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RESUMO

Este trabalho investiga o problema de edigdo 3D orientada por texto em cenas recons-
truidas a partir de multiplas imagens. O ponto de partida é o DreamCatalyst, método
que utiliza modelos de difusdo 2D, em particular o InstructPix2Pix, para supervisionar
a otimizacao de uma representacao 3D por meio do Delta Denoising Score. Embora
essa abordagem permita alterar semanticamente uma cena 3D usando comandos em
linguagem natural, ela herda limitagbes importantes de métodos 2D aplicados vista a
vista, como inconsisténcia entre diferentes angulos, alteracdes indesejadas no fundo e
dificuldade de localizar a regiao correta da edi¢do. O objetivo deste trabalho é esten-
der o DreamCatalyst com mecanismos modulares de guidance, localizagdo espacial e
preservacao. A solucao proposta combina TAG adaptativo, STG, mascaras derivadas
da diferenca entre predicoes de ruido, mascaras semanticas de Cross-Attention com
peso programado ao longo da otimizacéao, source-blended localization entre os scores
de fonte e alvo e adaptacao por for¢a de edicdo. A implementacgao foi realizada sobre
Nerfstudio e mantém a compatibilidade com os fluxos de reconstrucédo por NeRF e
3D Gaussian Splatting. Os experimentos mostram que, na configuracao universal pro-
posta (Parte 1, o resultado central do trabalho), ha um ganho claro de preservacao sem
perda de editabilidade: a proposta melhora o SSIM nas oito edicées avaliadas e reduz
o LPIPS em sete delas (em média, SSIM de 0,825 para 0,854 e LPIPS de 0,272 para
0,247), mantendo uma editabilidade (a eficacia da edigdo em seguir o comando textual,
medida pelo CLIP Direction) equivalente a do DreamCatalyst base. Como investigacao
complementar (Parte 2), um voxel cache 3D opcional agrega a magnitude de edigao
observada por cada vista em uma grade de voxels e ataca o modo de falha em que
a mesma regido fisica é editada em uma vista e preservada em outra. Sua principal
conclusédo nao € uma melhora de métricas (nas métricas agregadas, em oito edicdes
e n = 3, o médulo é neutro), mas uma mudanca no tipo de erro: as falhas residuais
deixam de depender do angulo de observacao e tornam-se coerentes entre vistas,
propriedade desejavel em edigao 3D, ainda que edi¢des de recoloragdo ampla exijam
um gate de concordancia entre vistas.

Palavras-chave: edicdo 3D. modelos de difusdo. campos de radiancia neurais. Dream-
Catalyst. localiza¢do espacial.



ABSTRACT

This work investigates the problem of text-guided 3D editing in scenes reconstructed
from multiple images. The starting point is DreamCatalyst, a method that uses 2D
diffusion models, particularly InstructPix2Pix, to supervise the optimization of a 3D rep-
resentation via the Delta Denoising Score. Although this approach enables a 3D scene
to be semantically altered using natural language commands, it inherits significant lim-
itations from view-by-view 2D methods, such as multi-view inconsistency, undesired
background alterations, and difficulty in localizing the correct editing region. The objec-
tive of this undergraduate thesis is to extend DreamCatalyst with modular mechanisms
for guidance, spatial localization, and preservation. The proposed solution combines
adaptive TAG, STG, masks derived from the difference between noise predictions, se-
mantic Cross-Attention masks with scheduled weighting throughout the optimization,
source-blended localization between source and target scores, and editing strength
adaptation. The implementation was built on top of Nerfstudio and maintains compatibil-
ity with NeRF and 3D Gaussian Splatting reconstruction pipelines. Experiments show
that the proposed universal configuration (Part 1, the main result) yields a clear preser-
vation gain at unchanged editability: it improves SSIM on all eight evaluated edits and
reduces LPIPS on seven of them (on average, SSIM from 0.825 to 0.854 and LPIPS
from 0.272 to 0.247), while keeping editability (the effectiveness of the edit in following
the text command, measured by CLIP Direction) comparable to the DreamCatalyst
baseline. As a complementary investigation (Part 2), an optional 3D voxel cache ag-
gregates the per-view edit magnitude into a voxel grid and targets the failure mode
in which the same physical region is edited in one view yet preserved in another. Its
main conclusion is not a metric improvement (on the aggregate metrics, over eight edits
and n = 3, the module is neutral), but a change in the type of error: residual failures
stop depending on the viewing angle and become coherent across views, a desirable
property for 3D editing, even though broad recoloring edits still require a cross-view
agreement gate.

Keywords: 3D editing. diffusion models. neural radiance fields. DreamCatalyst. spatial
localization.
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1 INTRODUGAO

A edicao de cenas 3D orientada por texto busca permitir que um usuario mo-
difigue uma cena reconstruida a partir de imagens usando instru¢ées em linguagem
natural, por exemplo transformar uma pessoa em um personagem especifico, alterar a
aparéncia de um objeto ou preservar o fundo enquanto uma regiao semanticamente
relevante é modificada. Esse problema combina duas linhas recentes de pesquisa:
representagdes neurais de cena, como campos de radiancia neurais, € modelos gene-
rativos de difusdo capazes de interpretar comandos textuais.

O presente trabalho parte do método DreamCatalyst (Shim et al., 2025), que
utiliza um modelo de edicao 2D, InstructPix2Pix (Brooks; Holynski; Efros, 2023), para
supervisionar a otimizacdo de uma representacao 3D por meio de uma perda baseada
em DDS. A ideia central é renderizar vistas da cena 3D, aplicar um modelo de difusdo
condicionado pelo comando textual e propagar o gradiente da edicao para os parame-
tros da representagao 3D. A abordagem é poderosa porque permite editar uma cena
sem treinar um novo modelo generativo 3D; entretanto, ela também herda problemas
de métodos 2D aplicados vista a vista.

De forma intuitiva, a tarefa pode ser vista como editar uma fotografia que néo é
apenas uma fotografia: cada imagem renderizada é uma janela para uma mesma cena
3D. Se uma instrucao textual altera um capacete em uma vista, a mesma alteragéao
deve continuar plausivel quando a camera se move, quando o objeto aparece de lado
ou quando uma regido antes oculta se torna visivel. Por isso, a edicao 3D nao exige
apenas uma boa imagem final em uma camera; ela exige que o sinal de edi¢ao seja
integrado de forma coerente pela representacao 3D.

1.1 MOTIVACAO

Em uma edicdo 3D ideal, a mudanca desejada deveria ser semanticamente cor-
reta, localizada na regido relevante e consistente entre multiplos angulos de camera.
Na pratica, a supervisao por difusao 2D tende a produzir trés tipos de problemas. Pri-
meiro, a dire¢do de edicdo pode ser global, afetando regides que deveriam permanecer
inalteradas. Segundo, a mesma regiao fisica da cena pode receber sinais diferentes
quando observada por vistas distintas. Terceiro, um aumento agressivo do guidance
textual pode melhorar a aderéncia ao prompt, mas também gerar saturagéo, perda de
identidade ou alteragdes no fundo.

Essas limitac6es agravam-se em cenas 3D porque erros pequenos em imagens
individuais podem se acumular durante a otimizagéo da representacdo. Uma mascara
imprecisa em uma unica vista pode nao parecer problematica isoladamente, mas a
otimizag&o 3D integra gradientes de muitas vistas ao longo de milhares de iteragdes.
Portanto, a questéo principal deste trabalho é como tornar o processo de edicao mais
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localizado, preservador e coerente entre vistas, sem abandonar a estrutura geral do
DreamCatalyst.

A resposta principal deste trabalho é uma configuracdo universal de guidance,
localizacdo e preservacao (Parte 1), aqui entendida como uma Unica configuracao fixa,
aplicada a todas as cenas avaliadas sem ajuste por cena, e tratada como o resultado
central da avaliagdo. A meméria 3D de evidéncias de edicao (voxel cache, Parte 2) é
uma investigacdo complementar, voltada especificamente a coeréncia entre vistas, e
nao a melhora das métricas agregadas.

Neste texto, a inconsisténcia entre vistas é tratada como uma vulnerabilidade
estrutural de métodos que supervisionam uma cena 3D com sinais 2D calculados por
vista. O trabalho ndo assume que todo resultado do DreamCatalyst original apresente
esse problema. Nos experimentos deste trabalho, ele se torna mais evidente quando o
guidance é fortalecido por modulos como Tangential Amplified Guidance (TAG) e Spa-
tiotemporal Skip Guidance (STG), pois pequenas diferencas de decisao entre cameras
também passam a ser amplificadas. Um exemplo concreto, observado tanto no Dream-
Catalyst base quanto na configuragao universal proposta (sem o voxel cache), ocorre
na edicdo que transforma uma pessoa em palhago: um brago pode aparecer pintado
de vermelho quando observado de um angulo e com tom de pele quando observado
de outro, ou seja, a mesma regiao fisica da cena recebe decisdes de edicdo opostas
conforme a camera. A memoéria 3D de evidéncias de edicao (voxel cache) investigada
neste trabalho foi concebida para atacar exatamente esse modo de falha. A avaliagao
indica que ela cumpre esse papel no regime para o qual foi concebida: com o cache,
a decisao de edicdo passa a ser compartilhada pelas cameras, e 0 modo de falha
residual muda de natureza. Em parte das execug¢des, ambos os bragos sao pintados
consistentemente em todas as vistas; em outras, nenhum. Quando ocorre, o0 artefato
€ coerente em 3D. Isso € preferivel a um artefato que muda com o angulo de observa-
cao, mas ainda nao é o ideal: nas edi¢des de recoloracdo ampla, a taxa do desfecho
indesejado permanece no patamar do processo 2D. O regime de utilidade, portanto,
depende da cena. Nas métricas agregadas o mddulo € neutro. Seu mecanismo de
consisténcia renderizada se evidencia em isolamento controlado, em edi¢des de deta-
Ihe fino. E edicdes de recoloracdo ampla exigem gates de concordancia entre vistas,
para que a coeréncia promovida pelo cache nao amplifique também sinais coerentes
e indesejados.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é estender o DreamCatalyst com mecanismos
modulares de guidance, localizagcao e preservagao para edicao 3D orientada por texto.
Os objetivos especificos sao:
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» estudar o fluxo completo de reconstrucao e edicdo 3D baseado em COLMAP,
Nerfstudio, NeRF/3D Gaussian Splatting e DreamCatalyst;

 implementar variantes de guidance que aumentem a forga da edigdo sem com-
prometer a estrutura da cena;

* construir mascaras de relevancia espacial a partir da diferenca entre predicdes
de ruido e de mapas de Cross-Attention do modelo de difusao;

« aplicar a mascara diretamente no espago dos scores de difusdo por meio de
mistura localizada entre fonte e alvo;

« adicionar termos de preservagao para reduzir alteracdes fora da regido editada;

* investigar criticamente um voxel cache 3D como tentativa de promover consistén-
cia entre vistas, avaliando sua eficacia;

 organizar uma metodologia de avaliacao quantitativa e qualitativa para comparar
a extensao proposta com o DreamCatalyst base.

1.3 CONTRIBUICOES

As principais contribui¢coes técnicas deste trabalho organizam-se em torno de
trés objetivos. Para aumentar a forca da edicao: TAG adaptativo e assimétrico e STG
com escalonamento temporal. Para localizar onde a edicdo ocorre: a mascara auto-
derivada, a mascara semantica por Cross-Attention, a source-blended localization e o
voxel cache 3D opcional (Parte 2). Para preservar o restante da cena: as ancoras de
preservacao e a adaptacao por forca de edicao. Em detalhe, e incluindo uma caracteri-
zacao honesta, por regime de cena, do médulo de consisténcia 3D, as contribuicdes
sdo:

» um conjunto modular de extensdes de guidance sobre o DDS, com TAG adapta-
tivo e assimétrico e STG com escalonamento temporal;

* uma mascara auto-derivada baseada em |ey — esrc||, calculada a partir de
predi¢cdes de ruido antes de aplicar os mecanismos de guidance;

* uma mascara semantica baseada em Cross-Attention, usada como prior textual
para restringir a mascara auto-derivada;

» uma formulacdo de source-blended localization, na qual a predi¢cao de ruido alvo
¢ interpolada em direcao a predicéo fonte fora da mascara;

« uma ancora de preservacgao fora da mascara e uma ancora simples para controlar
deslocamentos de média latente;
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* um mecanismo de adaptagao por for¢a de edi¢cao, calculado diretamente a partir
das predicdes de ruido;

« como investigacdo complementar (Parte 2), um voxel cache 3D de evidéncias
de edicao multivista, voltado a coeréncia entre vistas e ndo a melhora das mé-
tricas agregadas. Com o cache, a decisao de edi¢ao passa a ser compartilhada
pelas cameras e as falhas residuais tornam-se coerentes em 3D, deixando de
depender do angulo de observacao. O médulo inclui sua infraestrutura completa
(agregacao por profundidade e raios de camera, gates de confianga, variancia
com ponderacgao exponencial e leitura trilinear ponderada por observagao) e uma
métrica dedicada (EditMaskVariance 3D). Sua caracterizacao € honesta e por
regime de cena: neutro nas métricas agregadas, com editabilidade no piso de
ruido na maioria das cenas, necessidade de gates de concordancia em reco-
loragdo ampla, e documentagdo dos modos de falha encontrados no caminho
(descasamento de escala, deriva temporal da variancia e realimentacao do gate
de concordancia).

1.4 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica necessaria para compreender
representacdes 3D, modelos de difusao, Classifier-Free Guidance (CFG), Score Distil-
lation Sampling (SDS), DDS, InstructPix2Pix e mecanismos de atencdo. O Capitulo 3
formaliza o problema tratado e os requisitos técnicos. O Capitulo 4 descreve a solucao
proposta e seus componentes metodoldgicos. O Capitulo 5 detalha a metodologia de
avaliacao. O Capitulo 6 apresenta e discute os resultados quantitativos e qualitativos.
Por fim, o Capitulo 7 resume as contribuicdes, o escopo, as limitacdes observadas e
0S proximos passos.



24

2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos utilizados ao longo do trabalho. A Se-
céo 2.1 discute representacdes 3D diferenciaveis e a Sec¢éo 2.2 resume modelos de
difusdo e InstructPix2Pix. Em seguida, a Secao 2.3 descreve score distillation, SDS e
DDS. A Secéao 2.4 introduz mascaras de localizacao e Cross-Attention, e a Se¢ao 2.5
discute a consisténcia entre vistas.

O fio condutor do capitulo é o seguinte: primeiro, € necessario representar uma
cena de modo diferenciavel; em seguida, obter de um modelo de difusdo um sinal
que indique como uma vista renderizada deveria mudar; por fim, localizar esse sinal
e compartilha-lo entre vistas. Os conceitos a seguir, portanto, ndo sdo componentes
isolados, mas pecas de uma mesma cadeia de otimizagao.

2.1 REPRESENTACOES 3D DIFERENCIAVEIS

Uma representacao 3D diferenciavel permite renderizar uma imagem a partir
de parametros de cena e propagar gradientes da imagem renderizada de volta para
esses parametros. Essa propriedade é essencial em métodos de edicao por difusao,
pois 0 modelo 2D fornece um gradiente no espag¢o da imagem ou do latente, enquanto
a variavel otimizada é a cena 3D.

2.1.1 Campos de radiancia neurais

Neural Radiance Fields (NeRF) representam uma cena continua por meio de
uma fungéo neural (Mildenhall et al., 2020)

Fo : (x,d) — (c, 0), (1)

na qual x € R3 é uma posi¢do no espaco, d é a direcao de observacio, c é a cor emitida
e o é a densidade volumétrica. A intuicdo é que a rede responde, para cada ponto do
espaco, a duas perguntas: “quanta matéria existe aqui?” (a densidade o, que funciona
como uma opacidade local) e “que cor esse ponto emite quando observado desta
direcao?” (a cor c, dependente da vista). A dependéncia da diregdo de observagéo € o
que permite ao modelo reproduzir efeitos ndo lambertianos, como reflexos especulares,
que variam conforme a cAmera se move. O NeRF assume cenas estéticas, iluminagéo
constante e poses de camera conhecidas; no fluxo deste trabalho, essas poses sdo
estimadas previamente por Structure-from-Motion (SfM), descrito ao final desta sec¢éao.

Codificacao posicional. Redes Multilayer Perceptron (MLP) treinadas direta-
mente sobre coordenadas (x, d) tendem a aprender apenas variagdes suaves (baixas
frequéncias), borrando detalhes finos de textura e geometria. Por isso, antes de entrar
na rede, cada coordenada escalar p é expandida em uma série de senos e cossenos
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de frequéncias crescentes (Mildenhall et al., 2020):

v(p) = (sin(207rp),cos(207rp), e ,sin(2L_1rcp),cos(2L_17rp)> , (2)

na qual L € o numero de frequéncias (L=10 para posicao e L=4 para dire¢cdo na
implementagéo de referéncia (Nerfstudio Team, 2023)). Essa expanséao fornece a rede
“réguas” de varias escalas: as frequéncias baixas capturam a forma global da cena e as
altas permitem representar bordas e texturas finas. A Figura 1 resume a estrutura do
campo neural, da codificagao posicional a cor dependente da direcao de observagao.

Figura 1 — Estrutura do campo neural do NeRF: as posicdes amostradas passam pela
codificagdo posicional e por um MLP que prediz densidade; a direcdo de
observagéo € injetada ao final para produzir a cor dependente da vista.

..................................................................

» Density

§ —>RGB

dfré—) 0, >

Fonte Documentacao oficial do Nerfstudio (Nerfstudio Team, 2023).

Renderizacao volumétrica. Para uma camera com origem o e dire¢éo de raio
d, os pontos ao longo do raio sdo dados por

r(f) = o+ td. (3)

A cor renderizada € obtida por integracao volumétrica, formulacao herdada da renderi-
zacao de densidades volumétricas (Kajiya; Von Herzen, 1984):
ty

Cir)= | T(t)o(x(t)c(x(t),d)dt, T(t)=exp (- / tG(r(S)) ds). (4)
t

t

O termo T(t) é a transmitancia: a fracdo de luz que sobrevive ao trajeto da camera
até a profundidade t sem ser bloqueada. Na pratica, a integral € aproximada por uma
soma sobre N amostras discretas ty < - - - < t)y 2o longo do raio:

r) = % T, (1 . e—c,-é,-) ¢, - exp ( Y o ) , (5)
i=1

J<i
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na qual §; = t;,1 — t; € a disténcia entre amostras consecutivas. A leitura intuitiva é
uma composicao alfa de tras para frente: cada amostra contribui com sua cor pro-
porcionalmente a sua opacidade local (1 — e“f"éi) e a luz que ainda chega até ela
(T;). A mesma soma ponderada, trocando c; pela profundidade t;, produz o mapa de
profundidade esperado do raio, quantidade central para este trabalho: € essa profun-
didade renderizada que permite retroprojetar pixels para o espago 3D no médulo de
consisténcia multivista (Capitulo 4). A soma dos pesos, por sua vez, gera 0 mapa de
acumulacao, que indica quanto do raio atingiu superficie, em vez de fundo vazio. A
Figura 2 esquematiza esse langamento de raios e a composi¢cdo ao longo deles.

