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Resumo

A visualizacdo volumétrica € utilizada em diversos campos, proporcionando representagcdes
tridimensionais de dados, de maneira que se possa obter uma maior compreensao dos fendomenos
e estruturas estudadas. Dentre os métodos de visualizacdo volumétrica, se destacam os algoritmos
de extracdo de superficies, como o Marching Cubes (MC), conseguindo extrair superficies,
gerando modelos tridimensionais, a partir de um conjunto de dados volumétricos, como as de
imagem médicas. Devido a sua versatilidade, performance e papel histérico, o MC adquiriu um
papel notdrio na drea de visualizacdo, sendo aplicado em diversas dreas com éxito. Apesar da
sua relevancia, o MC também foi alvo de diversos estudos que apontavam a ambiguidade em
certas situagoes e a geracdo de superficies ndo ideais. Porém, esses estudos foram fundamentais
para solidificar o MC, uma vez que foram criadas inimeras melhorias e variacdes visando
resolver seus problemas. Portanto, devido a sua importancia na drea de visualizac¢io, buscou-se
estudar a versao classica do MC, buscando obter uma compreensdo aprofundada da érea 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 implementacdes
do método MC original e de sua variante Marching Cubes 33 (MC33), obtendo o entendimento
de suas caracteristicas, vantagens e usos, bem como de suas limitacdes e falhas. Assim, as
implementacdes foram aplicadas em 6 conjuntos de dados volumétricos diferentes, gerando 255
modelos no total. Apoés isso, foi feita uma andlise qualitativa dos modelos e imagens obtidas, que
possibilitaram a visualiza¢cdo detalhada de estruturas, demonstrando utilidade do MC. No entanto,
comparacdes com outras implementacdes, apontaram para as inconsisténcias e ambiguidades
do método MC. Apesar dessas limitagdes identificadas, € destacado o papel crucial do MC na
visualizacdo volumétrica, reconhecendo sua importancia histrica e continuo aprimoramento,

impulsionando avang¢os no campo da visualizacao.

Palavras-chave: Marching Cubes. Visualizacdo Volumétrica. Visualizacdao Cientifica. Extracdo

de isosuperficie.



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.
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1 Introducao

A visualizacao cienti ca de dados é utilizada por diversos campos académicos para gerar
modelos computacionais a partir de um conjunto de informacgdes que possibilitam uma melhor
observacéo, analise e interpretacao do objeto de estudo (McCormick, 1988). Ela € de nida por
métodos e por ferramentas que permitem a criacdo destes modelos, visando a acuracia necessaria
para a consisténcia dos dados, tendo assim relevancia em diversas areas do conhecimento, como
na medicina (Gillmanet al, 2021), na engenharia (Cibulsi al., 2020), na geologia (Roclet
al., 2018), entre outras. Ela também permite a exibicdo de informacdes anteriormente obscuras,
como acontece em redes neurais convolucionais (\WWaab 2021). Portanto, a visualizagéo
cienti ca é fundamental para a pesquisa e a andlise, e avan¢os nesse campo possibilitam modelos
cada vez mais con aveis e compreensiveis.

Nas rami cacdes da visualizacdo cienti ca, a visualizacdo volumétrica se destaca nas
areas onde os métodos de recolhimento de dados resultam em conjuntos de dados volumétricos,
ou tridimensionais. Estes conjuntos de dados volumétricos, sado formados por amostras que
coletivamente representam informacdes em um volume (Telea, 2014). Essa propriedade € parti-
cularmente presente na medicina, onde maquinas, como as de imagem de ressonancia magnética,
geram conjuntos de dados 3D contendo a anatomia do corpo e suas estruturas complexas, as
guais imagens bidimensionais podem nao ser ideais para representar esses tecidos perfeitamente,
ja que esses objetos sao tipicamente tridimensionais (3D) (Telea, 2014). Portanto, os métodos de
visualiza¢ao volumétrica permitem estudos sobre modelos mais concretos e corretos, de modo
gue, possa garantir uma melhor delidade ao fenébmeno estudado, melhorando assim, a qualidade
das pesquisas e andlises feitas utilizando esta técnica.

Neste contexto, Lorensen e Cline (1987) apresentaram um algoritmo de renderizacao
volumétrica chamadmarching CubegMC). Ele se tornou um dos algoritmos fundamentais para
a renderizacédo volumétrica, facilitando o uso de modelos volumétricos em diversas aplicacdes
(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 cacdo do MC como um dos métodos de isosuperficies mais relevantes no campo
de visualizag&o, uma vez que, essa notoriedade proporcionou um constante aprimoramento do
método por meio de melhorias, variacdes e extensdes por outros pesquisadores (Newman; Vi,
2006).

Assim, o MC se torna notavel pela sua relevancia e vasto corpo de estudo, se apresentando
como uma introducao adequada para a area de visualizacao volumétrica, possibilitando um estudo
de suas capacidades e da literatura desenvolvida a sua volta.
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Este capitulo segue organizado da seguinte maneira: A Se¢éo 1.1 detalha os objetivos
gerais e especi cos desta monogra a. Por m, a Se¢do 1.2 apresenta a organizacao e o contetdo
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 alcancar tal propdsito, pretende-se implementar
e aplicar o método em diversos conjuntos dados volumétricos. Além disso, busca-se realizar
comparacdes dos modelos produzidos com aqueles gerados por implementacdes j& existentes do
MC original e da variante MC33, possibilitando a veri cagdo da implementacéo e a identi cacao
das vantagens e limitagdes associadas ao MC. Por m, procura-se realizar analises qualitativas
das saidas obtidas, buscando veri car a conformidade com as expectativas estabelecidas pela
literatura.

