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Resumo
A visualização volumétrica é utilizada em diversos campos, proporcionando representações
tridimensionais de dados, de maneira que se possa obter uma maior compreensão dos fenômenos
e estruturas estudadas. Dentre os métodos de visualização volumétrica, se destacam os algoritmos
de extração de superfícies, como o Marching Cubes (MC), conseguindo extrair superfícies,
gerando modelos tridimensionais, a partir de um conjunto de dados volumétricos, como as de
imagem médicas. Devido a sua versatilidade, performance e papel histórico, o MC adquiriu um
papel notório na área de visualização, sendo aplicado em diversas áreas com êxito. Apesar da
sua relevância, o MC também foi alvo de diversos estudos que apontavam a ambiguidade em
certas situações e a geração de superfícies não ideais. Porém, esses estudos foram fundamentais
para solidificar o MC, uma vez que foram criadas inúmeras melhorias e variações visando
resolver seus problemas. Portanto, devido a sua importância na área de visualização, buscou-se
estudar a versão clássica do MC, buscando obter uma compreensão aprofundada da área e do
funcionamento original MC. Para isso, procurou-se implementar o método MC, aplicando-o sobre
conjuntos de dados volumétricos diversos e comparar os resultados obtidos com implementações
do método MC original e de sua variante Marching Cubes 33 (MC33), obtendo o entendimento
de suas características, vantagens e usos, bem como de suas limitações e falhas. Assim, as
implementações foram aplicadas em 6 conjuntos de dados volumétricos diferentes, gerando 255
modelos no total. Após isso, foi feita uma análise qualitativa dos modelos e imagens obtidas, que
possibilitaram a visualização detalhada de estruturas, demonstrando utilidade do MC. No entanto,
comparações com outras implementações, apontaram para as inconsistências e ambiguidades
do método MC. Apesar dessas limitações identificadas, é destacado o papel crucial do MC na
visualização volumétrica, reconhecendo sua importância histórica e contínuo aprimoramento,
impulsionando avanços no campo da visualização.

Palavras-chave: Marching Cubes. Visualização Volumétrica. Visualização Científica. Extração
de isosuperfície.



Abstract
Volumetric visualization is utilized in various fields, providing three-dimensional representations
of data to enhance understanding of studied phenomena and structures. Among volumetric
visualization methods, surface extraction algorithms, such as the Marching Cubes (MC), stand
out for their ability to extract surfaces and generate three-dimensional models from volumetric
datasets, like medical images. Due to its versatility, performance, and historical significance,
the MC has gained a prominent role in the field of visualization, successfully applied across
diverse areas. Despite its relevance, the MC has been the subject of numerous studies highlighting
ambiguity in certain situations and the generation of non-ideal surfaces. However, these studies
have been instrumental in solidifying the MC, leading to numerous improvements and variations
aimed at addressing its challenges. Given its importance in the visualization field, there was an
effort to study the classical version of the MC to gain a comprehensive understanding of the
field and the original functioning of the MC. To achieve this, the MC method was implemented,
applied to various volumetric datasets, and the results were compared with implementations of
the original MC method and its variant, Marching Cubes 33 (MC33). This comparison aimed
to understand the characteristics, advantages, and uses, as well as the limitations and flaws of
MC. The implementations were applied to six different volumetric datasets, generating a total
of 255 models. Subsequently, a qualitative analysis of the obtained models and images was
conducted, allowing for a detailed visualization of structures and demonstrating the utility of
MC. However, comparisons with the other implementations highlighted inconsistencies and
ambiguities in the MC method. Despite these identified limitations, the crucial role of MC in
volumetric visualization is emphasized, recognizing its historical importance and continuous
improvement, driving advancements in the field of visualization.

Keywords: Marching Cubes. Volumetric Visualization. Scientific Visualization. Isosurface
extraction.



Lista de Ilustrações

Figura 2.1 – Exemplo de um grid regular bidimensional e tridimensional (Telea, 2014). . 4
Figura 2.2 – Representação de uma célula em um grid regular (Custodio; Pesco, 2017). . 4
Figura 2.3 – Exemplo de uma célula em um entre dois corte de amostras (Newman; Yi,

2006). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
Figura 2.4 – Exemplo de um conjunto de dados volumétrico (esquerda) e a superfície

extraída desse conjunto com o isovalor igual a 65 (direita). Adaptado de
(Telea, 2014). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

Figura 2.5 – Estados topológicos possíveis de uma célula. Vermelho indica vértices que
pertencem a isolinha. Adaptado de (Telea, 2014). . . . . . . . . . . . . . . 7

Figura 2.6 – Estados topológicos possíveis de uma célula 3D. Vermelho indica vértices
que pertencem a isosuperfície. Adaptado de (Telea, 2014). . . . . . . . . . . 9

Figura 2.7 – Exemplo de duas isosuperfície extraídas pelo método MC a partir dos seus
isovalores. Adaptado de (Telea, 2014). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

Figura 2.8 – Pares de configurações ambíguas de uma célula do algoritmo MC (Telea, 2014). 11
Figura 2.9 – Exemplos de ambiguidade externa na face do polígono (esquerda) e ambigui-

dade no interior do cubo (direita) (Custodio; Pesco, 2017). . . . . . . . . . . 11
Figura 4.1 – Exemplo das diferenças observadas, destacadas em vermelho, entre as isosu-

perfícies extraídas pelo MC (esquerda) e MC–Skimage (direta) nos conjunto
de dados Aneurism, Bonsai e Tooth, com isovalores iguais a 130, 40 e 120,
respectivamente. Elaborada pelo autor. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

Figura 4.2 – Exemplo das diferenças observadas, destacadas em vermelho, entre as isosu-
perfícies extraídas pelo MC (esquerda) e MC–Skimage (direta) nos conjunto
de dados Head (Visible Male), MRI Woman e Engine, com isovalores iguais
a 40, 490 e 170, respectivamente. Elaborada pelo autor. . . . . . . . . . . . 19

Figura 4.3 – Falha topológica identificada na superfície do MC (esquerda) e a superfície
com garantia topológica do MC33 (direita), extraídas do conjuntos de dados
Aneurism com isovalor igual a 130. Elaborada pelo autor. . . . . . . . . . . 20

Figura 4.4 – Falha topológica identificada na superfície do MC (esquerda) e a superfície
com garantia topológica do MC33 (direita), extraídas do conjuntos de dados
Head (Visible Male) com isovalor igual a 170. Elaborada pelo autor. . . . . 20

