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Mapa de Saliência para Nuvem de Pontos Usando
Projeções
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Resumo— Algoritmos para a criação de mapas de saliência
são bem estabelecidos para imagens, porém não há literatura
sobre tais algoritmos para nuvens de pontos. Utilizamos então
projeções ortográficas em planos bidimensionais para que possam
ser aplicados os algoritmos já existentes na literatura para a
criação de um mapa de saliência tridimensional. Os resultados
de cada mapa de saliência são projetados para os voxels 3D e os
resultados das múltiplas projeções são utilizados para gerar um
mapa de saliência 3D. Resultados apresentam a região do rosto
das nuvens de pontos como sendo a mais saliente.

Palavras-Chave— Mapa de saliência, nuvem de pontos.
Abstract— Algorithms for creating saliency maps are well

established for images, even though there is no literature on such
methods for point clouds. We use orthographic projections in 2D
planes which are subject to well established saliency detection
algorithms to create a 3D saliency map. The results of each
saliency map are projected to the 3D voxels and the results of
the many projections are used to generate a 3D saliency map.
Results have shown the region of the face of the point clouds as
being the most salient.
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I. INTRODUÇÃO

A proliferação de imagens computacionais voltadas para
a detecção 3D e o aumento de aplicações 3D como direção
autônoma e realidade aumentada tornou as nuvens de pontos
(do inglês, point clouds ou PC) mais importantes [1]. Uma
nuvem de pontos é composta por um conjunto de pontos no
espaço representados em um sistema de coordenadas tridimen-
sional (X,Y, Z) e comumente tem o objetivo de representar a
superfície externa de um objeto ou cena. Ela é representada por
sua geometria e seus atributos [2]. A geometria de uma nuvem
de pontos é descrita por um conjunto V com as coordenadas
de todos os pontos:

V = {v1, v2, . . . , vn} =


(x1, y1, z1)
(x2, y2, z2)

...
(xn, yn, zn)

 (1)

n = 1, . . . , N , onde N é o número de pontos da nuvem
de pontos. Os atributos podem ser representados de maneira
similar por um conjunto C, em que cada entrada desse
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conjunto possui D atributos:

C = {c1, c2, . . . , cn} =


(a11, . . . , a1D)
(a21, . . . , a2D)

...
(an1, . . . , anD)

 (2)

n = 1, . . . , N . Comumente, os atributos incluem componentes
de cor, mas podem também incluir transparência, normais,
vetores de movimento e mais.

As nuvens de pontos podem apresentar regiões de interesse
que têm significado ou relevância especiais [3]. Estas regiões
podem ser utilizadas para manter uma maior fidelidade durante
a compressão, como é bem estudado para imagens e vídeos
[4].

Apesar da vasta literatura existente para a determinação de
mapas de saliência e regiões de interesse em imagens e vídeos
(veja, por exemplo, [5] e [6]), há pouca literatura disponível
sobre a criação de mapas de saliência em nuvens de pontos [7]
e o trabalho em segmentação de nuvens de pontos ainda está
em desenvolvimento [8], [9], [10]. Neste artigo, propomos a
criação de mapas de saliência para nuvens de pontos utilizando
projeções bidimensionais.

Mapas de saliência são estudados há muitos anos [11], [12],
[13], [14], [15], incluindo tecnologias modernas como redes
neurais e outras. Eles foram desenvolvidos com o objetivo
de identificar, em imagens, regiões que recebem uma maior
atenção na visualização por humanos, tentando mimetizar a
composição e o processamento da visão humana.

De acordo com [16] e [17], o propósito de um mapa de
saliência é representar a visibilidade, ou saliência, em todos os
locais do campo visual por uma quantidade escalar e orientar a
seleção dos locais observados, com base na distribuição espa-
cial da saliência. A saliência é definida como, primeiramente,
o quão diferente um local é da sua vizinhança em termos
de cor, orientação, movimentação e profundidade [11]. Dessa
forma, um mapa de saliência é um mapa topograficamente
organizado, que indica a localização de objetos salientes no
campo visual e, não, o que são tais objetos.