Figura 2 — Esquema simplificado da renderizacao volumétrica em NeRF. Para cada
pixel, um raio € lancado a partir da cdmera e amostras 3D sao avaliadas ao
longo desse raio. A rede neural prediz cor e densidade em cada amostra, e a
cor final do pixel € obtida por uma composi¢cédo ponderada pelas densidades
e transmitancias acumuladas.

Image Plane
Larger dots = higher density o;

>
/

Ray

Camera

Pixel Sample point

. density oj, color ¢;j

Accumulated pixel color Y Ol :
colors weighted by density/transmittance

Fonte: Producéo do autor.

Amostragem hierarquica. Avaliar a rede em centenas de pontos por raio é
custoso, e a maior parte do espaco de uma cena é vazia. Por isso, o NeRF original
adota uma estratégia em dois estagios: um amostrador uniforme distribui amostras ao
longo de toda a faixa de profundidade e alimenta uma rede “grossa” (coarse); 0s pesos
resultantes da composicao definem uma distribuicdo de probabilidade ao longo do
raio, da qual um segundo amostrador (PDF sampler) sorteia amostras concentradas
nas regides de maior peso (tipicamente perto das superficies) para uma rede “fina”
(fine) (Mildenhall et al., 2020; Nerfstudio Team, 2023). O efeito pratico é gastar capa-
cidade de rede onde ha conteudo, e ndo em espaco vazio. A Figura 3 ilustra os dois
estagios de amostragem.

O pipeline modular do Nerfstudio. O Nerfstudio organiza esses componentes
(geracao de raios a partir das cameras, amostradores, campo neural com codifica-
cao posicional e renderizadores de cor, profundidade e acumulacédo) como médulos
intercambiaveis (Tancik et al., 2023), como ilustra a Figura 4. Essa modularidade é dire-
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Figura 3 — Estratégia de amostragem hierarquica do NeRF na implementacao do Nerfs-
tudio: um amostrador uniforme cobre a faixa de profundidades e um amostra-
dor por densidade de probabilidade (PDF sampler) concentra as amostras
finais nas regides proximas as superficies.

(x.y.z) (x.y.z)
Uniform  —> _ PDF -
Sampler 9", Jeghtsy,  Sampler  _dr

Fonte: Documentacao oficial do Nerfstudio (Nerfstudio Team, 2023).

tamente explorada neste trabalho: o0 método nerfacto, usado na etapa de reconstrucéo,
troca componentes do NeRF original (por exemplo, o amostrador e a codificagao) por
variantes mais eficientes, mantendo a mesma interface de renderizacao diferenciavel;
e os renderizadores de profundidade e acumulagao fornecem os sinais geométricos
consumidos pelos médulos de edicao propostos.

Figura 4 — Viséo geral do pipeline NeRF como implementado no Nerfstudio: raios séo
gerados a partir das cameras, amostrados em dois estagios, avaliados pelo
campo neural e compostos pelos renderizadores.

RGB
(xy,z) oI y Density Coa’rse (xyz) o + Density
Uniform —>| | — PDF I {—
dir i+ Coarse i reB. P Weights.  Sampl dir  Fine : rgg P =—»RGB
Sampler 205 i > > ampler > | BUSENG

NeRF Field P Volumetric Renderer

Fonte: Documentacao oficial do Nerfstudio (Nerfstudio Team, 2023).

O custo de renderizacao cresce com o numero de pixels, o0 nimero de amostras
por raio e o custo da avaliagao da rede. Apesar disso, NeRFs s&o atraentes para
este trabalho porque ja estdo integrados ao Nerfstudio e permitem otimizacao por
gradientes de forma direta.

2.1.2 3D Gaussian Splatting

Uma alternativa explicita ao NeRF, também diferenciavel, € o 3D Gaussian Splat-
ting, que representa a cena como uma colegéo de Gaussianas 3D com posicao, escala,
rotagcdo, opacidade e cor dependente da vista (Kerbl et al., 2023). Cada Gaussiana é
projetada no plano da imagem e renderizada por rasterizagédo diferenciavel com com-
posicao alfa. Em comparacdo com NeRFs tradicionais, essa representacéo tende a
renderizar mais rapidamente e oferece uma estrutura explicita mais favoravel a edicbes
locais.
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Embora a validagao deste trabalho utilize o caminho nerfacto do Nerfstudio, a
formulacé@o proposta opera principalmente no nivel da perda de edi¢éo por difusédo. Por
iss0, 0s componentes que atuam sobre as predi¢des de ruido e os scores renderizados
(direcionamento por TAG e STG, mascara auto-derivada, mascara de Cross-Attention,
source-blended localization e ancoras de preservagao) sao conceitualmente aplicaveis
tanto a NeRF quanto a 3D Gaussian Splatting. O mddulo de voxel cache (Parte 2),
por depender de mapas de profundidade e raios fornecidos pelo renderizador NeRF,
€ o componente menos diretamente transferivel. Ambas as representacées, contudo,
dependem de poses de camera conhecidas, normalmente obtidas por SfM, descrito a
seqguir.

2.1.3 Estrutura a partir de movimento

O fluxo de reconstrucdo depende de estimativas de cdmera obtidas por SfM.
Em geral, esse processo detecta e associa caracteristicas entre imagens, estima po-
ses de camera e refina poses e pontos 3D por ajuste de feixes. O COLMAP é uma
implementagédo amplamente utilizada desse pipeline (Schoenberger; Frahm, 2016). As
poses e 0s parametros intrinsecos resultantes sdo usados pelo Nerfstudio para treinar
a representacao 3D inicial. A qualidade dessas poses importa além da reconstrucao:
como o0 modulo de consisténcia multivista da Parte 2 retroprojeta o sinal de edicdo de
cada vista para o espaco 3D usando as cameras estimadas, erros de pose propagam-
se como desalinhamento na grade de voxels e podem atenuar o ganho de consisténcia
pretendido.

Com a representacdo 3D definida, o préximo passo é explicar de onde vem o
sinal de edicdo. Neste trabalho, esse sinal nao é supervisionado por pares 3D editados,
mas por um modelo de difusao 2D aplicado as vistas renderizadas, tema da préxima
secao.

2.2 MODELOS DE DIFUSAO E EDIGAO 2D

Modelos de difusdo geram imagens aprendendo a inverter um processo de
adicao gradual de ruido (Ho; Jain; Abbeel, 2020). Em sua forma simplificada, uma
amostra limpa xp é corrompida em um passo t por

Xt = \/&_tXO+\/1 — Xt€, GNN(O, I), (6)

na qual e é um ruido gaussiano e &; € [0, 1] é o produto acumulado dos coeficientes do
escalonamento de ruido até o passo t, que controla quanto do sinal original sobrevive:
com t pequeno, &; ~ 1 e x; permanece proxima de xp; com t grande, &; — 0 e x;
aproxima-se de ruido puro. O processo direto (adicao de ruido) e o reverso (remogao)
sdo ilustrados na Figura 5.
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Figura 5 — Esquema do processo direto e reverso em modelos de difusdo. No processo
direto, ruido é adicionado progressivamente a uma amostra limpa xp até
aproxima-la de ruido puro x7. No processo reverso, uma rede de remogao
de ruido estima como transformar uma amostra ruidosa em uma amostra
limpa.

Forward Diffusion Process

Denoising UNet

1
Reverse Diffusion Process\
N

Fonte: Producéo do autor.

O modelo é treinado para predizer o ruido eg(x;, t, ¢) condicionado por um sinal
¢, como um texto.

2.2.1 Classifier-Free Guidance

Classifier-Free Guidance (CFG) combina predicdes condicionais e incondicio-
nais para aumentar a aderéncia ao prompt (Ho; Salimans, 2022):

€cfg = €z + S(€c — €g), (7)

na qual e¢ é a predi¢do de ruido condicionada ao sinal ¢, ez é a predicdo incondici-
onal (o subscrito @ denota condigédo vazia) e s controla a forga do guidance. Valores
altos de s podem produzir edigbes mais intensas, mas também aumentam o risco de
saturacao, perda de fidelidade ou convergéncia para um modo visual excessivamente
estereotipado.

2.2.2 InstructPix2Pix

InstructPix2Pix (IP2P) € um modelo de edi¢do 2D condicionado por uma imagem
fonte e uma instrucéo textual (Brooks; Holynski; Efros, 2023). Diferentemente de um
modelo texto-para-imagem puro, o IP2P recebe o latente ruidoso concatenado ao
latente da imagem fonte. Na formulagdo usada pelo DreamCatalyst, a predicao final
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segue um CFG de trés termos:

€cfg = €uncond *+ Stext(€text — €image) + Simage (€image — €uncond) (8)

na qual etext, €image © €uncond S0 as predi¢des de ruido condicionadas ao texto,
a imagem fonte e sem condicionamento, respectivamente; a escala Sigyt controla a
aderéncia a instrucao textual e simage a fidelidade a imagem fonte. Os valores dessas
escalas sao fixados no protocolo experimental (Capitulo 6). Essa estrutura é adequada
para edicao 3D porque cada vista renderizada da cena pode ser tratada como a
imagem fonte do IP2P, como esquematiza a Figura 6.

Na edicao 3D via DDS, contudo, os dois ramos que compdem o gradiente
(Secéo 2.3) instanciam esse CFG de forma assimétrica. O ramo alvo, associado a vista
renderizada corrente, recebe a instrugcao de edicao e usa os trés termos completos:

tgt
€cfg = €uncond + Stext(€text — eimage) + Simage(eimage — €yncond)- 9)

O ramo fonte, associado a vista original da mesma camera, omite o termo textual e
conserva apenas o condicionamento de imagem, o que equivale a fazer Sigy = 0:

src
€cfg = €uncond * Simage(eimage — €uncond)- (10)

Cada ramo avalia os termos sobre a sua propria vista ruidosa (a renderizagéao corrente,
no alvo; a vista fonte original, na fonte), corrompida com 0 mesmo ruido € no mesmo
passo t.

A assimetria decorre do papel de cada ramo no DDS. Como o IP2P é condicio-
nado pela imagem fonte, esse condicionamento ja ancora os dois ramos a aparéncia
original da cena; zerar o termo textual reduz o IP2P a uma reconstrugao fiel dessa
imagem, sem aplicar qualquer instru¢do. O ramo fonte funciona, entdo, como uma re-
feréncia de reconstrugdo da vista original, enquanto o ramo alvo acrescenta a diregcao
textual da edicao. A diferenca egé — eg[g cancela as componentes comuns e alheias
a edicao (o termo incondicional e a reconstrugdo guiada pela imagem) e isola o efeito
da instrucdo textual. Se o ramo fonte também recebesse o termo textual, a referéncia
deixaria de ser uma reconstrucao fiel da cena original e se tornaria ela propria uma
edicao, contaminando a direcdo estimada e enfraquecendo a preservagao que o DDS
busca garantir.

A partir desse ponto, a questdo deixa de ser apenas gerar uma boa imagem 2D.
O IP2P fornece predi¢des de ruido para uma vista renderizada; a edi¢cdo 3D precisa
transformar essas predicdes em um gradiente estavel para os parametros da cena. E
essa ponte entre difusdo 2D e otimizacado 3D que motiva o SDS e o DDS.

2.2.3 Blocos internos do UNet

Como o IP2P é construido sobre uma arquitetura do tipo UNet, vale localizar
onde STG e Cross-Attention atuam. Em alto nivel, o codificador reduz a resolucao espa-
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Figura 6 — Esquema da arquitetura de remocéao de ruido usada pelo InstructPix2Pix. O
latente ruidoso da vista renderizada € concatenado ao latente da imagem
fonte, enquanto a instrugéo textual condiciona os blocos de Cross-Attention
do UNet.

SD v1.5 UNet (InstructPix2Pix variant) — DreamCatalyst
Input: noisy latent (4ch) + source image (4ch) = 8ch + timestep + text (B,77,768)

conv_in (8—320) conv_out (320—4)

skip connections (FreeU acts here) Up 3

CrossAttn 320ch

64x64 Down 0
CrossAttn 320ch

Up 2
CrossAttn 640ch

32x32 Down 1
CrossAttn 640ch

16x16 Down 2 Up 1
CrossAttn 1280ch CrossAttn 1280ch

Up 0
| ResNet 1280ch

8x8 Down 3
ResNet only 1280ch

Injected into every block Mid block
CrossAttn 1280ch

Time embedding

t — Sinusoidal Positional Emb (320) —
Linear (320 — 1280) — SiLU - Linear (1280—1280)

:x"lnside each CrossAttn block (x2 per down, x3 per up)

FEN
GEGLU + Linear

ResNet Self-attn Cross-attn
Conv + t_emb attn1 (Q=K=V) attn2 (K,V=text)

FreeU modifies skip
connections here 1

TAG modifies the
“.._output € after this (B, 77, 768) from CLIP

Text embeddings

Fonte: Producéo do autor.

cial enquanto aumenta a capacidade semantica, o bloco central (mid-block) concentra
informacao global e o decodificador reconstrdi a resolugao do latente; blocos residuais
mantém a estabilidade da otimizacao e blocos com Cross-Attention conectam tokens
textuais as posi¢coes espaciais do latente. O STG (Spatiotemporal Skip Guidance),
detalhado no Capitulo 4, reforca o sinal de edi¢ao perturbando seletivamente esses
blocos internos.

Os Down blocks e Up blocks formam a espinha dorsal codificador—decodificador,
e 0s blocos com Cross-Attention inserem o condicionamento textual ao longo desse
fluxo, tanto no codificador quanto no bloco central e no decodificador.
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No caminho do decodificador, o Cross-Attention Up block (Figura 7) atua en-
quanto a resolucao latente € recuperada. Esse bloco € especialmente relevante para
este trabalho, pois os mapas de atencao capturados nos up-blocks preservam melhor
a relacéo entre tokens textuais e regides espaciais da imagem renderizada.

Neste trabalho, os mapas de Cross-Attention sao importantes por dois motivos.
Primeiro, eles explicam como o IP2P relaciona os tokens do prompt alvo, denotado tgt
(e tsrc para o prompt fonte; o subscrito textual distingue-os do passo de difusdo t), com
regides do latente. Segundo, eles servem como base para a mascara semantica Matin,
derivada desses mapas de atengdo e usada posteriormente para modular a mascara
auto-derivada (obtida da diferenca entre as predicoes de ruido fonte e alvo, detalhada
no Capitulo 4) e assim reduzir edigcdes fora da regiao semanticamente relevante.

2.3 SCORE DISTILLATION E EDIGAO 3D

Score Distillation Sampling (SDS) utiliza um modelo de difusdo 2D para otimizar
uma representacdo que ndo é diretamente uma imagem, como uma malha, um NeRF
ou uma nuvem de Gaussianas (Poole et al., 2023). Se x = g(0) € a imagem renderizada
por uma representacédo 3D com parametros 6, uma forma comum do gradiente de SDS
© 0x
35" (11)
na qual w(t) € uma funcao de ponderacdo dependente do passo de difusédo t, que
equilibra a contribuicdo dos diferentes niveis de ruido ao longo da otimizacéo; c € o
condicionamento textual; e € € o ruido usado na corrupcéo direta. Apesar de eficaz
para geracao 3D, o SDS pode apresentar alta variancia e tendéncia a artefatos.

Delta Denoising Score (DDS) substitui a comparagao com o ruido aleatério por
uma diferenca entre os scores do alvo e da fonte (Hertz et al., 2023):

VGESDS = W(t) (€e(Xt, t, C) - €)

VeLpps = W(t) (etegt — egfc) g—)e(, (12)
na qual et@gt e e3'® séo as predicdes de ruido dos ramos alvo e fonte, e w(t) é o
mesmo peso por passo da equacao de SDS. Cada ramo é avaliado sobre a sua propria
vista, corrompida com o mesmo ruido € no mesmo passo t: 0 ramo alvo processa a
vista renderizada corrente sob a instrugao de edigao (fgt); 0 ramo fonte processa a
vista fonte original, instanciada com IP2P como uma reconstrucéo fiel dessa vista,
com condicionamento de imagem apenas (Secédo 2.2.2). Essa diferenca representa a
direcao de edigéo: o quanto a vista renderizada deve se afastar da reconstrucéo fiel da
fonte na direcédo indicada pela instrugcao alvo. O DreamCatalyst utiliza essa ideia como
base para editar representagcdes 3D treinadas previamente.
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Figura 7 — Cross-Attention Up block. No caminho do decodificador, a Cross-Attention
ajuda a transformar a instrugéo textual em alteragbées espacialmente locali-
zadas enquanto a resolucdo latente € recuperada.
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Fonte: Producéao do autor.



Capitulo 2. Fundamentago Tedrica 34

Entretanto, o DDS ainda é um sinal por vista. Para que ele seja util em uma
cena 3D, ndo basta saber a dire¢do de edi¢cdo; também € necessario decidir onde essa
direcdo deve atuar e onde a cena deve permanecer ancorada a reconstrugéo original.

2.4 LOCALIZACAO ESPACIAL E CROSS-ATTENTION

Uma dificuldade central da edicao por difusao é localizar onde a instrucao deve
atuar. Métodos como o DiffEdit constroem mascaras a partir de diferencas entre pre-
dicdes de ruido (Couairon et al., 2023). Outros trabalhos exploram mapas de Cross-
Attention, pois a atencdo entre tokens textuais e posi¢cdes espaciais carrega informa-
cao sobre a regido associada a cada palavra (Hertz et al., 2022; Tang et al., 2022).
O LEDITS++ combina méascaras de atencao e ruido para controlar melhor edicbes
locais (Brack et al., 2024).