Dessa maneira, 0s objetivos especi cos podem ser listados da seguinte maneira:

1. Desenvolver uma implementacao do métddkrching Cubegpara compreender os princi-
pios fundamentais do seu funcionamento;

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

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

4. Comparar as saidas obtidos pela implementacédo desenvolvida com os resultados das duas
implementacdes existentes do MC original e da variante MC33, destacando as similaridades
e divergéncias;

5. Realizar andlises qualitativa detalhadas sobre as saidas geradas;

1.2 Organizacao da Monogra a

Os capitulos desta monogra a se encontram na seguinte ordem: o Capitulo 2 explica
conceitos essenciais para a compreensao desta pesquisa e demonstra uma revisao acerca do
trabalhos relacionados ao tema abordado apresentando analises e aplicacdes das técnicas discuti
das. Ja o Capitulo 3 descreve o desenvolvimento realizado e metodologia utilizada. O Capitulo 4
apresenta e discute sobre os resultados obtidos durante a aplicagdo do método. Por m, o Capitulo
5 conclui a monogra a, reunindo e apresentando os principais resultados, as conclusdes obtidas
e as ideias de trabalhos futuros.



2 Revisao Bibliogra ca

Este capitulo expde conceitos fundamentais do campo de visualizacéo cienti ca e uma
revisao da literatura acerca do tema. A Sec¢do 2.1 detalha os conceitos e as técnicas fundamentais
para o tema, prestando como base para o desenvolvimento do trabalho. Ja a Sec¢éo 2.2, discute e
apresenta trabalhos diretamente relacionados ao tema deste projeto e expoe diferentes aplicacdes
do algoritmo MC.

2.1 Fundamentacédo Teorica

De modo a abordar os assuntos presentes neste trabalho, se faz necessério, primeiramente,
realizar uma contextualizacdo acerca das técnicas e conceitos presentes na area de Visualizacao
Cienti ca, especi camente 0s envolvidos no processo de visualizacao volumétrica. A Subsecéo
2.1.1 explica a de nicao da representacao dos dados utilizada pelos métodos de visualizacéo
volumétrica e a considerada nessa monogra a, na Subsec¢éo 2.1.2 é explicado o conceito de
isocontornos em 2D, isosuperficies em 3D e a extracdo desses estruturas, dando assim, contexto
para uma apresentacao do algoritMarching Square¢MS) na Subsecédo 2.1.3. A0 m, &
mostrado na Subsec¢éo 2.1.4 o método MC, com sua teoria, algoritmo, limites e evolugdes. Para
isso, foi utilizado como fonte de fundamentacéao tedrica o livro Telea (2014).

2.1.1 Representacao dos dados

Um conjunto de dados de um modelo pode ser classi cado em duas categorias diferentes:
continuos e discretos. A diferenca entre ambos se da na origem destes dados, se eles descrevem
um fendmeno natural no mundo real ou um processo feito pelo homem. Exemplos de dados
continuos sdo as medidas de temperatura, velocidade e forca, e exemplos de dados discretos séo
textos, imagens e diferentes tipos de arquivos em um computador.

Dados continuos podem ser utilizados na computacdo de uma forma aproximada e nita,
de modo que, seja possivel representa-los enquanto um conjunto discreto de informacdes, ou
amostras, chamado de dados amostrais. Desse modo, sempre é factivel chegar a uma base de dado
continuos a partir dos seus dados amostrais, e vice-versa. Em contraste, dados intrinsecamente
discretos ndo descrevem uma aproximagao de um conjunto de dados continuos, podendo, assim,
existir separadamente sem uma contrapartida no mundo real, os separando dos dados amostrais.
A visualizacdo destes dados intrinsecamente discretos ou de suas representacdes por dados
amostrais é a chamada visualizacao cienti ca.

De modo a facilitar a representacéao dos dados amostrais, eles séo comumente organizados
em um sistema chamado ded, com a sua traducéo para o portugués sendo grade, que € a
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tesselacdo, ou recobrimento, de um espac¢o em formas geométricas de modo a cobrir todo o
espaco amostral. Assim, a subdivisdo desse espaco em um conjunto dessas formas, também
chamadas de células, de nem grd, assim exempli cado pela Figura 2.1. Essas células podem

ser congruentes, com tamanhos e formas iguais, ou néo, torngndbregular ou irregular,
respectivamente.

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

Dessa forma, podemos de nir que a unido dessas células reparte o espaco em unidades
basicas, que ndo se sobrepde e recobrem a totalidade do espaco. Além disso, cada vértice dessas
células, indicados por;, pode ser atribuido a um ponto amostral do conjunto de dados que esta
sendo representado, como demonstra a Figura 2.2. Nelaycesfaesenta uma amostra do
conjunto de dados amostral.

