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Resumo

Moreira, André de Souza; Gattass, Marcelo. Engenharia Reversa
em Modelos CAD Utilizando Descritores de Forma e Maquina
de Vetores de Suporte. Rio de Janeiro, 2015. 72p. Dissertacdo de
Mestrado — Departamento de Informética, Pontificia Universidade
Catodlica do Rio de Janeiro.

Modelos CAD 3D tém desempenhado um importante papel no
gerenciamento de projetos de engenharia. Em vdérios desses modelos €
perceptivel a presenca de diversos objetos com representacdes implicitas sendo
representados por malhas triangulares. Ainda que apropriada para o rendering,
a utilizacdo de malhas triangulares traz consigo algumas desvantagens, como
a ambiguidade em objetos pouco discretizados. A engenharia reversa visa
a reconstrucdo dessa representacdo discreta em sua representagdo continua
original. Neste trabalho, propomos uma metodologia para a reconstrucao de
geometrias em modelos CAD utilizando Support Vector Machines e Descritores

de Forma.

Palavras—chave
Engenharia Reversa; Modelos CAD;  Madquinas de Vetores de Suporte;

Descritores de Forma;


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312365/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1312365/CA

Abstract

Moreira, André de Souza; Gattass, Marcelo (advisor). Reverse
Engineering for CAD Models Using Shape Descriptors and Support
Vector Machine. Rio de Janeiro, 2015. 72p. MSc Dissertation —
Departamento de Informética, Pontificia Universidade Catdlica do Rio
de Janeiro.

3D CAD Models have played an important role in engineering projects’
management. [t is noticeable in many of these files the presence of several objects
with implicit representation that end up being represented as triangular meshes.
Although suitable for rendering, the triangular mesh representation brings some
drawbacks, such as the ambiguity in objects with low discretization rate. The
reverse engineering aims to reconstruct this discrete representation to its original
continuous representation. In this work, we propose a novel methodology for
geometry reconstruction in CAD models using Support Vector Machines and

Shape Descriptors.

Keywords
Reverse Engineering; CAD Models;  Support Vector Machines;  Shape

Descriptors;
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1
Introducao

1.1
Motivacao

A computagdo grafica tem desempenhado papel fundamental na
representacdo de objetos do mundo real, com a finalidade de guiar e dar
suporte a atividades a serem realizadas. Na engenharia, por exemplo, a automacao
de projetos tem feito uso de ferramentas computacionais em processos que tem
como base o uso de modelos CAD (Computer-Aided Design). Essa automagao
visa um maior nivel de gestdo de informacdo e de integracdo de disciplinas,
que possibilitam um melhor planejamento das atividades, bem como redugao de
custos e cumprimento de tarefas dentro do prazo planejado (Koo e Fischer, 2000) e
(Hartmann ef al., 2008).

Grande parte dos modelos computacionais empregados nessas atividades
apresentam alto grau de detalhes, com o propdsito de representar com maxima
fidelidade determinado cendrio do mundo real (Figura 1.1). Ainda que os
recursos computacionais tenham crescido significativamente nos ultimos anos, a
complexidade desses modelos resulta em desafios para o uso dos mesmos em
ferramentas computacionais, tais como o armazenamento, a transmissao em rede

de computadores e a propria visualizacao dos modelos.

Figura 1.1: Modelo CAD de uma plataforma de petréleo composto por 35.183.629
triangulos.
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Capitulo 1. Introducéo 9

As ferramentas utilizadas na criacdo de modelos CAD fazem uso de uma
representacdo interna propria, porém, quando os modelos sdo exportados, grande
parte dos objetos sdo discretizados em malhas triangulares. Outras ferramentas
fazem o uso de uma abordagem hibrida, exportando partes do modelo como um
conjunto de sélidos paramétricos e as demais partes como malhas de tridngulo.
Nesse processo de discretizacdo, a representacdo original continua do modelo é
perdida, configurando-se um problema critico em algumas atividades de engenharia.
Nestas, a utilizagcao da representacao continua proporciona a obtencao de resultados
numéricos mais precisos, além de requerer menos tempo para que os resultados
numéricos sejam obtidos.

Uma dessas atividades corresponde a manutencdo da pintura da superficie
de equipamentos. Em geral, as tintas utilizadas no processo de pintura desses
equipamentos apresentam propriedades quimicas especiais, aumentando assim
o custo de mercado desses produtos. Assim sendo, € fundamental planejar
corretamente a quantidade de material a ser gasto nessa operacdo para que nao
ocorram prejuizos. A representacdo continua da superficie desses equipamentos
possibilita a obtenc¢do da drea a ser pintada com maior precisdo numérica € com
menor custo computacional, uma vez que esta pode ser obtido de forma analitica.
Em contrapartida, com a representacdo em malhas triangulares o mesmo resultado é
obtido com o somatério da drea de todos os triangulos que representam a superficie
do equipamento.

Outra vantagem apresentada pela representagdo paramétrica decorre do fato
dela ser mais compacta que a representacao por malhas triangulares. Isso porque
ela requer apenas um identificador do tipo do sélido e seus respectivos atributos,
viabilizando assim o armazenamento e a transferéncia desses modelos. Técnicas de
simplificagdo de malhas tém sido bastante exploradas para atingir o mesmo objetivo,
contudo tais métodos acabam por degradar e suprimir informacdes relevantes,
podendo gerar efeitos colaterais indesejaveis aos processos que utilizam tais
informacdes. Mesmo técnicas especificas de simplificacio de malha para modelos

CAD nem sempre preservam todas as informagdes relevantes (Figura 1.2).

() (b) ()

Figura 1.2: Resultados obtidos por técnicas de simplificacdo de malhas. (a)
Malha de modelo CAD original; (b) Simplificacdo obtida por método tradicional
de simplificacdo de malha; (¢) Simplificacdo obtida por método especifico para
modelos CAD. (Gao et al., 2010)
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Capitulo 1. Introducéo 10

Em se tratando exclusivamente da visualizacdo desses modelos, o uso da
representacdo implicita também possibilita a renderizagdo de todas as primitivas
utilizando apenas uma unica malha em memoria de video. Um grid regular por
exemplo (Figura 1.3), pode ser deformado por meio da utilizagdo das equagdes
paramétricas de cada um dos sélidos. Devido a necessidade de se ter apenas uma
unica malha para a renderizacdo de todos os objetos com representacdo implicita,
o consumo da memoria de video € reduzido e o uso de rotinas custosas para

transferéncia de dados da malha a placa de video é minimizado.
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Figura 1.3: Resultado da aplicagdo da equagdo paramétrica da esfera em um grid
regular. (a) Grid base usado para todas as primitivas; (b) Esfera resultante apos o
uso da equagdo paramétrica da esfera em a.

Todos esses fatores motivam a busca por novas abordagens em engenharia
reversa, ou seja, técnicas que sejam capazes de extrair uma representacao
continua a partir de uma representacdo discreta das superficies de objetos. Alguns
exemplos destes trabalhos sdo discutidos no préximo capitulo. Uma caracteristica
comumente observada em modelos CAD é que os mesmos apresentam em sua
constituicdo um numero significativo de s6lidos geométricos bem definidos, tais
como caixas, esferas, cilindros, entre outros. De acordo com (Hakala et al., 1981)
e (Requicha e Voelcker, 1982), cerca de 95% dos objetos industriais podem ser
descritos pela composi¢do de planos, cones, esferas, cilindros e seccdes de torus,

como pode ser observado na (Figura 1.4).
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Capitulo 1. Introducéo 11

Figura 1.4: Exemplo de equipamento obtido em um modelo CAD constituido pela
unido de diversos s6lidos geométricos, entre eles: torus circular, cilindro e cone.

Este trabalho apresenta uma metodologia de engenharia reversa para modelos
CAD utilizando descritores de forma e aprendizagem de mdquina. Para fins de
validacdo, foram realizados testes em cendrios controlados e também em modelos
CAD reais. Os resultados obtidos nos casos controlados indicam a auséncia
de falsos positivos, enquanto que a técnica aplicada em modelos CAD reais
proporcionou uma reducdo do tamanho do arquivo de aproximadamente 65%. Além
desses fatores, outra grande contribuicdo deste trabalho reside na invaridncia a
configuracdo da malha dos objetos, diferente das técnicas ja existentes, onde a

triangulacdao da malha dos objetos influencia diretamente nos resultados obtidos.

1.2
Objetivos

1.2.1
Objetivos Gerais

Este trabalho visa a elaboracdo de uma metodologia de engenharia reversa
para a extracdo da representacdo paramétrica de objetos que estdo representados
como malhas de tridngulos em modelos CAD. Este trabalho considera sélidos
paramétricos como sendo os que podem ser descritos por um identificador de classe
do sdélido e seus atributos intrisecos, como o raio no caso da esfera. As classes
de solidos abordadas sdo: esfera, tronco de cone, cilindro, tronco de piramide,
esferoide oblato e caixa (paralelepipedo reto). Tais procedimentos serdo utilizados
em modelos CAD de plataformas e refinarias de petréleo, a fim de reduzir o tamanho

da representacao dos objetos presentes nestes modelos.

