-se que a sombra do cubo estimada diverge significativamente da sombra real,
refletindo o maior erro angular encontrado, 18.00°. Por outro lado, no cenério 6 (Figuras
5.1k e 5.11), o erro angular foi o menor, 5.15°, com a sombra estimada praticamente
alinhada a sombra real, tornando a diferenca pouco perceptivel.

Para o dispositivo mével, a média de execucao das imagens sintéticas foi de 6,73
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segundos, enquanto para o desktop foi de 3,86 segundos, representando uma execugao
42,65% mais rapida no desktop em comparacao ao mobile. Para garantir uma avaliacao
mais precisa do desempenho, foram desconsideradas as primeiras execucgoes, uma vez
que o carregamento inicial do Pyodide pode influenciar significativamente o tempo de
processamento. Vale ressaltar que os tempos de execucao sao tnicos, isto é, uma vez
realizado o processamento, o vetor de iluminacao da imagem permanece fixo, eliminando

a necessidade de reprocessamentos futuros.

5.2 Cenarios Reais

As imagens dos cenarios reais foram capturadas com o objetivo de observar o funciona-
mento do sistema em condi¢oes nao controladas. Diferentemente dos cendrios artificiais,
nao ha um vetor de iluminacao de referéncia para comparacao direta, impossibilitando a
quantificacao exata do erro angular.

No entanto, esses testes serviram para avaliar o funcionamento dos algoritmos
de segmentacao em ambientes complexos. As imagens permitiram verificar a capacidade
do sistema de distinguir corretamente os objetos do fundo e identificar suas respectivas

sombras, mesmo diante de variagoes na iluminacao, formatos dos objetos, cores e texturas

de fundo.

(a) Cenario real 1 (b) Cenério real 2 (c) Cenario real 3

Figura 5.2: Resultados em cendrios reais com cubo texturizado virtual.

5.2.1 Resultados qualitativos

Nesta secao, sao analisados qualitativamente os resultados obtidos nos cendrios reais.

Enquanto a segao anterior apresentou os valores numéricos dos erros angulares para os
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cenarios artificiais, aqui a avaliagao se baseia na coeréncia visual das sombras projetadas,
permitindo verificar o comportamento do sistema em condigoes nao controladas.

A Figura 5.2 apresenta os resultados para os cendrios reais. Embora nao seja
possivel calcular o erro angular devido a auséncia de ground truth, a andlise visual indica
que as sombras projetadas mantém uma boa correspondéncia com as sombras reais da
cena. Por exemplo, na Figura 5.2a, mesmo com um background claro e de textura com-
plexa, a sombra do cubo nao destoa em relagao a sombra do copo real. Da mesma forma,
nas Figuras 5.2b e 5.2¢, o background escuro nao compromete a segmentacao, permitindo

que o sistema produza um resultado visualmente coerente.

(a) 1° objeto 3D (b) 2° objeto 3D (c) 3° objeto 3D

Figura 5.3: Visualizacao das cenas com diferentes objetos 3D.

Com o vetor de iluminacao obtido, torna-se possivel integrar diferentes objetos
virtuais a cena, garantindo que suas sombras sejam projetadas corretamente, independen-
temente de suas formas. O sistema possibilita a substituicao do cubo por outros modelos
3D, permitindo a visualizacao da integracao de objetos mais complexos e realistas na
cena, conforme ilustrado na Figura 5.3.

Além disso, observou-se que o sistema é capaz de lidar com objetos reais de dife-
rentes formas e cores, bem como com variacoes na incidéncia da luz. Objetos com formas
complexas, superficies claras e sombras parcialmente projetadas sobre si nao compro-
meteram significativamente a estimativa da iluminacao. O método também demonstrou

robustez em diferentes angulos de captura, distancias e horarios do dia.
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(a) Erro 1 - resultado da es- (b) Erro 1 - resultado seg- (c) Erro 1 - falha deteccao de
timacao mentagao grabcut objeto

£ -
S 4

(d) Erro 2 - resultado da es- (e) Erro 2 - resultado seg- (f) Erro 2 - falha detecgao de
timacao mentacao K-means sombra
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(g) Erro 3 - resultado da es- (h) Erro 3 - resultado seg- (i) Erro 3 - falha deteccao de
timagao mentacao k-means sombra

Figura 5.4: Erros do sistema.
5.3 Limitacoes do sistema

Apesar dos resultados apresentados nas secOes anteriores, o sistema apresenta algumas
limitacoes que podem impactar sua precisao e aplicabilidade em diferentes cenarios. Du-
rante a execucao dos testes, foram identificadas limitacoes que afetam a estimativa do
vetor de luz direcional, tornando necessario descartar algumas amostras que apresenta-
ram falhas no processamento ou resultados muito fora do esperado.