Figura 2.2 Representacdo de uma célula emgrid regular (Custodio; Pesco, 2017).

Um dado entédo pode ser mapeado ngggkcomo sendo um veértice 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 possivel observar como a célula se encontra entre os cortes de amostras
vizinhosS, e Sy + 1 . Assim, uma amostra pertencente a um corte seria mapeada a um dnico
vértice dogrid e uma célula seria formada entéo por 8 destes vértices, divididos entre 2 cortes,
ligados a seus vertices vizinhos por arestas, formando um cubo (Lorensen; Cline, 1987). Cada
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vertice é compartilhado por até 4 células vizinhagnd. Por m, cada valor de uma célula ao
longo de uma aresta, pode ser calculado pela interpolacao entre seus dois vértices, permitindo se
aproximar dos valores originais do conjunto de dados continuos (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 informacdes sobre sua
posi¢cado nayrid, também armazena dados escalares relacionados ao seu contexto ou dominio 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, pressao ou densidade. Desse modo, um dado consegue
acompanhar uma informacao sobre uma quantidade fisica juntamente com sua posicao no plano
cartesiano. A visualizac&o destes valores escalares abrange o campo de visualizacéo escalar,
frequentemente usado na ciéncia, na engenharia e na medicina, por exemplo, para representar
modelos aproximados de fenbmenos e objetos reais (Telea, 2014).

2.1.2 Extracao de Superficies

Entre os métodos de visualizacao escalar, existem aqueles para identi car as bordas
dos limites entre os possiveis valores escalares que as amostras do conjunto de dados podem
assumir. Um limite € um valor, de nido de maneira arbitraria e considerando o dominio do
atributo escalar, também chamado de isovalor. Entéo, o isovalor é o valor que todos os pontos
gue pertencem a isosuperficie contém em seu atributo escalar. Logo, métodos séo utilizados
para identi car e renderizar esses limites, com o resultado sendo exibido nos modelos gerados.
Para isso, normalmente sé&o exibidas no modelo apenas as amostras que pertencem ao limite
escolhido, como mostra a Figura 2.4 a seguir. Essa funcéo € interessante em modelos que tentam
evidenciar as diferentes estruturas em um conjunto de dados volumétricos e, principalmente,
apontar precisamente o local em que essa diferenca ocorre, identi cando assim a borda do limite,
Ou O Seu contorno.

Esta representacéo da borda do limite pode ser chamada de isosuperficie, indicando que
toda a superficie compartilha um mesmo atributo, que neste caso € um valor escalar igual. A
acao de separar e identi car a isosuperficie 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 superficie extraida
desse conjunto com o isovalor igual a 65 (direita). Adaptado de (Telea, 2014).

extracao de superficie. O alvo desta monogra a sera o0 método de extracdo de superficies 3D
chamaddVarching CubegLorensen; Cline, 1987). Ademais, esse conceito pode ser aplicado de
maneira direta para conjunto de dados escalares de qualquer dimenséao, como, por exemplo, o
algoritmoMarching Square$MS) em conjuntos de dados bidimensionais, que permite extrair a
isosuperficie 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 representacdo apresentada anteriormente na
Secdo 2.1.1 pode ser usada se for adaptada para estruturas 2D, e assim € possivel compreender cad
célula como um quadrilatero regular dentro de um plano bidimensiongtj@bidimensional.
Os planos de corte das amostras intercedem 2 arestas paralelas do quadrado, mapeando pontos
de amostras aos vértices daquela célula. Com esse cenario, a extracdo de uma isosuperficie em
um conjunto de dados 2D pode ser feita pelo algoritmo MS.

O MS de ne, primeiramente, o estado topoldgico de cada célula dgrignbidimensional
de acordo com seu isovalor, de modo que cada um de seus vertices ira assumir um estado que
de ne se o vértice se encontra dentro ou fora do isocontorno. Logo, dado um isguaorértice
pi pertence ao isocontorno se seu valor escglémenor do que o isovaler e ndo pertencente
guando sew; for maior quev. Nos casos dg se igualar & é de nido pela implementacao do
método a qual estado o vértice deve receber. O estado da cada vértice da célula é entdo salvo em
uma estrutura de Hdits, chamada de con guracao ou estado da célula, associando cada vértice a
umbit. Assim, uma célula pode assurifr= 16 estados diferentes, como mostrado na Figura
2.5.

Apos isto, 0 método ird identi car quais arestas sao cruzadas pelas isolinhas através do
estado de con guracdo da célula. Para que isso seja possivel, e visando otimizar o tempo de
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Figura 2.5 Estados topoldgicos possiveis de uma célula. Vermelho indica vértices que perten-
cem a isolinha. Adaptado de (Telea, 2014).

execucao do algoritmo, uma tabela de triangulagéo é pré-calculada, atribuindo um estado da
célula a um conjunto de tridangulos. Cada triangulo corresponde a 3 arestas, que identi cam quais
arestas séo interceptadas pelo isocontorno. O ponto exato dos tridangulos ndo é necessario nesse
momento, j& que sera calculado pelo algoritmo mediante uma interpolacao linear entre os vértices
das arestas interceptadas. Esse conjunto de triangulos descreve 0s segmentos do isocontorna
presentes na célula.