1.2.2
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Capitulo 1. Introducéo 12

Objetivos Especificos

Uma desvantagem das técnicas ja existentes de engenharia reversa consiste na
sensibilidade a triangulacao da malha. Portanto, a técnica aqui apresentada busca
utilizar procedimentos que nao dependam da configuracdo da malha. Para tanto, é
feita uma avaliacao do uso de descritores de forma que atendam esta caracteristica.
A classificacdo dos vetores de caracteristica é realizada através das Mdquinas de
Vetores de Suporte.

Espera-se, desse modo, obter um classificador genérico o suficiente para a
obtencdo de resultados com boa taxa de acurdcia, mesmo quando submetidas novas
instancias de objetos. Contudo, a formulacdo das Maquinas de Vetores de Suporte
considera problemas que envolvem a classificagdo de duas classes. Logo, também
€ necessdario avaliar as generalizacdes das Mdaquinas de Vetores de Suporte para
problemas multiclasses. E desejavel, por fim, minimizar a ocorréncia de resultados
erroneos, em especial os falsos positivos de sélidos paramétricos, uma vez que estes
resultados mudam a superficie dos sélidos avaliados.

Esta fora do escopo deste trabalho a elaboracdo e utilizacdo de técnicas
de segmentagdo, visto que este topico por si sé representa uma vasta drea de
pesquisa, além de que grande parte dos modelos CAD j4 dispdem de suas primitivas

segmentadas.

1.3
Estrutura

Os proximos capitulos estdo organizados da seguinte forma: no Capitulo
2, sao apresentados os trabalhos relacionados acerca de engenharia reversa em
modelos CAD. Neste, sdao abordados os pontos positivos € negativos de cada
um desses modelos. No Capitulo 3, sdo discutidos os principais fundamentos
tedricos envolvidos na elaboracdo deste trabalho. E feita uma apresentacio das
técnicas de engenharia reversa e dos desafios existentes, além de ser apresentado
um detalhamento sobre descritores de forma - possibilitando, assim, a discussao da
adoc¢ao de métodos capazes de caracterizar cada uma das formas de modo univoco.
Ainda neste capitulo, as Mdaquinas de Vetores de Suporte sdo introduzidas, bem
como a generalizacdo dessa técnica para problemas multiclasses. O Capitulo 4
detalha precisamente cada uma das etapas da técnica de engenharia reversa proposta
e, no 5, sdo apresentados os resultados obtidos com a metodologia. No Capitulo
6, sdo feitas as consideragdes finais acerca dos objetivos esperados, os resultados

obtidos e propostas de melhorias.
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2
Trabalhos Relacionados

H4 diversos trabalhos realizados a respeito de métodos de engenharia reversa,
devido a vasta utilizac@o destes em vdrias dreas de pesquisas. Entre elas, podemos
citar: reconstru¢ao de superficies, simplificacdo de geometria, shape matching e
shape retrieval, entre outras. Além disso, as etapas de engenharia reversa muitas
vezes tém interesse em comum com outros topicos de pesquisa. Por exemplo, a
formulacdo de um framework de busca em uma base de sélidos 3D em muito se
assemelha a fase de classificacdo de um processo de engenharia reversa.

Em (Benko et al., 2002) € utilizada a coplanaridade entre tridangulos vizinhos
como critério para a segmentacdo das malhas. Para cada uma dessas malhas é
feito um ajuste da superficie com um plano. Caso ndo seja possivel realizar
o ajuste do plano utilizando um limiar de erro, entdo o ajuste é realizado
novamente com primitivas geométricas mais complexas, tais como: cilindro,
esfera, entre outros. Assim, o autor nao realiza uma classificacdo direta, mas sim
testa todas as possibilidades de so6lidos para ver qual se adequa melhor. Essa
abordagem € propensa a erros na classificacdo dos sélidos devido a possibilidade
de representacdes ambiguas (Figura 2.1).

Em (Toledo et al., 2008) ¢ feito um estudo sobre dois métodos para a
recuperacao de superficies implicitas (cilindro, torus e cone) a partir de um modelo
CAD: um método numérico e outro por meio de abordagem topoldgica. O método
numérico consiste no ajuste de superficies quadricas através de minimos quadrados,
para a obtencdo de uma superficie quidrica parametrizada por dez coeficientes.
Nesta etapa também sao utilizadas as normais dos vértices, afim de eliminar
resultados ambiguos (Figura 2.1). A segunda etapa consiste em classificar o tipo de
quddrica obtida na etapa anterior avaliando os coeficientes obtidos dessa quédrica.
Tal classificacdo € realizada de acordo com invariantes geométricos das mesmas
(Cai et al., 1996). Por ultimo, tem-se a reconstru¢dao da superficie de entrada, isto
€, a aquisicao dos parametros que definem o sélido classificado na etapa anterior.
Cada classe de s6lido possui uma abordagem diferente nessa etapa final: o cilindro,

por exemplo, consiste na identificacdao de dois pontos extremos e o raio do cilindro.
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Figura 2.1: Topo: cilindro original composto por 16 vértices. Ambiguidade
entre cilindro ou cone no processo de ajuste da superficie decorrente da pouca
representatividade dos 16 vértices. (Toledo et al., 2008)

Contudo, a forte dependéncia das normais dos vértices no processo de
ajuste da quddrica faz com que esta etapa falhe quando essas normais nao estio
devidamente configuradas. Tal ocorréncia € bastante comum em regides de transi¢cao
de uma classe de sdlido para outra, visto que, em geral, as normais dos vértices
nessas regides sdo obtidas pela média aritmética das normais das faces vizinhas.
Como pode ser visto na Figura 2.2, os vértices compartilhados pelo torus e o cilindro

nao apresentam a normal perpendicular a dire¢@o principal do cilindro.

(@) (b)

Figura 2.2: Problema na estimativa das normais em regides de transicao. Em 2.2(a)
as normais em verde sdo compartilhadas entre cilindro e torus. A ampliacao desta
regido, em 2.2(b), demonstra a ndo perpendicularidade destas normais com o eixo
principal do cilindro (Toledo et al., 2008).

A abordagem topoldgica faz uma andlise da malha de tridngulos a fim
contornar os problemas enfrentados na abordagem numérica. A ideia basica deste
método consiste em encontrar regides circulares regulares e na andlise de suas
conectividades. Inicialmente, € realizada uma série de reparos na malha de entrada,
tendo como propdsito a eliminacdo de tridngulos isolados, degenerados, tridngulos
repetidos, entre outros. Cada classe de sélido € inferida de um modo peculiar.

No caso particular do cilindro, o mesmo é obtido quando é encontrado uma
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Capitulo 2. Trabalhos Relacionados 15

sequéncia de regides anelares consecutivas com o mesmo raio. Nessa circunstancia,
a reconstrucao € direta, visto que o raio do cilindro € igual ao raio dos anéis, e a
altura dé-se pela distancia entre o primeiro e o ultimo anel encontrado. Contudo, a
abordagem topoldgica demonstra-se extremamente dependente da triangulagiao da
malha, como pode ser visto na Figura 2.3. Para que a abordagem topolégica produza
bons resultados, € necessdrio que as arestas da malha formem circulos regulares,

uma vez que esta abordagem baseia-se na procura destes circulos.

() (b)

Figura 2.3: Dependéncia da abordagem topoldgica a triangulacdo da malha. A
triangulacdo da malha em 2.3(a) forma os circulos necessdrios na abordagem
topoldgica. Diferentemente, em 2.3(b) a auséncia de circulos regulares nao permite
a aquisicao de bons resultados (Toledo et al., 2008).

Em (Béniere et al., 2011), a segmentacdo e detec¢do de planos, esferas, cones
e cilindro de malhas de modelos CAD sao realizadas com base nas curvaturas
principais das superficies, K,,in e K,,ax, assim como as suas respectivas dire¢oes
Dir,,in e Dirpax. As caracteristicas das curvaturas principais de cada tipo de

s6lido podem ser vistas na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Descri¢do dos atributos de curvatura por tipo de sélido.