Uma das principais limitagoes observadas foi a dificuldade do sistema em lidar
com sombras e objetos sobrepostos ou parcialmente ocultos. O sistema assume que o0s
objetos e suas sombras estao visiveis e isolados, mas, em casos onde multiplos objetos e

sombras se misturam ou sao bloqueados por outros elementos da cena, a correspondéncia



5.3 Limitacoes do sistema 39

entre o objeto e sua sombra se torna menos precisa. Este problema pode ser observado na
Figura 5.4a, onde um cubo sobrepoe outro, dificultando o algoritmo de segmentagao (Fi-
gura 5.4b). Este problema afeta diretamente a determinagao do vetor de luz (Figura 5.4c),
resultando em uma estimativa imprecisa da iluminacao.

Outra limitacao significativa é a sensibilidade do sistema a iluminacao difusa. O
método utilizado depende da presenca de sombras bem definidas para estimar a direcao
da luz com precisao. No entanto, em ambientes com miiltiplas fontes de iluminacao
ou luz difusa, como em dias nublados, as sombras podem perder contraste ou até se
tornarem imperceptiveis, dificultando a segmentacao correta. Esse problema é ilustrado
nas Figuras 5.4d, 5.4e e 5.4f, onde a presenga de duas fontes de luz resulta em sombras
de intensidades diferentes. A superposicao dessas sombras cria uma regiao de maior
intensidade, que é erroneamente interpretada pelo algoritmo como sombra principal.

Além disso, o desempenho do sistema é afetado por superficies com texturas
muito variadas, tanto no plano de fundo quanto nos proprios objetos. Em cenérios com
padroes visuais complexos, superficies reflexivas ou materiais translicidos, os algoritmos
de segmentacao podem confundir partes do fundo com sombras ou até separar incorreta-
mente regioes da sombra principal. Esse problema pode ser observado nas Figuras 5.4g,
5.4h e 5.4i, onde o objeto analisado é um copo levemente translicido e reflexivo. Devido a
sua translucidez, parte da luz atravessa o material, gerando uma sombra com intensidades
variadas ao longo de sua projecao. Essas variacoes fazem com que a sombra projetada
seja identificada de maneira inconsistente, resultando na segmentacao da sombra em clus-
ters distintos, o que compromete a identificacao correta de sua forma e posicao. Da
mesma forma, padroes detalhados no plano de fundo podem ser erroneamente interpreta-
dos como objetos, interferindo no processo de segmentacao e impactando a estimativa da
iluminagao.

Em termos de desempenho, o sistema foi projetado para rodar diretamente em
navegadores nos dispositivos méveis. No entanto, a utilizacao de elementos de realidade
aumentada pode ser computacionalmente intensiva, especialmente em dispositivos mais
simples. Durante os testes, foi observado que, dependendo dos parametros utilizados

nos algoritmos de segmentagao, da complexidade dos modelos 3D ou da qualidade das
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sombras, o tempo de processamento aumentava significativamente, podendo, em alguns
casos, causar travamentos ou até mesmo a reinicializacao da pagina.

Essas limitagoes nao invalidam o funcionamento do sistema, mas demonstram que
ha espago para melhorias e refinamentos. Algumas das restrigoes, como a dependéncia de
sombras bem definidas, ocorrem pela abordagem deste trabalho, baseada em segmentacao
de imagem. Outras, como o desempenho, podem ser abordadas por meio da reducao da

qualidade da cena ou pela juncao de mais técnicas de segmentacao.

5.4 Resumo dos resultados

Os resultados apresentados no capitulo demonstraram que o sistema é eficaz na esti-
mativa do vetor de luz direcional. Foram testados tanto cenarios artificiais, nos quais foi
possivel calcular o erro angular, quanto cenarios reais, nos quais a avaliagao foi puramente
qualitativa.

Nos testes com imagens sintéticas, o erro angular médio obtido foi de 11.42°,
indicando uma precisao satisfatoria na maioria dos casos. O menor erro registrado foi de
5.15°, enquanto o maior foi de 18.00°. Os melhores resultados foram obtidos em cenarios
mais simples, onde os objetos eram proporcionalmente proximos ao cubo virtual, enquanto
ambientes com multiplos objetos e angulos complexos de sombra apresentaram maiores
erros.

