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Comparison of Low-Cost 3D Reconstruction Techniques for

Change Detection in Indoor Environments

Comparacao de Técnicas de Reconstrucao 3D de Baixo Custo para Deteccao de
Mudancas em Ambientes Internos

Walter Bueno de Brito Neto!, Michel M. Silva!, Thiago L. Gomes'*

Resumo: This work evaluates low-cost 3D capture techniques for change detection in indoor environments.
We compared a traditional Structure-from-Motion method (COLMAP) with a deep learning approach (CUT3R),
using RGB images captured in two sessions of the same laboratory, one with visual changes and one
without. The pipeline included 3D reconstruction, point cloud post-processing, alignment, and point-to-point
(Cloud-to-Cloud) change detection. Results show that CUT3R produces visually richer reconstructions with
significantly lower processing time but suffers from scale inconsistencies and object duplication, compromising
precise change detection. COLMAP, although slower, maintains spatial coherence and provides more reliable
identification of alterations. These findings indicate that traditional methods are still preferable for rigorous
change detection, while deep learning approaches are advantageous for scenarios requiring fast or visually
detailed reconstructions.
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Resumo: Este trabalho avalia técnicas de baixo custo para captura 3D aplicadas a detec¢do de mudancas em
ambientes internos. Foram comparados um método tradicional de reconstrucdo baseado em Structure-from-
Motion (COLMAP) e uma abordagem de deep learning (CUT3R), utilizando imagens RGB obtidas em duas
coletas do mesmo laboratério, realizadas com e sem alteragdes visuais. O pipeline incluiu reconstrugdo 3D,
pos-processamento das nuvens de pontos, alinhamento e detec¢cdao de mudangas ponto a ponto (Cloud-to-
Cloud). Os resultados mostram que o CUT3R gera reconstrugdes visualmente mais completas e com tempo de
processamento significativamente menor, mas apresenta inconsisténcias de escala e duplicacédo de elementos,
comprometendo a deteccao precisa de mudangas. O COLMAP, embora mais lento, mantém coeréncia espacial
e oferece maior confiabilidade na identificacao de alteragdes. Esses achados indicam que métodos tradicionais
ainda sao mais adequados para detecgcdo de mudancgas rigorosa, enquanto abordagens de deep learning
podem ser vantajosas em cenarios que exigem reconstrugcdes rapidas ou visualmente detalhadas.
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1. Introducao

A andlise de mudangas em ambientes por meio de técnicas de
captura 3D tem ganhado destaque como uma drea de pesquisa
relevante [1, 2, 3], impulsionada pelo desenvolvimento de
sensores, algoritmos e plataformas capazes de adquirir dados
tridimensionais com alta precisdo. Essas tecnologias permi-
tem identificar alteragdes estruturais em amibientes pela com-
para¢do das reconstrugdes tridimensionais (3D) em momentos
diferentes, facilitando aplicacdes em dreas como monitora-
mento urbano, robdtica autdnoma e gestdo ambiental.

No contexto das cidades, detectar mudangas geométricas

é crucial para monitorar obras em andamento e identificar
construcdes irregulares [4, 1]. Em sistemas de vigilancia au-
tonoma, algoritmos que analisam a densidade espacial podem
identificar alteragdes em cendrios, mesmo sob a influéncia de
ruidos [5]. Narobdtica, sensores como cameras estéreo e esca-
neres a laser (LiDAR, do inglés Light Detection And Ranging)
sdo amplamente usados para reconstru¢do de cenas em tempo
real e detec¢do de mudancas [6]. Métodos modernos, muitas
vezes apoiados por algoritmos de inteligéncia artificial, possi-
bilitam a criacdo de mapas métrico-semanticos, otimizando a
percepcdo e a navegacao em cendrios dindmicos [7].



Para captura 3D, diversas abordagens vém sendo empre-
gadas, como o uso de LiDAR [8], cameras de alta resolugdo
e sensores de profundidade (e.g., Intel RealSense) [9]. Essas
ferramentas oferecem variacdes em termos de custo, preci-
sdo e aplicabilidade, exigindo uma andlise criteriosa para
selecionar a melhor opcao conforme os objetivos. Entre os
métodos baseados em imagens, destacam-se a inferéncia de
estrutura através do movimento (SfM, do inglés Structure-
from-Motion) [10] e o mdltiplas visdes capturadas com par
estéreo (MVS, do inglés Multi-View Stereo) [11], que transfor-
mam imagens bidimensionais em modelos tridimensionais.