Kmin Kmax Dir min Dir max

Plano 0 0 Nao definida Nao definida

Esfera 1/raio 1/raio Nao definida Nao definida
Cilindro 0 1/raio Geratriz Nao definida

Cone 1/raio 0 Nao definida Geratriz

7z

A segmentacdo € realizada pelo agrupamento em submalhas de vértices
vizinhos que apresentam a mesma caracteristica de curvatura. Cada submalha é
relacionada a um tipo de primitiva de acordo com as caracteristicas de curvatura
listadas na Tabela 2.1. Por fim, a reconstrucdo das primitivas € obtida com a
utilizacdo de minimos quadrados, fazendo uso da equagdo caracteristica de cada
primitiva e assim obtendo os parametros associados. A curvatura também € utilizada

nesta etapa como validacdo dos atributos extraidos.
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Capitulo 2. Trabalhos Relacionados 16

Todavia, esta metodologia nao se demonstra eficiente em superficies pouco
discretizadas e em malhas esparsas (Figura 2.4), uma vez que neste caso o valor
de curvatura é pouco preciso. Tal ocorréncia deve-se ao fato da baixa densidade
na vizinhanga de cada vértice. Desse modo, os vértices vizinhos que pertencem a
outra classe de s6lido acabam por interferir no resultado de curvatura obtido. O
autor sugere para esses casos, a utilizacdo de um algoritmo de segmentagdo, a fim

de retirar a interferéncia dessas regides vizinhas.

(a) (b)

Figura 2.4: Desempenho da técnica baseada em curvatura (Béniere et al., 2011).
(a) Malha com 1.712 triangulos; (b) Malha com 1.034 triangulos esparsos; (c)
Primitivas extraidas de a; (d) Primitivas extraidas de b.

Similarmente, (Bohm e Brenner, 2000) e (Lavva et al., 2008) utilizam a
curvatura para a segmentagdo e classificacio de malhas. Um tridngulo inicial é
escolhido no processo de segmentacdo. A partir desse tridngulo, os tridngulos
vizinhos com as mesmas caracteristicas de curvatura sao agrupados. Para cada uma
das submalhas obtidas, um tipo de sélido é associado. Essa associacdo é realizada
com base no espago bidimensional HK, onde H corresponde a curvatura média e
K a curvatura gaussiana. Alguns sé6lidos como plano e esfera sdo representados
por apenas um ponto no espago HK, enquanto outros possuem uma assinatura com
diferentes formas. Por exemplo, as curvaturas médias e gaussianas de um torus
estdo sobre uma linha neste espaco (Figura 2.5). Esses trabalhos também dependem
do conhecimento prévio da configuracio da malha para a obten¢do de valores H
e K confidveis. O resultado obtido pode ser pouco preciso caso seja utilizada
uma pequena vizinhanga em uma malha esparsa. Por outro lado, a utilizacdo de
uma regido maior poderd resultar em valores imprecisos nas regides proximas das

bordas.
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Figura 2.5: Espaco HK de plano, cilindro, esfera e torus (Bohm e Brenner, 2000).

Os trabalhos realizados nesta drea limitam-se a trés ou, no maximo, quatro
classes de sdlidos diferentes, enquanto que nos modelos CAD sao utilizados um
nimero bem maior de tipos de solidos. Além disso, as técnicas apresentadas
possuem uma forte sensibilidade a triangulacao da malha. Essa dependéncia faz
com que muitas vezes estas técnicas possam ser utilizadas somente em dominios
especificos e com conhecimento prévio da base de dados. Por fim, apesar de
conceitualmente as técnicas de engenharia reversa serem divididas em etapas bem
definidas (Varady et al., 1997), as técnicas aqui descritas realizam procedimentos
que acabam por acoplar todas as etapas em uma unica fase. Por exemplo, a
abordagem que busca regides anelares na superficie utiliza essa mesma abordagem
tanto para segmentar, classificar e extrair atributos. Dessa forma, as limitacOes
presentes na técnica ndo podem ser facilmente trabalhadas sem interferirem
diretamente nas etapas posteriores.

Percebe-se entdo a necessidade de novas abordagens de engenharia reversa
que superem os problemas apontados acima. Desse modo, busca-se estabelecer uma
metodologia de engenharia reversa com etapas fracamente acopladas. Além disso,
a introdu¢do da engenharia reversa para novas classes de solidos traria consigo
o beneficio de abranger um nimero maior de objetos dos modelos CAD. Outro
desafio consiste na elaboracdo de técnicas capazes de produzir bons resultados

mesmo em dominios desconhecidos ou em malhas de baixa qualidade.
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3
Fundamentacao Tedrica

3.1
Engenharia Reversa

A engenharia reversa de sdlidos geométricos pode ser entendida como o
processo de obtencdo de uma representacdo continua de um objeto, a partir de sua
representacdo discreta. Essas técnicas t€m servido de suporte na reconstru¢do da
superficie de s6lidos por meio de malhas triangulares e nuvens de pontos.

A utilizacdo da engenharia reversa em nuvens de pontos é bastante utilizada
no processo de aquisicio de modelos geométricos de objetos ja existentes no
mundo real. Em geral, um sensor é utilizado para mapear a superficie desses
objetos, fornecendo uma representacao discreta da mesma, como nuvem de pontos
(Figura 3.1). Ja a utilizacdo da engenharia reversa em malhas triangulares € de
grande importancia para modelos CAD, pois € comum a presenga de objetos com

representacdo implicita sendo representados através de malhas triangulares.

a.

Figura 3.1: Engenharia reversa de uma pega industrial. (a) Objeto do mundo real,
(b) Nuvem de pontos 3D do objeto, (¢) Elementos geométricos recuperados através
da engenharia reversa (Thompson et al., 1999).

Em (Varady et al., 1997) é feito um levantamento das principais técnicas
e desafios no processo de engenharia reversa. Segundo o autor, o processo de

engenharia reversa pode ser dividido nas seguintes fases:

Segmentacdo e

Aquisigao de I::> Pré- I:> : Criacdo do
Ajuste de I::>
Dados processamento Superficie Modelo CAD

Figura 3.2: Representacio esquematica das fases de engenharia reversa descritas em
(Varady et al., 1997).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312365/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1312365/CA

Capitulo 3. Fundamentacao Tedrica 19

As fases descritas na Figura 3.2 ndo s3o necessariamente sequenciais,
podendo muitas vezes acontecerem iterativamente ou até mesmo simultaneamente.
Portanto, tal representacdo convém mais a organizagdo do entendimento das

atividades envolvidas no processo de engenharia reversa.

Aquisicao de Dados

Esta fase consiste na aquisi¢do de dados que representem a superficie do
objeto de interesse. Obtém-se assim uma representacdo discretizada, que serd
utilizada como entrada para as técnicas de engenharia reversa extrairem uma
representacao continua e suave destes dados.

As técnicas de aquisicdo de dados de objetos do mundo real podem ser
divididas em dois principais grupos: métodos sem contato e métodos tacteis. A
primeira categoria corresponde as abordagens que utilizam a luz, o som ou o
magnetismo, enquanto que a outra categoria caracteriza-se pelos métodos que fazem
o uso de contato direto com a superficie, como sondas mecanicas na extremidade de
um braco. Ja para a representacdo de objetos ainda nao existentes no mundo real, é
comum a utiliza¢ao de ferramentas CAGD (Computer-Aided Geometrical Design)

para a elaboragdo desses modelos.

Pré-Processamento

Virios problemas sao enfrentados na etapa de aquisi¢ao de dados, entre eles:
precisdo, oclusdo, calibracao, ruidos, acessibilidade, entre outros. Por consequéncia,
os resultados obtidos nem sempre sdo satisfatorios.

Entretanto, ainda que cuidados sejam adotados na fase de aquisi¢do de
dados visando minimizar estas caracteristicas, possivelmente os dados obtidos
necessitardo de tratamento para que as etapas seguintes do processo de engenharia
reversa atinjam seus objetivos. Esse tratamento acontece seja pela melhoria dos
dados adquiridos e a consequente diminui¢do dos erros envolvidos no processo,
seja pelo simples fato de atender a um requisito das etapas posteriores, tal como a

normaliza¢do dos dados a uma determinada escala.

Segmentacao e Ajuste de Superficie

A etapa de segmentacdo e ajuste de superficie € uma fase critica para o
sucesso da metodologia, uma vez que seu papel consiste no agrupamento de regioes
de interesse, € na delimitacdo dessas regides por superficies. Estas atividades sdo

realizadas considerando um critério de similaridade, como a curvatura por exemplo.
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Dessa forma, a presenga de ruidos ou outros elementos indesejaveis no dado
de entrada possivelmente resultardo em baixa qualidade dos resultados adquiridos,
posto que a sensibilidade a estes elementos depende do critério utilizado para a
segmentacdo e agrupamento dos dados. A obtengdo de resultados negativos nessa
etapa sdo garantia de péssimos resultados globais da metodologia de engenharia
reversa. De modo geral, esse estdgio do processo pode ser subdividido nas seguintes

atividades:

— Segmentacao: separacio ldgica dos dados originais em conjuntos disjuntos

de acordo com um critério;

— Classificacao: de posse dos grupos criados na fase anterior, um tipo de
superficie € utilizado para representar cada um dos grupos. Exemplo: planos,

cilindros, cone, torus, entre outros;

— Ajuste: etapa responsavel pela configuracdo do tipo de superficie escolhida
no estdgio anterior. Tal configuracdo deve proporcionar o melhor ajuste da

superficie aos elementos presentes no grupo em analise.