Para encontrar os pontos exatos dos triangulos é feita uma interpolacéo linear com os
valores dos vertices dentro e fora da isosuperficie. Portanto, dado dois vprtogs com
valores escalares ev; e um isovalow, € possivel aproximar o vertipg, em que a isosuperficie
cruza a aresta aplicando a seguinte equacéo de interpolacéo linear:

(v Vi) (p pi):

v (2.1)

Piso = Pi +

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 sdo desenhadas, partindo de seus pontos correspondentes
nas arestas da célula. Isto sera repetido para toda célula de godoresultando em um modelo
representando a estrutura aproximada correspondente ao isovalor. Comumente é realizado um
pds-processamento, realizando uma jungdo dos pontos de segmentos de linha que compartilham
uma aresta entre duas células vizinhas.

2.1.3.1 Algoritmo do MS

Nesta subsecao é apresentado o algoritmo MS (Algoritmo 2.1), descrito anteriormente.
Esse algoritmo assume a existéncia deguith bidimensional de células para sua execucéao e
depende de uma tabela de triangulacdo de casos, para 0s 16 possiveis estados de cada célule
Além disso, necessita como entrada o isovalero conjunto de dados escalafesy.
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Algoritmo 2.1: Algoritmo do MS
Entrada: Isovalorv, Conjunto de dadokc g, Tabela de triangulacédo das con guracdes
Saida: Contorno da regido onde os valores pertencem ao isocontorno

1 para cadacélulac emfcgfaca

2 Obtenha os valores dos veértiggglo conjuntd p;g da célulac;

3 Determine a con guracao da célutabaseada nos valores fig g dec;

4 Obtenha os segmentbs;g da tabela de casos usando a con guracéo da célula

5

6

para cadasegment®; emf s;g faca
Calcule as coordenadas dos vértices intermediarios do seggmeltto

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

2.1.4 Marching Cubes(MC)

O método MC atua de maneira analoga ao método anterior, mas opera sobre bases de
dados escalares 3D, ao invés de 2D do MS, e de ne isosuperficies 2D ao invés de isocontornos
1D, ou isolinhas 1D. Assim, é possivel usar a mesma ideia principal do algoritmo MS para de nir
também estruturas 3D. E utilizada a representacgéo dos dados discutida anteriormente na Secio
2.1.1.

Paraisso, 0 MC de ne o estado dos vértices de cada célula, em um espaco tridimensional.
Desse modo, cada célula contém 8 vértices, que podem participar ou ndo da isosuperficie,
salvando seu estado em uma estrutura digsBassociando cada vértice a tom Caso o vértice
se encontre dentro, é adicionado um bit no indice respectivo ao vértice. Essa estrutura de ne o
estado, ou con guracao, da célula, resultando22m 256 estados possiveis. Lorensen e Cline
(1987) descrevem em seu trabalho que o niumero de casos podem ser reduzidos para apenas 15
con guragdes, como mostrados na Figura 2.6.

Esse valor foi atingido ao aplicar duas simetrias existentes entre os cubos: (1) como a
superficie descreve a borda entre os estados, ela acaba sendo igual em con guracao inversas.
Desse modo, mesmo que todos os estados de cada vértice sejam alternados, a superficie se
manteria igual. Essa caracteristica permitiu reduzir o nimero de casos pela metade, totalizando
128casos, ja que apenas os que usavam de 0 a 4 vértices eram necessarios para descrever toda:
as outras con guracao possiveis; (2) como a célula € vista como um cubo, re exdes e rotacdes de
uma con guracao podem levar a outras, reduzindo ainda mais o nimero de estados, chegando
al5estados no nal. No caso de todos os vertices pertencerem a isosuperficie, ele pode ser
desconsiderado, ja que nenhuma aresta € interceptada e, portanto, nenhum contorno deve ser
calculado.

Apos isso, o algoritmo determina quais arestas do cubo séo cruzadas pela isosuperficie
através do estado da célula. Ele percorre entdo pelas arestas selecionadas, identi cando o ponto
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Figura 2.6 Estados topoldgicos possiveis de uma célula 3D. Vermelho indica vértices que
pertencem a isosuperficie. Adaptado de (Telea, 2014).

correspondente ao cruzamento da isosuperficie naquela aresta e salvando-o em uma estrutura
separada. Por m, o método desenha os poligonos correspondentes a isosuperficie contida na

célula a partir dos pontos salvos anteriormente. Esse processo € entao repetido para cada célula
do espaco tridimensional .

Ao nal, o algoritmo MC realiza o pés-processamento de mesclar os pontos coincidentes
de células vizinhas que compartilham uma mesma superficie (Telea, 2014). Porém, além disso, a
maioria das implementa¢des do MC calculam, como um passo adicional, as normais de cada
isosuperficie para adicionar um sombreamento suave ao modelo, melhorando a visualizagao
(Newman; Yi, 2006). No nal, é gerado entdo um modelo representando a isosuperficie contida
no conjunto de dados biolégicos original, como exempli ca a Figura 2.7.