Apesar desses avancos, ainda existem desafios importantes
na drea. Enquanto métodos baseados em LiDAR se destacam
pela alta precisao, seu custo elevado e complexidade de ope-
racdo limitam sua aplica¢do em projetos menores. Por outro
lado, técnicas baseadas em imagens, como SfM e MVS, en-
frentam dificuldades em ambientes de baixa textura visual e
demandam um grande poder de processamento e tempo para
realizar as reconstrugdes.

Nas ultimas décadas, o campo da reconstrucao 3D tem
sido significativamente impactado pelos avangos em técnicas
baseadas em aprendizado profundo [12, 13], com destaque
inicial para as redes neurais convolucionais (CNNs, do inglés
Convolutional Neural Networks), amplamente empregadas em
tarefas como classificacéio, deteccdo de objetos e reconstrucio
tridimensional. Mais recentemente, os Transformers visu-
ais [14] surgiram como uma alternativa promissora as arquite-
turas tradicionais, sendo inspirados nos Transformers utiliza-
dos no processamento de linguagem natural. Nesse contexto,
novos modelos de aprendizado profundo como CUT3R [15]
se propde a realizar reconstrucdes 3D continuas a partir de
multiplas imagens, unificando percep¢ao e reconstru¢do em
um unico pipeline.

No entanto, ainda hd uma escassez de estudos comparati-
vos aprofundados que avaliem nio apenas a qualidade visual
das reconstrugdes geradas por novos modelos, mas também
sua aplicabilidade em tarefas de detec¢do de mudancas. Di-
ante dessa lacuna, este trabalho investiga a viabilidade de
técnicas de reconstrucdo 3D de baixo custo, baseadas exclusi-
vamente em imagens RGB, voltadas a detec¢ao de mudancgas
em cendrios com captura ndo controlada. Para isso, adotamos
uma abordagem fundamentada em nuvens de pontos, que en-
volve etapas de remocdo de ruidos, alinhamento e comparagao
ponto a ponto, permitindo uma avaliacdo comparativa entre
métodos de aprendizado profundo e abordagens cldssicas,
com o intuito de fornecer subsidios para aplicacdes praticas
de monitoramento e andlise de alteragdes tridimensionais.

2. Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, listamos trabalhos nas areas relacionadas ao
trabalho proposto, Deteccdo de Mudanga e Reconstrucao 3D.

2.1 Deteccao de Mudanca
A detec¢@o de mudanca € referida por Singh et al. [16] como
o processo de identificar diferencas no estado de um objeto
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ou fendmeno ao observa-lo em momentos distintos. A de-
tec¢do de mudancga 3D, por sua vez, € um subconjunto dessa
abordagem e constitui um tdpico relativamente novo. Esse
campo tem ganhado destaque devido a crescente facilidade de
acesso a dados 3D, como nuvens de pontos e modelos digi-
tais de elevacdo (DEM, do inglés Digital Elevation Models),
que fornecem posi¢des e formatos tridimensionais explicitos
dos objetos. De acordo com o extenso estudo realizado por
Qin et al. [17], os métodos de detec¢do de mudangas em da-
dos 3D geralmente seguem trés etapas principais: aquisi¢ao
ou selecdo dos dados, co-registro das diferentes fontes ou
periodos de aquisicao, e andlise e identificacdo das mudancas
ocorridas. Essas etapas sdo fundamentais para garantir a con-
sisténcia espacial entre os dados e a acuricia na deteccgdo de
alteracdes. As duas primeiras etapas sio consideradas fases
de pré-processamento, responsaveis pela geracio e pelo ali-
nhamento de dados 3D adquiridos em diferentes momentos,
visando a posterior identificagdo e avaliacdo das mudangas.
A etapa de aquisicao dos dados envolve, em geral, dois tipos
principais de dados 3D. O primeiro grupo compreende dados
com informagdes tridimensionais explicitas, como nuvens de
pontos, modelos 3D e Modelos Digitais de Superficie (DSMs,
do inglés Digital Surface Models). Esses dados ji se encon-
tram em formato 3D e podem ser diretamente utilizados em
andlises tridimensionais, embora, exijam sensores mais So-
fisticados e de maior custo. O segundo grupo abrange dados
com informacdes 3D implicitas, como imagens de visdo mul-
tipla ou estéreo, que requerem processamento adicional para a
obtencdo da estrutura tridimensional (Reconstru¢do 3D), mas
que podem ser adquiridos com sensores de menor custo.