3.1.1
Engenharia Reversa em Malhas Triangulares

Atualmente existem diversas ferramentas disponiveis no mercado para
modelagem 3D. Tais ferramentas possuem uma maneira particular de representar
e manipular seus dados internamente, porém muitos desses softwares exportam as
informacdes por meio de um conjunto de malhas triangulares. A representacao por

malhas de tridngulos apresenta algumas desvantagens, entre elas podemos citar:

— A representacdo por malhas triangulares sempre serd uma aproximacao,
mesmo quando esta encontra-se muito detalhada. Por esse motivo, a
discretizagdo pode resultar em simulacdes imprecisas, assim como em

imperfei¢des na fabricacdo de manufaturados;

— A representagdo por malhas triangulares requer mais dados para representar
um objeto, exigindo maiores recursos computacionais para 0 armazenamento
e a manipulacdo destes objetos. Por outro lado, a representacdo paramétrica
do objeto é mais compacta: um cubo pode ser representado apenas por 2
coordenadas espaciais 3D (ponto minimo e maximo), enquanto que em malha
— sem indexacdo dos vértices — precisa de, no minimo, 72 coordenadas

espaciais 3D para reproduzir as posi¢des e normais de cada vértice;

— Tarefas que envolvem cdlculos numéricos tendem a ser mais eficientes
com a representacdo paramétrica, uma vez que o resultado pode ser obtido
analiticamente. Um exemplo € o calculo da area de superficie, ja discutido

anteriormente;


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312365/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1312365/CA

Capitulo 3. Fundamentacao Tedrica 21

— Problemas de ambiguidades surgem quando uma malha pouco discretizada é
utilizada para representar objeto com alto grau de detalhamento ou regides
curvas. Isso porque a baixa discretiza¢do ndo € suficiente para representa-los
adequadamente. Esta ambiguidade pode interferir negativamente em diversas
aplicagdes dos sistemas CAD, especificamente em engenharia mecanica,
uma vez que informacdes de conectividade e continuidade sdo altamente
importantes para a definicdo dos métodos utilizados na sua produgdo
(Varady et al., 1997).

Tais aspectos inconvenientes motivaram a ampliagdo de pesquisas de
engenharia reversa em malhas triangulares, devido a importancia e a popularidade
que esse tipo de representacdo tem na computacdo grafica. A técnica aqui
apresentada utiliza como entrada malhas triangulares ja segmentadas, a fim de

realizar a engenharia reversa das mesmas.

3.2
Descritor de Forma

Como discutido anteriormente, uma importante etapa no processo de
engenharia reversa refere-se a etapa de classificacdo dos dados que representam
o objeto sob andlise. Dessa forma, o objeto antes representado por dados crus, serd
representado por informagdes de nivel mais alto. A tarefa de classificagdo de objetos
provenientes de modelos CAD estd estreitamente relacionada com as atividades
praticadas em técnicas de shape matching / shape retrieval, entre elas a aquisicao
de um descritor de forma que diferencie os objetos.

Em (Tangelder e Veltkamp, 2008) € feita uma categorizacdo dos métodos de
shape retrieval baseados em propriedades geométricas e topoldgicas, conforme
mostra a (Figura 3.3). Tais métodos, segundo o autor, podem ser divididos em trés
grandes classes: baseados em caracteristicas (feature based), baseados em grafo

(graph based) e baseados na geometria (geometry based).
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Caracteristicas Globais

Baseado em
Caracteristicas Mapa Espacial
(Feature Based)

Caracteristicas Locais

Grafo de Modelo

Baseado em
Grafo Esqueleto

(Graph Based)
Grafo de Reeb

Baseado em Visdo

Erro Volumétrico
Baseado em

Geometria

Conjunto de Pont
(Geometry Based) onjunto ge rontos

Ponderados

Baseado em Deformacgao

Figura 3.3: Categorizacdo das abordagens utilizadas em técnicas de shape retrieval
de acordo com o descritor utilizado.

Os métodos de shape matching baseados em caracteristicas descrevem a
forma do objeto através de um vetor de caracteristicas, extraidas com base na
topologia e geometria desse objeto. A dimensdo desse vetor deve ser a mesma para
todas as formas. O vetor de caracteristicas extraido de uma determinada forma pode
ser interpretado como um ponto no espaco de alta dimensao, logo, dois objetos sao
similares se estes pontos estdo suficientemente proximos.

As técnicas baseadas em caracteristicas podem ser subdivididas em técnicas
que utilizam caracteristicas globais (global features), locais (local features) e mapa
espacial (spatial map). Os métodos que fazem uso de caracteristicas globais sdo
aqueles que produzem um tnico descritor capaz de descrever caracteristicas do
objeto como um todo, ndo limitando-se a regides ou partes do objeto. Entre eles
podemos citar os descritores de forma utilizados neste trabalhos e descritos em
(Osada et al., 2002).

Os descritores baseados em caracteristicas locais, por sua vez, levam em
consideracdo informagdes da vizinhanga da regido sob andlise (Shum et al., 1996,
Zaharia e Preteux, 2001) e (Koenderink, 1990). A subcategoria de mapa espacial

refere-se as técnicas que utilizam regides espaciais para computar as caracteristicas
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em cada uma dessas regidoes, como pode ser visto em (Ankerst et al., 1999). Aqui,
vemos que a similaridade entre superficies moleculares é avaliada através da
utilizagdo de histogramas de forma, produzidos para cada uma das células do mapa
(Figura 3.4).

“ | 6 shells, 20 sectors

HITE I

Figura 3.4: Histograma de forma de uma superficie molecular utilizando mapa
espacial (Ankerst et al., 1999).

Diferentemente da categoria anterior, os métodos baseados em grafo tentam
extrair da representacdo 3D um significado geométrico por meio da utilizacdo
de grafos. Tais grafos representam os componentes da forma e seus respectivos
relacionamentos. Os métodos presentes nessa categoria podem ser subdividos nas
seguintes categorias: grafo de modelo (model graph) (Hoffmann, 1989), esqueleto
(skeleton) e grafo de Reeb (Reeb Graph).

Os grafos de modelo t€ém sido amplamente utilizados em modelos CAD,
pois diversas dessas técnicas utilizam dados de engenharia dos equipamentos ou
seus respectivos planos de fabricacdo, através do uso de grafo de dependéncia
(Chua e Jarvis, 1997, Cicirello e Regli, 2001). Ja as técnicas de similaridade
baseadas em esqueleto utilizam grafos esqueléticos para modelar as informacdes
geométricas e topoldgicas do objeto (Figura 3.5). Por fim, um Reeb Graph é
definido como um espago topolégico quociente de uma forma S e uma funcio
quociente f (Biasotti et al., 2008).

Figura 3.5: Grafo do esqueleto de dois objetos. Cores dos vértices representam a
correspondéncia entre os nds das duas formas (Sundar et al., 2003).

A categoria das técnicas baseadas em geometria corresponde as técnicas que

utilizam uma das seguintes abordagens: método baseado em visdo (view based), em
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erro volumétrico (volumetric error), em conjunto de pontos ponderados (weighted
point set) ou baseados em deformacao (deformation based). Os métodos baseados
em visao utilizam-se do fato de que dois objetos 3D sdo similares quando vistos em
diferentes angulos de visdo, simulando assim o modelo humano de reconhecimento
de objetos (Figura 3.6).

LA
A

Figura 3.6: Extracdo do descritor de campo de luz de uma cadeira
(Shen et al., 2003).

Algumas precaucdes devem ser adotadas no processo de escolha dos
descritores para a obtencdo de um bom classificador de forma. E desejivel que
os descritores escolhidos sejam robustos a ruidos e a diferentes niveis de detalhes.
Além do mais, € importante que 0s mesmos sejam invariantes a transformacoes de
translacdo, rotacdo e/ou escala.

Grande parte das técnicas de shape retrieval se baselam na extracdo de
descritores de caracteristicas e busca exaustiva. Esta abordagem computa os
descritores de forma para cada objeto da base de dados, assim como para o objeto
procurado. Desse modo, a busca € feita comparando todos os descritores dos
objetos da base de dados com o descritor do objeto procurado. A similaridade
entre dois objetos é mensurada com o uso de uma medida de dissimilaridade.
H4 também trabalhos que exploram técnicas de aprendizagem estatisticas a fim
de avaliar a dissimilaridade entre os vetores de caracteristicas extraidos. Em
(Delponte et al., 2009), um sistema de busca por formas 3D € proposto através da
utilizacdo de Mdquinas de Vetores de Suporte para a classificacdo de histogramas
de forma.