Neste trabalho, essas ideias sdo adaptadas para o contexto de DDS em 3D.
A diferenga entre predigbes de ruido fonte e alvo indica onde o modelo de difuséo
enxerga mudanca relevante, enquanto a Cross-Attention fornece um prior semantico
associado aos fokens do texto alvo tg:. As duas fontes sdo combinadas em uma unica
mascara de localizacao, cujo detalhamento é apresentado no Capitulo 4.

2.5 CONSISTENCIA ENTRE VISTAS

Quando uma cena 3D é editada por vistas renderizadas independentemente,
nao ha garantia de que duas cameras distintas recebam mascaras ou gradientes
compativeis. O modo de falha concreto é uma mesma regiao fisica receber decisdes
opostas conforme o angulo: um braco pintado em uma vista e preservado em outra,
por exemplo. Como a otimizagao 3D integra gradientes de muitas vistas ao longo de
milhares de iteracdes, essas decisdes incompativeis se acumulam na representacao.

Trabalhos recentes abordam esse problema elevando sinais semanticos 2D para
representagdes 3D (Zhi et al., 2021; Siddiqui et al., 2023) ou impondo consisténcia
entre vistas na edicao de Gaussianas 3D diretamente sobre o sinal de edicao (Wen et
al., 2025). Na mesma linha, este trabalho investiga um voxel cache que agrega, em uma
grade 3D, a magnitude de edigdo observada por cada vista, de modo que a evidéncia
de uma camera possa influenciar as demais. Sua formulagéo e avaliagao, incluindo
0 regime em que ele ajuda e o regime em que apenas amplifica sinais consistentes
mas indesejados, sdo tratadas no Capitulo 4 (formulacéo) e na Parte 2 do Capitulo 6
(resultados).

Estabelecidos esses fundamentos (representacao 3D diferenciavel, sinal de
difusao, destilacdo de score e localizagdo), o Capitulo 3 formaliza precisamente o
problema de edigdo 3D tratado e os requisitos que a solugéo proposta deve atender.
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3 DESCRIGAO DO PROBLEMA E REQUISITOS TECNICOS

Este capitulo descreve com mais precisdo o problema tratado neste trabalho.
O trabalho n&o busca criar um novo modelo de difusdo nem um novo método de
reconstrucao 3D. O foco é a etapa de edicao: dada uma cena 3D ja reconstruida, como
aplicar um comando textual de forma localizada, preservadora e coerente entre vistas.

3.1 FLUXO DE REFERENCIA
O fluxo de referéncia utilizado neste trabalho possui quatro etapas:

1. processamento das imagens e estimagédo de cameras por COLMAP;

2. treinamento de uma representacdo 3D em Nerfstudio, com nerfacto (NeRF) nos
experimentos deste trabalho e splatfacto (3D Gaussian Splatting) fora do escopo
experimental;

3. edigcéo por DreamCatalyst, usando DDS e IP2P sobre vistas renderizadas;

4. avaliacao visual e quantitativa das vistas editadas.

A terceira etapa é o objeto principal deste trabalho. A cena 3D inicial € mantida
como ponto de partida, e a otimizacdo modifica seus parametros para que as vistas
renderizadas passem a satisfazer t;, isto €, o texto que descreve a edigao desejada.

3.2 FORMULAGAO DO PROBLEMA

Considere uma representagéao 3D com parametros 6 e um renderizador diferen-
ciavel g. Para uma camera v, a imagem renderizada é

Xy = g(0, v). (13)

O usuario fornece fsrc, que descreve a cena original, e tyt, que descreve a edigdo
desejada. O objetivo € otimizar 6 para que xy siga tgt nas regioes relevantes, mas
preserve estrutura, identidade e fundo compativeis com fgyc.

A Figura 8 resume o laco de otimizacdo do DreamCatalyst base (sem os moédu-
los propostos neste trabalho), que instancia a terceira etapa do fluxo de referéncia. A
cada passo, o NeRF renderiza uma vista xy; essa vista é codificada e ruidificada em
um latente z;; o IP2P, condicionado pela vista fonte e pelos prompts tsic € tigt, produz
duas predigdes de ruido cuja diferenga etgt — esrc € 0 sinal de edigao DDS; e esse sinal
retropropaga pelo renderizador diferenciavel para atualizar 6. O ponto central € o aco-
plamento entre os dois dominios: o IP2P supervisiona em 2D, vista a vista, enquanto
o NeRF integra esses gradientes em uma representacdo 3D compartilhada ao longo
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de muitas cameras e iteracées. Nao ha dados 3D editados; ha apenas a orientagdo do
modelo de difusao 2D sobre as vistas renderizadas.

Figura 8 — Laco de otimizagcdo do DreamCatalyst base: interagéo entre o NeRF (do-
minio 3D, parametros 0) e o IP2P (dominio 2D, supervisao por difusdo). O
NeRF renderiza uma vista, que é codificada e ruidificada em z;; o IP2P,
condicionado pela vista fonte e pelos prompts fsrc/tigt, gera as predicoes
€t € €src; a diferenga entre elas (DDS) retropropaga pelo renderizador
diferenciavel e atualiza 0, fechando o lago. A supervisao € 2D e por vista,
mas é integrada em uma unica representacao 3D.

Laco de otimizagdo DreamCatalyst: NeRF «— IP2P (DDS)

Dominio 3D: Representacdao compartilhada Dominio 2D: Superviséao por difusao
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Fonte: Produgéo do autor.

O problema é dificil porque o0 modelo de difusdo 2D avalia uma vista de cada
vez. A direcao de edigao calculada para uma camera, portanto, ndo tem acesso direto
as mascaras ou decisdes semanticas obtidas para outras cAmeras. Em uma cena com
varias vistas, essa independéncia pode produzir edicées parcialmente incompativeis
em diferentes partes do mesmo objeto 3D.

Essa observacao deve ser entendida como uma fragilidade do paradigma de
supervisao por vistas, ndao como uma afirmacédo de que o DreamCatalyst original
falha em todas as cenas. No escopo deste trabalho, a inconsisténcia entre vistas foi
observada principalmente quando sinais de guidance mais fortes passaram a amplificar
decisoes locais distintas entre cameras.
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3.3

LIMITACOES OBSERVADAS E RISCOS DO FLUXO DE REFERENCIA

O DreamCatalyst fornece uma base forte, mas o fluxo de referéncia apresenta

limitacdes e riscos relevantes para este projeto:

3.4

Localizacao insuficiente: o gradiente de DDS pode afetar regides fora do objeto
ou atributo que o usuario deseja editar;

Deriva de fundo: superficies que deveriam permanecer estaveis, como paredes,
pisos e texturas de fundo, podem ser suavizadas ou alteradas durante a edi¢ao;

Risco de inconsisténcia entre vistas: por depender de sinais 2D calculados
por vista, a mesma regiao fisica pode receber decisées de edi¢cdo diferentes
ao ser observada por angulos distintos, especialmente quando o guidance é
amplificado;

Conflito entre forca de edicao e preservacao: aumentar o guidance textual
tende a fortalecer a mudanca semantica, mas também pode degradar identidade,
geometria ou aparéncia original;

Dependéncia da cena e do prompt: edigcdes sutis, como alterar uma face, e
edicbes estruturais, como transformar uma pessoa em um personagem com
armadura, exigem equilibrios diferentes entre edicao e preservacgao.

REQUISITOS TECNICOS

A solucao proposta deve atender aos seguintes requisitos:

. Compatibilidade com o pipeline existente: a implementacao deve operar den-

tro do fluxo Nerfstudio/DreamCatalyst, sem exigir treinamento de um novo modelo
generativo 2D;

Modularidade: cada componente novo deve poder ser desligado para reproduzir
o DreamCatalyst base;

Generalidade: o método ndo deve depender de mascaras manuais, segmenta-
cao externa por cena ou selecdo manual de palavras-chave;

Localizacao: a direcao de edicao deve ser concentrada em regides semantica-
mente relevantes;

Preservacao: regides fora da mascara devem ser ancoradas a aparéncia original;

Consisténcia entre vistas: sempre que possivel, evidéncias de uma vista devem
ser reutilizadas por outras vistas que observam a mesma regido 3D;
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7. Avaliabilidade: a solugdo deve produzir imagens, mascaras, métricas e diagnos-
ticos suficientes para andlise quantitativa e qualitativa.

3.5 ESCOPO

O escopo deste trabalho esta restrito a etapa de edicdo de cenas ja recons-
truidas. A qualidade da reconstrugdo inicial continua sendo uma variavel importante,
mas nao é o foco do trabalho. Da mesma forma, o refinamento posterior a edicéo
nao € tratado como contribuigédo principal. As extensdes propostas atuam durante a
otimizacao DDS, isto é, no momento em que o modelo de difusédo fornece o gradiente
usado para atualizar a representagao 3D.

3.6 CRITERIOS DE AVALIACAO

Os resultados sao avaliados por critérios visuais e por métricas automaticas. As
métricas incluem similaridade direcional em Contrastive Language-Image Pretraining
(CLIP) para medir aderéncia semantica a edicao, Learned Perceptual Image Patch Si-
milarity (LPIPS) e Structural Similarity Index Measure (SSIM) para medir preservagao
visual, similaridade imagem-imagem em CLIP e uma métrica de consisténcia entre
vistas; suas definicoes sdo detalhadas no Capitulo 5. A interpretacdo dessas métricas
¢ feita com cautela, pois medidas automaticas podem nao capturar artefatos localiza-
dos, como assimetrias entre bragos ou pequenas falhas em regides semanticamente
importantes.
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4 SOLUCAO PROPOSTA E METODOLOGIA UTILIZADA

Este capitulo apresenta a solucao proposta. A estratégia geral consiste em man-
ter o DreamCatalyst como método base e inserir médulos adicionais entre a predicao
de ruido do IP2P e o gradiente DDS aplicado a representacdo 3D. Esses médulos
atuam em trés frentes: aumentar a forca da edicao (guidance), localizar a regiao da
edicao e preservar as regides que ndo devem ser alteradas.

41 VISAO GERAL

A Figura 9 oferece uma leitura pedagédgica desses médulos, retomando o lago
base de otimizagdo da Figura 8 (Capitulo 3) e indicando onde cada moédulo proposto
se encaixa. A ideia central é separar quatro decisées que, a primeira vista, poderiam
parecer uma unica etapa: gerar o sinal de edigdo com |IP2P, construir uma mascara
limpa de localizagdo, reforgar o guidance com TAG/STG e preservar a cena antes de
aplicar o gradiente DDS a representacgao 3D.

Figura 9 — Visédo pedagogica da extensdo modular do DreamCatalyst. O fluxo separa
geracao do sinal de edicao, localizagdo espacial, um modulo exploratério
de memoéria multivista por voxel cache (opcional, avaliado na Parte 2) e
preservacao antes da atualizagcdo DDS da cena 3D.

Extensao modular do DreamCatalyst para edigdo 3D orientada por texto

Ideia central: separar geragao do sinal de edigéo, localizagéo espacial e preservagao antes de aplicar o gradiente DDS a cena 3D.
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4) Mascaras 2D + voxel cache 3D localizam a edigéo. ancoras seguram fundo e média latente.

5) Source-blending e ancoras preservam fundo antes do gradiente DDS.

Aeloc = tgt,loc ~ Esrc
VOL = w(t)4g,,. 0x/00 + dncoras

Atualiza parametros 8 da representagédo 3D; proxima iteragéo renderiza nova vista

Fonte: Producao do autor.

A Figura 10 complementa essa leitura com o diagrama técnico dos modulos.
A etapa inicial € o CFG do IP2P, que produz predi¢cbes de ruido para os ramos fonte
e alvo. Em seguida, uma cépia limpa dessas predi¢cdes € armazenada. Essa copia,
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denominada €W, serve para construir mascaras de relevancia antes que TAG, STG ou
outros mecanismos alterem o vetor de guidance. Sé entdo os mecanismos de guidance
modificam as predi¢des de ruido, a mascara final localiza a diferenca entre alvo e fonte
e o gradiente DDS é enviado a representacao 3D.



Figura 10 — Visao geral dos médulos de guidance, localizacao e preservagao adicionados ao DreamCatalyst.
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Algoritmo 1: Fluxo geral da edig&o 3D proposta.
Entrada: Cena 3D reconstruida 0, camera v, prompts tsrc € tg;.
Saida: Cena 3D atualizada por um passo de otimizagao.
1 Renderizar a vista atual x,, = g(0, v)
2 Enviar xv, tsrc @ tigt a0 IP2P e obter el e e{é‘;"’ logo ap6s o CFG
3 Construir Mggjs pela diferenga entre predigdes de ruido e Mgy por
Cross-Attention
4 Combinar as mascaras em Mg €, s€ habilitado, consultar o voxel cache
para obter My
5 Aplicar TAG, STG e demais mdédulos de guidance nas predicdes de ruido
6 Misturar fonte e alvo por source-blended localization usando M
7 Calcular o gradiente DDS, somar ancoras de preservacao e atualizar 0
8 Atualizar o voxel cache com a mascara observada, profundidade e raios da
camera

4.2 PREDICOES LIMPAS PARA LOCALIZACAO

Uma decisdo metodoldgica importante € separar a constru¢cao da mascara da
aplicacdo do guidance. As mascaras séo calculadas a partir de €W isto é, das pre-
digbes obtidas apdés o CFG do IP2P, mas antes de TAG e STG. Essa escolha evita
que a mascara herde artificialmente artefatos criados pelos proprios mecanismos de
amplificacdo. A mascara deve responder a pergunta “onde a edi¢cao parece relevante?”
e nao a pergunta “onde o guidance amplificado ficou maior?”.

4.3 DIRECIONAMENTO ADAPTATIVO

4.3.1 TAG adaptativo e assimétrico

TAG decompde uma predicdo de ruido em componentes radial e tangencial em
relagao ao latente ruidoso z; (Cho et al., 2025). Definindo

vV=—-, (14)
¢

a componente radial (paralela a v, denotada e”) € a projecao escalar do ruido sobre v
multiplicada pelo préprio v:

€|| = <Z €,'V,'> \'L (15)
i
e a componente tangencial é
€] =€e—¢ (16)

O ruido guiado por TAG é entao

€TAG = €| *N€L, (17)
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na qual 1 > 0 é o fator de escala aplicado a componente tangencial: n = 1 recupera a
predicao original e n > 1 reforca a direcao tangencial do score sem inflar a componente
radial (a norma alinhada ao latente ruidoso). A Figura 11 apresenta a interpretagcao
geométrica dessa decomposicao.

Figura 11 — Interpretagédo geomeétrica de TAG. A componente radial controla a diregéo
alinhada ao latente ruidoso, enquanto a componente tangencial altera a
direcdo efetiva do score sem simplesmente aumentar toda a norma da
predicao.
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Fonte: Producao do autor.

Neste trabalho, TAG € usado de forma adaptativa e assimétrica. A versao adap-
tativa adota um n(t) maior em timesteps mais ruidosos e o aproxima de 1 em timesteps
mais limpos. A versdo assimeétrica aplica TAG ao ramo alvo, mas mantém o ramo fonte
como ancora estrutural.

4.3.2 STG com escalonamento temporal

STG realiza uma segunda passagem fraca pelo modelo, na qual camadas de
atencao sao parcialmente degradadas, e amplifica a diferenca entre a predicdo com-
pleta e a fraca (Hyung et al., 2025):

€STG = €full + SsTG (€full — €weak) » (18)

na qual e é a predicdo completa, e,k @ predicédo da passagem enfraquecida e
SsTg > 0 a escala que controla quanto a diferenga entre as duas é amplificada. A
Figura 12 resume esse mecanismo de duas passagens.

Como STG pode reforcar estados parciais diferentes em vistas distintas, este
trabalho emprega uma janela temporal controlada. A versao principal usa um escalona-
mento em forma de pico, no qual STG cresce no meio da otimizagao e decai antes do
final. A motivagéo € permitir que STG auxilie na formagéo de estrutura durante a fase
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Figura 12 — Mecanismo original do STG (Spatiotemporal Skip Guidance), de Hyung et
al. (Hyung et al., 2025), proposto para modelos de difusdo baseados em
transformers (originalmente, difusdo de video): uma predigcdo completa é
comparada com uma predicao fraca, obtida ao pular camadas internas do
modelo, e a diferenca entre os dois ramos reforca dire¢des estruturais do
score. Neste trabalho, 0 mesmo principio de skip-guidance é adaptado ao
UNet do InstructPix2Pix, perturbando suas camadas de atencao.
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Fonte: Producéo do autor.

intermediaria, sem congelar inconsisténcias entre vistas no final. A Figura 13 compara
os padrdes de escalonamento disponiveis (decay, growth e bump).

4.4 MASCARA AUTO-DERIVADA

A mascara auto-derivada usa a magnitude da diferenca entre as predigdes de

ruido alvo e fonte:

R- He{gtw_eg%gsz. (19)

O mapa R € normalizado por percentis, suavizado e, opcionalmente, agu¢ado por um

expoente y. O resultado é uma mascara suave Mg € [0, 1]. A Figura 14 ilustra uma
vista renderizada e as mascaras usadas durante a edicao.

4.5 MASCARA SEMANTICA POR CROSS-ATTENTION

A mascara por Cross-Attention explora mapas internos da arquitetura UNet
do IP2P. Os tokens usados sao derivados automaticamente de tig, removendo-se
palavras comuns e palavras presentes em fsrc. Por exemplo, em uma instrugdo como
“transformar uma pessoa em stormtrooper”, o termo semanticamente mais informativo
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Figura 13 — Padrées de escalonamento (schedule shapes) usados para controlar a
escala relativa de STG. O modo bump concentra a amplificacdo na fase
intermediaria e libera a fase final para refinamento sem congelar estados
parciais dependentes da vista.

—— decay —— growth —— bump

Pstart Proeak . Pend

Escala relativa de STG

|
05 |

0 inicio pico fim 1
Progresso do treinamento

Fonte: Produgéo do autor.

Figura 14 — Exemplo qualitativo de vista renderizada e mapas de localizagdo usados
pelo método.

Imagem atual Mascara Cross-Attention Mascara hibrida

auto-derivada
Fonte: Producgéo do autor.

€ associado a classe alvo. Os mapas de atencao desses fokens sao agregados em
uma mascara Man.

A mascara hibrida combina a mascara numérica e a semantica:
Miyorid = Mseit <(1 - WCA(})) + WCA(})Mattn> 5 (20)

na qual WCA(?) controla a influéncia da Cross-Attention no timestep normalizado t
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usado pelo DDS. Essa forma preserva a mascara auto-derivada como sinal princi-
pal de onde a edi¢do afeta o score e permite que a atencao textual reduza regioes
semanticamente menos relevantes.