Conforme o extensivo estudo de Kharroubi et al. [2], os
métodos de deteccao de mudangas podem ser classificados em
trés categorias principais: baseados em pontos, baseados em
objetos e baseados em voxels. Métodos baseados em objetos
tendem a ser mais suscetiveis a erros de deteccdo e classi-
ficacdo, o que os torna pouco adequados ao contexto deste
trabalho. J4 os métodos baseados em voxels sio comumente
aplicados em tarefas de navegag@o; entretanto, a definicao da
granularidade da discretizagdo exerce forte influéncia sobre
a andlise, podendo introduzir vieses significativos. Por sua
vez, os métodos baseados em pontos, embora conceitualmente
mais simples, dependem fortemente da qualidade da nuvem
de pontos, ou seja, da fidelidade da reconstrugdo tridimensio-
nal. Diante dessas consideragdes, este estudo foca na detec¢ao
de mudancas a partir de nuvens de pontos, seguindo trés eta-
pas principais: remogdo de ruidos provenientes do processo
de reconstrugdo, alinhamento das nuvens a um sistema de
coordenadas comum e comparagdo ponto a ponto entre as
nuvens.

2.2 Reconstrucao 3D

A reconstrugdo da geometria do espaco 3D a partir de ima-
gens é um problema de visdo computacional investigado pela
comunidade desde o final do século passado. Com os avangos
nas dreas de fotogrametria e visdo computacional, surgiram
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Etapas do Processamento

Entrada
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branco e Reconstrugdo 2
em preto

P&s-processamento

Nuvens Alinhadas Mapa de Calor
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alteragdes significativas

Alinhamento Deteccao de Mudanca

Figura 1. Visdo Geral da Metodologia: Duas capturas do ambiente sdo processadas pelos métodos de reconstrugdo 3D, limpas,
alinhadas globalmente e refinadas com ICP. As mudancas sdo detectadas comparando-se as nuvens de pontos alinhadas.

métodos automatizados baseados em multiplas imagens que
abordam de diferentes maneiras o desafio da reconstrugio
3D [18]. As representagdes mais comuns da geometria 3D
de uma cena, obtida a partir de imagens sobrepostas, incluem
mapas de profundidade, nuvens de pontos densas e modelos
3D. Os mapas de profundidade correspondem a imagens 2D
em que cada pixel codifica a distincia em relagdo ao ponto
de captura, enquanto as nuvens de pontos densas consistem
em pontos no espago com coordenadas 3D conhecidas em
um sistema de referéncia. O processo de reconstrucdo 3D
a partir de multiplas imagens € conhecido como Multi-View
Stereo (MVS) [11], sendo o software COLMAP [19] uma im-
plementacdo amplamente utilizada e robusta dessas técnicas.

De forma complementar, o levantamento realizado pelo
estudo extensivo de Samavati ef al. [20] apresenta uma revisao
abrangente das abordagens de reconstrucdo 3D baseadas em
aprendizado profundo. Esse estudo classifica os métodos de
acordo com critérios diferentes, podendo ser tipo de entrada,
imagens Unicas e multiplas, videos, etc., também as diferentes
representacdes 3D do modelo como nuvem de pontos, vo-
xels, e malhas. Um dos principais destaques do estudo € na
capacidade dos métodos recentes de inferirem diretamente
a geometria tridimensional a partir de dados visuais, elimi-
nando etapas intermedidrias tradicionais como a deteccdo e
correspondéncia explicita de caracteristicas [21].

Nesse contexto, o modelo CUT3R [15] representa uma
abordagem moderna baseada em aprendizado profundo, capaz
de realizar reconstru¢des 3D continuas a partir de multiplas
imagens, unificando percepcdo e reconstrugao.