A metodologia de engenharia reversa proposta neste trabalho utiliza
descritores de forma baseados em caracteristicas (feature-based descriptors) para
caracterizar cada uma das classes de solidos investigadas. Os descritores adotados
sdo provenientes dos histogramas de distribuicio de forma obtidos com as
medidas D1 e D2 (Osada et al., 2002); ambos sdo descritores globais referentes a
distribui¢cdo de probabilidade de distincias da forma. A similaridade entre os vetores
de caracteristicas € avaliada com o uso de Maquinas de Vetores de Suporte, que serd
discutido mais adiante. Por fim, a curvatura da superficie também ¢ utilizada como

descritor local, a fim de validar a classificacdo de algumas classes de sélidos.
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3.3
Distribuicao de Forma

Uma distribuicdo de forma pode ser vista como uma assinatura de um
modelo 3D, onde é realizada uma amostragem estatistica das propriedades da
forma do objeto 3D. Essas amostras podem ser avaliadas segundo alguma medida
de dissimilaridade. Em (Osada et al., 2002) € proposto utilizar a distribuicao de
probabilidade de métricas extraidas da forma do objeto como sendo a assinatura do
mesmo. Assim, a similaridade entre duas formas é avaliada através da comparagao
entre as distribuicdes de probabilidades associadas aos dois objetos em questao.

A vantagem de se utilizar distribuicdo de forma para avaliar a similaridade
entre dois objetos estd na simplicidade da mesma, uma vez que a caracteriza¢ao
do objeto s6 depende da amostragem da superficie, da normalizacdo dos valores
obtidos e da comparacdo das distribui¢cdes de probabilidades adquiridas. Tarefas
essas relativamente mais simples se comparadas com outras técnicas de similaridade
de objetos 3D que requerem a reconstrucdo de um objeto s6lido ou de uma
superficie manifold a partir de dados 3D degenerados, ou a achar correspondéncia

de caracteristicas, entre outros. Desse modo, o autor realiza um estudo comparativo

entre diferentes tipos de métricas utilizadas para a caracterizacdo da forma de um
o

objeto 3D. Sdo elas:
A3 D1 D2 D3 D4

Figura 3.7: Diferentes métricas para caracterizacdo de superficie apresentadas em
(Osada et al., 2002).

— A3: Medicdo do angulo entre trés pontos aleatdrios da superficie do modelo
3D;

— D1: Medida de distancia de um ponto aleatério da superficie para outro ponto
fixo. Para a avaliacdo dessa medida, o autor usou o centroide do objeto como

sendo o ponto fixo;
— D2: Medida de distancia entre dois pontos aleatérios da superficie;

— D3: Medida da raiz quadrada da 4rea do tridngulo formado por trés pontos

aleatdrios na superficie do objeto 3D;

— D4 Medida da raiz ctbica do volume do tridngulo do tetraedro, formado por

quatro pontos aleatérios na superficie do objeto 3D.
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Segundo o autor, tais medidas foram escolhidas devido a sua simplicidade,
a ndo dependéncia da triangulacdo da malh, a possibilidade de computa-las
rapidamente, ao facil entendimento e a invaridncia a degeneracdes e ruidos.
Ademais, a medida A3 é naturalmente invariante a escala uniforme, enquanto
que as demais precisam de uma etapa de normaliza¢do para que as comparagdes
dos histogramas sejam realizadas corretamente. Por fim, tais caracteristicas
demonstram-se capazes de diferenciar desde classes de objetos 3D simples,
tais como cubo, cilindro e esfera (Figura 3.8); e objetos mais complexos, tais
como diferentes tipos de automoveis (Figura 3.9). Para a obtencdo de resultados
satisfatorios € necessario gerar essas estatisticas utilizando uma grande quantidade
de pontos na superficie, de tal forma que estes representem satisfatoriamente a

superficie do objeto.

Frequéncia
Frequéncia
Frequéncia

o

Distancia 1 Distancia 1 Distancia 1

(a) (b) (c)

o
o

Figura 3.8: Diferenciabilidade do histograma de forma D2. (a) Cubo, (b) Esfera, (c)
Cilindro.

Probability

/ \\;\

Distance

Figura 3.9: Distribuicao de forma D2 de cinco tanques, em cinza, e seis carros, em
preto (Osada et al., 2002).

O Algoritmo 1 refere-se ao pseudocddigo responsdvel pela extracdo do
histograma D1. Nele, pontos corresponde ao conjunto de pontos da superficie,
D refere-se a maior distancia entre pontos na superficie, cols é o numero de
colunas do histograma H e centroide é o centro geométrico 3D da forma. J4 o
Algoritmo 2 demonstra os passos para a obtenc@o do histograma de forma baseado

na distribuicdo de forma D2.
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Algoritmo 1 Distribuicao de forma D1. Fonte: (Osada et al., 2002)

Funcdo HISTOGRAMAD 1 (pontos = {... }, D, cols, centroide)

parai < 1...cols > Inicializagcdo do histograma

HIi] « 0;
fim para

para todo p; € pontos

dist < ||p; — centroide|[; > Distancia D1

H{|(dist/D) x cols] < H[|(dist/D) x cols] + 1;

fim para

parai < 1...cols > Probabilidade das distancias

HJi] + H[i]/pontos.size();
fim para

retornar H;

Algoritmo 2 Distribuicao de forma D2. Fonte: (Osada et al., 2002)

Funciao HISTOGRAMAD2(pontos = {... }, D, cols)

parai < 1...cols > Inicializagdo do histograma

HIi] « 0;
fim para
para todo (p;, p;) € pontos | p; # p;

dist < ||pi — p;ll; > Disténcia D2

H{|(dist/D) x cols] < H|[|(dist/D) * cols] + 1;
fim para

parai < 1...cols > Probabilidade das distancias

HIi] < H[i]/pontos.size();

fim para
retornar f;
34
Curvatura

A curvatura de uma superficie tem sido utilizada de diferentes formas

para descrever e extrair um vetor de caracteristicas de um objeto. Utilizando a

categorizacdo dos descritores de formas apresentados anteriormente, a curvatura

enquadra-se na categoria dos descritores baseados em caracteristicas (caracteristicas

locais).

No espaco euclidiano bidimensional, a curvatura [, de uma curva suave C

em um ponto p € definida pelo inverso do raio do circulo osculador neste ponto

(Figura 3.10). O valor de K, € positivo se a normal da superficie neste ponto aponta

para fora do circulo osculador, caso contrario o valor obtido serd negativo.
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C

Figura 3.10: Curvatura de uma curva suave em 2D ¢é reciproca ao raio do circulo
osculador em um dado ponto.

No espago euclidiano tridimensional, cada ponto p da superficie S possui
um vetor normal N associado. Um plano normal € um plano que contém esse
vetor normal em uma dada dire¢do tangente a superficie, onde a intersec¢do com
a superficie S forma uma curva, conhecida como se¢do normal (C). A curvatura
da secdo normal é dada da mesma forma que fora demonstrado para o caso
bidimensional. A curvatura principal da superficie S no ponto p representa os
valores criticos de curvatura, sendo representados por K; e K5, que correspondem

ao valor da curvatura maxima e minima de todas secdes normais do ponto p nas
\

. . ~ . . 4 . . ~ . . 3
seguintes direcoes Dir,,;, € Dir,,q., conhecidas por direcoes principais.

Figura 3.11: Representacdo da curvatura principal de uma superficie .S em um ponto
.

Como foi discutido no Capitulo 2, cada s6lido apresenta um comportamento
particular com relagdo a curvatura dos vértices da superficie. Uma esfera possui
k1 = ky para todos os vértices e o raio da esfera é dado por '/;, ou '/, pela
definicdo apresentada anteriormente. Contudo, o valor obtido da curvatura em
malhas nem sempre € confidvel, uma vez que a baixa discretizagdo da malha pode

resultar em valores imprecisos.
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35
Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de Mdéquina € um termo utilizado para referir-se a um
conjunto de técnicas que visam criar um conhecimento sobre um determinado
dominio, de tal forma que informagdes relevantes possam ser extraidas de um
novo dado desse mesmo dominio. O processo de obten¢do e aperfeicoamento do
conhecimento € realizado através da experiéncia adquirida ao longo das interagcdes
do algoritmo com o dominio. Essas técnicas tém sido bastante exploradas nos
ultimos anos devido a sua aplicacdo prética no cotidiano das pessoas. Algoritmos de
aprendizagem de maquinas estdo presentes nos servigos de reconhecimentos de fala,
no reconhecimento de face das cameras fotogréficas, nas maquinas que identificam
placas do carro, entre outros.

As Midquinas de Vetores de Suporte t€m sido uma das técnicas de
aprendizagem estatistica mais utilizadas para estes fins. O aumento da sua
popularidade deve-se a sua simplicidade, facilidade de utilizacdo, boa capacidade

de generalizacdo e a obtencao de resultados satisfatorios.