Em edicdes criativas, como transformar uma pessoa em stormtrooper, a Cross-
Attention associada a tigt pode, inicialmente, concentrar-se nas regioes que ja parecem
semanticamente proximas do alvo, como o torso, enquanto partes que surgem mais
tarde, como o capacete, ainda recebem pouca atencéo. Por isso, esta versao imple-
menta uma agenda para o peso da Cross-Attention por meio de uma curva reversa ao
TAG dentro da faixa ativa de timesteps:

. taay — 1 . .
pt) =~ woa(t) = p(t)<e. (21)
fmax — tmin

Aqui, t é o timestep normalizado do passo DDS e diminui ao longo da otimizacéo,
partindo de tnax € chegando a tyi,. O termo k controla quéo tardia é a entrada da
Cross-Attention (x=0,75 na configuracao atual). Assim, no inicio, em timesteps mais
ruidosos, TAG fica mais forte e a Cross-Attention fica fraca; depois, em timesteps me-
nos ruidosos, o peso da Cross-Attention cresce, permitindo que a mascara semantica
refine a localizagao e reduza regides de fundo.

4.6 LOCALIZACAO POR MISTURA FONTE-ALVO

Em vez de multiplicar diretamente o gradiente final pela mascara, a abordagem
principal mistura as predi¢des de ruido antes de formar o DDS:

G{S? = €grc + Mo (€tgt — esrc) . (22)

Fora da mascara, a predigédo alvo torna-se igual a predigao fonte, fazendo com que a
diferenca DDS tenda a zero. Dentro da mascara, a diferenca alvo-fonte é preservada.

4.7 ANCORAS DE PRESERVACAO

O DreamCatalyst ja possui um termo de preservacédo baseado em xp. Este
trabalho reforca esse termo fora da mascara:

Petf =V + Wout(1 — M). (23)

Assim, regides com baixa relevancia de edicao recebem maior forca de preservacao.
Além disso, adiciona-se uma ancora de média latente:

_tat  —
Zfinal = 8DDs + A (X3 — X3¢, (24)
0

com o objetivo de reduzir deslocamentos globais nos canais latentes.
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4.8 ADAPTACAO POR FORGCA DE EDICAO

Para adaptar automaticamente a forca de preservacao a diferentes tipos de
prompt, calcula-se uma razao de forgca de edi¢édo, aqui denotada por s (reaproveitando
o simbolo; distinto da escala de guidance do Capitulo 2):

Heraw _ erawH

tat Src

s= 19 . (25)
[z + et

Pela desigualdade triangular, s € [0, 1]. Edicbes mais sutis tendem a ter menor dife-
renga entre alvo e fonte; edicoes estruturais tendem a ter diferenca maior. O método
usa (1 — s) para atenuar automaticamente pesos de preservagdo e STG quando a
edicao é mais forte.

4.9 MASCARA 3D POR VOXEL CACHE

Este mddulo é a contribuicdo da Parte 2: um modulo opcional sobre a configura-
cao universal, avaliado separadamente no Capitulo 6. A motivacao € simples: se duas
cameras observam o mesmo ponto fisico da cena, a decisdo de editar ou preservar
esse ponto ndo deveria depender apenas da vista atual. O modo de falha que motivou
o modulo é concreto e ocorre tanto no DreamCatalyst base quanto na configuracao
universal da Parte 1 (sem o voxel cache): na cena clown, um brago pode ser pintado
de vermelho quando observado de um angulo e permanecer com tom de pele quando
observado de outro (Figura 16). O moédulo usa profundidade renderizada, raios de
camera e uma grade de voxels para transformar um sinal por vista em um sinal 3D
consultavel pelas demais vistas, de modo que essa decisao passe a ser compartilhada.

Esse modulo deve ser entendido como uma exploracdo complementar a confi-
guracgao universal de guidance. O objetivo ndo é afirmar que o DreamCatalyst original
sempre produz inconsisténcia entre vistas, mas tratar uma fragilidade natural de méto-
dos guiados por difusdo 2D: cada camera recebe um sinal proprio, e sinais fortes de
TAG/STG podem amplificar pequenas diferencas entre vistas.

O desenho aqui descrito € o resultado de um processo iterativo que faz parte dos
resultados do trabalho. A primeira versao agregava diretamente a mascara hibrida 2D e
a comparava com a mascara da vista atual; essa formulagao expd6s um descasamento
de escala (o valor consultado € uma média multivista comprimida, enquanto a mascara
2D é um indicador nitido) que fazia o termo subtrativo erodir a edicdo genuina e, apds
a correcao, tornava a consulta redundante. A versao final, denominada ao longo do
texto pacote de forca invariante a vista, altera quatro decisdes: o0 que € elevado a
3D (a magnitude bruta de edicdo, com normalizagao robusta por quantil), como a
concordancia entre vistas é estimada (variancia com ponderacao exponencial), como
o valor é lido de volta (interpolacéao trilinear ponderada por observacao) e como ele
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é fundido (fusdo apenas positiva com gates de confianca). A Parte 2 do Capitulo 6
caracteriza o regime de utilidade por cena resultante.

Para cada pixel com profundidade renderizada D(u, v), usa-se a equacgao para-
métrica do raio em coordenadas de mundo:

Xworld (U, V) = o(u, v) + D(u, v)d(u, v), (26)

em que o(u, v) e d(u, v) sao, respectivamente, a origem e a diregao (unitaria) do raio
da cadmera v, obtidas de seus parametros intrinsecos e extrinsecos pelo gerador de
raios do Nerfstudio, e D(u, v) é a profundidade renderizada esperada ao longo do raio
(e ndo a coordenada z), a mesma grandeza definida na renderizacédo volumétrica do
Capitulo 2. O ponto é entao discretizado em uma célula da grade:

_ {Xworld ~ Xmin VJ ’ (27)
Xmax — Xmin

na qual V é a resolugdo por eixo da grade e [xmin, Xmax] € a caixa 3D usada pelo voxel

cache. Na implementacao atual, essa caixa pode ser estimada a partir dos proprios

pontos retroprojetados nas primeiras iteragcdes, com quantis para reduzir a influéncia

dos pontos extremos de profundidade.

O que o cache agrega. O sinal elevado a 3D nao é a mascara hibrida final, e
sim a magnitude bruta de edigdo de cada vista, ou seja, o mapa R = ||etrg¥" — e, ja
usado pela mascara auto-derivada, antes de blur, y e da modulagdo seméantica. Essa
escolha evita que agendas temporais da mascara (como o peso escalonado da Cross-
Attention) contaminem a estatistica multivista. A escala por quadro usa um quantil
robusto em vez do maximo:

R(u, v) = min (1, M) , (28)
d0,95(R)
na qual gp g5(R) € o percentil 95 do mapa na vista atual. Normalizar pelo méaximo
tornava a escala do quadro inteiro refém de um unico pixel quente, o que injetava
variancia espuria entre vistas (duas cameras concordando sobre a cena, mas divididas
por maximos diferentes, pareciam discordar); o quantil elimina essa fonte de falso
desacordo.

Como varios pixels de uma mesma vista podem cair no mesmo voxel, primeiro
calcula-se a média por vista M, (q) dos valores R. A atualiza¢éo da grade usa EMA
apenas quando essa média passa por um limiar de evidéncia tpq:

Bemamk(a) + (1 — Bema)Mv(a), Mv(a) > Typg,

_ (29)
my(q), Mv(a) < Typd

My,1(q) =

Esse limiar evita que regides que ainda nao receberam sinal de edigdo acumulem um
valor baixo cedo demais e passem a suprimir edicbes que surgem apenas no meio
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da otimizacao (quando ativo, ele bloqueia também as estatisticas de confianca, nao
apenas a média da grade). Trata-se de um mecanismo disponivel, porém desligado
na configuracao final (typq = 0): a janela de warmup tardia da fusao, descrita adiante,
cumpre esse papel de proteger o inicio do treinamento. Voxels observados pela pri-
meira vez copiam diretamente o valor da vista, sem mistura com o valor de fallback. O
valor de Bgpma também pode ser ajustado ao niumero de cameras:
1

CNeam’

em que Ncam € 0 numero de vistas de treinamento e ¢ controla a meméria do voxel
cache. Assim, cenas com mais cameras usam uma média mais estavel.

Além do valor meédio m(q), o voxel cache mantém estatisticas de confianga por
voxel: nimero de vistas Unicas que observaram a célula e variancia entre as médias
observadas. O limiar minimo de observacoes € escolhido por fragdo do numero de
cameras, com limites inferior e superior:

Pema=1— (30)

Nmin = clamp (ercamW s Mioors ncap) . (31)
A confianca usada na fusao é entao

Var(q)

2
Omax

Essa confianca nao significa que uma regidao deva ser editada; significa apenas que
o valor do voxel cache é confidvel naquele ponto 3D. A funcao indicadora 1[-] vale 1
quando a condi¢ao entre colchetes é verdadeira e vale 0 caso contrario. Portanto, se
um voxel foi observado por menos de ny,i,, Vistas, sua confianga € zerada, ainda que o
valor médio da mascara pareca alto. Quando o numero minimo de vistas é atingido, a
segunda parte da equagédo reduz a confianga de voxels com alta variancia entre vistas.
Por isso, o fundo pode ter alta confianga quando muitas vistas concordam que seu valor
de mascara é baixo. Para que vistas repetidas ndo esvaziem artificialmente a variancia,
cada camera contribui com uma unica amostra por voxel (a primeira observacao);
revisitas atualizam o valor médio da grade, mas nao as estatisticas de confianca.

Variancia com ponderacao exponencial. A estatistica cumulativa de Welford
pondera igualmente todas as vistas ao longo de fodo o treinamento. A edi¢cao, porém, é
ndo estacionaria: um voxel observado pela camera A no inicio do treinamento (edi¢ao
imatura) e pela cAmera B mais tarde (edicdo madura) registra a diferenca A«>B como
“variancia entre vistas”, quando ela é, na verdade, deriva temporal da prépria edigéo. O
sintoma observado é a variancia média crescer monotonicamente ao longo da execu-
cao, estrangulando o gate tardiamente. Por isso, a versao final usa uma variancia com
ponderagao exponencial (Finch, 2009): a cada nova amostra x de um voxel, com peso
« atribuido ao exemplo mais novo,

C(q) = 1[n(q) = Myin] - max { 0,1 — (32)

d=x—p, W4 U+ od, 02<—(1—oc)<02+oc62>. (33)
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A memoria efetiva é de aproximadamente 1/« vistas (x=0,2 corresponde as ultimas
cinco), o que mantém a estatistica acompanhando o desacordo atual em vez de acu-

mular a evolugéo histérica da edi¢do. O estimador é enviesado para baixo por um fator

~ (1 — «), de modo que o limiar crﬁ,ax precisa ser reajustado ao habilita-lo. Na pra-

tica, azmax € ajustado por cena a partir da leitura do mapa de variancia de depuracéo,
posicionando-o entre a variancia da regido de edigdo desejada (baixa) e a da regido
mais propensa a sobre-edicdo (mais alta). A Figura 15 mostra esse mapa na cena
clown, ao lado da vista editada correspondente: a cabecga aparece escura e 0s bragos,
um pouco mais claros.

Figura 15 — Mapa de variancia entre vistas do voxel cache (esquerda), normalizado
por 04,4, a0 lado da vista editada correspondente (direita) na cena clown.
A cabeca aparece escura (baixa variancia entre vistas: edicdo desejada e
coerente), enquanto os bracos ficam um pouco mais claros: variancia mais
alta que a da cabeca, sinalizando a regiao mais propensa a sobre-edicao,
ainda que nesta execucéo ela ndo tenha ocorrido. O contraste é modesto,
mas suficiente para posicionar crzmax no vao entre as duas regides; € esse
o instrumento de ajuste por cena do gate de concordancia.

Mapa de variancia Vista editada correspondente
Fonte: Produgéo do autor.

4.9.1 Diversidade angular como fator adicional de confianca

A confianca C(q) definida acima é necessaria, mas nao suficiente. A variancia
entre vistas so6 € informativa quando as vistas observam o voxel a partir de direcées
angularmente distintas; vistas proximas e quase paralelas concordam por construcao,
independentemente do conteldo real do voxel. Empiricamente, na cena elf (65 came-
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ras com configuracao relativamente agrupada) a fusao exibia variancia média ~ 0,005
e cobertura de confianca > 0,5 acima de 0,98, mas degradava o resultado por eroséao
suave do alvo: o cache confiava em voxels observados apenas a partir de um cone
estreito de direcdes. A variancia isolada nao detecta esse modo de falha, pois raios
paralelos concordam mesmo sem triangulagao real.

Para distinguir “concordéancia por triangulagdo ampla” de “concordancia por
direcbes agrupadas”, usa-se uma medida de estatistica circular: o comprimento do
resultante das diregdes unitarias de observacao (Fisher, 1953). Seja dy(q) a diregao
unitaria media dos raios da vista v que atingem o voxel q. Mantém-se um acumulo
S(q) = vaiv(q) atualizado apenas em observacoes de vistas inéditas (mesmo gate
da estatistica de Welford). O comprimento resultante normalizado vale

tta) = 28 € o, 11 (34

£(q) = 1 corresponde a raios todos paralelos (sem informacéo de triangulacéo) e
{(q) — 0 a uma distribuicdo uniforme na esfera (triangulacdo maxima). O fator de
diversidade angular €, portanto, A(q) = 1 — £(q).

Na pratica, 1 — {(q) € uma quantidade dependente do equipamento de captura.
Para a cena clown (365 cameras em érbita horizontal sem diversidade vertical), a média
de 1—{ sobre voxels multi-vista € =~ 0,05; para a cena elf (65 cameras em configuracao
frontal), ~ 0,01. Usar A diretamente faz o gate colapsar a contribuicao do cache em
ambas as cenas, embora a configuracdo da clown oferega muito mais informacgéo de
triangulagéo por voxel do que a da elf. Aplica-se, entdo, uma normalizacdo relativa ao
cenario:

A(q) = min (1, 1 _;f (O‘)) L A=Eqnig)z g, [T - ). (35)

A é a média do fator angular sobre os voxels confidveis da cena, ou seja, aqueles
com n(q) > Nmin,» @ Mesma populagcédo que o gate de confianga ja considera estavel.
Um voxel com A(q) > 1 tem triangulagdo superior & média da prépria cena (clipado
a 1), e A(q) < 1 marca voxels com observacdo angularmente mais agrupada que o
tipico daquela captura. Empiricamente, calcular A a cada query faz o denominador
derivar para baixo ao longo do treinamento, conforme voxels de borda alcangcam ny,in
com observagdes angularmente pobres; isso eventualmente satura A(q) ~ 1 em todos
os voxels e reduz o gate a uma operagdo identidade. Por isso, A é congelado de
forma adaptativa a cena: o mdédulo acompanha o valor maximo da média sobre a
populacédo confiavel e, quando esse pico deixa de melhorar por um numero fixo de
passos (paciéncia), congela A no valor do pico, reutilizando-o como constante pelo
restante do treinamento. Esse critério de “paciéncia sem melhora” captura o pico no
instante correto em cada cena (cedo em capturas orbitais densas, mais tarde em
capturas frontais), evitando o problema de um passo de congelamento fixo que acerta
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uma cena e erra outra. A confianca usada na fusao passa a ser

C(q) = C(q) - A). (36)

Esse uso da média do cenario transforma o gate de uma medida absoluta de quali-
dade de triangulacdo em uma medida relativa, deixando a unidade comparavel entre
capturas e impedindo que o gate suprima indiscriminadamente o cache em cenas
cuja geometria de captura naturalmente concentra raios numa regido menor da esfera
unitaria.

O custo de memdria do estado portador do gate é de 3V2 floats além do estado
existente (um somatério vetorial por voxel). Na configuragéo de producao (V = 64),
isso corresponde a aproximadamente 3 MB extras.

4.9.2 Leitura do cache e preparacao da mascara 3D

Em vistas futuras, a mesma retroprojecao consulta o voxel cache e gera Msp.
Duas etapas de preparacao tornam essa leitura utilizavel.

Leitura trilinear ponderada por observacao. Em vez de ler apenas o voxel
mais proximo, o valor é interpolado trilinearmente entre os oito voxels vizinhos do
ponto 3D, com cada vértice ponderado pelo fato de ja ter sido observado. Dessa forma,
voxels nunca vistos (que carregam apenas o valor de fallback) ndo contaminam o
resultado. Essa suavizagdo remove artefatos de discretizacdo em blocos nas fronteiras
entre voxels, que, de outro modo, aparecem como falso desacordo entre vistas; é a
etapa que converte consisténcia no nivel da mascara em consisténcia efetivamente
renderizada (Parte 2). As estatisticas de confianca (contagem, variancia, diversidade
angular e validade) continuam sendo lidas no voxel mais préximo, de modo que a
semantica desses gafes ndo muda; apenas o gate de massa, por operar sobre 0
proprio valor lido, passa a consumir o valor interpolado.

Casamento de escala. O valor consultado é uma média multivista comprimida
em torno de valores intermediarios, enquanto a mascara 2D é um indicador nitido em
[0, 1]. Compara-los diretamente foi a origem do descasamento de escala mencionado
na introducao desta se¢do. Antes da fuséo, o valor consultado é, portanto, reescalado
para [0, 1] sobre a faixa ativa dos voxels observados na vista atual:

Msp cIamp(M, 0, 1) : (37)
9o — G1—p
na qual gp e g1_p sao percentis (com p=0,95) calculados sobre os pixels validos da
vista. Com a comparacao em unidades equivalentes, a diferenca AM passa a refletir
desacordo real, e ndo um artefato de unidades.
Gate de massa. Por fim, a confianga € modulada adicionalmente por Cmass =
min (1, m(q)/Tm) (na configuracado final, T = 0,18), em que m(q) é o valor médio
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armazenado. Voxels com massa baixa séao regidoes em que o modelo de difusdo nao
esta depositando sinal de edi¢do; permitir a contribuicdo do cache nessas regides
produz artefatos geométricos em extremidades e borra detalhes finos.