3. Metodologia

Com o objetivo de avaliar a qualidade de técnicas de baixo
custo para captura 3D aplicadas a deteccao de mudangas, este

trabalho propde um estudo comparativo entre duas categorias
distintas de reconstrugéo tridimensional. Ambas sdo subme-
tidas a um processo completo de detec¢do de mudancgas, no
qual cada etapa € analisada para identificar as principais carac-
teristicas dos métodos de reconstrugdo utilizados, bem como
os desafios envolvidos na aplicacdo de cada etapa do processo.

O fluxo inicia-se com a aquisicdo dos dados por meio
de uma cadmera RGB convencional. As imagens ou videos
capturados sdo entdo processados por um software de recons-
trugdo 3D, resultando em nuvens de pontos representando a
geometria da cena. Na etapa seguinte, ¢ realizada a limpeza
das nuvens por meio de uma combinagdo de filtros automa-
ticos para remocao de outliers e ajustes manuais visando o
refinamento dos dados. Apds a filtragem, procede-se ao ali-
nhamento entre diferentes nuvens de pontos. Inicialmente,
sdo aplicadas transformagdes globais para uma aproximagao
inicial, seguidas de um refinamento utilizando o algoritmo
Iterative Closest Point (ICP). Por fim, a detec¢do de mudancas
é realizada com base nas diferencgas entre as nuvens alinhadas,
gerando como saida um mapa de calor: regides em tons aver-
melhados indicam alteragdes significativas, enquanto areas
em azul indicam pouca ou nenhuma modificacdo. O fluxo
geral do processo estd ilustrado na Figura 1.

3.1 Selecao e Pré-processamento dos Dados

O procedimento foi dividido em duas etapas. Na primeira
etapa, o operador foi instruido a percorrer todo o ambiente
realizando a captura de video de forma continua, evitando
movimentos bruscos ou acelerados com a cdmera. Para pa-
dronizar a coleta e facilitar a compreensao da tarefa, foi apre-
sentado ao operador um video de exemplo gravado em um
ambiente distinto, cuja reconstru¢do tridimensional resultou
em boa qualidade. O objetivo dessa abordagem foi garantir
instrugdes simples e acessiveis, evitando restri¢des técnicas
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complexas que pudessem dificultar a execucao por operadores
ndo especializados.

Na segunda etapa, o mesmo ambiente foi modificado com
alteracdes pontuais e controladas, como a remog¢do ou a re-
alocagdo de objetos. O operador, entdo, repetiu o processo
de captura com as mesmas instru¢des da etapa anterior, as-
segurando consisténcia entre as duas coletas para posterior
comparagdo.

3.2 Geracéao do modelo 3D

Nesta etapa, foram adotadas duas abordagens distintas para
a geragdo de modelos 3D: (i) reconstrugdo com o COLMAP,
baseada em SfM e (ii) reconstru¢iio com a abordagem CUT3R,
fundamentada em aprendizado profundo. A seguir, descrevem-
se os principais aspectos de cada uma delas.

3.2.1 Structure-from-Motion (SfM)

Para gerar modelos 3D a partir de imagens RGB, empregou-se
a ferramenta COLMAP, que utiliza o método SfM. A ferra-
menta integra técnicas de visdo computacional, como extracdo
de caracteristicas, correspondéncia de pontos, triangulacdo e
Bundle Adjustment, possibilitando a criacdo de modelos tridi-
mensionais precisos. O processo foi iniciado com a detec¢do
de pontos de interesse nas imagens, que foram comparados
entre diferentes vistas. Com base nessas correspondéncias,
o0 COLMAP estimou as posi¢des relativas das cAmeras e re-
construiu a estrutura 3D da cena, refinando os resultados por
meio de otimizacdes. Ao final, gerou-se uma nuvem de pontos
densa, representando a geometria da cena com alto nivel de
detalhamento.

3.2.2 Reconstrucao com aprendizado profundo (CUT3R)
Para gerar modelos 3D a partir de imagens RGB utilizando
aprendizado profundo, foi empregada a ferramenta CUT3R,
que € uma abordagem recente de reconstruciio 3D baseada em
Transformers visuais. Para cada imagem de entrada, o modelo
gera uma nuvem de pontos correspondente, que pode ser
posteriormente unificada em uma representagdo Unica da cena.
Como se trata de um método que exige grande quantidade
de memoria da placa grafica, a selecdo das imagens torna-se
essencial para garantir a qualidade do modelo final.