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

Nesta subsecéo é apresentado o algoritmo MC classico (Algoritmo 2.2), descrito anteri-
ormente e proposto por Lorensen e Cline (1987). Esse algoritmo assume a existéncigrige um
tridimensional de células para sua execucédo e depende de uma tabela de triangulacdo de casos.
para as possiveis con guracfes de cada célula. Além disso, necessita como entrada ovisovalor
e 0 conjunto de dados volumétricbsg.

Algoritmo 2.2: Algoritmo do MC Classico
Entrada: Isovalorv, Conjunto de dadokc g, Tabela de triangulagéo das con guracdes
Saida: Superficie triangular aproximada da isosuperficie
para cadacélulac emf ¢ gfaca

1

2 Obtenha os valores dos veértiggslo conjuntd p;g da célulac;

3 Determine a con guracao da célutabaseada nos valores fig g dec;

4 Obtenha os trianguldss;g da tabela de con gura¢des usando a con guracéo da

célulac;

5 para cadatriangulos; emf s;g faca

6 para cadaarestaa ems; faca

7 Calcule as coordenadas dos vértices intermediarios da arestando a

interpolacéo linear;

8 Adicione as coordenadas calculadas a lista de vértice do triaagulo

9 m
10 Adicione as coordenadas dos trianguiegy a lista de triangulos da isosuperficie;
11 m

12 m

2.1.4.2 LimitacBes do algoritmo

O algoritmo MC apresenta algumas limitagcdes que podem ser observadas nos modelos
gerados pelo método, o que deve ser levado em conta ao utiliza-lo. Alguns dos problemas se
devem as caracteristicas dos dados de entrada. Em conjuntos de dados de baixa resolucéo, com
poucas amostras distribuidas pghid, as superficies geradas podem apresentar padrbes de
serrilhamento, com estruturas modulares que se propagam pela superficie (Telea, 2014; Newman;
Yi, 2006). Esse problema ocorre porque o algoritmo ndo consegue extrair detalhes nos nas
transicOes de valores entre cubos devido a distancia entre as amostras, perdendo os detalhes entre
amostras que possam ser importantes.

Outro problema causado pelos dados de origem acontece quando as amostras tém valores
muito pequenos ou proximos de zero. Isso pode levar a uma baixa preciséo e resultar em artefatos
visuais indesejados nas superficies geradas, uma vez que o método MC nao consegue aproximar
a isosuperficie de maneira precisa. Isso indica também que ndo ha um isovalor xo que possa ser
usado para extrair com preciséo a superficie desejada (Newman; Yi, 2006).

Sendo assim, € importante ter em mente a natureza do conjunto de dados previamente,
para que os modelos gerados nao sofram uma interpretacdo erronea, identi cando a presenca de
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tais artefatos com caracteristicas reais nos dados. Essa observacao deve ser aplicada para outros
artefatos causados pelo MC, como a presenca de falhas e desconexdes nas superficies.

Para alguns casos da tabela de con guracdes descrita por Lorensen e Cline (1987)
poderiam causar falhas, ou buracos, na superficie (DUrst, 1988), por conta da ambiguidade
nessas con guragdes permitindo que exista mais de uma superficie valida para uma mesma
célula (Nielson; Hamann, 1991), apresentando falhas arti ciais, ndo presentes no conjunto de
dados original. Uma con guragdo pode ser considerada ambigua quando os vértices opostos se
encontram em pontos contrarios na isosuperficie, sendo que um se encontra dentro e o outro fora
do isocontorno. A Figura 2.8 mostra pares de con gura¢cdes ambiguas da tabela original do MC,
sendo possivel identi car que um mesmo conjunto de vértices e arestas de uma con guracao
pode descrever superficies diferentes.

Figura 2.8 Pares de con gura¢gfes ambiguas de uma célula do algoritmo MC (Telea, 2014).

Dessa maneira, ndo € possivel escolher corretamente como a isosuperficie deve ser
calculada, ja que todas as variacdes da superficie gerada estéao corretas. Essa indeterminacac
ocorre em ambos algoritmos MS e MC, gerando ambiguidades externas nas faces do cubo. Porém,
no método MC, devido a sua terceira dimensao, as ambiguidades também podem ocorrer no
interior do cubo, assim como demonstra a Figura 2.9. Essa limitacdo pode implicar que diferentes
implementacdes do método resultem em diferentes modelos, di cultando a replicagdo de estudos.

Figura 2.9 Exemplos de ambiguidade externa na face do poligono (esquerda) e ambiguidade
no interior do cubo (direita) (Custodio; Pesco, 2017).
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2.1.4.3 Evolug¢des do método MC

Para solucionar o problema de ambiguidades foram propostas diversas evolugdes ao
algoritmo. Nielson e Hamann (1991) propdem uma solucédo 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 guragcfes na tabela de (Lorensen; Cline, 1987) para
0s casos 3, 6, 7, 10, 12 e 13 da tabela original. Essas contribuicdes 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 guracdes e melhorar os teste de
veri cacao para formar a isosuperficie foi utilizada em outros trabalhos para tratar dessa questao.