Figura 4.5 – Resultado da extração de uma isosuperfície tridimensional utilizando o MC
(direita) a partir do conjunto volumétrico Tooth (esquerda). Elaborada pelo
autor. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

Figura 4.6 – Renderizações detalhadas do conjunto de dados Bonsai extraídas pelo MC,
com isovalores iguais a 40, 70, 110 e 130. Elaborada pelo autor. . . . . . . . 22



Figura 4.7 � Renderizações detalhadas do conjunto de dadosHead (Visible Male)extraídas

pelo MC, com isovalores iguais a 60, 90, 120 e 180. Elaborada pelo autor. . 23

Figura 4.8 �Modelo renderizado com opacidade reduzida gerado a partir do conjunto de

dadosHead (Visible Male)utilizando o algoritmo MC implementado, com

isovalor igual a 90. Elaborada pelo autor. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

Figura 4.9 �Comparação de uma isosuperfície, renderizada com opacidades diferentes,

extraída do conjunto de dadosMRI Womanpelo MC, com o isovalor igual a

490. Elaborada pelo autor. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

Figura 4.10�Combinação de diferentes isosuperfícies extraídas pelo MC aplicado sobre

os conjuntos de dadosEngine(a) eHead (Visible Male)(b), com opacidades

reduzidas. Elaborada pelo autor. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25



Lista de Tabelas

Tabela 3.1 �Tabela com os limites inferiores e superiores, o valor de incremento e a

quantidade �nal de modelos gerados de cada conjunto de dados. . . . . . . 16



Lista de Algoritmos

2.1 Algoritmo do MS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2 Algoritmo do MC Clássico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10



Lista de Abreviaturas e Siglas

3D Tridimensional

MC Marching Cubes

MC33 Marching Squares 33

MS Marching Squares

VTK The Visualization Toolkit



Sumário

1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.1 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.2 Organização da Monogra�a . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

2 Revisão Bibliográ�ca . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2.1 Fundamentação Teórica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2.1.1 Representação dos dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2.1.2 Extração de Superfícies . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.1.3 Marching Squares (MS). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.1.3.1 Algoritmo do MS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.1.4 Marching Cubes(MC) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.1.4.1 Algoritmo do MC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.1.4.2 Limitações do algoritmo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.1.4.3 Evoluções do método MC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.2 Trabalhos Relacionados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

3 Desenvolvimento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.1 Tratamento dos conjuntos de dados volumétricos . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.2 Implementações do algoritmo MC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

4 Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

4.1 Comparações entre implementações do método MC . . . . . . . . . . . . . . . 17

4.2 Aplicações do algoritmo MC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

5 Considerações Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

Referências . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27



1

1 Introdução

A visualização cientí�ca de dados é utilizada por diversos campos acadêmicos para gerar

modelos computacionais a partir de um conjunto de informações que possibilitam uma melhor

observação, análise e interpretação do objeto de estudo (McCormick, 1988). Ela é de�nida por

métodos e por ferramentas que permitem a criação destes modelos, visando a acurácia necessária

para a consistência dos dados, tendo assim relevância em diversas áreas do conhecimento, como

na medicina (Gillmannet al., 2021), na engenharia (Cibulskiet al., 2020), na geologia (Rochaet

al., 2018), entre outras. Ela também permite a exibição de informações anteriormente obscuras,

como acontece em redes neurais convolucionais (Wanget al., 2021). Portanto, a visualização

cientí�ca é fundamental para a pesquisa e a análise, e avanços nesse campo possibilitam modelos

cada vez mais con�áveis e compreensíveis.

Nas rami�cações da visualização cientí�ca, a visualização volumétrica se destaca nas

áreas onde os métodos de recolhimento de dados resultam em conjuntos de dados volumétricos,

ou tridimensionais. Estes conjuntos de dados volumétricos, são formados por amostras que

coletivamente representam informações em um volume (Telea, 2014). Essa propriedade é parti-

cularmente presente na medicina, onde máquinas, como as de imagem de ressonância magnética,

geram conjuntos de dados 3D contendo a anatomia do corpo e suas estruturas complexas, as

quais imagens bidimensionais podem não ser ideais para representar esses tecidos perfeitamente,

já que esses objetos são tipicamente tridimensionais (3D) (Telea, 2014). Portanto, os métodos de

visualização volumétrica permitem estudos sobre modelos mais concretos e corretos, de modo

que, possa garantir uma melhor �delidade ao fenômeno estudado, melhorando assim, a qualidade

das pesquisas e análises feitas utilizando esta técnica.

Neste contexto, Lorensen e Cline (1987) apresentaram um algoritmo de renderização

volumétrica chamadoMarching Cubes(MC). Ele se tornou um dos algoritmos fundamentais para

a renderização volumétrica, facilitando o uso de modelos volumétricos em diversas aplicações

(Newman; Yi, 2006). O MC foi explorado ao longo dos anos, formando uma literatura vasta em

torno de si. Apesar desses estudos apontarem falhas do algoritmo para diversos casos, houve

também a solidi�cação do MC como um dos métodos de isosuperfícies mais relevantes no campo

de visualização, uma vez que, essa notoriedade proporcionou um constante aprimoramento do

método por meio de melhorias, variações e extensões por outros pesquisadores (Newman; Yi,

2006).

Assim, o MC se torna notável pela sua relevância e vasto corpo de estudo, se apresentando

como uma introdução adequada para a área de visualização volumétrica, possibilitando um estudo

de suas capacidades e da literatura desenvolvida a sua volta.
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Este capítulo segue organizado da seguinte maneira: A Seção 1.1 detalha os objetivos

gerais e especí�cos desta monogra�a. Por �m, a Seção 1.2 apresenta a organização e o conteúdo

do restante da monogra�a.

1.1 Objetivos

Esta monogra�a tem a proposta de realizar um estudo aprofundado do método MC,

visando compreender seu funcionamento. Para alcançar tal propósito, pretende-se implementar

e aplicar o método em diversos conjuntos dados volumétricos. Além disso, busca-se realizar

comparações dos modelos produzidos com aqueles gerados por implementações já existentes do

MC original e da variante MC33, possibilitando a veri�cação da implementação e a identi�cação

das vantagens e limitações associadas ao MC. Por �m, procura-se realizar análises qualitativas

das saídas obtidas, buscando veri�car a conformidade com as expectativas estabelecidas pela

literatura.