3.3 Pés-processamento das Nuvens de Pontos

O pés-processamento € uma etapa fundamental no pipeline de
reconstru¢do 3D, uma vez que os modelos gerados frequen-
temente contém ruidos, outliers e regides com densidade de
pontos inconsistentes. Para mitigar esses problemas e garantir
uma base mais confidvel para andlises subsequentes, foi utili-
zada a ferramenta CloudCompare para realizar a limpeza das
nuvens de pontos.

O processo de limpeza foi conduzido em duas etapas. Ini-
cialmente, realizou-se a remog¢do manual dos outliers externos
ao ambiente utilizando uma caixa delimitadora. Essa caixa
foi ajustada de modo a englobar exclusivamente a regido de
interesse. Na etapa seguinte, foi aplicado o filtro Statistical
Outlier Removal (SOR), com fator de vizinhanga k = 10. Esse
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Figura 2. Mapa de calor gerado a partir da comparacao C2C
entre duas nuvens de pontos completamente alinhadas.

filtro avalia a média das distancias entre cada ponto e seus k
vizinhos mais préximos, removendo aqueles cuja média se
desvia significativamente do padrdo global. Essa filtragem
contribui para uma nuvem de pontos mais coesa, homogénea
e com menor nivel de ruido.

Embora essas etapas envolvam intervencdo manual, elas
sd0 essenciais para garantir uma comparacao justa entre os
métodos analisados e ndo exigem conhecimentos técnicos
avangados para serem executadas de forma adequada.

3.4 Alinhamento tridimensional

Para o alinhamento tridimensional dos modelos 3D, repre-
sentados como nuvens de pontos, foi adotada uma solugdo
classica amplamente utilizada na 4rea. Inicialmente, foi reali-
zado um alinhamento global utilizando os descritores Fast Po-
int Feature Histogram (FPFH) em conjunto com o algoritmo
RANdom SAmple Consensus (RANSAC), com o objetivo de
estimar uma transformacao inicial robusta. Em seguida, essa
estimativa serd refinada por meio do algoritmo ICP, que re-
quer uma aproximagao inicial razodvel para garantir uma boa
convergéncia e alinhamento preciso.

3.5 Deteccao de Mudanca e Avaliacao

Nesta etapa, foi utilizado o método Cloud-to-Cloud (C2C)
para a deteccdo de mudangas entre as nuvens de pontos. O
procedimento consiste em, para cada ponto de uma nuvem,
localizar o ponto mais préximo na outra nuvem e calcular a
distancia euclidiana entre eles. Pontos cuja distincia excede
um limiar pré-definido sdo entdo classificados como alterados.

A Figura 2 ilustra um mapa de calor das regides com
mudancgas detectadas. Cores quentes (vermelho e amarelo)
indicam 4reas com alteragdes significativas, enquanto cores
frias indicam regides estdveis ou com pouca variagao.

Por fim, as reconstru¢des foram avaliadas considerando
multiplos critérios: tempo de processamento, qualidade visual
da reconstrugdo, custo computacional e eficdcia na deteccdo
de mudangas.

4. Experimentos

Esta secdo apresenta o ambiente e o processo de coleta dos
dados, bem como as entradas, configura¢des e pardmetros
empregados nas reconstrugoes
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4.1 Aquisicao de dados e descricdo do ambiente
Para os testes, como ambiente a ser escaneado e reconstruido,
foi selecionado um laboratério de computacao contendo di-
versos elementos tipicos de ambientes internos, como mesas,
armdrios, cadeiras, computadores, monitores e caixas. Como
o objetivo era realizar a reconstrugdo do ambiente, garantiu-se
que ndo houvesse presenca de pessoas e outros elementos
dindmicos durante a aquisi¢ao dos dados.

A primeira captura foi realizada com a sala em seu es-
tado original, sem alteracdes visuais ou estruturais, resul-
tando em aproximadamente 2400 imagens com resolucdo de
1920 x 1080. A segunda captura foi feita no mesmo ambi-
ente, porém com modificagdes visiveis — principalmente a
adicdo de caixas sobre as mesas — totalizando cerca de 2700
imagens na mesma resolucéo.