II. CRIAÇÃO DO MAPA DE SALIÊNCIA DE NUVEM DE
PONTOS BASEADO EM PROJEÇÃO

Muitos algoritmos de visão computacional foram desenvol-
vidos e estudados para imagens 2D, inclusive para criação de
mapas de saliência. No entanto, não há literatura para tais
algoritmos em nuvem de pontos. Reconhecemos o nível de
dificuldade para desenvolver soluções que atuem diretamente
no espaço 3D esparso, mas conhecemos diversas soluções para



XXXVIII SIMPÓSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAÇÕES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2020, 22–25 DE NOVEMBRO DE 2020, FLORIANÓPOLIS, SC

a resolução do problema no espaço 2D. A solução apresentada
nesse artigo é a utilização de projeções 2D, para que assim
possam ser gerados os mapas de saliência em um espaço
bidimensional e, então, o mapeamento dos pixels das imagens
nos voxels 3D correspondentes.

Em outras palavras, tarefas de visão computacional 3D são
executadas em projeções 2D com assistência da re-projeção
dos pixels 2D nos voxels 3D. As informações de várias
projeções são agregadas para que sejam obtidas informações
sobre toda a nuvem de pontos. A ideia é ilustrada na Fig. 1.

Fig. 1. Criação de mapa de saliência utilizando projeção de nuvem de pontos
em duas dimensões.

Começamos projetando ortogonalmente a nuvem de pontos
P no plano 2D I . Se imaginarmos um voxel como um cubo
3D e um pixel como um quadrado de tamanho da face do cubo
e, se projetarmos ortogonalmente qualquer uma das seis faces
do cubo, é possível mapear de maneira única a face do voxel
para um pixel no plano 2D projetado. Consequentemente, o
mapeamento P → I seria reversível. Caso seja projetado
em uma direção oblíqua, a projeção do cubo não será um
quadrado e, sim, um polígono mais complexo. Tal projeção
não se encaixaria em um pixel quadrado e seria parcialmente
projetada em pixels adjacentes. Para lidar com tal situação
existem diversas soluções que variam em grau de precisão e
complexidade. Em P → I e I → P , uma solução é computar
a cor do voxel ou pixel por uma combinação linear de várias
projeções.

Uma alternativa é aumentar a resolução da nuvem de pontos
ao replicar voxels e pixels e simplesmente atribuir a cor do
voxel ao pixel com a maior área de projeção correspondente.
Na re-projeção I → P é possível atribuir o voxel cujo centro
está mais próximo da linha de projeção de um pixel no plano
2D a este pixel. Após todos os voxels serem atribuídos a um
pixel correspondente, é necessário reduzir a nuvem de pontos à
sua resolução original. Problemas de interpolação semelhantes
surgem mesmo que não se assuma voxels cúbicos e pixels
quadrados. É essencial ser capaz de mapear voxels para pixels
e depois remapear pixels para voxels.

O algoritmo de criação de mapa de saliência baseado em
projeção funciona da seguinte forma:

• Mapeie os voxels 3D em um plano na direção (θ, φ),
onde −90◦ ≤ θ ≤ +90◦ é a elevação e 0◦ ≤ φ ≤ 360◦

é o azimute, ver Fig. 2.

• Gere o mapa de saliência 2D, atribuindo o peso a cada
pixel que corresponde a um voxel.

• Mapeie os pixels novamente para os voxels 3D. Como
um pixel pode ser mapeado para múltiplos voxels, pode-
se optar por um arredondamento ou outros métodos de
decisão.

Fig. 2. Representação da nuvem de pontos e ângulos de elevação e azimute.

Com o algoritmo acima, dada uma nuvem de pontos vo-
xelizada e o par (θ, φ), obtemos o valor de saliência de um
conjunto de voxels. Contudo, várias direções são testadas uma
vez que não sabemos qual vista é a mais relevante para a
visualização do usuário. Escaneamos o espaço (θ, φ) ao variar
θ de θmin a θmax em passos de ∆θ e φ de φmin a φmax em
passos de ∆φ.