Dessa maneira, os objetivos especí�cos podem ser listados da seguinte maneira:

1. Desenvolver uma implementação do métodoMarching Cubespara compreender os princí-

pios fundamentais do seu funcionamento;

2. Selecionar bases de dados volumétricos representativas para a aplicação do método;

3. Executar o algoritmo sobre as bases de dados selecionadas, registrando os resultados para

análise subsequente;

4. Comparar as saídas obtidos pela implementação desenvolvida com os resultados das duas

implementações existentes do MC original e da variante MC33, destacando as similaridades

e divergências;

5. Realizar análises qualitativa detalhadas sobre as saídas geradas;

1.2 Organização da Monogra�a

Os capítulos desta monogra�a se encontram na seguinte ordem: o Capítulo 2 explica

conceitos essenciais para a compreensão desta pesquisa e demonstra uma revisão acerca dos

trabalhos relacionados ao tema abordado apresentando análises e aplicações das técnicas discuti-

das. Já o Capítulo 3 descreve o desenvolvimento realizado e metodologia utilizada. O Capítulo 4

apresenta e discute sobre os resultados obtidos durante a aplicação do método. Por �m, o Capítulo

5 conclui a monogra�a, reunindo e apresentando os principais resultados, as conclusões obtidas

e as ideias de trabalhos futuros.
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2 Revisão Bibliográ�ca

Este capítulo expõe conceitos fundamentais do campo de visualização cientí�ca e uma

revisão da literatura acerca do tema. A Seção 2.1 detalha os conceitos e as técnicas fundamentais

para o tema, prestando como base para o desenvolvimento do trabalho. Já a Seção 2.2, discute e

apresenta trabalhos diretamente relacionados ao tema deste projeto e expõe diferentes aplicações

do algoritmo MC.

2.1 Fundamentação Teórica

De modo a abordar os assuntos presentes neste trabalho, se faz necessário, primeiramente,

realizar uma contextualização acerca das técnicas e conceitos presentes na área de Visualização

Cientí�ca, especi�camente os envolvidos no processo de visualização volumétrica. A Subseção

2.1.1 explica a de�nição da representação dos dados utilizada pelos métodos de visualização

volumétrica e a considerada nessa monogra�a, na Subseção 2.1.2 é explicado o conceito de

isocontornos em 2D, isosuperfícies em 3D e a extração desses estruturas, dando assim, contexto

para uma apresentação do algoritmoMarching Squares(MS) na Subseção 2.1.3. Ao �m, é

mostrado na Subseção 2.1.4 o método MC, com sua teoria, algoritmo, limites e evoluções. Para

isso, foi utilizado como fonte de fundamentação teórica o livro Telea (2014).

2.1.1 Representação dos dados

Um conjunto de dados de um modelo pode ser classi�cado em duas categorias diferentes:

contínuos e discretos. A diferença entre ambos se dá na origem destes dados, se eles descrevem

um fenômeno natural no mundo real ou um processo feito pelo homem. Exemplos de dados

contínuos são as medidas de temperatura, velocidade e força, e exemplos de dados discretos são

textos, imagens e diferentes tipos de arquivos em um computador.

Dados contínuos podem ser utilizados na computação de uma forma aproximada e �nita,

de modo que, seja possível representá-los enquanto um conjunto discreto de informações, ou

amostras, chamado de dados amostrais. Desse modo, sempre é factível chegar a uma base de dados

contínuos a partir dos seus dados amostrais, e vice-versa. Em contraste, dados intrinsecamente

discretos não descrevem uma aproximação de um conjunto de dados contínuos, podendo, assim,

existir separadamente sem uma contrapartida no mundo real, os separando dos dados amostrais.

A visualização destes dados intrinsecamente discretos ou de suas representações por dados

amostrais é a chamada visualização cientí�ca.

De modo a facilitar a representação dos dados amostrais, eles são comumente organizados

em um sistema chamado degrid, com a sua tradução para o português sendo grade, que é a
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tesselação, ou recobrimento, de um espaço em formas geométricas de modo a cobrir todo o

espaço amostral. Assim, a subdivisão desse espaço em um conjunto dessas formas, também

chamadas de células, de�nem umgrid, assim exempli�cado pela Figura 2.1. Essas células podem

ser congruentes, com tamanhos e formas iguais, ou não, tornando ogrid regular ou irregular,

respectivamente.

Figura 2.1 � Exemplo de umgrid regular bidimensional e tridimensional (Telea, 2014).

Dessa forma, podemos de�nir que a união dessas células reparte o espaço em unidades

básicas, que não se sobrepõe e recobrem a totalidade do espaço. Além disso, cada vértice dessas

células, indicados porvi , pode ser atribuído a um ponto amostral do conjunto de dados que está

sendo representado, como demonstra a Figura 2.2. Nela, cadavi representa uma amostra do

conjunto de dados amostral.

Figura 2.2 � Representação de uma célula em umgrid regular (Custodio; Pesco, 2017).

Um dado então pode ser mapeado nessegrid como sendo um vértice de uma ou mais

células. Nessa monogra�a, utilizaremos o conceito de dados amostrais representados por células

em umgrid regular, com as amostras do conjunto de dados separados em cortes ou planos. Assim

cada célula se encontraria entre dois planos de corte diretamente adjacentes, como demonstra

a Figura 2.3. Nela é possível observar como a célula se encontra entre os cortes de amostras

vizinhosSk eSk + 1 . Assim, uma amostra pertencente a um corte seria mapeada a um único

vértice dogrid e uma célula seria formada então por 8 destes vértices, divididos entre 2 cortes,

ligados a seus vértices vizinhos por arestas, formando um cubo (Lorensen; Cline, 1987). Cada
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vértice é compartilhado por até 4 células vizinhas nogrid. Por �m, cada valor de uma célula ao

longo de uma aresta, pode ser calculado pela interpolação entre seus dois vértices, permitindo se

aproximar dos valores originais do conjunto de dados contínuos (Lorensen; Cline, 1987).

Figura 2.3 � Exemplo de uma célula em um entre dois corte de amostras (Newman; Yi, 2006).

Portanto, uma amostra do conjunto de dados além de conter informações sobre sua

posição nogrid, também armazena dados escalares relacionados ao seu contexto ou domínio de

origem do dado. Esses dados escalares correspondem a valores reais plenos de uma propriedade

escalar do dado, resgatada enquanto o conjunto de dados ainda era discreto. Essa propriedade

pode ser, por exemplo, temperatura, pressão ou densidade. Desse modo, um dado consegue

acompanhar uma informação sobre uma quantidade física juntamente com sua posição no plano

cartesiano. A visualização destes valores escalares abrange o campo de visualização escalar,

frequentemente usado na ciência, na engenharia e na medicina, por exemplo, para representar

modelos aproximados de fenômenos e objetos reais (Telea, 2014).