4.2 Reconstrucoes

Para a reconstrucdo utilizando SfM, a resolucdo das imagens
foi reduzida de para 1280 x 720, mantendo a propor¢ao de as-
pecto 16 : 9. Essa reducdo foi necessdria devido a limitagdes
de memoria VRAM da placa de video utilizada, que resulta-
vam em falhas (crash) durante a etapa de MVS. Embora o
COLMAP ofereca diversos parametros que podem ser ajusta-
dos para otimizar a qualidade da reconstrugdo, permitindo, por
exemplo, um melhor equilibrio entre fidelidade estrutural e es-
tabilidade computacional, neste trabalho optou-se por utilizar
os valores padrio. Essa escolha foi motivada pelo objetivo de
avaliar a viabilidade da reconstru¢do em um cenario realista,
no qual o operador ndo necessariamente possui conhecimento
técnico aprofundado.

O CUT3R disponibiliza dois checkpoints distintos. O
checkpoint intermedidrio foi treinado com sequéncias de ape-
nas 4 imagens e resolucdo de 224 pixels, enquanto o modelo
final foi otimizado para processar até 64 imagens com resolu-
¢do maxima de 512 pixels. Conforme demonstrado no artigo
original, o modelo final, utilizando 64 imagens e resolugdo
de 512 pixels, apresentou os melhores resultados. Por esse
motivo, esse cendrio foi adotado nos experimentos realizados
neste trabalho. As imagens foram amostradas uniformemente
a partir da sequéncia original, de modo a selecionar 64 ima-
gens representativas. A adaptacdo de resolucdo foi realizada
pelo préprio método, que incorpora internamente as etapas de
redimensionamento.

Para a execucgdo dos experimentos, foi utilizada uma es-
tacdo de trabalho equipada com processador Intel Core i7-
12700F, 128 GB de meméria RAM e uma GPU NVIDIA RTX
4090 com 24 GB de VRAM, operando sob Ubuntu 22.04
LTS. As imagens foram adquiridas com uma camera Intel
RealSense D435, configurada para capturar quadros RGB-D
com resolucao de 1920 x 1080 a 30 FPS, armazenados em
modo alinhado para garantir a correspondéncia entre cor e
profundidade. As reconstrugdes foram realizadas utilizando
as ferramentas COLMAP e CUT3R, conforme descrito anteri-
ormente. O COLMAP foi compilado a partir do cédigo-fonte
com suporte a arquitetura CUDA 80, permitindo o uso oti-
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(a) Reconstrugdo inicial. (b) Pés-processamento.
Figura 3. Reconstru¢des com COLMAP: o ruido inicial é
substancialmente reduzido apés o pds-processamento.

(a) Reconstrugdo inicial.
Figura 4. Reconstru¢des pelo CUT3R: pds-processamento
reduz ruido, mas algumas regides sdo perdidas por remog¢ao
de duplicacdes.

(b) Pés-processamento.

mizado da GPU. O ambiente para o CUT3R foi configurado
com Conda utilizando Python 3.11, CMake 3.14 e PyTorch
com suporte a CUDA 12.1.

5. Resultados e Discussao

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos a partir
dos experimentos, avaliados sob trés perspectivas complemen-
tares: a qualidade da reconstrugdo, a eficdcia do alinhamento
e a eficdcia na deteccdo de mudancgas.

5.1 Reconstrucdes

As Figuras 3a e 3b apresentam a reconstrugdo gerada pelo
COLMAP a partir do conjunto de imagens capturadas. Como
mostrado na Figura 3a, a reconstru¢ao inicial contém uma
quantidade significativa de ruido. No entanto, apds a etapa de
pos-processamento, esse ruido é substancialmente reduzido.
E importante destacar que a reconstrugéo apresenta uma boa
estrutura espacial, com os objetos posicionados de forma
coerente. Por outro lado, regides com baixa textura, como
paredes e o chdo, ndo sdo reconstruidas adequadamente.

As Figuras 4a e 4b apresentam a reconstru¢do gerada
pelo CUT3R a partir do conjunto de imagens capturadas. As
reconstrugdes apresentam significativamente menos ruido;
contudo, exibem efeitos de duplicacdo dos objetos, como se
estes tivessem se movimentado durante a captura. A remog¢ao
desse ruido na etapa de pds-processamento resulta na perda
de algumas 4reas da reconstru¢do. Esse comportamento pode
ser observado na Figura 4b.