Assim, Chernyaev (1995) sugere uma expansao ao algoritmo chavizadioing Cubes
33 (MC33) com uma tabela de con gurac¢des de 33 casos, descrevendo todas as possiveis con -
guracOes das superficies internas do cubo. Assim, o método MC33 consegue garantir a topologia
da isosuperficie gerada, removendo os buracos causados pela ambiguidade do MC @iewiner
al., 2003). Essa evolugdo permite representagdes mais precisas e suaves das superficies, além de
trazer uma maior consisténcia ao algoritmo e aos modelos produzidos, permitindo que os estudos
utilizando o método possam ser replicados e estendidos de maneira e caz e con avel.

2.2 Trabalhos Relacionados

Esta secéo apresenta diversos trabalhos acerca do tema, destacando os que investigam e
implementam o método MC. Sao discutidas as aplica¢cdes da técnica, analisando o contexto e
resultados obtidos de cada trabalho. Sdo apresentadas também pesquisas que redinem e discuten
a literatura ao redor do algoritmo MC.

A pesquisa de Newman e Yi (2006) fornece uma revisdo 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 contextualizacéo sobre
o algoritmo, sua historia e funcionamento original. Depois, foram apresentadas suas extensdes
na literatura do MC e as suas aplicacdes em diferentes cenérios e tipos de dados, reconhecendo
a sua importancia em areas como a fisica, a quimica, a biologia e a medicina. Ademais, é feita
uma analise das falhas do MC, como as ambiguidades e a baixa resolucado do modelo resultante,
seguida por uma revisdo das solu¢des propostas na literatura. Ao m, 0s autores concluiram que
embora diversos avancos tenham sido feitos no MC, ainda h& espaco para aprimorar o algoritmo e
ampliar suas aplicagfes. A pesquisa destaca a necessidade de pesquisas futuras para desenvolve
solucdes mais robustas para as falhas conhecidas e explorar novos cenarios de aplicacao do MC.

Custodio, Pesco e Silva (2019) apresentaram uma versao estendida da variacdo MC33,
gue garante a topologia correta. Eles argumentaram que na literatura atual as solugdes que
garantem essa consisténcia alcangam ela em detrimento da qualidade dos tridngulos, e o contrario
também ocorre. Neste contexto, é apresentado o método chamidtedded Marching Cubes
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33, que rotula os vértices dgrid conforme a relacéo entre o valor do campo escalar e o valor

da isosuperficie. Eles demonstraram que esse rétulo permite evitar naturalmente triangulos
degenerados e ambiguidades, e compara seus resultados com um método relacionado. Também
utilizaram a nova técnica para melhorar a qualidade da triangulacdo no modelo resultante. Por
m, demonstraram a e cacia do seu método proposto e discutiram trabalhos futuros utilizando
conceitos de conectividade de cubos para o MC e realizaram a hipotese de uma possivel aplicacédo
do MC em maiores dimensdes.

O artigo de Grosso e Zint (2021) apresenta um novo método para reconstruir superficies a
partir de dados de volume usando uma abordagem de um MC duplo sem a tabela de triangulagdes.
O método gera malhas apenas para os quadrilateros consistentes em toda a borda da célula. Os
vértices sao posicionados exatamente na superficie reconstruida, levando a uma maior preciséo
do que outros métodos de reconstrucdo. Uma estrutura de dados de meia aresta é usada para
armazenar as informacdes god. O método processa elementos em paralelo e, portanto, €
e ciente na Unidade de processamento gra co (GPU). Sao usados padrdes de simpli cacdo para
eliminar quadrilateros sempre que possivel, reduzindo a quantidade de elementos e aumentando
a qualidade do modelo resultante. O artigo descreve brevemente uma implementagdo em CUDA
do método, que permite processar inumeros dados na GPU em taxas de tempo quase interativas.
Por m, sdo apresentados resultados de tempo de execucéo 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 sdo conhecidos inicialmente, e com ruidos.
Ela leva em consideracdo o numero de estados topoldgicos usados e técnicas baseadas em entropie
para calcular o nivel de impreciséo. No trabalho, eles mostraram os resultados comparando a
técnica proposta com outra ja existente na literatura, demonstrando a sua boa e cécia e concluem
gue apesar das limitac6es impostas ao modelo para possibilitar a analise, a técnica ainda seria
e caz, porém discutem hipoteses de possiveis melhorias e alteragdes que consigam resolver todos
0S casos sem restri¢des.
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3 Desenvolvimento

Como proposto anteriormente na Secéo 1.1, esta monogra a tem o objetivo de estudar,
implementar e aplicar o método MC de modo a compreender suas bases tedricas. Assim, este
capitulo tem a nalidade de descrever o processo de implementacéao e utilizacdo do método MC
para gerar modelos a partir de conjuntos de dados volumétricos, comparando as saidas obtidas
com aquelas geradas por implementaces ja existentes do MC original e MC33.