2.1.2 Extração de Superfícies

Entre os métodos de visualização escalar, existem aqueles para identi�car as bordas

dos limites entre os possíveis valores escalares que as amostras do conjunto de dados podem

assumir. Um limite é um valor, de�nido de maneira arbitrária e considerando o domínio do

atributo escalar, também chamado de isovalor. Então, o isovalor é o valor que todos os pontos

que pertencem a isosuperfície contém em seu atributo escalar. Logo, métodos são utilizados

para identi�car e renderizar esses limites, com o resultado sendo exibido nos modelos gerados.

Para isso, normalmente são exibidas no modelo apenas as amostras que pertencem ao limite

escolhido, como mostra a Figura 2.4 a seguir. Essa função é interessante em modelos que tentam

evidenciar as diferentes estruturas em um conjunto de dados volumétricos e, principalmente,

apontar precisamente o local em que essa diferença ocorre, identi�cando assim a borda do limite,

ou o seu contorno.

Esta representação da borda do limite pode ser chamada de isosuperfície, indicando que

toda a superfície compartilha um mesmo atributo, que neste caso é um valor escalar igual. A

ação de separar e identi�car a isosuperfície em um conjunto de dados escalares é chamada de
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Figura 2.4 �Exemplo de um conjunto de dados volumétrico (esquerda) e a superfície extraída
desse conjunto com o isovalor igual a 65 (direita). Adaptado de (Telea, 2014).

extração de superfície. O alvo desta monogra�a será o método de extração de superfícies 3D

chamadoMarching Cubes(Lorensen; Cline, 1987). Ademais, esse conceito pode ser aplicado de

maneira direta para conjunto de dados escalares de qualquer dimensão, como, por exemplo, o

algoritmoMarching Squares(MS) em conjuntos de dados bidimensionais, que permite extrair a

isosuperfície de um isovalor, também chamada neste caso, para modelos 2D, de isocontorno.

2.1.3 Marching Squares (MS)

Dado um conjunto de dados bidimensional, a representação apresentada anteriormente na

Seção 2.1.1 pode ser usada se for adaptada para estruturas 2D, e assim é possível compreender cada

célula como um quadrilátero regular dentro de um plano bidimensional, ougrid bidimensional.

Os planos de corte das amostras intercedem 2 arestas paralelas do quadrado, mapeando pontos

de amostras aos vértices daquela célula. Com esse cenário, a extração de uma isosuperfície em

um conjunto de dados 2D pode ser feita pelo algoritmo MS.

O MS de�ne, primeiramente, o estado topológico de cada célula de umgrid bidimensional

de acordo com seu isovalor, de modo que cada um de seus vértices irá assumir um estado que

de�ne se o vértice se encontra dentro ou fora do isocontorno. Logo, dado um isovalorv, um vértice

pi pertence ao isocontorno se seu valor escalarvi é menor do que o isovalorv, e não pertencente

quando seuvi for maior quev. Nos casos devi se igualar av é de�nido pela implementação do

método a qual estado o vértice deve receber. O estado da cada vértice da célula é então salvo em

uma estrutura de 4bits, chamada de con�guração ou estado da célula, associando cada vértice a

umbit. Assim, uma célula pode assumir24 = 16 estados diferentes, como mostrado na Figura

2.5.

Após isto, o método irá identi�car quais arestas são cruzadas pelas isolinhas através do

estado de con�guração da célula. Para que isso seja possível, e visando otimizar o tempo de
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Figura 2.5 �Estados topológicos possíveis de uma célula. Vermelho indica vértices que perten-
cem a isolinha. Adaptado de (Telea, 2014).

execução do algoritmo, uma tabela de triangulação é pré-calculada, atribuindo um estado da

célula a um conjunto de triângulos. Cada triângulo corresponde a 3 arestas, que identi�cam quais

arestas são interceptadas pelo isocontorno. O ponto exato dos triângulos não é necessário nesse

momento, já que será calculado pelo algoritmo mediante uma interpolação linear entre os vértices

das arestas interceptadas. Esse conjunto de triângulos descreve os segmentos do isocontorno

presentes na célula.

Para encontrar os pontos exatos dos triângulos é feita uma interpolação linear com os

valores dos vértices dentro e fora da isosuperfície. Portanto, dado dois vérticespi e pj , com

valores escalaresvi evj e um isovalorv, é possível aproximar o vérticepiso em que a isosuperfície

cruza a aresta aplicando a seguinte equação de interpolação linear:

piso = pi +
(v � vi ) � (pj � pi )

vj � vi
: (2.1)

Por �m, o algoritmo interpola entre os vértices de cada aresta, selecionada no passo

anterior, para encontrar o ponto corresponde ao isovalor naquela linha, salvando-o em uma

estrutura separada. No �nal, as isolinhas são desenhadas, partindo de seus pontos correspondentes,

nas arestas da célula. Isto será repetido para toda célula de todo ogrid, resultando em um modelo

representando a estrutura aproximada correspondente ao isovalor. Comumente é realizado um

pós-processamento, realizando uma junção dos pontos de segmentos de linha que compartilham

uma aresta entre duas células vizinhas.

2.1.3.1 Algoritmo do MS

Nesta subseção é apresentado o algoritmo MS (Algoritmo 2.1), descrito anteriormente.

Esse algoritmo assume a existência de umgrid bidimensional de células para sua execução e

depende de uma tabela de triangulação de casos, para os 16 possíveis estados de cada célula.

Além disso, necessita como entrada o isovalorv e o conjunto de dados escalaresf ci g.
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Algoritmo 2.1: Algoritmo do MS
Entrada: Isovalorv, Conjunto de dadosf ci g, Tabela de triangulação das con�gurações
Saída:Contorno da região onde os valores pertencem ao isocontorno

1 para cadacélulaci emf ci g faça
2 Obtenha os valores dos vérticespi do conjuntof pi g da célulaci ;
3 Determine a con�guração da célulaci baseada nos valores def pi g deci ;
4 Obtenha os segmentosf si g da tabela de casos usando a con�guração da célulaci ;
5 para cadasegmentosi emf si g faça
6 Calcule as coordenadas dos vértices intermediários do segmentosi do

isocontorno;
7 Adicione as coordenadas do segmento à lista de contornos �nais;
8 �m
9 �m

2.1.4 Marching Cubes(MC)

O método MC atua de maneira análoga ao método anterior, mas opera sobre bases de

dados escalares 3D, ao invés de 2D do MS, e de�ne isosuperfícies 2D ao invés de isocontornos

1D, ou isolinhas 1D. Assim, é possível usar a mesma ideia principal do algoritmo MS para de�nir

também estruturas 3D. É utilizada a representação dos dados discutida anteriormente na Seção

2.1.1.