4.9.3 Fusao apenas positiva

A fuséo final compara as duas mascaras,
AM = Map — Mhybrigs (38)
e, na configuragao final, usa apenas o ramo positivo:
Miinal = Mhybrig + a(t) C Cmass Gmax(AM, 0). (39)

Aqui «(t) € o peso do cache (reaproveitando o simbolo «; distinto do fator de pon-
deracdo da variancia exponencial), que cresce linearmente de zero ao valor maximo
durante a janela de warmup; Céa confianca combinada (contagem x variancia x
diversidade angular); Cmass € 0 gate de massa definido acima; e G é um gate seman-
tico para contribuigées positivas, G = clamp(Matin + (Mself — Matn)*, 0, 1), equivalente
a max(Matin, Msejs): @brir novas regides de edi¢éo exige confirmagéo semantica ou nu-
mérica da propria vista. Portanto, o cache apenas soma forca de edi¢cdo onde as vistas
concordam, nunca a subtrai. Um ramo subtrativo foi avaliado em versdes anteriores e
descartado, pois é multiplicado pela mesma confianga C (aproximadamente nula onde
0 gate desconfia) e, por construcéo, abstém-se exatamente onde seria necessario.

Para fins de depuracéo, a implementagéo registra em WandB mapas como Mg,
Matn, Miina» Map, 0 mapa de variancia normalizado por 0&,,4 (0 instrumento de ajuste
por cena do gate de concordancia) e a confianca do voxel cache.

Na Figura 10, o termo de correcao da Equacao (39) aparece de forma conden-
sada como correction(Mzp — Mhyprig): @ correg@o ponderada por confianga, que eleva
a mascara onde o voxel cache confia mais que a mascara 2D hibrida. Quando o voxel
cache esta desativado (0 caso da configuracdo universal da Parte 1), ndo ha esse
termo € Miing) = Mhybrig, de modo que a localizagao por mistura fonte-alvo e a ancora
de fundo usam diretamente a mascara 2D hibrida.

A Figura 16 ilustra a motivacao qualitativa desse médulo: uma edigao vista a
vista pode produzir inconsisténcia entre angulos, enquanto a agregacéao 3D busca com-
partilhar evidéncias entre vistas. A figura serve como motivagao visual do médulo; os
resultados quantitativos correspondentes séo apresentados na Parte 2 do Capitulo 6.

Definidos os mddulos da solugédo proposta (direcionamento, localizagcao, pre-
servacado e a memoria 3D opcional), o Capitulo 5 descreve o protocolo de avaliacéo:
as cenas e instrucdes, as métricas reportadas e os critérios adotados para medir a
contribuicao de cada componente.
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Figura 16 — Motivacao visual para o voxel cache 3D: sem agregacédo 3D, a mesma
regiao fisica (o braco) pode ser editada em uma vista e preservada em
outra; a agregacéo em voxels compartilha a decisdo entre as cameras. A
Parte 2 do Capitulo 6 mostra que o cache de fato restaura essa coeréncia
entre vistas e caracteriza o regime de utilidade resultante.

4

Edicao por mascaras 2D por vista Com voxel cache 3D (ver Parte 2)
Fonte: Producéo do autor.
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5 METODOLOGIA DE AVALIAGCAO

Este capitulo descreve a metodologia de avaliacdo adotada. Sao detalhadas as
comparacgoes realizadas, as cenas e instru¢ées empregadas, as métricas reportadas
e o tipo de figura qualitativa que acompanha os resultados numéricos. Os resultados
obtidos com esse desenho experimental sdo apresentados e discutidos no Capitulo 6.

5.1 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Cada experimento parte de uma cena 3D reconstruida previamente e aplica
uma instrucao textual de edicdo usando o mesmo fluxo geral descrito no Capitulo 4.
Para que a comparacao seja justa, reconstrucéo, edicao e avaliacdo devem usar o
mesmo fator de escala das imagens sempre que possivel. Quando esse fator muda, a
execucao é tratada como uma configuracao distinta, pois a qualidade da reconstrucéao
e a resolucao das vistas renderizadas podem afetar diretamente as métricas.

A avaliacao é organizada em duas partes. A primeira avalia os médulos de gui-
dance, localizacao e preservagao como uma configuragao universal, isto é, uma Unica
configuragéo fixa aplicada a multiplas cenas. A segunda investiga se o voxel cache,
uma memoria 3D da magnitude de edigdo observada por vista, pode promover consis-
téncia entre vistas, em estudo separado da conclusao principal sobre a configuracao
universal. Essa separacéao evita que dois objetivos distintos se confundam: de um lado,
melhorar a qualidade geral da edi¢ao; de outro, investigar se essa memoaria 3D reduz
inconsisténcias entre cameras.

O método permanece modular. Com os componentes novos desativados, o fluxo
deve reproduzir o DreamCatalyst base; ativando subconjuntos dos moédulos, é possivel
medir suas contribuicdes individuais por ablacao.

5.2 CONFIGURAGOES EXPERIMENTAIS

Dentro dessa estrutura, as configuragcdes comparadas organizam-se em trés
niveis:

- DreamCatalyst base (baseline): sem os modulos adicionais;

» Ablacoes (Ablations): ativacoes parciais dos médulos, como TAG, STG, mas-
cara auto-derivada, Cross-Attention e ancora de fundo (o voxel cache 3D é avali-
ado a parte, na Parte 2);

« Configuracao universal: uma Unica configuracao fixa testada em multiplas ce-
nas e prompts.
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Além disso, algumas configuracdes ajustadas por cena sdo empregadas para
investigar o limite superior de qualidade visual em cada tipo de edi¢do. Esses ajustes
nao sao tratados como resultado principal, mas como analise do comportamento do
método.

5.3 CENAS E PROMPTS
A campanha experimental cobre cenas com diferentes niveis de dificuldade:

+ edi¢cbes de identidade localizadas (inclusive identidade com fantasia), nas quais
a regiao relevante é localizada e a preservacgao é critica;

+ edi¢des estruturais de corpo inteiro, nas quais o prompt exige mudanca estrutural
maior e ha maior risco de inconsisténcia entre vistas, motivando a investigacao
do voxel cache 3D;

« adi¢bes estruturais localizadas, como acrescentar um capacete a uma face;

« edigbes objeto-céntricas com fundo visivel, para avaliar a preservagao de geome-
tria e textura do fundo.

Os nomes das cenas, as instrugdes e os pontos de controle (checkpoints) utiliza-
dos sao apresentados no Capitulo 6 (Tabela 1), de modo a permitir a reprodutibilidade.

5.4 METRICAS
As métricas quantitativas reportadas sao:

» CLIP Direction: mede se a direcao da mudanca visual acompanha a direcao
da mudanca textual; é a métrica principal de editabilidade, isto é, da eficacia da
edicdo em seguir o comando textual;

» CLIP Image Sim (CLIP-I): mede proximidade entre a imagem editada e a imagem
fonte;

« SSIM: mede similaridade estrutural;
» LPIPS: mede distancia perceptual aprendida;

* MV Pairwise Cos Sim (MV Cos): estima coeréncia entre vistas renderizadas da
cena editada;

» EditMaskVariance_3D: métrica de consisténcia multivista proposta neste traba-
Iho. Para cada vista, mede-se quanto cada pixel mudou com a edigdo (a magni-
tude da diferenca entre a vista editada e a vista fonte); essas magnitudes séao
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retroprojetadas para uma grade 3D pela profundidade renderizada e, em cada
voxel, calcula-se a variancia entre as vistas que o observam. Como o sinal vem
das imagens renderizadas, e ndo da mascara usada no treinamento, é um proxy
post-hoc: mede a consisténcia do resultado, ndo a do mecanismo interno. Trata-
se, porém, de uma métrica confundida: a sobre-edicdo (que torna a edicdo mais
uniforme) reduz sua variancia sem melhorar a consisténcia genuina, de modo
que “menor = melhor” ndo se sustenta isoladamente. Por isso, a métrica € inter-
pretada com cautela e em conjunto com a MV Pairwise Cos Sim, e ndo como
critério unico.

Essas métricas sao interpretadas em conjunto com inspegéao visual. Em edi¢do

3D, um resultado pode apresentar métrica favoravel e, ainda assim, exibir falhas se-
manticamente importantes, como assimetria entre membros, altera¢des no fundo ou
perda de detalhes em regides pequenas.

5.5 CRITERIOS DE INTERPRETACAO

5.6

A andlise dos resultados é guiada pelas seguintes perguntas:

. O método proposto preserva melhor regides fora da edicao?

. A'localizagdo por méscara reduz alteragfes indesejadas?

O guidance adaptativo aumenta a forca da edicdo sem degradar estrutura?

Em que regime uma memdéria 3D de evidéncias de edigdo (voxel cache) pro-
move consisténcia entre vistas? Mais especificamente: em quais tipos de cena
ela ajuda, quais gates de concordancia sao necessarios para que o cache nao
amplifique sinais coerentes mas indesejados, e o que isso revela sobre o papel
da mascara de localizacdo na consisténcia multivista?

. A configuragao universal se mantém competitiva em cenas diferentes?

Essas perguntas estruturam a discussao apresentada no Capitulo 6.

LIMITACOES DA AVALIACAO

O desenho experimental adotado é adequado para um trabalho de concluséo

de curso, mas trés limitacbes devem ser explicitadas e consideradas na leitura das
conclusées:

* Numero de execucoes. Cada configuracao é avaliada com n = 3 sementes, o

que torna médias e desvios mais confiaveis do que uma execucao Unica, mas
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oferece poucos graus de liberdade para a estimativa de variancia. Por isso, ape-
nas diferencas que excedem o piso de ruido de execugcao para execugao Sao
tratadas como reais; diferencas marginais sao reportadas como inconclusivas
(Capitulo 6).

« Numero e diversidade de cenas. A campanha cobre oito edicbes sobre um
conjunto reduzido de cenas, escolhidas para representar eixos distintos de difi-
culdade. Esse conjunto é suficiente para caracterizar tendéncias, mas pequeno
para afirmar generalizagdo ampla a outras cenas, objetos e categorias de edicao.

« Dependéncia dos prompts. Como a edi¢ao é condicionada por texto, as conclu-
sbes valem para as instru¢des de fonte e alvo efetivamente avaliadas (Tabela 5).
Reformulagdes de prompt podem deslocar o equilibrio entre editabilidade e pre-
servacao, e a sensibilidade a essas reformulagcées nao foi medida de forma
sistematica.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados da campanha experimental descrita no
Capitulo 5. A avaliagédo segue a separacao em duas partes ja estabelecida: a Parte 1,
que concentra o resultado central do trabalho, mede a configuracao universal de gui-
dance, localizacao e preservacao contra o DreamCatalyst base; a Parte 2 avalia o voxel
cache 3D como modulo opcional, uma investigagdo complementar, e o caracteriza por
um regime de utilidade por cena. Nas métricas agregadas, o modulo € neutro; seu
mecanismo de consisténcia multivista evidencia-se apenas em isolamento controlado
(cenas de detalhe fino), ao passo que cenas de recoloracao ampla exigem gates de
concordancia entre vistas. A Parte 2 reune ainda os achados sobre os mecanismos do
método que explicam esse regime. Os numeros sdo acompanhados de inspecao visual,
pois em edigdo 3D uma métrica favoravel pode coexistir com falhas semanticamente
relevantes.

6.1 CONFIGURAGAO EXPERIMENTAL

Para isolar o efeito da configuracdo de edicdo, todas as execucdes de uma
mesma cena partem do mesmo ponto de controle (checkpoint) de reconstrucéo ner-
facto; apenas a configuracédo de edi¢do varia entre o DreamCatalyst base e 0 método
proposto. Reconstrucdo, edicdo e avaliacdo usam o mesmo fator de escala das ima-
gens. O guidance scale é mantido fixo em 7,5 em todas as execugdes, reproduzindo
o valor do DreamCatalyst base para uma comparacao justa. Todos os experimentos
(reconstrucao, edicao e avaliacdo) foram conduzidos em uma GPU NVIDIA H100.

Cada configuracao é executada n = 3 vezes por cena. Como 0 processo de
destilacao é estocastico (sequéncia de ruido, selecao de vistas e nao determinismo de
kernels em GPU), execugdes com a mesma configuragdo ndo sao idénticas. Mede-se
empiricamente uma variacdo de execucao para execucao da ordem de 0,005 a 0,01
em CLIP Direction neste pipeline; por esse motivo, os resultados sao resumidos pela
média sobre as trés execugdes, com a dispersdo entre execugdes usada para avaliar
a significancia das diferencgas, e ndo por uma unica execucao. Esse desenho evita que
uma unica execucao favoravel (ou desfavoravel) determine a conclusao.

A Tabela 1 lista as oito edicoes avaliadas nesta versdo. Os pontos de controle
de reconstrucao e os fatores de escala usados por cena sdo documentados no Apén-
dice A para permitir reprodutibilidade. As cenas cobrem os quatro eixos de dificuldade
pretendidos: edicdes de identidade localizadas (face e yuseung), edicdes estruturais
de corpo inteiro (person), adigdes estruturais localizadas (fangzhou) e edi¢cdes objeto-
céntricas (bear).
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Tabela 1 — Cenas e instrucdes de edicao avaliadas, organizadas pelos eixos de difi-
culdade definidos no Capitulo 5. A coluna Sementes indica o numero de
execugoes por configuracdo usado em cada cena.

Cena Instrucao de edicao Categoria Sementes
bear Turn the bear statue into a | Estrutural, objeto- 3
panda céntrica

face Turn him into a Tolkien elf Identidade, localizada, 3
preservagao critica

face Turn him into an Einstein Identidade, localizada 3

person Turn him into a clown Corpo inteiro, trajetoria 3
nao monotdnica

person Turn him into a stormtrooper | Corpo inteiro, estrutural 3
(crescimento de capa-
cete)

fangzhou | Put a knight’s helmet on him | Adi¢ao estrutural locali- 3
zada

yuseung Turn him into a Batman Identidade com fanta- 3
sia

yuseung Turn him into a Joker Identidade com fanta- 3
sia

Fonte: Producao do autor.

6.1.1 Configuracao universal proposta

Todos os resultados da coluna “Proposto” usam uma unica configuragao fixa
(Tabela 2), detalhada no Capitulo 4; listam-se apenas os mddulos contribuidos por
este trabalho, mantendo-se os parametros herdados do DreamCatalyst base em seus
valores padrao. Os mecanismos de direcionamento respondem pela forca de edicao: o
TAG adaptativo e assimétrico (n = 1,2) reforca a direcdo do score sem inflar sua norma,
e 0 STG (escala 3,5) usa um escalonamento em bump (nulo no inicio, maximo por volta
da metade da otimiza¢ao, com pico = 0,5, e decaindo até 0,8), ajudando na formagéao
de estrutura na fase intermediaria sem congelar estados parciais dependentes da vista
no final. STG e a ancora de fundo sdo modulados pela for¢ca de edi¢ao (1 — s), que
reduz automaticamente a amplificacdo a medida que a edi¢cao converge. A localizacao
combina a mascara auto-derivada com a mascara semantica de Cross-Attention (peso
escalonado, k = 0,75) e aplica a edigao por source-blended localization; a preservacao
usa ancoras fora da mascara e de média latente.

Quando o voxel cache é habilitado (Parte 2), a escala de STG é reduzida de 3,5
para 3,0. Trata-se de um rebalanceamento de projeto: o cache adiciona um suporte de
localizag&o condicionado por concordancia entre vistas, de modo que o amplificador
de guidance é atenuado para evitar a dupla amplificacdo do mesmo sinal de edigao.
No agregado, o efeito dessa redugao sobre as métricas fica dentro do piso de ruido de
execucgao para execucado (Parte 2, Tabela 4); por cena, hd um compromisso, analisado
na Sec¢do 6.4.1: a menor amplificagdo contém a sobre-edicdo em cenas de recoloragao
ampla (clown), mas subedita cenas que dependem de completar estrutura fina (bear).
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Tabela 2 — Configuracéo universal proposta (médulos contribuidos por este trabalho;
voxel cache desligado). Parametros herdados do DreamCatalyst base nao

sédo listados.

Modulo Configuracao

TAG n = 1,2; adaptativo (varia com o timestep) e assimétrico
(aplicado ao ramo alvo)

STG escala 3,5 na Parte 1, reduzida para 3,0 na configuracéao
com voxel cache (Parte 2); escalonamento bump (inicio
0, pico 0,5, fim 0,8); skip layer 2; composicao paralela
com TAG; modulado por for¢a de edi¢do

Mascara auto-derivada blur 0,5; v = 1,2; EMA automatico por nimero de came-

ras
Méscara de Cross-Attention | escalonamento de poténcia (k = 0,75); camadas [1, 2];

vy=1,2
Localizagao source-blended localization (porta dura fora da mascara)
Preservacao ancora fora da mascara 0,15 (adaptativa por forca de

edicdo); ancora de média latente 0,005
Fonte: Produgéo do autor.

A Figura 17 mostra o comportamento desses mecanismos ao longo do trei-
namento, exportado do WandB para uma execucao representativa da configuracao
proposta (sem voxel cache).

6.2 PARTE 1 — CONFIGURACAO UNIVERSAL VS DREAMCATALYST

A Tabela 3 compara o DreamCatalyst base (DC; todos os modulos adicionais
desligados) com a configuragdo universal proposta. Para cada cena, reporta-se a mé-
dia sobre n = 3 execugdes, em cinco métricas. Setas indicam o sentido de melhora (1
maior € melhor; | menor € melhor). Cada célula mostra a transicdo DC — Proposto; o
valor em destaque (verde) indica o vencedor por métrica e cena. Conforme os critérios
de significancia (paragrafo abaixo), apenas diferencas que excedem a dispersao com-
binada das trés execucdes sao destacadas como vitéria; células cuja diferenca fica
dentro do piso de ruido permanecem sem destaque (empate efetivo).

A Figura 18 acompanha a tabela com a comparagao visual das oito edicoes,
contrastando a renderizagéo fonte, o DreamCatalyst base e a configuracao proposta.
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Figura 17 — Curvas de treinamento (WandB) da configuracao universal proposta, sem
voxel cache: o escalonamento bump de STG, o peso escalonado da mas-
cara de Cross-Attention, o envelope de forca de edigdo (1 — s) e o n
adaptativo de TAG. A chave WandB de cada curva esta indicada no painel
correspondente.

dc_debug/stg_scale_current dc_debug/cross_attention_mask_weight_current

escala de STG — bump peso da mascara de Cross-Attention

(escalonado)

dc_debug/edit_strength dc_debug/eta_tag_current

forga de edicao (1 — s) n de TAG (adaptativo)
Fonte: Producao do autor.