Desse modo, esse capitulo se encontra organizado da seguinte maneira: Se¢ao 3.1 detalha
a obtencéo, tratamento e leitura dos conjuntos de dados volumétricos e a Secéo 3.2 descreve
como foi realizada a implementacéo e aplicacdo 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 visualizacao cienti ca. Esses conjuntos sao imagens de tomogra a compu-
tadorizada e ressonancia magneética tridimensional, comumente utilizados na medicina, e também
representacdes digitais tridimensionais de objetos criados por meio de softwares de modelagem
3D. Desse modo, foram escolhidos seis conjuntos de dados volumétricos, que estao listados a
seguir:Aneurism Bonsaj Engine Head (Visible Male)MRI Womare Tooth Esses conjuntos
de dados podem ser encontrados no®jten SciVis Datasets

Tendo isso em vista, esses dados se encontravam em argawps que signi ca que 0s
arquivos nao tinham um cabecalho com os metadados essenciais para descrever as propriedades
dos dados, como: suas dimensdes, 0 espacamento entre amostras, a orientacdo espacial e ¢
tipo de dado. Porém, essas informacgdes podem ser obtidas do site por meio de um arquivo de
cabecalho deearly raw raster dataseparado que contém essas informacgdes cruciais, permitindo
a interpretacao correta dos dados.

Porém, alguns cabecalhos continham informacdes incongruentes e, devido a este fato,
foi necessario realizar algumas rotacées e cortes em alguns dos conjuntos, de modo a permitir a
leitura do dado e a execugdo do método corretamente. Para isto, foi utilizada a bilNiatep
da linguagem de programacRgthon que facilita realizar operagées em um conjunto de dados
(Harriset al,, 2020). Ap6s isso, foi possivel ler os arquivos, possibilitando a entrada dos dados
no algoritmo MC.

1 Disponivel em: <https://klacansky.com/open-scivis-datasets/>, acesso 8 de Janeiro de 2023
2 Disponivel em: <https://numpy.org/>, acessado em 15 de Dezembro de 2023
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3.2 Implementacdes do algoritmo MC

Com o tratamento e leitura corretas dos arquivos, foi possivel aplicar o algoritmo MC
para gerar modelos tridimensionais a partir dos dados volumétricos. Para isso, foi realizada uma
implementacéo do algoritmo MC original (Algoritmo 2.2), rotulada de MC, utilizagihone
a bibliotecaNumpy

Além disso, com o intuito de comparacéao, foram utilizadas as implementacfes dos
algoritmos MC original e MC33, proposto por (Chernyaev, 1995) e estendido por (Lestiner
al., 2003), da bibliotec&kimagé do Python que serao rotuladas como MC Skimage e MC33,
respectivamente. Essa biblioteca foi escolhida por conta da performance de suas implementagtes
dos métodos, ja que foram feitos €gthon um superset, ou superconjunto, de Python que
permite ao desenvolvedor escrever cddigos, em Python, com desempenhos comparadas a cédigos
escritos em C (Smith, 2015).

Para gerar os modelos, foram escolhidos varios isovalores para cada um dos conjuntos de
dados. A escolha dos isovalores foi baseada em conhecimento prévio e em andlises qualitativas
dos dados de entrada. O objetivo principal era identi car valores que melhor revelassem as
informacdes presentes nos dados, de modo a evitar a geracédo de superficies com excessos de
ruidos ou com poucas informacdes para serem extraidas.

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 iteracao para percorrer o intervalo
entre esses limites, de nindo o limite inferior como valor inicial. A partir dos limites prede nidos,
um passo arbitrario € escolhido para percorrer o intervalo, onde o valor inicial € incrementado
por esse passo até alcancar o limite superior. A cada iteracdo, foi aplicado ao MC o conjunto
de dados e o isovalor em questao. A Tabela 3.1 detalha os limites inferiores e superiores dos
isovalores, o valor de incremento a cada iteracédo e a quantidade nal de superficies extraidas
para cada conjunto de dados. Cada uma das implementacfes extraiu 85 superficies, totalizando
255 superficies para a andlise.

3
4

Disponivel em: <https://scikit-image.org/>, acessado em 15 de Dezembro de 2023
Superseté uma extensao 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 superficies
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 triangulos que descrevem a superficie extraida. Esse
conjunto foi utilizado para construir o modelo tridimensional da superficie extraida. Para isto, foi
utilizada a ferramenta de software liviae Visualization ToolkifVTK), formando um arquivo
vtk contendo o modelo. O VTK foi escolhido devido ao seu amplo uso no processamento,
na visualizacédo e na analise de dados cienti cos, oferecendo renderizacdes rapidas e de alta
qualidade (Hanwelkt al., 2015).

Para observar os modelos gerados, foi utilizada a ferramenta de cédigoRdrastiew
desenvolvida para permitir a interacao e visualizacéo de dados cienti cos (Ayachit, 2015). Assim,
foi possivel renderizar imagens de alta qualidade a partir dos arquikoSssas imagens seguem
apresentadas no Capitulo 4, juntamente com as analises e discussdes acerca dos resultados
obtidos.
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4 Resultados

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados e as andlises obtidas a partir dos modelos
extraidos, assim como descrito na Secéo 3. O capitulo segue delineado da seguinte maneira:
a Secao 4.1 apresenta uma analise qualitativa das implementacdes comparadas, detalhando as
imagens obtidas e destacando as caracteristicas observaveis. Por m, séo discutidas as vantagens
e limitacdes do método MC nesse cenario. Ja a Secado 4.2 apresenta as imagens obtidas pela
implementacdo MC, desenvolvida nessa monogra a, juntamente com analises qualitativas das
estruturas observadas, explorando possiveis usos e vantagens decorrentes da aplicacdo do métodc

4.1 Comparacoes entre implementacdes do método MC

Nessa sec¢do, serd abordada a comparacéo entre a implementacao MC, desenvolvida nessa
monogra a, e duas implementacdes do MC original e MC33 da biblidsk@magerotuladas de
MC Skimage e MC33, respectivamente (vide Sec¢éao 3.2).