Para isso, o MC de�ne o estado dos vértices de cada célula, em um espaço tridimensional.

Desse modo, cada célula contém 8 vértices, que podem participar ou não da isosuperfície,

salvando seu estado em uma estrutura de 8bits, associando cada vértice a umbit. Caso o vértice

se encontre dentro, é adicionado um bit no índice respectivo ao vértice. Essa estrutura de�ne o

estado, ou con�guração, da célula, resultando em28 = 256 estados possíveis. Lorensen e Cline

(1987) descrevem em seu trabalho que o número de casos podem ser reduzidos para apenas 15

con�gurações, como mostrados na Figura 2.6.

Esse valor foi atingido ao aplicar duas simetrias existentes entre os cubos: (1) como a

superfície descreve a borda entre os estados, ela acaba sendo igual em con�guração inversas.

Desse modo, mesmo que todos os estados de cada vértice sejam alternados, a superfície se

manteria igual. Essa característica permitiu reduzir o número de casos pela metade, totalizando

128casos, já que apenas os que usavam de 0 a 4 vértices eram necessários para descrever todas

as outras con�guração possíveis; (2) como a célula é vista como um cubo, re�exões e rotações de

uma con�guração podem levar a outras, reduzindo ainda mais o número de estados, chegando

a 15 estados no �nal. No caso de todos os vértices pertencerem à isosuperfície, ele pode ser

desconsiderado, já que nenhuma aresta é interceptada e, portanto, nenhum contorno deve ser

calculado.

Após isso, o algoritmo determina quais arestas do cubo são cruzadas pela isosuperfície

através do estado da célula. Ele percorre então pelas arestas selecionadas, identi�cando o ponto
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Figura 2.6 �Estados topológicos possíveis de uma célula 3D. Vermelho indica vértices que
pertencem a isosuperfície. Adaptado de (Telea, 2014).

correspondente ao cruzamento da isosuperfície naquela aresta e salvando-o em uma estrutura

separada. Por �m, o método desenha os polígonos correspondentes a isosuperfície contida na

célula a partir dos pontos salvos anteriormente. Esse processo é então repetido para cada célula

do espaço tridimensional .

Ao �nal, o algoritmo MC realiza o pós-processamento de mesclar os pontos coincidentes

de células vizinhas que compartilham uma mesma superfície (Telea, 2014). Porém, além disso, a

maioria das implementações do MC calculam, como um passo adicional, as normais de cada

isosuperfície para adicionar um sombreamento suave ao modelo, melhorando a visualização

(Newman; Yi, 2006). No �nal, é gerado então um modelo representando a isosuperfície contida

no conjunto de dados biológicos original, como exempli�ca a Figura 2.7.

Figura 2.7 �Exemplo de duas isosuperfície extraídas pelo método MC a partir dos seus isovalores.
Adaptado de (Telea, 2014).
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2.1.4.1 Algoritmo do MC

Nesta subseção é apresentado o algoritmo MC clássico (Algoritmo 2.2), descrito anteri-

ormente e proposto por Lorensen e Cline (1987). Esse algoritmo assume a existência de umgrid

tridimensional de células para sua execução e depende de uma tabela de triangulação de casos,

para as possíveis con�gurações de cada célula. Além disso, necessita como entrada o isovalorv

e o conjunto de dados volumétricosf ci g.

Algoritmo 2.2: Algoritmo do MC Clássico
Entrada: Isovalorv, Conjunto de dadosf ci g, Tabela de triangulação das con�gurações
Saída:Superfície triangular aproximada da isosuperfície

1 para cadacélulaci emf ci g faça
2 Obtenha os valores dos vérticespi do conjuntof pi g da célulaci ;
3 Determine a con�guração da célulaci baseada nos valores def pi g deci ;
4 Obtenha os triângulosf si g da tabela de con�gurações usando a con�guração da

célulaci ;
5 para cadatriângulosi emf si g faça
6 para cadaarestaai emsi faça
7 Calcule as coordenadas dos vértices intermediários da arestaai usando a

interpolação linear;
8 Adicione as coordenadas calculadas à lista de vértice do triângulosi ;
9 �m

10 Adicione as coordenadas dos triângulosf si g à lista de triângulos da isosuperfície;
11 �m
12 �m

2.1.4.2 Limitações do algoritmo

O algoritmo MC apresenta algumas limitações que podem ser observadas nos modelos

gerados pelo método, o que deve ser levado em conta ao utiliza-lo. Alguns dos problemas se

devem às características dos dados de entrada. Em conjuntos de dados de baixa resolução, com

poucas amostras distribuídas pelogrid, as superfícies geradas podem apresentar padrões de

serrilhamento, com estruturas modulares que se propagam pela superfície (Telea, 2014; Newman;

Yi, 2006). Esse problema ocorre porque o algoritmo não consegue extrair detalhes �nos nas

transições de valores entre cubos devido a distância entre as amostras, perdendo os detalhes entre

amostras que possam ser importantes.

Outro problema causado pelos dados de origem acontece quando as amostras têm valores

muito pequenos ou próximos de zero. Isso pode levar a uma baixa precisão e resultar em artefatos

visuais indesejados nas superfícies geradas, uma vez que o método MC não consegue aproximar

a isosuperfície de maneira precisa. Isso indica também que não há um isovalor �xo que possa ser

usado para extrair com precisão a superfície desejada (Newman; Yi, 2006).

Sendo assim, é importante ter em mente a natureza do conjunto de dados previamente,

para que os modelos gerados não sofram uma interpretação errônea, identi�cando a presença de
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tais artefatos com características reais nos dados. Essa observação deve ser aplicada para outros

artefatos causados pelo MC, como a presença de falhas e desconexões nas superfícies.