3.5.1
Maquinas de Vetores de Suporte

As Maquinas de Vetores de Suporte (Vapnik, 1982) ou SVM (do inglés
Support Vector Machine) tém desempenhado papel relevante em diversas areas
de pesquisas que envolvem técnicas de aprendizagem estatistica. Essa abordagem
baseia-se na teoria de aprendizado estatistico para a obtenc¢ao de classificadores com
boa generalizacdo, possibilitando categorizar novos dados corretamente.

As Madéquinas de Vetores de Suporte enquadram-se na categoria das
técnicas de aprendizagem supervisionada. As técnicas presentes nessa categoria
caracterizam-se pela presenca da fase denominada treinamento. Nesta fase, sdo
fornecidas diversas entradas na forma de pares (xj,y;), em que Xx; corresponde
aos atributos de um caso do dominio (vetor de caracteristicas) e y; denota a
classe ao qual x; pertence. O objetivo dessa etapa consiste em produzir um
classificador baseado nos exemplos fornecidos. Tal classificador consiste em um
hiperplano, responsével por separar as caracteristicas fornecidas de acordo com os
seus respectivos rétulos. Desse modo, o espaco de caracteristicas serd divido em
duas partes. Assim, o vetor de caracteristicas x; pode ser interpretado como um
ponto no hiperespaco e o resultado da classificacdo é obtido através da avaliacao de
qual lado do hiperplano que x; esta contido.

E desejdvel que o classificador obtido na fase de treinamento seja genérico
suficiente visando a classificacdo correta de novos vetores x; que variam

ligeiramente dos dados utilizado na fase de treinamento. No caso em que o
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classificador estd demasiadamente ajustado aos dados utilizados no treinamento,
¢ provavel que o mesmo tenha uma baixa taxa de acerto na predicdo de novos
atributos. Este fato decorre do super ajustamento do classificador (overfitting).
Também € possivel que o classificador apresente baixa taxa de acerto nos dados
de teste em virtude de um sub ajustamento aos dados de treinamento (underfitting).
Em geral, o sub ajustamento € decorrente da baixa representatividade dos dados
utilizados no treinamento, ou mesmo pela simplicidade do classificador obtido.

As Madquinas de Vetores de Suporte One Class trabalham com rétulos
bindrios, isto é, y; € {—1,+1}. Esta binariza¢do representa cada um dos lados

do hiperplano. O hiperplano € obtido pela resolu¢ao da Equagao 3-1:

flz)=w-x+0b=0 (3-1)
onde w € conhecido por vetor de peso (weight vector), vetor normal ao hiperplano,
e b por bias, que corresponde a translacdo do hiperplano em relagdo a origem. A
Equagdo 3-1 divide o espaco dos dados em duas regides: f(x) > Oe f(x) < 0.
Portanto, todos os dados presentes em um lado do hiperplano sdo rotulados com —1
e os demais com +1. Sendo assim, pode ser empregada a seguinte func¢do g(x) para
a rotulac@o dos dados:

g(x) = sgn(f(x)) = (3-2)

-1 sef(x)<0

Sejam os dados utilizados no treinamento separaveis pelo hiperplano (w, b),

{ +1  se f(x)>0

estes dados também sdo separdveis por qualquer hiperplano que seja multiplo de
(w, b). Portanto, existe um niimero infinito de representa¢do do mesmo hiperplano.
O hiperplano canodnico € definido como sendo o hiperplano que dado o x; mais
proximo do hiperplano, | f(x)| = 1.

A distancia de um ponto x; para o hiperplano (w, b) é definido por:

|w - x + b|

distdancia = (3-3)

Levando-se em conta o hiperplano candnico, o numerador pode ser
substituido por 1, resultando em:

1
distancia = — (3-4)
[wl|

Logo, a distancia d entre os dois dados mais préximos de cada classe ao

hiperplano é dada por:

d=— (3-5)
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v,
)

i wx+b=0
wXx+b=-1

Figura 3.12: Distancia d entre os pontos mais proximos das duas classes (tridngulos
e circulos).

A distancia d, mostrada na Figura 3.12, corresponde ao que é chamado de
margem. Um bom classificador € obtido ao maximizar a margem entre as duas
classes, correspondendo a tarefa de encontrar o hiperplano 6timo. Maximizar a

margem d € equivalente ao problema de minimizar ||w/||:

w|? (3-6)

Minimizar:
w,b

Com a seguinte restri¢cao:

yi(w-x;+b0)>1, i=1,...,n (3-7)

Este € um problema de otimizagdo Lagrangiana que pode ser resolvido usando
multiplicadores de Lagrange para obter o vetor de peso w e o bias b do hiperplano
6timo.

Como visto até aqui, Maquinas de Vetores de Suporte sdo diretamente
aplicaveis em dominios linearmente separaveis. Porém, existem diversas aplicagcdes
em que os atributos dos itens analisados ndo s3o linearmente separaveis. Neste
caso, os atributos originais sao mapeados por uma fung¢do ® (kernel) para um novo
espaco, conhecido como espaco de caracteristicas (Vapnik, 1982). Neste espaco,
os vetores de caracteristicas sdo linearmente seperdveis, assim o hiperplano do
classificador € dado pela Equacdo 3-8. Este espaco pode ter dimensdo maior que

o espaco de entrada.

w-O(x)+b=0 (3-8)

Na Figura 3.13, o espaco de caracteristica unidimensional ndo pode ser
separado linearmente. Portanto, os dados originais sao mapeados para um espago
bidimensional, possibilitando assim a separag¢do linear entre circulos azuis dos

quadrados laranjas.
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250
200 -
150 -

100 -

Figura 3.13: Mapeamento de dados unidimensionais ndo linearmente separaveis (a)
para o espaco bidimensal (b).

Entre os kernels mais utilizados e difundidos, vale destacar os apresentados
na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Kernels e suas respectivas fungdes.

Kernel Funciio K (x;, ;)

2
=[x —x;|

Gaussiano (RBF) exp
Polinomial (x;" %+ 1)°

Sigmoidal tanh(Box; - x; + 31)

3.5.2
Maquinas de Vetores de Suporte com Margens Suaves

A formulacdo apresentada das Maquinas de Vetores de Suporte presupde que
ndao h4 nenhum vetor de caracteristica no hiperespago entre as regides delimitadas
porw-x+0bb = 0ew:-x+b = =£1. Esta formulacdo é conhecida como
Mdquinas de Vetores de Suporte com Margens Rigidas. A grande desvantagem
dessa abordagem reside no fato de que ruidos interferem diretamente no processo de
aquisicao do classificador, mesmo que estes ruidos estejam presentes em pequena
quantidade. Em geral, os classificadores obtidos com as SVMs de margens rigidas
apresentam baixa capacidade de generalizacdo na presenca de ruidos, apresentando
assim baixa taxa de acerto quando submetido a novos vetores de caracteristicas.
Esta caracteristicas deve-se ao fato de que esses ruidos podem resultar em margens

estreitas, conforme a Figura 3.14.
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Figura 3.14: Influéncia de ruidos na determinacdo do classificador na fase de
treinamento da SVM

Na tentativa de superar essa sensibilidade a ruidos, nasceu o conceito de
Maquinas de Vetores de Suporte com Margens Suaves (Cortes e Vapnik, 1995).
Neste modo, sdo introduzidas varidveis de relaxamento ¢ a fim de suavizar
as restricdes impostas na determinacdo do hiperplano 6timo. As varidveis de

relaxamento sdo definidas pela Equacao 3-9 e 3-10.

0 sew -x;+b>1
Paray; = +1 & = (w,b) (3-9)
l—w-x;+b sew-x5+b<1

0 sew-X;+b< —1
Paray; = —1 & = (w,b) (3-10)
l1+w-x5+b sew-x;+b>—1
As varidveis de relaxamento ¢; apresentam valor 0 quando o ponto no
hiperespaco estd do lado correto do hiperplano e fora da regiao delimitada pelos por
w-x+b==+1.Para0 < ¢; < 1, o ponto estd do lado correto do hiperplano, porém
contido na regido delimitado pelas margens, situacdo conhecida como violacdo de
margem. Quando ¢; apresenta valor superior a 1, o vetor x; estd posicionado no lado

errado do hiperplano (Figura 3.15).
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Ponto classificado erroneamente @
& 2
>

Wil iwl

/7

wix+b=1 A

wix+b=0 4 A A

wix+b=-1
A A

Figura 3.15: Varidveis de relaxamento na aquisicdo de um classificador com
margens suaves.

Para a obtencdo do classificador, busca-se minimizar a ocorréncia de
resultados errdbneos ao passo que a margem de separagdo das classes € maximizada.
Assim sendo, o classificador obtido apresentard boa capacidade de generalizagao.
Portanto, o hiperplano 6timo pode ser obtido com a determinacdo do par (w™, b) tal

que minimize a Equacao 3-11:

1 n
Minimizar: — 4 C i 3-11
Sl + ;& (3-11)
Com a seguinte restri¢cao:
yi(w-x;+b0)>1-¢, i=1,...,n (3-12)
onde C' € uma constante referente a uma ponderacdo reponsavel por regular a

sensibilidade do classificador de acordo com os ruidos:
— Valores baixos de C' permitem que as restri¢des sejam facilmente ignoradas,
possibilitando a aquisicdo de margens largas;

— Valores altos de C' resultam em restricdes mais rigidas, dessa forma sdo

adquiridas margens mais estreitas;

— Quando C' — o0, o classificador obtido é semelhante ao de margens rigidas.