Tabela 3 — Resultados quantitativos da Parte 1 (configuracdo universal) na forma
DC — Proposto. Cada célula mostra a média sobre n = 3 execugdes por
cena, com 0 mesmo checkpoint de reconstrucdo por cena e uma unica
configuragao fixa (sem ajuste por cena). Destaque em verde = vencedor
quando a diferenca excede a dispersao combinada das execugdes; células
sem destaque sdao empates dentro do piso de ruido. O desvio padrao por
cena é pequeno (< 0,013, exceto fangzhou) e fundamenta o critério de
significancia adotado; os valores completos de média 4+ desvio constam do

Apéndice C.
CLIPg, T CLIP-T 1 SSIM 1 LPIPS | MV Cos T
Cena (DC — Prop.) | (DC — Prop.) | (DC — Prop.) | (DC — Prop.) | (DC — Prop.)
bear 0,180 — 0,174 0,745— 0,788 | 0,693 — 0,768 | 0,283 — 0,234 | 0,907 — 0,896
face (elf) 0,123 0,128 | 0,592 — 0,601 | 0,820 — 0,834 | 0,256 — 0,231 | 0,920 — 0,928
face (Einstein) 0,081 — 0,078 | 0,557 — 0,559 | 0,794 — 0,806 | 0,255 — 0,258 | 0,922 — 0,921
person (clown) 0,138—0,143 | 0,773 — 0,772 | 0,924 — 0,935 | 0,227 — 0,198 | 0,911 — 0,910
person (stormtrooper) | 0,155 — 0,171 | 0,650 — 0,682 | 0,795 — 0,839 | 0,331 — 0,295 | 0,926 — 0,901
fangzhou (helmet) 0,206 — 0,182 | 0,727 — 0,764 | 0,796 — 0,834 | 0,311 — 0,282 | 0,951 — 0,943
yuseung (Batman) 0,156 — 0,165 | 0,627 — 0,653 | 0,869 — 0,889 | 0,273 — 0,251 | 0,930 — 0,935
yuseung (Joker) 0,170—0,172 | 0,643 — 0,655 | 0,908 — 0,923 | 0,241 — 0,225 | 0,932 — 0,938
Média 0,151 — 0,152 | 0,664 — 0,684 | 0,825 — 0,854 | 0,272 — 0,247 | 0,925 — 0,922

Fonte: Produgéo do autor.
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Figura 18 — Resultados qualitativos da Parte 1 (voxel cache desligado): renderizagéao
fonte, DreamCatalyst base e a configuracao proposta. A proposta mantém
editabilidade semelhante ao método base, com melhor preservacao de
identidade, textura e regides fora da edicdo (complementa a Tabela 3).

Edicao Fonte DreamCatalyst base Proposto universal

ﬁj

Tolkien elf

Einstein

Clown

Stormtrooper

Panda

Helmet armor

Batman

Joker 3
Fonte: Producao do autor.
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Resultado principal. O padrao € consistente em todo o conjunto: com a edita-
bilidade praticamente empatada na média (CLIP Direction 0,151 — 0,152), a configu-
racao proposta entrega ganhos claros e sistematicos de preservacdo: SSIM 0,825 —
0,854, LPIPS 0,272 — 0,247 e CLIP Image Sim 0,664 — 0,684 na média. A vitéria
da proposta em SSIM ocorre nas oito edigdes, e em LPIPS em sete das oito; a MV
Cos fica essencialmente empatada (0,925 — 0,922). Em CLIP Direction o resultado é
misto e dentro do piso de ruido na maioria das cenas: a proposta vence stormtrooper,
elf e Batman, empata em clown, Einstein e Joker, e fica atras em bear e fangzhou.
Nessas duas, porém, a pequena perda de editabilidade vem acompanhada de um
ganho grande de preservacao (bear: SSIM 0,693 — 0,768, LPIPS 0,283 — 0,234),
0 que caracteriza exatamente o compromisso editabilidade—preservacao central ao
DreamCatalyst: a proposta edita com forga comparavel, mas preserva identidade e
fundo de forma marcadamente melhor.

Leitura conjunta das métricas. A CLIP Direction € a métrica principal de edi-
tabilidade, mas nao deve ser lida isoladamente. Como o objetivo do DreamCatalyst
combina editabilidade e preservacao de identidade, uma edicdo mais timida pode
parecer visualmente mais limpa e ainda assim obter CLI/P Direction menor. Por isso
o vetor completo de métricas é reportado: ganhos de preservacao (CLIP Image Sim,
SSIM, LPIPS) com editabilidade equivalente caracterizam a contribui¢cao de localiza¢ao
proposta.

Quando a CLIP Direction engana. O caso fangzhou ilustra um limite mais forte
dessa métrica. Ali o DreamCatalyst base obtém a maior CLIP Direction de toda a Ta-
bela 3 (0,206 contra 0,182 da proposta), mas a inspecéao visual (Figura 18) mostra que
esse valor alto premia justamente o comportamento que se deseja evitar: o método
base suaviza fortemente o rosto, perdendo a identidade do sujeito, converte o suéter
em uma cota de malha metélica pronunciada e borra a grade de azulejos do fundo, es-
palhando a transformacao “de cavaleiro” para muito além do capacete. A configuracao
proposta, com CLIP Direction menor, preserva bem melhor os tracos faciais do sujeito
(a textura da pele e marcas especificas, como as pintas na bochecha e no queixo) e
adiciona um capacete mais detalhado; o vestuario ainda é empurrado em direcao a
uma aparéncia de armadura, porém de forma muito mais fraca e suave que no método
base, e o fundo, embora nédo totalmente preservado nesta cena, permanece mais es-
tavel. Por medir o alinhamento textual de forma global, a CLIP Direction recompensa a
edicao mais agressiva e difusa, e ndo a que preserva melhor a identidade e contém a
edicao na regido pretendida. Esse é um motivo concreto para néo tratar a CLIP Direc-
tion como critério isolado e para acompanha-la sempre das métricas de preservacao
e da inspecéo visual.

Significancia com n = 3. Com apenas trés execugdes por célula, o desvio
padrdo é estimado com poucos graus de liberdade. Uma melhora é tratada como esta-
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belecida apenas quando a diferenca entre as médias excede a dispersao combinada
(isto €, quando as barras de erro praticamente nao se sobrepéem); caso contrario, o re-
sultado é reportado como inconclusivo. Diferencas dentro do piso de ruido (Secéo 6.1)
nao sao interpretadas como vantagem do método.

A Figura 19 examina a coeréncia entre vistas, mostrando a mesma edi¢ao
renderizada de mais de um angulo, e ndo apenas a qualidade de uma imagem isolada.

Figura 19 — Comparacao qualitativa entre imagem fonte, DreamCatalyst base e método
proposto, em mais de uma vista para evidenciar coeréncia entre vistas e
ndo apenas a qualidade de uma imagem isolada.

Fonte DreamCatalyst Proposto Proposto

vista 1 vista 1 vista 1 vista 2
Fonte: Producéo do autor.

6.2.1 Preservacao de regioes fora da edicao

Além das métricas de preservacao, a diferenca aparece visualmente em regides
pequenas do fundo. A Figura 20 mostra um exemplo no qual o DreamCatalyst base re-
move o interruptor na parede, enquanto a configuracao proposta mantém esse detalhe
mesmo apds a edicao semantica do personagem.

Outro exemplo, agora em escala de cena, € a Figura 21, da edicao que trans-
forma a estatua de urso em panda. Além de preservar objetos individuais, a configura-
¢ao proposta mantém o carater global do fundo: a textura da vegetagéo, a iluminagao
e as cores permanecem préximas as da reconstrucao fonte. O DreamCatalyst base
tende a suavizar e deslocar essas regides (vegetacao esmaecida e tonalidade global
alterada), produzindo uma aparéncia menos natural. As trés versdes sado apresentadas
lado a lado para permitir a comparacao direta da preservacao global do fundo. Esse
comportamento qualitativo € coerente com a Tabela 3: é em bear que a proposta ob-
tém seu maior ganho de preservacéo (SSIM 0,693 — 0,768; LPIPS 0,283 — 0,234),
ao custo da pequena perda de editabilidade ja discutida.
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Figura 20 — Exemplo qualitativo de preservacao de fundo. Na cena original, h4 um
interruptor visivel na parede. O DreamCatalyst base remove ou degrada
esse detalhe durante a edi¢do, enquanto a configuracao universal proposta
preserva melhor a regido fora do objeto editado.

Original Scene Baseline (DreamCatalyst) Ours (Universal configuration)
S y

Fonte: Producéao do autor.

Figura 21 — Comparacao qualitativa de preservacao global do fundo na cena bear (es-
tatua de urso — panda). Da esquerda para a direita: reconstrugao fonte,
DreamCatalyst base e configuracédo universal proposta. A proposta man-
tém textura, iluminacao e cores do fundo proximas as da cena fonte, en-
quanto o método base suaviza a vegetacao e desloca a tonalidade global.

[eoee. <ir

Reconstrugéo fonte DreamCatalyst base Configuragéo universal
proposta

Fonte: Producao do autor.
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6.3 PARTE 2 — VOXEL CACHE 3D

A Parte 2 avalia o voxel cache como mddulo opcional sobre a configuracao
universal. A comparacéao correta € contra a configuracao standard, isto €, a mesma
configuragéo 2D com o cache desligado, e nao contra o DreamCatalyst base. O des-
fecho ndo € um ganho uniforme nem um fracasso uniforme, e sim um regime de
utilidade por cena: nas métricas agregadas o cache é neutro (todas as seis ficam no
piso de ruido, Tabela 4), e seu mecanismo de consisténcia multivista s6 se evidencia
em isolamento controlado: na cena de detalhe fino (elf), a leitura trilinear melhora a
consisténcia renderizada por uma margem pequena, da ordem do piso de ruido; em
cenas de recoloragdo ampla (clown), o cache amplifica também sinais consistentes e
indesejados, e 0 seu uso seguro depende dos gates de concordancia, cuja analise pro-
duziu os achados sobre os mecanismos discutidos nesta secdo. Em ambos os regimes,
porém, o mddulo cumpre a funcao para a qual foi concebido: compartilhar a deciséo
de edicdo entre as cameras. As falhas residuais tornam-se coerentes entre vistas, des-
locando a estocasticidade do angulo de observacao para a execugao. A contribuicéo
da Parte 2 €, portanto, a infraestrutura (o cache, a métrica EditMaskVariance 3D e os
painéis de diagndstico) somada a essa caracterizagao honesta de regime.

6.3.1 Trajetoria de desenvolvimento: da formulacao ingénua ao pacote final

A primeira formulagédo agregava a propria mascara hibrida 2D e a comparava
diretamente com a mascara da vista atual. Trés achados, todos negativos, motivaram
o redesenho e fazem parte dos resultados.

(A) Teste A/B de variancia entre vistas nulo. Comparando o cache ligado con-
tra um controle passivo (apenas-medigdo, que acumula as mesmas estatisticas sem
influenciar o treinamento), a formulagao inicial ndo reduzia a variancia entre vistas da
mascara de relevancia, justamente a quantidade que o médulo deveria homogeneizar.

(B) Descasamento de escala e redundancia. A mascara consultada é uma
média multivista comprimida, enquanto a mascara 2D é um indicador nitido em [0, 1];
diferencia-las fazia o termo subtrativo erodir a edicdo genuina. A normalizacao de
escala (Capitulo 4) corrige a aplicagdo, mas a consulta entdo apenas reproduzia a
mascara 2D.

(C) Nao estacionariedade. A magnitude de edicao destilada deriva ao longo do
treinamento, de modo que a variancia cumulativa cross-view cresce monotonicamente
e estrangula o gate de confianca tardiamente.

O pacote final de forga invariante a vista (Capitulo 4) responde a cada achado:
eleva a magnitude bruta de edigdo com normalizagdo robusta por quantil (remove
variancia espuria de escala), estima a concordancia com variancia de ponderacéo
exponencial (remove a deriva temporal da estatistica), 1 o valor de volta por interpola-
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cao trilinear ponderada por observacao (remove o falso desacordo de discretizagao) e
funde apenas o ramo positivo, condicionado por confianga.

6.3.2 Resultados quantitativos por cena

A Tabela 4 reune os resultados da Parte 2 nas oito edigdes, comparando a
configuracdo 2D da Parte 1 (sem voxel cache) com a configuracdo que habilita o cache
(Parte 2), ambas com n = 3 e 0 mesmo checkpoint. Na média, todas as seis métricas
avaliadas ficam dentro do piso de ruido de execugéo para execugao (Segao 6.1):
CLIP Direction 0,152 — 0,153, CLI/P-1 0,684 — 0,685, SSIM 0,854 — 0,854, LPIPS
0,247 — 0,244, MV Cos 0,922 — 0,919 e EditMaskVariance 3D 0,0166 — 0,0164. No
nivel das métricas, portanto, o cache é neutro (n&do ha ganho nem perda uniforme),
coerente com seu papel de mddulo opcional.

Embora o agregado seja neutro, hd um padrao por cena na editabilidade: em
CLIP Direction, a configuragdo com cache € nominalmente melhor em cinco das oito
edicdes (elf, Einstein, clown, stormtrooper e fangzhou); a média sb ndao sobe porque
duas cenas a puxam para baixo: sobretudo a bear (0,174 — 0,166) e, em menor
grau, a edigdo Batman. A queda da bear € o efeito esperado da reducao de STG, que
subedita a recoloracéo estrutural das patas do panda (Secao 6.4); a LPIPS segue o
mesmo sentido, melhorando na maioria das cenas. As demais métricas (CLIP-I, MV
Cos e EMV3p) ficam repartidas entre as cenas, sem direcdo dominante. E importante
notar que se trata de uma comparacao entre configuragées: a coluna voxel carrega
também o rebalanceamento de STG para 3,0 (Secao 6.1.1), de modo que as diferencas
misturam o efeito do cache e o da escala de STG, e ndo isolam o cache.

O ponto central, porém, ndo esta nas métricas, e sim no problema que o médulo
foi concebido para resolver: a inconsisténcia entre vistas. As métricas de imagem néo
capturam essa mudanca: a prépria MV Cos fica marginalmente menor (dentro do piso
de ruido), pois mede a similaridade entre vistas ja renderizadas, e ndo a coeréncia
da decisdo de edicao. Qualitativamente, contudo, com o cache as falhas deixam de
variar com o angulo da cadmera: a mesma regido é editada em todas as vistas ou
em nenhuma (Secéo 6.3.4). Como essa coeréncia entre vistas € uma propriedade
desejavel em edigao 3D, e a editabilidade permanece no piso de ruido na maioria das
cenas, 0 uso do cache € em geral preferivel a sua auséncia nas edi¢des para as quais
foi projetado, tendo a bear (edicédo estrutural penalizada pela redugao de STG) como
principal excecéo.

6.3.3 Cena de detalhe fino (elf): consisténcia renderizada

O isolamento controlado do efeito do cache aparece em uma ablagao na cena
elf: com a configuragéo 2D fixa, varia-se apenas a leitura do cache (desligado, leitura
por vizinho mais préximo e leitura trilinear, com n = 3 por variante e mesmo check-
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Tabela 4 — Parte 2 na forma configuracédo 2D (Parte 1, sem voxel cache) — configu-
racdo com voxel cache (Parte 2, STG 3,0), por cena. Cada célula mostra
a média sobre n = 3 execugbes, mesmo checkpoint por cena. Trata-se
de uma comparacao entre configuragdes (a coluna voxel inclui o rebalan-
ceamento de STG), e ndo de um isolamento do cache. A coluna EMV3p
é a EditMaskVariance 3D, métrica de consisténcia multivista calculada a
partir de deltas de RGB renderizado retroprojetados (e ndo da mascara
de treinamento), lida com cautela (menor é melhor apenas nominalmente,
pois € confundida pela forca de edi¢do; ver a discussao a seguir). Como na
Tabela 3, o melhor valor de cada célula aparece em verde; como as duas
configuragdes estdo muito proximas, s6 recebem destaque as diferencas
gue excedem o desvio-padrao combinado das sementes (n = 3). Apenas
cinco células se separam do ruido: trés a favor do voxel cache (stormtro-
oper em CLIP Direction; Einstein e fangzhou em LPIPS) e duas a favor
da configuracao 2D (bear em CLIP Direction; Einstein em MV Cos), o que
reforga o carater neutro do médulo no agregado. Os valores completos de
média + desvio constam do Apéndice D.

CLIPg T CLIPTT | SSIMT LPIPS | MV Cos T EMV3p |

Cena (2D —Vox.) | (2D—Vox.) | (2D—Vox.) | (2D—Vox.) | (2D—Vox.) | (2D — Vox.)

bear 0,174 0,166 0,788 — 0,787 0,768 — 0,769 0,234 — 0,232 | 0,896 — 0,893 | 0,0338 — 0,0339
face (elf) 0,128 —0,131|0,601 — 0,603 | 0,834 — 0,833 | 0,231 — 0,231 | 0,928 — 0,925 | 0,0243 — 0,0237
face (Einstein) 0,078 — 0,082 | 0,559 — 0,561 | 0,806 — 0,810 | 0,258 — 0,246 | 0,921 — 0,916 | 0,0097 — 0,0102
person (clown) 0,143 0,144 | 0,772 — 0,781 0,935 — 0,935 | 0,198 — 0,198 | 0,910 — 0,907 | 0,0080 — 0,0079
person (stormtrooper) | 0,171 — 0,175 | 0,682 — 0,676 | 0,839 — 0,838 | 0,295 — 0,293 | 0,901 — 0,899 | 0,0054 — 0,0059
fangzhou (helmet) | 0,182 0,189 | 0,764 — 0,758 | 0,834 — 0,838 | 0,282 — 0,276 | 0,943 — 0,943 | 0,0182 — 0,0188
yuseung (Batman) | 0,165 0,162 0,653 — 0,651 | 0,889 — 0,888 | 0,251 — 0,252 | 0,935 — 0,934 | 0,0111 — 0,0104
yuseung (Joker) 0,172 —0,172| 0,655 — 0,662 | 0,923 — 0,922 | 0,225 — 0,225 | 0,938 — 0,935 | 0,0221 — 0,0207
Média 0,152 0,153 0,684 — 0,685 | 0,854 — 0,854 | 0,247 — 0,244 | 0,922 — 0,919 | 0,0166 — 0,0164

Fonte: Produgéo do autor.

point). A editabilidade permanece no piso de ruido nas trés variantes (CLIP Direction
0,128 / 0,131 / 0,127), enquanto a consisténcia multivista renderizada & maior com
a leitura trilinear: a MV Pairwise Cos Sim passa de 0,928 (sem cache) a 0,933 com
trilinear (contra ~ 0,924 com vizinho mais proximo), e a EditMaskVariance 3D cai de
0,0243 para ~ 0,0225. A leitura trilinear € o componente decisivo: é ela que converte a
consisténcia no nivel da mascara em consisténcia na imagem renderizada, removendo
o falso desacordo introduzido pela discretizacao do cache. A Figura 22 ilustra o efeito
em duas vistas. O ganho é pequeno (da ordem do piso de ruido) e, na comparacao de
configuragdes da Tabela 4, em que a redugédo de STG atua em sentido contrario, ele
néo se traduz em aumento liquido de MV Cos; ainda assim, € a evidéncia mais limpa
do mecanismo pelo qual o cache promove coeréncia entre vistas.