A anélise qualitativa dos cendrios reais evidenciou que o sistema é capaz de iden-
tificar corretamente os objetos e as sombras em cendrios complexos, mantendo uma boa
correspondéncia entre as sombras projetadas e as sombras reais da cena. A segmentacao
demonstrou eficiéncia mesmo em fundos variados, incluindo superficies de texturas com-
plexas e fundos escuros, sem comprometer significativamente o resultado final. Além
disso, o sistema foi capaz de lidar com diferentes formas de objetos, cores e variagoes
de iluminacao, mantendo a consisténcia das sombras projetadas em diversos angulos e
horarios do dia.

Durante os testes, algumas limitagoes foram identificadas, incluindo a sensibili-
dade & iluminacao difusa, a dependéncia de cenarios simples para segmentacao eficiente

e o impacto computacional da execucao de RA em dispositivos méveis. Essas questoes
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indicam que ha oportunidades para aprimoramentos, principalmente na robustez dos al-
goritmos de segmentacao.

Os resultados obtidos reforcam a viabilidade da abordagem proposta e indicam
que, mesmo com suas limitagoes, o sistema é capaz de realizar estimativas de luz direcional
coerentes em cenarios controlados, possibilitando a integragao visual de objetos virtuais

em cenas reais com maior realismo.
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6 Conclusao

Neste trabalho, foi apresentado um sistema para estimar o vetor de luz direcional de uma
cena 3D a partir de imagens retiradas de dispositivos simples, como celulares e webcams,
utilizando técnicas geométricas e de segmentacao. O objetivo principal foi permitir a inte-
gracao mais realista de objetos virtuais em cendrios reais, garantindo uma correspondéncia
coerente entre a iluminacao dos elementos sintéticos e do ambiente capturado.

O pipeline do sistema inicia com a captura de uma imagem contendo um mar-
cador fiducial, sobre o qual um cubo virtual é posicionado. Em seguida, sao aplicadas
técnicas de segmentacao para identificar objetos e sombras na cena. A partir dessas in-
formacoes, o sistema estima o vetor de luz direcional utilizando a relacao entre os centros
de massa do objeto real e sua sombra. Posteriormente, sao realizados ajustes de escala
para correlacionar as proporgoes entre o objeto real e o virtual. Por fim, técnicas de
renderizacao inversa sao empregadas para transformar esse vetor obtido na imagem 2D
em um vetor de luz tridimensional, utilizado na iluminagao da cena.

Os experimentos realizados demonstraram que o sistema é capaz de estimar a
direcao da luz com um erro angular médio de 11.42°. Os testes em cenarios artificiais
confirmaram que a abordagem funciona bem em condigoes controladas. J& nos cenérios
reais, a avaliagcao qualitativa indicou que o sistema consegue gerar sombras coerentes com
as sombras da cena, mesmo sob variacoes na posicao da luz e na composicao dos objetos.
No entanto, a auséncia de um ground truth para validagao numérica impossibilitou uma
analise quantitativa nesses casos.

Apesar dos resultados positivos, algumas limitacoes foram identificadas. A seg-
mentacao de imagem se mostrou o principal fator de erro do sistema, sendo sensivel
a fundos texturizados, sombras sobrepostas e variacoes na intensidade luminosa. Além
disso, a presenca de multiplas fontes de luz ou sombras pouco definidas pode comprometer
a precisao da estimativa. Em termos de desempenho computacional, o sistema apresentou
uma execucao eficiente na maioria dos dispositivos modernos, mas pode enfrentar dificul-

dades em hardware mais limitado, especialmente em dispositivos moveis mais antigos,
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onde os calculos de segmentacao e renderizagao podem impactar a taxa de atualizagao da
cena.

Ainda assim, o sistema demonstrou potencial para aplicacoes em realidade aumen-
tada em cendrios controlados. Os resultados obtidos indicam que abordagens geométricas
podem ser viaveis para esse tipo de problema, sem a necessidade de técnicas mais comple-
xas, como aprendizado de maquina. Como trabalhos futuros, melhorias na segmentacao,
estratégias para lidar melhor com cendrios adversos e otimizagoes podem contribuir para

aumentar a qualidade e aplicabilidade do sistema.
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