Para alguns casos da tabela de con�gurações descrita por Lorensen e Cline (1987)

poderiam causar falhas, ou buracos, na superfície (DÜrst, 1988), por conta da ambiguidade

nessas con�gurações permitindo que exista mais de uma superfície válida para uma mesma

célula (Nielson; Hamann, 1991), apresentando falhas arti�ciais, não presentes no conjunto de

dados original. Uma con�guração pode ser considerada ambígua quando os vértices opostos se

encontram em pontos contrários na isosuperfície, sendo que um se encontra dentro e o outro fora

do isocontorno. A Figura 2.8 mostra pares de con�gurações ambíguas da tabela original do MC,

sendo possível identi�car que um mesmo conjunto de vértices e arestas de uma con�guração

pode descrever superfícies diferentes.

Figura 2.8 � Pares de con�gurações ambíguas de uma célula do algoritmo MC (Telea, 2014).

Dessa maneira, não é possível escolher corretamente como a isosuperfície deve ser

calculada, já que todas as variações da superfície gerada estão corretas. Essa indeterminação

ocorre em ambos algoritmos MS e MC, gerando ambiguidades externas nas faces do cubo. Porém,

no método MC, devido a sua terceira dimensão, as ambiguidades também podem ocorrer no

interior do cubo, assim como demonstra a Figura 2.9. Essa limitação pode implicar que diferentes

implementações do método resultem em diferentes modelos, di�cultando a replicação de estudos.

Figura 2.9 �Exemplos de ambiguidade externa na face do polígono (esquerda) e ambiguidade
no interior do cubo (direita) (Custodio; Pesco, 2017).
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2.1.4.3 Evoluções do método MC

Para solucionar o problema de ambiguidades foram propostas diversas evoluções ao

algoritmo. Nielson e Hamann (1991) propõem uma solução para as ambiguidades utilizando um

teste para veri�car a forma correta de unir suas arestas interceptadas, permitindo faces corretas.

Além disso, adicionaram 11 novas con�gurações na tabela de (Lorensen; Cline, 1987) para

os casos 3, 6, 7, 10, 12 e 13 da tabela original. Essas contribuições permitiram solucionar as

ambiguidades nas faces externas do cubo, porém ainda existia o problema de ambiguidades

internas. Apesar disso, a metodologia de adicionar novas con�gurações e melhorar os teste de

veri�cação para formar a isosuperfície foi utilizada em outros trabalhos para tratar dessa questão.

Assim, Chernyaev (1995) sugere uma expansão ao algoritmo chamadoMarching Cubes

33 (MC33) com uma tabela de con�gurações de 33 casos, descrevendo todas as possíveis con�-

gurações das superfícies internas do cubo. Assim, o método MC33 consegue garantir a topologia

da isosuperfície gerada, removendo os buracos causados pela ambiguidade do MC (Lewineret

al., 2003). Essa evolução permite representações mais precisas e suaves das superfícies, além de

trazer uma maior consistência ao algoritmo e aos modelos produzidos, permitindo que os estudos

utilizando o método possam ser replicados e estendidos de maneira e�caz e con�ável.

2.2 Trabalhos Relacionados

Esta seção apresenta diversos trabalhos acerca do tema, destacando os que investigam e

implementam o método MC. São discutidas as aplicações da técnica, analisando o contexto e

resultados obtidos de cada trabalho. São apresentadas também pesquisas que reúnem e discutem

a literatura ao redor do algoritmo MC.

A pesquisa de Newman e Yi (2006) fornece uma revisão abrangente do progresso de de-

senvolvimento do MC, com foco principal nas vantagens e falhas do algoritmo, além das tentativas

de outros autores para resolver essas falhas. Primeiramente, foi feita uma contextualização sobre

o algoritmo, sua história e funcionamento original. Depois, foram apresentadas suas extensões

na literatura do MC e as suas aplicações em diferentes cenários e tipos de dados, reconhecendo

a sua importância em áreas como a física, a química, a biologia e a medicina. Ademais, é feita

uma análise das falhas do MC, como as ambiguidades e a baixa resolução do modelo resultante,

seguida por uma revisão das soluções propostas na literatura. Ao �m, os autores concluíram que

embora diversos avanços tenham sido feitos no MC, ainda há espaço para aprimorar o algoritmo e

ampliar suas aplicações. A pesquisa destaca a necessidade de pesquisas futuras para desenvolver

soluções mais robustas para as falhas conhecidas e explorar novos cenários de aplicação do MC.

Custodio, Pesco e Silva (2019) apresentaram uma versão estendida da variação MC33,

que garante a topologia correta. Eles argumentaram que na literatura atual as soluções que

garantem essa consistência alcançam ela em detrimento da qualidade dos triângulos, e o contrário

também ocorre. Neste contexto, é apresentado o método chamado deExtended Marching Cubes
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33, que rotula os vértices dogrid conforme a relação entre o valor do campo escalar e o valor

da isosuperfície. Eles demonstraram que esse rótulo permite evitar naturalmente triângulos

degenerados e ambiguidades, e compara seus resultados com um método relacionado. Também

utilizaram a nova técnica para melhorar a qualidade da triangulação no modelo resultante. Por

�m, demonstraram a e�cácia do seu método proposto e discutiram trabalhos futuros utilizando

conceitos de conectividade de cubos para o MC e realizaram a hipótese de uma possível aplicação

do MC em maiores dimensões.

O artigo de Grosso e Zint (2021) apresenta um novo método para reconstruir superfícies a

partir de dados de volume usando uma abordagem de um MC duplo sem a tabela de triangulações.

O método gera malhas apenas para os quadriláteros consistentes em toda a borda da célula. Os

vértices são posicionados exatamente na superfície reconstruída, levando a uma maior precisão

do que outros métodos de reconstrução. Uma estrutura de dados de meia aresta é usada para

armazenar as informações dogrid. O método processa elementos em paralelo e, portanto, é

e�ciente na Unidade de processamento grá�co (GPU). São usados padrões de simpli�cação para

eliminar quadriláteros sempre que possível, reduzindo a quantidade de elementos e aumentando

a qualidade do modelo resultante. O artigo descreve brevemente uma implementação em CUDA

do método, que permite processar inúmeros dados na GPU em taxas de tempo quase interativas.

Por �m, são apresentados resultados de tempo de execução e qualidade do método em conjuntos

de dados médicos e sintéticos.

No trabalho de Athawale, Sane e Johnson (2021), os autores propuseram uma técnica

para determinar o grau de incerteza do algoritmo MC e MS quando executados em um conjunto

de dados incerto, onde nem todos os valores amostrais são conhecidos inicialmente, e com ruídos.