ApOs a extracdo das superficies, foi possivel gerar imagens a partir das saidas das exe-
cucdes. Assim, pode-se observar ao comparar o MC e o MC Skimage que suas saidas, para
um mesmo conjunto de dados volumétricos e isovalor, geram modelos com pequenas variacoes.
Apesar de ambos algoritmos implementarem o método proposto por Lorensen e Cline (1987), as
superficies resultantes continham segmentos onde era possivel encontrar diferencas, indicando
que implementac¢des do método MC original podem gerar resultados inconsistentes.

Essa observacéo sugere que o problema de ambiguidades, onde uma con guracao pode
descrever mais do que uma superficie possivel, causa uma inconsisténcia nos resultados. Como
isso pode ocorrer em mais de uma célula, para togod) € possivel que as ambiguidades
impecam o método de se aproximar corretamente da isosuperficie buscada.

As Figura 4.1 e 4.2 destacam os triangulos diferentes nas superficies extraidas pelo MC
(esquerda) e pelo MC Skimage (direita) dos conjuntos de dados utilizados. Em alguns casos as
diferencas sdo pequenas, porém elas indicam uma inconsisténcia do algoritmo original. Apesar
dessa limitacdo, o MC consegue gerar modelos de alta qualidade com grande detalhamento, que
serdo apresentados na Secao 4.2 a seguir.
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Figura 4.1 Exemplo das diferencas observadas, destacadas em vermelho, entre as isosuperfi-
cies extraidas pelo MC (esquerda) e MC Skimage (direta) nos conjunto de dados
Aneurism Bonsaie Tooth com isovalores iguais a 130, 40 e 120, respectivamente.
Elaborada pelo autor.
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Figura 4.2 Exemplo das diferencas observadas, destacadas em vermelho, entre as isosuperfi-
cies extraidas pelo MC (esquerda) e MC Skimage (direta) nos conjunto de dados
Head (Visible Male)MRI Womare Engine com isovalores iguais a 40, 490 e 170,
respectivamente. Elaborada pelo autor.
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Além disso, é possivel que essas ambiguidades causem falhas, ou buracos, na superficie,
de modo a representar estruturas que nao 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 topoldgica (vide Se¢éo 2.1.4.3).

As Figuras 4.3 e 4.4 mostram dois casos de falhas topoldgicas na superficie gerada
pelo MC (esquerda). E possivel ver que a superficie gerada pelo MC33 (direita) ndo apresenta
descontinuidade ou lacuna na area destacada, demonstrando a garantia topoldgica que essa
implementacdo promete. Essa diferenca pode ser observada em diferentes conjuntos de dados,
indicando uma imprecisédo do MC original ao aproximar a isosuperficie.

Figura 4.3 Falha topolégica identi cada na superficie do MC (esquerda) e a superficie com
garantia topologica do MC33 (direita), extraidas do conjuntos de datEsism
com isovalor igual a 130. Elaborada pelo autor.

Figura 4.4 Falha topoldgica identi cada na superficie do MC (esquerda) e a superficie com
garantia topoldgica do MC33 (direita), extraidas do conjuntos de dietas (Visible
Male) com isovalor igual a 170. Elaborada pelo autor.
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4.2 AplicacOes do algoritmo MC

A partir deste ponto, sera detalhada uma anélise mais aprofundada das caracteristicas
especi cas dos modelos gerados pelo MC, identi cando padrdes, tendéncias e implicacdes
associadas. Essa etapa de analise visa fornecer uma compreensdo mais completa das informacdes
reveladas pelo algoritmo, contribuindo para a interpretacéo signi cativa e o potencial avango no
entendimento dos aspectos Unicos do algoritmo MC e de seus modelos.

Conforme detalhado anteriormente na Secao 3, foi possivel gerar modelos tridimensionais
dos conjuntos de dados volumétricos ao aplicar o MC, como exempli ca a Figura 4.5. As imagens
resultantes proporcionam uma visdo detalhada da isosuperficie extraida, permitindo-nos explorar
tanto as caracteristicas externas quanto internas do objeto de estudo. Seguem apresentadas a
guras e as analises observadas a partir dos resultados obtidos.

Figura 4.5 Resultado da extracdo de uma isosuperficie tridimensional utilizando o MC (direita)
a partir do conjunto volumétricbooth(esquerda). Elaborada pelo autor.

Na Figura 4.6 € possivel visualizar as renderizacdes feitas a partir modelodiedet
Bonsaicom diferentes isovalores (40, 70, 110, 130). Na Figura 4.6a, as folhas da arvore podem ser
claramente identi cadas, mas ruidos provenientes do dado original também estéo presentes. Ao
aumentar o isovalor para 70 na Figura 4.6b, 110 na Figura 4.6¢c e 130 na Figura 4.6d, ocorre uma
redugéo no volume do tronco e do numero de galhos e folhas, de maneira crescente, indicando
um acesso as partes mais internas da arvore.
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