A métrica EditMaskVariance 3D (Capitulo 5) deve ser lida com cautela: € um
proxy post-hoc calculado a partir de deltas de RGB renderizado, desacoplado da
mascara usada no treinamento, e é confundida pela for¢a de edicédo (a sobre-edigéo
reduz sua variancia sem ganho real de consisténcia), de modo que “menor = melhor”
nao se sustenta isoladamente. Por isso reporta-se também a MV Pairwise Cos Sim,
no nivel da imagem renderizada, e as duas métricas s&o lidas em conjunto com a
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Figura 22 — Consisténcia multivista renderizada na cena elf sob duas estratégias de
leitura do voxel cache. Na linha superior (vizinho mais préximo), a discre-
tizacdo em blocos do cache introduz falso desacordo entre as vistas; na
linha inferior (trilinear ponderada por observagao) a mesma regiao fica co-
erente entre os angulos. A leitura trilinear eleva a MV Pairwise Cos Sim de
~ 0,924 para 0,933.

Vizinho mais préximo — vista 1 Vizinho mais préoximo — vista 2
k.
H 1]
] \

Trilinear — vista 1 Trilinear — vista 2
Fonte: Produgéo do autor.

editabilidade.

6.3.4 Cena de recoloracao ampla (clown): o regime de amplificacao

Na cena clown, o cache expde o segundo regime: consistente nao significa
desejado. O processo 2D pinta ocasionalmente os bragos de vermelho mesmo sem
o cache (em cerca de 1/3 das execucdes); como 0 modelo deposita forca de edigao
moderada e coerente nos bragos, uma fusao positiva forte amplifica exatamente esse
sinal: com peso de mistura dobrado (xmax=0,4) a taxa de falha sobe para 2/3. O
mapa de variancia de depuracéao (Figura 15) mostra a cabeca escura (edicao desejada,
baixa variancia entre vistas) e os bragcos um pouco mais claros (variancia mais alta): a
regido propensa a sobre-edigédo €, ainda que com contraste modesto, distinguivel por
varidncia. Com o pacote ajustado a esse regime (xmax=0,2, Uﬁqax posicionado no vao
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entre cabeca e bracos, warmup tardio), a taxa de falha retorna ao patamar base de
1/3 (n = 3), isto é, a mesma taxa observada sem o cache. A falha residual pertence,
portanto, ao processo 2D, e ndo ao cache: por construcao, uma fusao apenas positiva
s6 pode adicionar forca concordante entre vistas, jamais remover uma sobre-edicéo
que o processo 2D ja produz; de forma coerente, a taxa de falha com o cache iguala a
da configuracdo sem ele.

Mais importante que os numeros, ha um problema que o voxel cache resolve: a
inconsisténcia entre vistas, que foi a motivacao original do médulo. Ela foi observada
em uma das trés execugdes da configuracdo DreamCatalyst base, o que confirma
que a vulnerabilidade nao é um artefato da configuracao proposta, e sim um modo
de falha do préprio processo de supervisao 2D vista a vista. Sem o cache, a falha
podia ser inconsistente entre cameras: o brago vermelho visto de um angulo e com
tom de pele visto de outro, 0 modo de falha da Figura 16, em que a mesma regiao
fisica recebe decisbes opostas conforme a vista. Com o cache, sob inspecao visual, as
falhas observadas tornam-se coerentes em 3D: quando os bragos sdo pintados, sao
pintados em todas as vistas; quando ndo sdo, em nenhuma. A estocasticidade migra,
portanto, do eixo das vistas para o eixo das execugbes: cada execucao passa a ter um
desfecho binario e internamente consistente, em vez de um desfecho misto dentro da
mesma cena. Esse € exatamente o papel para o qual o médulo foi concebido, e ele 0
cumpre: um artefato coerente entre vistas é preferivel a um que muda com o angulo
da camera (e mais facil de detectar e descartar por semente). Nao é, porém, o ideal:
o objetivo final continua sendo reduzir a taxa do desfecho indesejado, que permanece
no patamar do processo 2D: o limite estrutural discutido a seguir.

Essa assimetria estrutural motivou um experimento exploratério com um ramo
de supressdo ativa de regibes contestadas, que usaria a prépria discordancia entre
vistas como sinal de contencéo da edi¢do. O mecanismo foi avaliado, mas descartado
na configuracao final. Com ganho alto, a supressao na verdade causava a pintura
dos bracos (trés de trés execucdes, contra a taxa base de 1/3), por um lago de auto-
extincao: ao manter os bragos uniformes entre vistas, a supressao extingue a prépria
variancia que a dispara; a contestagcao desaparece e o ramo positivo reabre, recriando
o modo de falha original. Com ganho moderado, o dano desaparecia, mas a taxa de
falha ficava estatisticamente indistinguivel da taxa base do processo 2D. A conclu-
sdo é um teto de estabilidade: qualquer ganho que o laco de realimentacao tolera
€ insuficiente para reduzir a taxa de falha. Registra-se, para trabalho futuro, um risco
adicional: geometria emergente (como o capacete do stormtrooper, ausente na cena
fonte) tende a acumular a assinatura de regido contestada (observacdes suficientes
e variancia alta), de modo que a supressao ancoraria estrutura nova em direcao ao
fundo da cena.
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6.3.5 Resultados qualitativos da Parte 2

A Figura 23 compara, por cena, a reconstrucao fonte, a configuragédo universal
(Parte 1, com o voxel cache desligado) e a configuracdo com voxel cache (Parte 2).
A comparacao é entre configuragdes: a da Parte 2 difere pela presenga do cache e
pelo rebalanceamento de STG para 3,0 (Secao 6.1.1). Os nuUmeros por cena estao na
Tabela 4, e o isolamento controlado do efeito do cache na cena elf, na Sec¢ao 6.3.3.
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Figura 23 — Comparacao qualitativa da Parte 2 por cena. Da esquerda para a direita: a
reconstrucdo fonte, a configuracao universal (Parte 1, sem voxel cache) e a
configuragédo com voxel cache (Parte 2). O ganho do cache é de coeréncia
entre vistas (Sec¢ao 6.3.4), ndo de aparéncia em uma vista isolada.

Edicao Fonte Parte 1 (sem cache) Parte 2 (com voxel cache)

Tolkien elf

Einstein

Clown

Stormtrooper

Panda

Helmet armor

Batman

Joker

Producéao do autor.
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6.3.6 Licoes sobre os mecanismos da Parte 2

Trés licdes resumem a Parte 2. Primeiro, a licdo onde vs. para o qué, agora
refinada: uma mascara de localizagdo controla primariamente onde o gradiente DDS
atua; influenciar para o que a edigao converge entre vistas exige ou suavizar o proprio
valor lido (a leitura trilinear, ligada ao pequeno ganho de MV Cos da elf no isolamento
controlado), ou usar as estatisticas 3D como sinal ativo, caminho cujo teto de estabili-
dade o experimento de supressao delimitou empiricamente. Segundo, abstencdo ndo
é protecdo: todos os ramos condicionados por confianca se abstém exatamente onde
o gate desconfia, de modo que regides sobre-editadas coerentes ficam entregues ao
processo 2D. Terceiro, o gate de concordéncia é autorreferente: a variancia que ele
|é é alterada pelas proprias intervencoes que ele autoriza, o que limita o ganho de
qualquer mecanismo realimentado por ela: a autoextingdo observada no experimento
de supressao € o exemplo medido. Essas ligdes orientam o trabalho futuro ao nivel
do sinal (guidance consistente entre vistas ou um campo 3D semantico/de aparéncia
aprendido, no estilo Semantic NeRF (Zhi et al., 2021)), como complemento, e nao
substituto, da meméria 3D aqui caracterizada.

6.4 ANALISE DOS MECANISMOS DO METODO

Esta secdo discute por que certas escolhas funcionam em algumas edicdes e
nao em outras. Mais do que tabelas, essas observacdes explicam o comportamento
do método e orientam o uso de cada médulo.

6.4.1 Trajetorias monotonicas vs nao monoténicas

As edigdes diferem na forma como o latente evolui ao longo do treinamento. Em
uma edicdo monotdénica (por exemplo, person — stormtrooper), cada passo empurra o
latente aproximadamente na mesma dire¢do: o modelo pinta a armadura e o capacete
de forma cumulativa. Nesse caso, um escalonamento de STG concentrado no inicio
(decay) explora a fase de empurrao consistente e produz boa qualidade estrutural.

Em uma edigdo ndo monoténica (por exemplo, person — clown), a trajetéria tem
um excesso transitorio: o modelo primeiro pinta amplamente (inclusive regides que
deveriam permanecer com aparéncia de pele) e sé depois refina, removendo a tinta
onde n&o é necessaria. Amplificar a fase intermediaria com STG forte tende a fixar o
estado de excesso, dificultando o refinamento posterior. Esse contraste explica por que
nenhuma forma Unica de escalonamento de STG é 6tima para todas as cenas simul-
taneamente: a forma da trajetéria, nao o instante de treinamento, determina quando a
amplificagcéo ajuda.

A escala global de STG modula esse mesmo compromisso, € o efeito de reduzi-
la & dependente da cena. Reduzindo a escala de 3,5 para 3,0, observou-se, nas exe-
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cucoes realizadas, que a edi¢ao clown passou a produzir menos casos com ambos 0s
bragos pintados: a menor amplificacao contém o excesso transitério da trajetéria ndo
monoténica. A mesma reducao, porém, tem custo simétrico nas edi¢cdes que depen-
dem de completar estrutura fina: na cena bear — panda, ela degradou a editabilidade,
com as patas do panda deixando de ser pintadas, pois ali é justamente a for¢a de
edicdo amplificada que conclui a recoloragédo. Esse antagonismo, em que menos am-
plificagdo ajuda a conter o excesso da clown, mas subedita a bear, confirma que a
escala de STG, assim como o escalonamento, ndo admite um valor Unico 6timo entre
cenas. A configuragdo com voxel cache adota 3,0 (Sec¢éo 6.1.1): a pequena perda de
editabilidade na bear, dentro do piso de ruido no agregado (Tabela 4), é aceita em
troca da contencéo da sobre-edicdo nas cenas de recoloragdo ampla.

6.4.2 A mascara de Cross-Attention é subtrativa por construcao

A fusdo da mascara semantica com a mascara auto-derivada tem a forma M =
Mseit - (1 — W) + W Matin ), com Mgt € [0, 1]. Como o fator ((1 — w) + w Mayn) < 1, @
fusdo s6 pode reduzir (ou manter) a mascara auto-derivada, nunca aumenta-la. Em
consequéncia, a mascara de Cross-Attention contribui de forma util apenas quando a
atencao do foken-alvo é espacialmente nitida (por exemplo, helmet, em que a atencao
se concentra em uma regido definida e suprime o restante). Para tokens difusos de
estilo ou identidade, cuja atencado é espalhada e de valor intermediario sobre toda
a regiao editada, a fusao apenas atenua uniformemente a mascara, enfraquecendo
a edicdo sem agregar localizacdo. A Figura 24 ilustra a diferenca entre a mascara
auto-derivada (nitida) e a mascara de Cross-Attention (mais difusa) na cena clown.
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Figura 24 — Mascaras na cena clown: a mascara auto-derivada (Mggs) € nitida sobre
0 sujeito, enquanto a mascara de Cross-Attention (Mgi,) € mais difusa. A
mascara fundida resulta da modulacao multiplicativa, que nunca excede a
mascara auto-derivada.

Matn Mseit - (1 — w) + W Matn)
Fonte: Producgéo do autor.

6.4.3 A forca de edicao como envelope de decaimento implicito

A forga de edicdo s = |leigt — esrc|l/(||etgt/| + [|esrc||) cresce monotonicamente
ao longo do treinamento, a medida que a cena renderizada se afasta da fonte. Como
tanto o STG quanto a ancora de fundo s&o multiplicados por (1 — s), a for¢ca de edicao
funciona como um envelope de decaimento adicional aplicado por cima dos escalona-
mentos temporais explicitos: os modulos se atenuam nao apenas em funcao do passo
de difusdo, mas também em funcao de quanto a cena ja foi editada. Esse envelope é,
por construcdo, adaptativo a cena (cenas que divergem mais da fonte atenuam mais
cedo), mas se compde com 0s escalonamentos explicitos, e essa composicao precisa
ser levada em conta ao interpretar o comportamento temporal do método.

6.4.4 Balanco entre forca de edicao e preservacao

O gradiente combina um termo de edig¢&o, wppg (e'tgf — €grc), € Um termo de

preservacao, exp(torm) WV (x(t)gt — x§'°), que puxa o latente de volta a fonte. O coefi-
ciente de preservacao diminui no fim do treinamento (pois exp(ihorm) decresce com
thorm). Assim, quando uma edicao enfraquece no fim do treinamento, a causa nao é
o crescimento da preservagao, e sim o colapso da forga de edigcdo: quando os ampli-
ficadores (STG, TAG) se atenuam e uma mascara difusa dilui o termo de edicdo na
prépria regido editada, o termo de preservacao, ainda que menor, passa a dominar
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localmente. Esse mecanismo explica casos em que uma edi¢cao visualmente forte em
iteracoes intermediarias regride em direcao a fonte ao final, sem que a preservagao
tenha aumentado.

6.4.5 Robustez a guidance elevado: supressao do clone fantasma

A comparacao principal mantém o guidance scale fixo em 7,5 por fidelidade ao
DreamCatalyst base (Secéo 6.1). Um teste de robustez a parte, com guidance delibe-
radamente elevado (12,5), revela um modo de falha do processo base: ao amplificar
de forma agressiva o sinal textual, o DreamCatalyst pode duplicar o sujeito da edicao
e criar um segundo personagem na cena, por exemplo um segundo stormtrooper ao
lado do original (Figura 25a). O efeito surge porque o guidance forte espalha a direcao
de edigcdo para além da regido relevante, materializando o contetudo do prompt em
pixels que deveriam permanecer como fundo.

Tanto a configuracao 2D quanto a com voxel cache suprimem esse artefato sob
0 mesmo guidance elevado (Figura 25b,c): a source-blended localization e a ancora de
preservacao fora da mascara confinam a edicao a regiao de fato relevante, de modo
que a forga textual adicional intensifica a edi¢cdo pretendida em vez de instanciar uma
copia em outro ponto da imagem. E, portanto, uma evidéncia de que os médulos de
localizacao e preservagao nao apenas melhoram a preservacdo média (Secao 6.2),
mas também ampliam a margem de guidance utilizavel antes que a edicao degenere.
Esse espaco extra ndo foi explorado nesta versao (a comparacgdo principal fixa o
guidance em 7,5), mas abre uma direcao concreta de trabalho futuro: com o vazamento
contido pelas mascaras, torna-se viavel elevar ou reescalonar o guidance scale, ou
ajustar parametros do tipo FreeU (Si et al., 2024) (reponderacado das conexdes de
Skip e do backbone da UNet), para buscar mais editabilidade sem o vazamento que
normalmente acompanha esses ajustes.
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Figura 25 — Robustez a guidance elevado na cena stormtrooper, com guidance
scale 12,5 nas trés imagens. (a) No DreamCatalyst base, o guidance ele-
vado duplica o sujeito e cria um segundo stormtrooper (clone fantasma).
(b,c) Tanto a configuragao 2D quanto a com voxel cache confinam a edicao
e ndo criam clone, ainda sob o0 mesmo guidance 12,5.

. .

(a) DreamCatalyst base (b) Configuracao 2D proposta (c) Com voxel cache
Fonte: Producao do autor.

6.5 ESCOPO E LIMITACOES

Cinco pontos delimitam a leitura dos resultados: o tipo de edicao para o qual o
método foi projetado, um artefato especifico em edicdes que encolhem a silhueta do
alvo, o numero de execugdes por configuragdo, o numero e a diversidade de cenas, e
a dependéncia dos prompts de edicao.

Transferéncia de estilo global esta fora do escopo. A pilha de localizacao
proposta pressupde uma edi¢cao de objeto ou identidade com fundo a ser preservado.
Para edigbes de estilo que devem alterar a imagem inteira (por exemplo, transformar
toda a cena no estilo de um pintor), a localizacao é contraproducente: o token de estilo
nao tem ancoragem espacial nitida, de modo que a mascara semantica apenas atenua
a edicao (Secéao 6.4.2), e o DDS base ja realiza esse tipo de edicao global de forma
adequada. Trata-se, portanto, de uma fronteira de escopo justificada, e nao de uma de-
ficiéncia: o método tem como alvo edi¢des localizadas de objeto e identidade, regime
em que a localizacdo melhora a preservacao do fundo. Edicdes de estilo global per-
manecem como uma extensao natural para trabalhos futuros, possivelmente com um
seletor que desligue a localizacdo quando a edicao nao for espacialmente localizavel.

Edicoes que encolhem a silhueta: o efeito de “mao fantasma”. Na cena
stormtrooper, a mao enluvada do stormtrooper € menor que a mao original da pessoa.
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Parte da regido antes ocupada pela m&o humana deixa, entdo, de ser coberta pela
nova silhueta e deveria ser apagada (substituida por fundo), e nao reestilizada. Essa
exigéncia é o oposto do que a pilha de localizacao e preservacao foi projetada para
fazer: fora da mascara de edi¢do, a ancora de preservacao puxa a regiao de volta a
fonte, de modo que o residuo da méo original € conservado em vez de removido, um
artefato translucido de “méo fantasma”. Por inspecao visual, ele aparece de forma mais
marcante na configuragao proposta do que no DreamCatalyst base, cuja localizagao
mais fraca edita a regidao com mais liberdade; o artefato em si, porém, é estrutural ao
regime de formacéo do stormtrooper, e ndo um defeito de ajuste. Trata-se do reverso
direto do ganho de preservacao de fundo: a mesma localizacdo que protege regides
fora da edicao penaliza as edicbes de “espaco negativo”, que exigem encolher ou
remover estrutura da cena fonte. O método é, portanto, mais forte quando o alvo ocupa
a regiao editada do que quando a edicao precisa esvazia-la.