A Tabela 1 apresenta uma comparagao dos requisitos com-
putacionais entre os métodos avaliados. Observa-se que o
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CUT3R possui uma vantagem significativa em termos de
tempo de reconstrucio, realizando a inferéncia em aproxima-
damente 1 minuto, enquanto o COLMAP demanda cerca de
16 horas para completar o processo. Essa diferenca ocorre
porque o CUT3R realiza inferéncia direta em GPU, enquanto
0 COLMAP adota um pipeline cldssico baseado em corres-
pondéncia e reconstru¢do multivista, fortemente dependente
de CPU. Essa discrepancia evidencia o potencial do CUT3R
para aplicacdes que exigem reconstrugdes rapidas. Em relacio
ao uso de memodria, ambos os métodos apresentam consumo
semelhante de VRAM, embora o COLMAP possa exigir mais
dependendo da resolucao e do niimero de imagens.

Tabela 1. Comparagdo dos requisitos computacionais dos
métodos avaliados. O tempo do CUT3R corresponde a
inferéncia.

Recurso CUT3R COLMAP
Tempo ~1 min ~16h

Uso de VRAM 6.7 GB 6-10 GB
Hardware GPU CPU/GPU

5.2 Alinhamento

Os experimentos de alinhamento evidenciaram que a presenca
de ruido compromete significativamente a correspondéncia
entre nuvens de pontos. Conforme esperado, os algoritmos
de registro falharam quando aplicados diretamente sobre as
nuvens brutas, independentemente do método de reconstrucio
utilizado. Isso ocorre porque o alinhamento espacial, especial-
mente em abordagens baseadas em ICP, depende de estruturas
globais consistentes e pontos de interesse bem definidos, os
quais sdo degradados pelo ruido.

Ap6s a etapa de pés-processamento, as nuvens geradas
pelo COLMAP apresentaram alinhamento satisfatério, com
sobreposi¢cdo precisa entre as geometrias, correspondéncia
coerente entre os detalhes estruturais e baixo erro de alinha-
mento final, conforme ilustrado na Figura 5. Esse resultado
indica que, embora o COLMAP produza nuvens ruidosas inici-
almente, a estrutura métrica subjacente mantém boa consistén-
cia espacial, permitindo um encaixe preciso apds a remog¢ao
do ruido.

Em contraste, o alinhamento das nuvens geradas pelo
CUT3R falhou mesmo apds o pds-processamento. A prin-
cipal causa observada é a inconsisténcia de escala entre as
reconstrucdes, uma vez que o CUT3R néo preserva uma escala
absoluta entre diferentes sessdes de reconstru¢do como pode
ser visto na Figura 6. Essa limitacdo inviabiliza o uso direto
de algoritmos de registro rigido baseados em transformagdes
isométricas.

Considerando que o objetivo deste trabalho € avaliar os
métodos de reconstrugc@o no contexto de deteccao de mudan-
cas, a constatagdo da incompatibilidade de escala nas nuvens
geradas pelo CUT3R representa um achado relevante. Essa
limitagdo pode impactar diretamente a aplicabilidade do mé-
todo em cendrios que exigem registro preciso entre reconstru-
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(b) Nuvens alinhadas.

(a) Nuvens desalinhadas.
Figura 5. Alinhamento entre nuvens sem mudangas (brancas)
e com mudancas (pretas) usando COLMAP. Em (a) estdo
desalinhadas; em (b), sobreposi¢ao precisa evidencia o
sucesso do ajuste.

Figura 6. Resultados de reconstru¢do geradas pelo CUT3R
ndo preservam a escala entre diferentes sessoes de
reconstrucao.

¢Oes. Para viabilizar a continuidade da avaliacdo, assumiu-se
um cendrio em que a discrepancia de escala foi corrigida ma-
nualmente. Com essa normalizagdo aplicada, o processo de
alinhamento entre as nuvens geradas pelo CUT3R apresentou
resultados satisfatérios, permitindo a andlise subsequente de
mudancas espaciais.

5.3 Deteccao de Mudancas

Apesar da presenga de ruidos e da dificuldade em reconstruir
regides com baixa textura, o modelo gerado pelo COLMAP
ndo apresentou duplicacdo de estruturas. Essa consisténcia
espacial resultou em melhor desempenho na detec¢do. Como
ilustrado na primeira linha da Figura 7, um ajuste adequado
do limiar de deteccdo permitiu que a comparacao entre 0s
modelos reconstruidos apresentasse baixos indices de falsos
positivos, identificando corretamente as alteracdes nas caixas
posicionadas sobre as mesas no centro da cena.