Ela leva em consideração o número de estados topológicos usados e técnicas baseadas em entropia

para calcular o nível de imprecisão. No trabalho, eles mostraram os resultados comparando a

técnica proposta com outra já existente na literatura, demonstrando a sua boa e�cácia e concluem

que apesar das limitações impostas ao modelo para possibilitar a análise, a técnica ainda seria

e�caz, porém discutem hipóteses de possíveis melhorias e alterações que consigam resolver todos

os casos sem restrições.
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3 Desenvolvimento

Como proposto anteriormente na Seção 1.1, esta monogra�a tem o objetivo de estudar,

implementar e aplicar o método MC de modo a compreender suas bases teóricas. Assim, este

capítulo tem a �nalidade de descrever o processo de implementação e utilização do método MC

para gerar modelos a partir de conjuntos de dados volumétricos, comparando as saídas obtidas

com aquelas geradas por implementações já existentes do MC original e MC33.

Desse modo, esse capítulo se encontra organizado da seguinte maneira: Seção 3.1 detalha

a obtenção, tratamento e leitura dos conjuntos de dados volumétricos e a Seção 3.2 descreve

como foi realizada a implementação e aplicação do MC, assim como as ferramentas utilizadas

para visualizar os resultados obtidos.

3.1 Tratamento dos conjuntos de dados volumétricos

Inicialmente, foram selecionados conjuntos de dados volumétricos frequentemente apli-

cados em trabalhos de visualização cientí�ca. Esses conjuntos são imagens de tomogra�a compu-

tadorizada e ressonância magnética tridimensional, comumente utilizados na medicina, e também

representações digitais tridimensionais de objetos criados por meio de softwares de modelagem

3D. Desse modo, foram escolhidos seis conjuntos de dados volumétricos, que estão listados a

seguir:Aneurism, Bonsai, Engine, Head (Visible Male), MRI WomaneTooth. Esses conjuntos

de dados podem ser encontrados no siteOpen SciVis Datasets1.

Tendo isso em vista, esses dados se encontravam em arquivos.raw, o que signi�ca que os

arquivos não tinham um cabeçalho com os metadados essenciais para descrever as propriedades

dos dados, como: suas dimensões, o espaçamento entre amostras, a orientação espacial e o

tipo de dado. Porém, essas informações podem ser obtidas do site por meio de um arquivo de

cabeçalho denearly raw raster dataseparado que contém essas informações cruciais, permitindo

a interpretação correta dos dados.

Porém, alguns cabeçalhos continham informações incongruentes e, devido a este fato,

foi necessário realizar algumas rotações e cortes em alguns dos conjuntos, de modo a permitir a

leitura do dado e a execução do método corretamente. Para isto, foi utilizada a bibliotecaNumpy2

da linguagem de programaçãoPython, que facilita realizar operações em um conjunto de dados

(Harriset al., 2020). Após isso, foi possível ler os arquivos, possibilitando a entrada dos dados

no algoritmo MC.
1 Disponível em: <https://klacansky.com/open-scivis-datasets/>, acesso 8 de Janeiro de 2023
2 Disponível em: <https://numpy.org/>, acessado em 15 de Dezembro de 2023
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3.2 Implementações do algoritmo MC

Com o tratamento e leitura corretas dos arquivos, foi possível aplicar o algoritmo MC

para gerar modelos tridimensionais a partir dos dados volumétricos. Para isso, foi realizada uma

implementação do algoritmo MC original (Algoritmo 2.2), rotulada de MC, utilizandoPythone

a bibliotecaNumpy.

Além disso, com o intuito de comparação, foram utilizadas as implementações dos

algoritmos MC original e MC33, proposto por (Chernyaev, 1995) e estendido por (Lewineret

al., 2003), da bibliotecaSkimage3 doPython, que serão rotuladas como MC�Skimage e MC33,

respectivamente. Essa biblioteca foi escolhida por conta da performance de suas implementações

dos métodos, já que foram feitos emCython, umsuperset4, ou superconjunto, de Python que

permite ao desenvolvedor escrever códigos, em Python, com desempenhos comparadas a códigos

escritos em C (Smith, 2015).

Para gerar os modelos, foram escolhidos vários isovalores para cada um dos conjuntos de

dados. A escolha dos isovalores foi baseada em conhecimento prévio e em análises qualitativas

dos dados de entrada. O objetivo principal era identi�car valores que melhor revelassem as

informações presentes nos dados, de modo a evitar a geração de superfícies com excessos de

ruídos ou com poucas informações para serem extraídas.

Assim, para cada conjunto de dados foram de�nidos valores de limite inferior e de limite

superior dos isovalores. Depois foi realizado um processo de iteração para percorrer o intervalo

entre esses limites, de�nindo o limite inferior como valor inicial. A partir dos limites prede�nidos,

um passo arbitrário é escolhido para percorrer o intervalo, onde o valor inicial é incrementado

por esse passo até alcançar o limite superior. A cada iteração, foi aplicado ao MC o conjunto

de dados e o isovalor em questão. A Tabela 3.1 detalha os limites inferiores e superiores dos

isovalores, o valor de incremento a cada iteração e a quantidade �nal de superfícies extraídas

para cada conjunto de dados. Cada uma das implementações extraiu 85 superfícies, totalizando

255 superfícies para a análise.

3 Disponível em: <https://scikit-image.org/>, acessado em 15 de Dezembro de 2023
4 Superset: é uma extensão que introduz novos recursos e amplia as capacidades de uma linguagem.
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Tabela 3.1 �Tabela com os limites inferiores e superiores, o valor de incremento e a quantidade
�nal de modelos gerados de cada conjunto de dados.

Conjunto de dados Limite Incremento Quantidade de
volumétricos Inferior Superior superfícies

Aneurism 30 240 14 15
Bonsai 30 170 10 14
Engine 50 215 15 11
Head (Visible Male) 30 200 10 17
MRI Woman 350 2500 140 15
Tooth 90 220 10 13

Total 85

Dessa forma, o método foi aplicado nos conjuntos de dados listados anteriormente,

resultando em um conjunto de vértices e triângulos que descrevem a superfície extraída. Esse

conjunto foi utilizado para construir o modelo tridimensional da superfície extraída. Para isto, foi

utilizada a ferramenta de software livreThe Visualization Toolkit(VTK), formando um arquivo

.vtk contendo o modelo. O VTK foi escolhido devido ao seu amplo uso no processamento,

na visualização e na análise de dados cientí�cos, oferecendo renderizações rápidas e de alta

qualidade (Hanwellet al., 2015).