Numero de execucoes. Os resultados usam n = 3 execugdes por configuragao.
Esse numero estabelece médias e desvios mais confidveis do que uma Unica execugao
(importante porque a variagao de execugao para execugao neste pipeline é da ordem
de 0,005 a 0,01 em CLIP Direction, Secao 6.1), mas ainda é pequeno para estimativas
precisas de variancia. Por isso, conclusdes marginais (diferencas préximas ao piso de
ruido) sao explicitamente sinalizadas como inconclusivas e ndo recebem destaque na
Tabela 3. A ampliacdo do niumero de execugdes nas cenas principais fica registrada
como trabalho de continuidade.

Numero e diversidade de cenas. A avaliagcao cobre oito edicoes sobre um
conjunto reduzido de cenas, escolhidas para representar eixos distintos de dificuldade
(edi¢des de identidade, de corpo inteiro, com fundo visivel e com risco de inconsistén-
cia entre vistas). Esse conjunto € suficiente para caracterizar tendéncias e regimes
de comportamento, mas € pequeno para afirmar generalizacdo ampla a outras ce-
nas, objetos e categorias de edicdo: as conclusées devem ser lidas como evidéncia
consistente nesse conjunto, € nao como garantia universal.

Dependéncia dos prompts. Como a edigao é condicionada por texto, os re-
sultados dependem das instrugdes de fonte e alvo efetivamente avaliadas (Tabela 5).
Reformulagbes de prompt podem deslocar tanto a forga quanto a localizacao da edi-
¢cao e, com isso, o equilibrio entre editabilidade e preservagéo. A sensibilidade a essas
reformulac¢des nao foi medida de forma sistematica e fica registrada como trabalho de
continuidade.

O Capitulo 7 sintetiza estas observagdes, consolida as contribuicdes de cada
parte e delimita as direcdes de trabalho futuro.
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7 CONCLUSAO

Esta monografia apresentou a organizagao conceitual, metodolégica e experi-
mental do projeto. O trabalho parte do DreamCatalyst e propde extensbes para tornar
a edicao 3D orientada por texto mais localizada, preservadora e coerente entre vistas.
A contribuicdo néo esta na criagcdo de um novo modelo de difusdo ou de uma nova
representagdo 3D, mas na forma como os sinais de difusdo séo tratados antes de
atualizar a cena.

7.1 SINTESE DO TRABALHO

O problema estudado é a edicao de cenas 3D reconstruidas a partir de malti-
plas imagens usando comandos textuais. O método base, DreamCatalyst, ja permite
otimizar representacées 3D com supervisdo de um modelo de difusdo 2D. Entretanto,
essa abordagem pode editar regides indesejadas, alterar o fundo ou produzir decisdes
inconsistentes entre vistas.

Para atacar essas limitagées, este trabalho organiza uma extensdo modular
composta por TAG/STG, mascaras auto-derivadas, mascaras semanticas de Cross-
Attention e source-blended localization. A extensao também inclui ancoras de preser-
vagao (uma fora da mascara e uma simples de média latente), adaptagéo por forga
de edicao (edit strength), um voxel cache 3D de evidéncias de edicdo e uma métrica
dedicada de consisténcia multivista (EditMaskVariance _3D), cuja avaliagao (Parte 2)
caracterizou um regime de utilidade por cena para a consisténcia multivista. Cada com-
ponente foi projetado para poder ser avaliado separadamente e desligado, de modo a
reproduzir o método base.

7.2 SINTESE DOS RESULTADOS

A campanha experimental consolidou os resultados apresentados no Capitulo 6.
Na Parte 1, que constitui o resultado central do trabalho, a configuracao universal
proposta preservou melhor as regides fora da edicdo, mantendo uma editabilidade
equivalente a do DreamCatalyst base (medida por CLIP Direction, 0,151 — 0,152
na meédia): a proposta melhora o SSIM nas oito edigbes e reduz o LPIPS em sete
delas (em média, SSIM 0,825 — 0,854, LPIPS 0,272 — 0,247 e CLIP Image Sim
0,664 — 0,684). Esse é o suporte quantitativo mais forte do trabalho e confirma o
compromisso entre forca de edicao e preservagdao como o eixo central do método. A
Parte 2 investigou o voxel cache 3D como modulo opcional de consisténcia entre vistas
e caracterizou um regime de utilidade por cena. A formulagéao inicial, que agregava a
propria mascara 2D, ndo reduzia a variancia multivista: o teste A/B contra um controle
apenas-medicéo foi nulo. Esse achado motivou o pacote final de forga invariante a
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vista. Com esse pacote, contra a configuragao base correta (mesma configuracao 2D,
cache desligado), o médulo cumpre a fungao para a qual foi concebido. A decisédo
de edicdo passa a ser compartilhada pelas cameras, e o modo de falha que motivou
o médulo, a mesma regiao editada em uma vista e preservada em outra, da lugar a
desfechos coerentes em 3D, deslocando a estocasticidade do angulo de observacao
para a execugao. Nas métricas agregadas o modulo é neutro, todas no piso de ruido,
e seu ganho de consisténcia multivista aparece apenas em isolamento controlado e
por margem pequena. Em cenas de recoloracado ampla, o modulo requer o gate de
concordancia por variancia para ndao amplificar sinais coerentes e indesejados, e a
taxa do desfecho indesejado permanece no patamar do processo 2D. A tentativa de
reduzi-la por supressao ativa de regides contestadas encontrou um teto de estabilidade
abaixo de qualquer ganho util e foi desativada. A licdo estrutural se mantém, agora
refinada: a mascara de localiza¢ao controla primariamente onde o gradiente DDS atua;
influenciar para o que a edigao converge exige suavizar o valor lido do cache (leitura
trilinear) ou usar as estatisticas 3D como sinal ativo, caminho cujo limite o experimento
de supresséao delimitou.

7.3 ESCOPO E LIMITACOES OBSERVADAS

Alguns pontos delimitam o escopo atual do trabalho e devem ser considerados
na interpretagcao dos resultados:

o método ainda depende da qualidade da reconstrucédo inicial e das poses de
camera estimadas;

» as mascaras derivadas de difusdo podem falhar quando o prompt € ambiguo ou
quando o modelo 2D nao associa corretamente o token a regiao desejada;

» 0 voxel cache 3D é um médulo opcional cujo beneficio depende do regime da
cena: nas oito edi¢cdes (n = 3) é neutro nas métricas agregadas, com um ga-
nho de consisténcia renderizada pequeno e restrito ao isolamento controlado
(cena de detalhe fino), enquanto em recoloragcao ampla exige ajuste do gate de
concordancia por cena;

* 0 numero de execugoes por configuragdo (n = 3) e o conjunto reduzido de cenas e
prompts avaliados limitam a andlise estatistica e a generalizagao das conclusées
a outras cenas e instrugoes;

» métricas automaticas podem nao capturar todos os artefatos percebidos visual-
mente;

» uma configuracao universal pode nao ser 6tima para todos os tipos de edicao.
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7.4 TRABALHOS FUTUROS

7.5

As principais direcdes futuras sao:

consolidar a Parte 2 nas cenas pendentes e complementar a memoria 3D de
evidéncias com mecanismos no nivel do sinal: guidance consistente entre vistas
(cross-view) ou um campo 3D semantico/de aparéncia treinavel, inspirado em
Semantic NeRF;

integrar priores (priors) de segmentacao referencial ou grounding multimodal
para melhorar a localizagdo semantica;

projetar perdas explicitas de consisténcia multivista;

estender a avaliacdo para vistas separadas para teste (held-out views), em vez
de usar apenas vistas de treinamento;

avaliar sistematicamente a transferéncia dos modulos para 3D Gaussian Splat-
ting;

estudar mecanismos de preservacao geométrica baseados em profundidade;

explorar a margem extra de guidance aberta pela contencao de vazamento das
mascaras (Sec¢ao 6.4.5): elevar ou reescalonar o guidance scale e ajustar para-
metros do tipo FreeU (Si et al., 2024) em busca de mais editabilidade, agora que
0 vazamento que normalmente acompanha esses ajustes é suprimido.

CONSIDERACOES FINAIS

O trabalho prop6e uma leitura pratica da edi¢cao 3D por difusdo: o desafio ndo

€ apenas gerar uma imagem semanticamente correta em uma vista, mas controlar
onde o gradiente atua, quanto da cena original deve ser preservado e como decisdes
de edicdo sdao compartilhadas entre multiplas cameras. Os resultados consolidados
no Capitulo 6 sustentam essa leitura, separando a contribuicao universal de guidance
(Parte 1, com suporte quantitativo) da analise da Parte 2, cujo resultado € um regime
de utilidade por cena para a memoria 3D de evidéncias: ela melhora a consisténcia
renderizada quando o desacordo entre vistas é ruido de detalhe fino, e precisa de
gates de concordancia (ou da propria discordancia usada como sinal de contengao)
quando o modelo deposita forca coerente em regides que deveriam ser preservadas.
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APENDICE A - DETALHES DE REPRODUTIBILIDADE DOS EXPERIMENTOS

Este apéndice reune as informacdes necessarias para reproduzir os experimen-
tos. As cenas e as respectivas instru¢des de edicao encontram-se na Tabela 1 (Capi-
tulo 6). Os valores dos parametros ativos do método estao no arquivo method_config.py
do repositério, em dois blocos: DC_CUSTOM_PARAMS, para o guidance, a localizacao e a
preservagao (Parte 1), e VOXEL_CACHE_PARAMS, para o voxel cache (Parte 2).

Ambiente de software e hardware. Todos os experimentos (reconstrucao, edi-
cao e avaliacao) foram executados em uma unica GPU NVIDIA H100, com Python 3.10,
PyTorch 2.1.2 (CUDA 11.8), Nerfstudio 1.0.2, diffusers 0.27.2 e COLMAP 3.9.1. A edi-
¢do utiliza o modelo timbrooks/instruct-pix2pix e o refinamento utiliza runwayml/
stable-diffusion-v1-5.

Protocolo comum. Cada configuracdo € executada com n = 3 execucbes

independentes por edi¢cdo, sobre 0 mesmo checkpoint de reconstrugao nerfacto por
cena, mantido fixo entre as configuracdes comparadas. O guidance scale permanece
fixo em 7,5, conforme o protocolo do Capitulo 5; a edicdo usa 3000 iteragdes; e o fator
de escala (downscale) das imagens é mantido igual na reconstrucéo, na edi¢do e na
avaliagao.
A escala de STG difere entre as configuragdes: 3,5 na configuracao universal (Parte 1,
sem cache) e 3,0 na configuracdo com voxel cache (Parte 2). No prefixo da Parte 2,
esse valor e os demais aparecem no sufixo: STG3 (STG 3,0), MB02 (max_blend 0,2) e
maxVar02 (max_variance 0,02).
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APENDICE B - PROMPTS DE EDICAO: FONTE E ALVO

A Tabela 1 (Capitulo 6) apresenta a instrucao de edicdo de cada cena, ou seja,
0 prompt alvo (tgt), mas nao o prompt fonte (tsrc). Este apéndice redine ambos em um
unico lugar, a fim de facilitar a reprodugéo. Ambos sao passados a etapa de edigéo
por meio de scripts/edit.sh (na forma <src_prompt> <tgt_prompt>): 0 prompt fonte
condiciona o ramo source do DDS (esrc) € 0 prompt alvo condiciona o ramo target (eg).
Conforme o protocolo adotado, o prompt fonte € uma descrigcdo neutra da cena original,
ao passo que o prompt alvo € a instrucao de edicao (no estilo do InstructPix2Pix), que
especifica apenas a alteracao desejada.

Tabela 5 — Prompts de fonte (fsrc) € de alvo (fgt) usados em cada edigao.

Edicao Prompt fonte (i) Prompt alvo (figt)

bear — panda a photo of a bear statue Turn the bear statue into a
panda

face — elf a photo of a face Turn him into a Tolkien elf

face — Einstein a photo of a face Turn him into an Einstein

person — clown a photo of a person Turn him into a clown

person — stormtrooper | a photo of a person Turn him into a stormtrooper

fangzhou — helmet a photo of a face Put a knight's helmet on him

yuseung — Batman a photo of a man Turn him into a Batman

yuseung — Joker a photo of a man Turn him into a Joker

Fonte: Producao do autor.
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APENDICE C - RESULTADOS DETALHADOS DA PARTE 1 (MEDIA E DESVIO
PADRAO)

Este apéndice complementa a Tabela 3 com os valores completos de média
+ desvio padrao sobre as n = 3 execugoes por cena, para o DreamCatalyst base
(Tabela 6) e para a configuracao universal proposta (Tabela 7). O desvio padrao € o
desvio amostral (denominador n — 1) entre as trés execug¢des e fundamenta o critério
de significancia adotado no Capitulo 6: uma diferenga entre configuracdes so é tratada
como real quando excede a dispersdo combinada. As setas de cada métrica indicam
o sentido de melhora (1 maior € melhor; | menor € melhor).

Tabela 6 — DreamCatalyst base (DC): média + desvio padrdo sobre n = 3 execugoes

por cena.
Cena CLIPg;, © CLIP-I t SSIM 1 LPIPS | MV Cos 1
bear 0,180 +0,006 | 0,745+ 0,003 | 0,693 + 0,006 | 0,283 40,003 | 0,907 40,003
face (elf) 0,123 +0,003 | 0,592 + 0,006 | 0,820 40,002 | 0,256 4+ 0,006 | 0,920 + 0,001
face (Einstein) 0,081 +0,002 | 0,557 +0,009 | 0,794 + 0,002 | 0,255+ 0,002 | 0,922 + 0,006
person (clown) 0,138 £0,002 | 0,773 40,007 | 0,924 40,001 | 0,227 40,003 | 0,911 40,006
person (stormtrooper) | 0,155+ 0,003 | 0,650 + 0,005 | 0,795 + 0,001 | 0,331 +0,000 | 0,926 + 0,002
fangzhou (helmet) 0,206 +0,013 | 0,727 £0,033 | 0,796 +0,037 | 0,311 40,029 | 0,951 £ 0,007
yuseung (Batman) 0,156 +0,004 | 0,627 +0,009 | 0,869 + 0,004 | 0,273 40,003 | 0,930 + 0,005
yuseung (Joker) 0,170 +0,004 | 0,643 40,008 | 0,908 40,000 | 0,241 40,002 | 0,932 40,004

Tabela 7 — Configuraga@o universal proposta: média + desvio padrao sobre n = 3 exe-

Fonte: Producéo do autor.

cucodes por cena.

Cena CLIPgi CLIP-I ¢ SSIM ¢ LPIPS | MV Cos
bear 0,174 40,002 | 0,788 0,007 | 0,768 +0,003 | 0,234 40,004 | 0,896 + 0,002
face (elf) 0,128 40,003 | 0,601 £ 0,005 | 0,834 40,001 | 0,231 40,003 | 0,928 + 0,004
face (Einstein) 0,078 £0,003 | 0,559 + 0,008 | 0,806 40,005 | 0,258 +0,010 | 0,921 40,002
person (clown) 0,143 40,008 | 0,772 +0,013 | 0,935+0,002 | 0,198 0,001 | 0,910 + 0,003
person (stormtrooper) | 0,171 40,004 | 0,682 40,013 | 0,839 +0,001 | 0,2954-0,001 | 0,901 0,012
fangzhou (helmet) 0,1824+0,017 | 0,764 +0,006 | 0,834 + 0,002 | 0,282 4+ 0,004 | 0,943 + 0,002
yuseung (Batman) 0,16540,002 | 0,653 + 0,002 | 0,889 +0,002 | 0,251 +0,003 | 0,935 40,002
yuseung (Joker) 0,172+0,003 | 0,655+ 0,007 | 0,923 40,002 | 0,225+ 0,003 | 0,938 4 0,001

Fonte: Produgéo do autor.
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APENDICE D - RESULTADOS DETALHADOS DA PARTE 2 (VOXEL CACHE)

Este apéndice complementa a Tabela 4 com os valores completos de média
+ desvio padrdo sobre as n = 3 execugdes por cena para a configuracdo com voxel
cache (Parte 2, STG 3,0). A configuracao 2D de referéncia é a proposta da Parte 1,
cujos valores detalhados para as cinco métricas de imagem constam da Tabela 7
(Apéndice C). Mantém-se aqui a métrica adicional EditMaskVariance 3D (EMV3p),
lida com cautela conforme discutido no Capitulo 6. O desvio padrédo € o desvio amostral
(denominador n — 1) entre as trés execucoes.

Tabela 8 — Configuracdo com voxel cache (Parte 2): média + desvio padrdo sobre
n = 3 execugdes por cena.

Cena CLIPg; © CLIP-I t SSIM ¢ LPIPS | MV Cos 1 EMV3p |

bear 0,166 +0,006 | 0,787 0,005 | 0,769 4+ 0,002 | 0,232 + 0,002 | 0,893 + 0,003 | 0,0339 + 0,0003
face (elf) 0,131 +0,004 | 0,603 0,003 | 0,833 + 0,003 | 0,231 + 0,006 | 0,925 + 0,003 | 0,0237 +0,0010
face (Einstein) 0,082 +0,007 | 0,561 +0,002 | 0,810 40,002 | 0,246 + 0,001 | 0,916 0,001 | 0,0102 + 0,0008
person (clown) 0,144 +0,002 {0,781 +0,008 | 0,935+ 0,001 | 0,198 + 0,003 | 0,907 & 0,004 | 0,0079 + 0,0008
person (stormtrooper) | 0,175+ 0,001 | 0,676 + 0,002 | 0,838 + 0,004 | 0,293 4 0,001 | 0,899 + 0,005 | 0,0059 4 0,0007
fangzhou (helmet) 0,189 +0,006 | 0,758 + 0,002 | 0,838 4+ 0,000 | 0,276 + 0,003 | 0,943 + 0,003 | 0,0188 £0,0013
yuseung (Batman) 0,162 40,004 | 0,651 + 0,005 | 0,888 + 0,003 | 0,252 + 0,001 | 0,934 4+ 0,007 | 0,0104 +0,0012
yuseung (Joker) 0,17240,004 | 0,662 + 0,001 | 0,922 + 0,002 | 0,225 + 0,003 | 0,935+ 0,005 | 0,0207 +0,0016

Fonte: Produgéo do autor.
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