A priori, o valor de C' pode ser obtido empiricamente. Contudo, essa pratica

pode resultar um classificador super ajustado aos dados de treinamento. Um dos
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métodos bastante explorado para contornar este problema, consiste na técnica grid
search. Nesse método, uma busca exaustiva € realizada a fim de adquirir uma boa
configuracio dos parametros da SVM. Essa busca € realizada guiada através de uma
métrica de qualidade: por exemplo, a validacdo cruzada.

O k-fold é uma abordagem de validacdo cruzada que tem sido utilizada
de modo expressivo na busca de uma configuragdo 6tima para o classificador.
Este método consiste na divisdo do conjunto de treinamento em k subconjuntos
mutuamentes exclusivos. Um desses conjuntos € utilizado para a fase de teste
do classificador obtido enquanto os demais k-/ conjuntos sdo utilizados para a
obtencdo do classificador. Esta operacdo € realizada k vezes, onde cada um dos k
conjuntos serd utilizado na validacao do classificador obtido. A acuricia resultante é
dada pela média das acurdcias obtidas em cada uma das k iteragdes. O pseudocddigo
dessa busca é detalhado no Algoritmo 3, onde Cy.; € 7, correspondem,
respectivamente, aos valores utilizados na combinacdo dos parametros C' e ~. Ja
features € o conjunto dos vetores de caracteristicas utilizados no treinamento da
SVM. Por dltimo, k_fold é a quantidade de subconjuntos em que features serd
subdividido.

Algoritmo 3 Grid-search e validagio cruzada para obtengao dos parametros C' e
da SVM.

Funcdo GRIDSEARCH(Cye; = {.. .}, 7vset = {. ..}, features = {.. .}, k_fold)

Dividir features em k_folds conjuntos mutamente exclusivos
para todo (C,7) € Cser X Vet
parak < 1...k_fold
Treinar SVM utilizando k-1 partes
Calcular acurécia do classificador obtido utilizando a k-ésima parte
Atualizar a varidvel error com a acurécia obtida
fim para
S€ MiNerror > €TTOT €NLAO
MANerror < ETTOT
besto «+— C
best, < vy
fim se
fim para

retornar (bestc, best.,);

3.5.3
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Maquinas de Vetores de Suporte e Problemas Multiclasses

As Madquinas de Vetores de Suporte foram originalmente formuladas para
problemas de classificacdo bindria. Porém, em diversas aplicagdes praticas é
desejavel trabalhar com um nimero maior de classes, como ocorre na etapa de
classificagdo de engenharia reversa, onde deseja-se classificar em cilindros, cones,
esferas, caixas, entre outros. Dessa forma, surgiram generaliza¢des da abordagem
inicial das Maquinas de Vetores de Suporte para trabalharem com problemas
multiclasses. Essas generaliza¢des utilizam a formulacdo original das Maquinas de
Vetores de Suporte para a criagao de varios classificadores binarios, combinando-os

de modo que seja possivel distinguir uma entre vérias classes.

One Against One

Diferentemente da abordagem anterior, na abordagem One Against One um
classificador € criado para cada par de classes. Portanto, cada classificador é
especialista em diferenciar o vetor de caracteristica de uma classe com relacao
a outra classe. Em vista disso, para um problema com /N diferentes classes, os

N(N—l)/z_ Logo, a quantidade de

nimeros de classificadores produzidos serdo
classificadores produzidos por essa abordagem € da ordem quadrética ao ndmero
de classes.

A classificagdo de um vetor de caracteristicas X; € realizada através de um
sistema de votacao, onde cada classificador especialista em um par de classes ird
votar naquela classe que € mais proxima ao vetor de caracteristica sob andlise. O

resultado final serd a classe que obteve maior votagao.

Grafos Dirigidos Aciclicos

O método de classificacdo multiclasse por Grafos Dirigidos Aciclicos ou
DAGSVM (Directed Acyclic Graph SVM) (Platt et al., 1999) € bastante similar
a abordagem anterior, uma vez que nessa técnica cada classificador também ¢é
especialista em diferenciar duas classes de interesse. Logo, também sdo necessarios
N(N-1) /2 classificadores. A diferenca dessa abordagem decorre da combinagdo dos
classificadores em uma estrutura hierarquica, em que cada classificador representa
um no do grafo. A hierarquia € organizada com um Unico né raiz inicial e a cada
nivel da hierarquia, o nimero de nds aumenta em uma unidade até que o dltimo
nivel obtenha os /V nés.

A classificacdo € realizada avaliando o vetor de caracteristicas X; a partir
do no raiz. O caminho percorrido para o préximo nivel € feito de acordo com o

valor produzido pela classificagdo. Por exemplo, caso o resultado produzido pela
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classificagdo em um dado né seja negativa, a préxima classificacio sera feita pelo
classificador associado ao né filho a esquerda, caso contrario serd realizado pelo
classificador associado ao no filho a direita (Figura 3.16). Este processo repete-se
até chegar ao ultimo nivel da hierarquia. O caminho percorrido é conhecido por
caminho de avaliacdo (evaluation path).

Cada n6 do grafo tem uma lista associada com as classes ainda vélidas
naquele estado. A cada nivel da hierarquia, um item € removido dessa lista até

que sobre apenas um no dltimo nivel, sendo esse o resultado obtido no processo de

classificagdo.
Classes Validas:
V={1,2,3,4}
Nao 4
V={2, 3, 4} V={1,2,3}
Nao 2 Nao4 Néol
V={3, 4} V={1,2}

4 3 2 1

Figura 3.16: Grafo de decisdo para quatro classes. O estado da lista equivalente €
apresentado ao lado de cada um dos nés. (Platt ez al., 1999).

Apesar do método de classificagao multiclasse baseado em Grafos Dirigidos
Aciclicos produzir a mesma quantidade de classificadores da abordagem One
Against One, YW1 /2, nele sdo realizadas N — 1 classificages para a obtencéo
do resultado final, diferente da abordagem One Against One, em que todos o0s
classificadores sio utilizados no processo de classificacdo, resultando em ¥ (N-1) /o

classificagdes realizadas.

3.5.4
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Medidas de Desempenho de Aprendizagem de Maquina

E de grande importincia o uso de métricas para avaliar a qualidade dos
resultados obtidos em classificacdes usando aprendizagem estatistica. Para isso, faz-

se necessdrio que o leitor esteja familiarizado com a seguinte terminologia:

Tabela 3.2: Terminologia utilizada para os resultados obtidos na etapa de
classificagao.

Classificacao
Obtida
Positiva Negativa
Verdadei Fal
Classificacao | Positiva e'r. acetro ?SO
. Positivo (VP) | Negativo (FN)
Conhecida
. Falso Verdadeiro
Negativa o )
Positivo (FP) | Negativo (VN)

Para melhor exemplificar esta terminologia, examinaremos o0s possiveis
resultados obtidos considerando a classe de objetos do tipo cone. Se de fato a
instancia utilizada na classificacdo é do tipo cone e o resultado obtido € a classe
cone, entao temos um resultado verdadeiro positivo. Caso a resposta da classificacao
fosse uma classe que ndo o cone, o resultado seria um falso negativo. Por outro
lado, seja a instancia a ser classificada sendo de qualquer uma das outras classes
paramétricas, que ndo seja o cone, e o resultado da classificacdo ndo sendo a classe
cone, entdo o resultado obtido é um verdadeiro negativo. O resultado seria falso
positivo caso a classe obtida fosse cone. Vale lembrar que a ocorréncia de falsos
positivos € mais prejudicial a abordagens de engenharia reversa de malha, quando
considerada as classes de objetos paramétricos.

Indicadores importantes sdo utilizados a fim de avaliar um modelo de
classificagcdo, entre eles: acurécia, precisdo e sensibilidade. A acurédcia (Equacdo
3-13) reflete o acerto global da metodologia. Dada uma determinada classe, a
precisdao (Equacdo 3-14) corresponde a taxa de acerto para os objetos que foram
classificados como pertencentes a esta classe, resultando assim em uma taxa de
confiabilidade desta classe. Ja a sensibilidade (Equacdo 3-15) é a medida que

demonstra a capacidade de detectar instancais de uma determinada classe.