Em contraste, embora o modelo CUT3R tenha produzido
reconstrucdes visualmente mais completas, observou-se maior
ocorréncia de duplicacdo de elementos, como a replicagdo
incorreta de paredes e portas, 0 que compromete a interpre-
tagdo espacial da nuvem de pontos. Consequentemente, a
deteccdo de mudancas baseada exclusivamente em diferengas
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Figura 7. Mapas de calor gerados pelos métodos COLMAP (linha superior) e CUT3R (li
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nha inferior) com trés limiares de

deteccdo de mudancgas: 0.3, 0.5 e 0.7 (da esquerda para a direita). Limiares mais baixos resultam em maior sensibilidade a
deteccdo de alteracdes, ampliando a cobertura mas também aumentando a ocorréncia de falsos positivos.

resultou em mapas com informagdes imprecisas, mesmo apds
um ajuste cuidadoso do limiar, como evidenciado na segunda
linha da Figura 7.

Por fim, foram utilizadas métricas de distancia, incluindo
o Erro Quadratico Médio (MSE, do inglés Mean Square Er-
ror), a Distancia de Chamfer e a média das distadncias ponto
a ponto entre as nuvens, para quantificar a diferenca entre
as reconstrugdes. Embora as nuvens ndo sejam idénticas,
considera-se que as mudangas entre elas representam apenas
uma pequena fracdo da nuvem total. Assim, valores reduzidos
nessas métricas podem ser interpretados como indicativos de
reconstrugdes que preservam melhor a consisténcia espacial
e, consequentemente, sdo mais adequadas para a andlise de
mudangas. Conforme apresentado na Tabela 2, o método
COLMAP obteve o melhor desempenho, apresentando va-
lores menores tanto na comparagdo da primeira (original)
com a segunda nuvem (com mudangas) (1 — 2) quanto na
comparagdo inversa (2 — 1).

Tabela 2. Comparag@o quantitativa entre as reconstrugdes
geradas pelos métodos CUT3R e COLMAP com base nas
distancias entre as nuvens antes e depois das mudancas
(valores x1073).

Métrica CUT3R COLMAP
Chamfer Distance (bidirecional) 111.3 54.9
Média das distancias (1 — 2) 124.3 96.5
Média das distancias (2 — 1) 197.5 98.2
MSE (1 — 2) 28.4 27.2
MSE(2 — 1) 82.9 27.7

6. Conclusao

A andlise comparativa evidencia que métodos de aprendizado
profundo, como o CUT3R, apresentam grande potencial para
reconstrugdes rapidas e visualmente detalhadas, sendo vanta-
josos em aplicagdes em tempo real ou em cendrios com grande
volume de imagens. No entanto, a auséncia de preservacio
de escala entre diferentes reconstrugdes limita sua aplicacdo
direta em tarefas de deteccdo de mudangas, especialmente
quando o alinhamento rigido das nuvens € necessdrio, € a
presenca de objetos duplicados compromete a identificagéo
precisa de alteragdes. Por outro lado, métodos tradicionais
baseados em SfM demonstram robustez espacial, tornando-os
mais adequados para detecgdo precisa de mudangas, embora
exijam maior tempo computacional. Esses resultados sugerem
que uma estratégia hibrida, combinando reconstru¢des rapi-
das baseadas em aprendizado profundo com ajustes de escala
ou refinamento métrico via métodos classicos, pode otimizar
tanto a qualidade quanto a eficiéncia na anélise de alteragcdes
tridimensionais. Como limitag@o deste trabalho, destaca-se
que apenas uma metodologia de deteccao de mudancas foi tes-
tada; abordagens mais robustas, incluindo métodos baseados
em redes profundas, podem superar as limitagdes observadas
ou revelar novas restri¢des. Como trabalho futuro, propde-se o
uso de modelos de referéncia, como CADs, para permitir uma
avaliagdo mais aprofundada das métricas quantitativas, ofere-
cendo uma andlise mais precisa da acurdcia das reconstru¢des
e da detec¢do de mudangas.
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