Para observar os modelos gerados, foi utilizada a ferramenta de código abertoParaview,

desenvolvida para permitir a interação e visualização de dados cientí�cos (Ayachit, 2015). Assim,

foi possível renderizar imagens de alta qualidade a partir dos arquivos.vtk. Essas imagens seguem

apresentadas no Capítulo 4, juntamente com as análises e discussões acerca dos resultados

obtidos.
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4 Resultados

Neste capítulo, são apresentados os resultados e as análises obtidas a partir dos modelos

extraídos, assim como descrito na Seção 3. O capítulo segue delineado da seguinte maneira:

a Seção 4.1 apresenta uma análise qualitativa das implementações comparadas, detalhando as

imagens obtidas e destacando as características observáveis. Por �m, são discutidas as vantagens

e limitações do método MC nesse cenário. Já a Seção 4.2 apresenta as imagens obtidas pela

implementação MC, desenvolvida nessa monogra�a, juntamente com análises qualitativas das

estruturas observadas, explorando possíveis usos e vantagens decorrentes da aplicação do método.

4.1 Comparações entre implementações do método MC

Nessa seção, será abordada a comparação entre a implementação MC, desenvolvida nessa

monogra�a, e duas implementações do MC original e MC33 da bibliotecaSkimage, rotuladas de

MC�Skimage e MC33, respectivamente (vide Seção 3.2).

Após a extração das superfícies, foi possível gerar imagens a partir das saídas das exe-

cuções. Assim, pode-se observar ao comparar o MC e o MC�Skimage que suas saídas, para

um mesmo conjunto de dados volumétricos e isovalor, geram modelos com pequenas variações.

Apesar de ambos algoritmos implementarem o método proposto por Lorensen e Cline (1987), as

superfícies resultantes continham segmentos onde era possível encontrar diferenças, indicando

que implementações do método MC original podem gerar resultados inconsistentes.

Essa observação sugere que o problema de ambiguidades, onde uma con�guração pode

descrever mais do que uma superfície possível, causa uma inconsistência nos resultados. Como

isso pode ocorrer em mais de uma célula, para todo ogrid, é possível que as ambiguidades

impeçam o método de se aproximar corretamente da isosuperfície buscada.

As Figura 4.1 e 4.2 destacam os triângulos diferentes nas superfícies extraídas pelo MC

(esquerda) e pelo MC�Skimage (direita) dos conjuntos de dados utilizados. Em alguns casos as

diferenças são pequenas, porém elas indicam uma inconsistência do algoritmo original. Apesar

dessa limitação, o MC consegue gerar modelos de alta qualidade com grande detalhamento, que

serão apresentados na Seção 4.2 a seguir.
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Figura 4.1 �Exemplo das diferenças observadas, destacadas em vermelho, entre as isosuperfí-
cies extraídas pelo MC (esquerda) e MC�Skimage (direta) nos conjunto de dados
Aneurism, BonsaieTooth, com isovalores iguais a 130, 40 e 120, respectivamente.
Elaborada pelo autor.
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Figura 4.2 �Exemplo das diferenças observadas, destacadas em vermelho, entre as isosuperfí-
cies extraídas pelo MC (esquerda) e MC�Skimage (direta) nos conjunto de dados
Head (Visible Male), MRI Womane Engine, com isovalores iguais a 40, 490 e 170,
respectivamente. Elaborada pelo autor.
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Além disso, é possível que essas ambiguidades causem falhas, ou buracos, na superfície,

de modo a representar estruturas que não existem no dado de origem. Assim, foram comparados

os resultados do MC e do MC33, de modo a observar essas falhas e, compreender o resultado

esperado ao utilizar o método MC33 com garantia topológica (vide Seção 2.1.4.3).

As Figuras 4.3 e 4.4 mostram dois casos de falhas topológicas na superfície gerada

pelo MC (esquerda). É possível ver que a superfície gerada pelo MC33 (direita) não apresenta

descontinuidade ou lacuna na área destacada, demonstrando a garantia topológica que essa

implementação promete. Essa diferença pôde ser observada em diferentes conjuntos de dados,

indicando uma imprecisão do MC original ao aproximar a isosuperfície.

Figura 4.3 �Falha topológica identi�cada na superfície do MC (esquerda) e a superfície com
garantia topológica do MC33 (direita), extraídas do conjuntos de dadosAneurism
com isovalor igual a 130. Elaborada pelo autor.

Figura 4.4 �Falha topológica identi�cada na superfície do MC (esquerda) e a superfície com
garantia topológica do MC33 (direita), extraídas do conjuntos de dadosHead (Visible
Male) com isovalor igual a 170. Elaborada pelo autor.
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4.2 Aplicações do algoritmo MC

A partir deste ponto, será detalhada uma análise mais aprofundada das características

especí�cas dos modelos gerados pelo MC, identi�cando padrões, tendências e implicações

associadas. Essa etapa de análise visa fornecer uma compreensão mais completa das informações

reveladas pelo algoritmo, contribuindo para a interpretação signi�cativa e o potencial avanço no

entendimento dos aspectos únicos do algoritmo MC e de seus modelos.

Conforme detalhado anteriormente na Seção 3, foi possível gerar modelos tridimensionais

dos conjuntos de dados volumétricos ao aplicar o MC, como exempli�ca a Figura 4.5. As imagens

resultantes proporcionam uma visão detalhada da isosuperfície extraída, permitindo-nos explorar

tanto as características externas quanto internas do objeto de estudo. Seguem apresentadas as

�guras e as análises observadas a partir dos resultados obtidos.

Figura 4.5 �Resultado da extração de uma isosuperfície tridimensional utilizando o MC (direita)
a partir do conjunto volumétricoTooth(esquerda). Elaborada pelo autor.

Na Figura 4.6 é possível visualizar as renderizações feitas a partir modelo 3D dodataset

Bonsaicom diferentes isovalores (40, 70, 110, 130). Na Figura 4.6a, as folhas da árvore podem ser

claramente identi�cadas, mas ruídos provenientes do dado original também estão presentes. Ao

aumentar o isovalor para 70 na Figura 4.6b, 110 na Figura 4.6c e 130 na Figura 4.6d, ocorre uma

redução no volume do tronco e do número de galhos e folhas, de maneira crescente, indicando

um acesso às partes mais internas da árvore.
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