O algoritmo é genérico por natureza e, para construir os
mapas de saliência, utilizamos o algoritmo desenvolvido por
Walther e Koch [5]. Os parâmetros utilizados nos testes foram
θmin = −70◦, θmax = 90◦, φmin = 0◦, φmax = 359◦, ∆θ =
∆φ = 10◦. Dessa forma, Nθ = 17 e Nφ = 36, são feitas
Na = 612 projeções para cada nuvem de pontos. Após as 612
projeções, o valor de saliência de um voxel é a soma do valor
de saliência do pixel correspondente em cada projeção. Este
método para fusão dos atributos é semelhante ao apresentado
em [17]. No fim de todas as projeções, os valores de saliência
dos voxels são normalizados para um intervalo de contínuo
de 0, 0 a 1, 0. Com o intuito de suavizar a transição da região
saliente para a região não saliente, é proposto um filtro espacial
passa-baixas com um kernel cúbico de tamanho 9× 9× 9.

Em resumo, o algoritmo pode ser descrito como:
• Para θ = θmin : ∆θ : θmax

Para φ = φmin : ∆φ : φmax
-nuvem de ponto é projetada na direção (θ, φ);
-rodar o algoritmo de criação de mapa de saliência;
-re-projete o valor de saliência dos pixels nos voxels;
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• Normalize os valores de saliência para um intervalo de
0, 0 a 1, 0;

• Filtre o mapa de saliência 3D com um filtro passa-baixas.

III. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Para testar a criação dos mapas de saliência utilizamos 5
nuvens de pontos: Boxer, David, Longdress, Loot e Soldier,
todas voxelizadas com profundidade 10 (i.e. 1024 × 1024 ×
1024 voxels) [18], [19], [20].

Os resultados são apresentados nas Figs. 3 a 8 na forma
de um mapa de saliência clássico (i.e. em níveis de cinza) e
de um mapa de saliência com uma coloração por temperatura,
onde cores mais próximas do vermelho representam um maior
valor de saliência e cores mais próximas do azul um menor
valor de saliência.

É possível notar que em todos os exemplos a região mais
saliente contém o rosto, ou uma parte dele, e em alguns casos
(como nas Figs. 6 e 8) uma região próxima ao rosto também
é considerada como sendo mais saliente que o resto.

IV. TRABALHOS FUTUROS

Por conter uma grande quantidade de dados, é necessário
realizar a compressão das nuvens de pontos para qualquer
aplicação prática. Diversos algoritmos de compressão de nu-
vem de pontos existem na literatura [21], [22]. Atualmente,
o MPEG possui o objetivo de padronizar tais tecnologias
[23]. No entanto, não há na literatura nenhuma proposta que
contenha a compressão de nuvem de pontos utilizando mapas
de saliência. Portanto, trabalhos futuros incluirão um algoritmo
que utilize mapas de saliência para a determinação de regiões
de interesse com pesos variáveis para a compressão de nuvens
de pontos, baseando-se em [3].

V. CONCLUSÃO

Introduzimos a criação de mapas de saliência para nuvens de
pontos, fazendo o uso de algoritmos e conceitos já existentes
na literatura para a criação de tais mapas em imagens 2D.
Pela grande dificuldade da determinação dos atributos direta-
mente em um espaço tridimensional esparso, foram utilizadas
projeções bidimensionais de diferentes vistas da nuvem de
pontos e os atributos foram determinados nestas projeções e re-
projetados na nuvem de pontos com a utilização de algoritmos
já estabelecidos na literatura. Os resultados de cada mapa de
saliência são projetados para os voxels 3D e os resultados
das múltiplas projeções são utilizados para gerar um mapa
de saliência 3D. Em todos os testes realizados a região mais
saliente contém o rosto ou uma parte dele.

Trabalhos futuros incluem a implementação da codificação
de nuvem de pontos, utilizando mapas de saliência para a
determinação de regiões de interesse com pesos multi-nível.
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