A VP+VN
- VP+FP+VN+FN

(3-13)

VP

P=vpiEp G
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S=VPIFEN

39

(3-15)
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4
Metodologia Proposta

Este capitulo apresenta a metodologia proposta para a engenharia reversa
de caixas, cilindros, cones, esferas, piramides e esferoides oblatos, utilizando
descritores de forma e aprendizagem de méquina. Para uma melhor organizacao
e entendimento do trabalho, a metodologia proposta é dividida nas seguintes
etapas: Segmentacdo da Malha, Classificagcdo, Validagdo e Reconstrugdo, conforme
o diagrama da Figura 4.1. Cada uma das etapas € apresentada a seguir, com
exce¢do da etapa de segmentacao. Isso porque essa atividade por si s6 ja representa
um vasto campo de pesquisa (Lukdcs et al., 1997),(Parvin e Medioni, 1982) e
(Wu Leif Kobbelt, 2005). Além disso, grande parte dos modelos CAD ja dispdem
suas primitivas geométricas segmentadas, inclusive os modelos utilizados neste

trabalho para a realizagdo de testes.

S o cmstso v o) o

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

I
1
[

Figura 4.1: Representacdo esquemadtica das etapas presentes no processo de
engenharia reversa. A etapa em pontilhado, segmentacgdo, estd fora do escopo deste
trabalho.

41
Classificacao

A etapa de classificagdo € responsdvel por identificar se uma determinada
malha triangular pertence a alguma das classes de so6lidos abordadas e, em caso
afirmativo, a respectiva classe. Para atingir este objetivo, € feito uso das Maquinas
de Vetores de Suporte e descritores de forma como vetores de caracteristicas dos
objetos. Neste trabalho sdo avaliados trés descritores: D1, D2 (Osada et al., 2002) e
um terceiro que € resultante da composi¢ao destes dois, chamado aqui de DID2. A
utilizag¢do do descritor D1D2 visa uma maior diferenciacdo dos objetos, uma ambas
as caracteristicas obtidas pelos dois descritores serdo utilizadas.

Para que sejam obtidos vetores de caracteristicas representativos, € preciso

mensurar as distancias de uma quantidade razoavel de pontos distribuidos
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uniformemente na superficie dos sélidos. Contudo, grande parte das malhas dos
objetos ndo possuem a quantidade de pontos apropriada para esta finalidade. Dessa
forma, uma nuvem de pontos € criada a partir da malha original.

Outra problemdtica encontrada na classificagdo dos sodlidos refere-se a
sensibilidade dos descritores de forma a deformacdes. Diversos objetos de uma
mesma classe sofrem deformacdes durante a instanciagdo dos mesmos. Logo,
€ preciso reverter as deformacgdes aplicadas aos sélidos para que os vetores de
caracteristicas de objetos de uma mesma classe sejam similares.

Visando superar tais dificuldades, duas atividades sdo apresentadas a seguir:
Geracao de Nuvem de Pontos e Normalizacao da Escala.

411
Geracao de Nuvem de Pontos

A criacdo de uma nuvem de pontos a partir de uma malha triangular prové
uma maior representacdo da superficie dos objetos, possibilitando a aquisi¢ao de
histogramas de forma mais representativos. Ademais, € preciso que essa nuvem de
pontos esteja distribuida uniformemente na superficie, evitando que determinadas
regides da superficie prevaleca na obtengao dessas métricas.

Para a obtencdo de uma nuvem de pontos uniformemente distribuida, é
necessario que a probabilidade de um ponto pertencer a um tridngulo da malha
seja proporcional a drea deste tridangulo. Dada uma malha com £ tridngulos, esta
relagdo € obtida com a divisdo do intervalo [0, 1] em k subintervalos, onde cada um

dos subintervalos € proporcional a drea do tridngulo associado a este (Figura 4.2).

YANNY /\

| I I I
0 1

Figura 4.2: Subdivisdo do intervalo [0, 1] em £ intervalos de acordo com a propor¢ao
da 4rea do tridngulo em relacdo a drea total da superficie.

A geracdo de um numero aleatorio entre O e 1 indicard o subintervalo com
o tridngulo associado que serd introduzido o novo ponto. Seja ABC' o tridngulo
sorteado, as coordenadas do novo ponto p neste tridngulo se dé através da geracdo
de outros dois nimeros aleatérios r1,7o € [0,1] aplicados a seguinte equagdo
(McWherter et al., 2001):
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p= (1= Vr)A+ /ri(l =ry)B+/rrC (4-1)

A Figura 4.3 demonstra o resultado alcancado pela geracdo da nuvem de pontos na
superficie de um cilindro. A Figura 4.3(a) representa o wireframe da malha original,
utilizada para a geracdo da nuvem de pontos. A Figura 4.3(b) exibe a nuvem de

pontos obtida a partir da malha original do cilindro.

(a) (b)

Figura 4.3: Geragao de nuvem de pontos na superficie de um cilindro. Em 4.3(a), a
malha original utilizada para a gera¢ao da nuvem de pontos. Em 4.3(b), a nuvem de
pontos produzida na superficie do cilindro.

Normalizagao da Escala

Apesar dos histogramas de forma utilizados neste trabalho serem invariantes
a escala uniforme, 0 mesmo comportamento ndo acontece quando ha deformagdes
nos objetos. A aplicac¢do de escala nao uniforme nos objetos produz alteragdes nas
proporg¢des de distancia observadas em pontos da superficie do sélido, modificando
o resultado obtido com os descritores de forma (Figura 4.4).

Este fato impede a utilizacdo direta desses descritores como vetor de
caracteristicas dos objetos presentes em modelos CAD. Na instanciacdo desses
objetos, sdo realizadas transformagdes de escala, rotacdo e translacdo. Em grande
parte destas instanciacoes, sdo realizadas transformagdes de escalas nao uniformes.
Deste modo, os atributos caracteristicos do sélido sdo modificados, conforme a
Figura 4.5: um cilindro de raio 1 e altura 1 € utilizado como sélido padrdao para
a geracao de dois outros cilindros; um com altura 10 e raio 1, outro com altura 100

eraio 1.
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Frequéncia
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(b)

(a)

0 Distancia 1 0 Distancia 1

Distancia 1

(=]

(d) (e) ()

Figura 4.4: Sensibilidade do descritor D2 a deformacao. 4.4(a), 4.4(b), 4.4(c) sdo
caixas de tamanho L1 = L2 = L3 =10; L1 =20, L2 = 12, L3 = 10; e L1 = 80,
L2 = 20, L3 = 10, respectivamente. Seus histogramas correspondentes em 4.4(d),

4.4(e), 4.4(D).

% AN
_
=100 @’ @’

Figura 4.5: Sequéncia de transformagdes aplicadas a um objeto. (1), (2) e (3)
correspondem a escala, rotagdo e translacao, respectivamente.

Sy =10
Sx=1

Altura =10
Raio=1

Altura=1
Raio=1

2°\

Sy = 100
Sx=1

A Normalizagdo da Escala tem por finalidade a transformacdo de todos
os objetos de uma mesma classe em uma forma padrdo, sendo assim possivel a
comparacdo dos histogramas de forma de objetos deformados. Este procedimento é
realizado a partir de transformagdes similares as empregadas nas instanciacdes dos
objetos.

Em decorréncia de uma restricdo para os sélidos do tipo caixa, que serd
explicada adiante, a dimensao considerada do objeto inicial deve ser a mesma ao
longo dos trés eixos (dim, = dim, = dim.). Assim, todos os objetos terdo sua

caixa envolvente transformada em um cubo.
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Uma vez que o objeto encontra-se posicionado na cena, € preciso alinha-lo aos
eixos do sistema para a normalizacdo das dimensdes do mesmo. Os procedimentos
que serdo adotados no alinhamento requerem que a densidade de pontos seja a
mesma sobre toda a superficie. Como nao € garantido que as malhas possuam esta
caracteristica, uma nuvem de pontos € gerada a partir da malha original. Portanto, as
transformacdes necessarias para o alinhamento sdo obtidas com base nessa nuvem
de pontos.

O primeiro passo para o alinhamento consiste em transladar o centroide do
objeto para a origem. O centroide pode ser obtido através da média aritmética das
coordenadas dos vértices. O alinhamento dos eixos do objeto com os eixos do
sistema de coordenadas pode ser realizado por meio do método PCA (Principal
Component Analysis). Com o PCA € possivel obter uma base ortonormal referente
as dire¢des de dispersao de varidveis aleatdrias. Em se tratando de nuvem de pontos,
busca-se obter a direcdo de dispersao dos pontos. Tais direcdes sdo obtidas pela
andlise dos autovalores e autovetores da matriz de covariancia dos vértices.

Seja V' o conjunto de pontos, a matriz de covariancia C' € dada por:

C= (V)
IR I S PR A B R

Il
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—~~
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—~
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|
]
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k=0 k=0 k=0
n—1 n—1 n—1
(zr —7)(2p — 2) (Ve — ) (2 — 2) (2 — 2)
| 5=0 =0 k=0 A

Ozz Oyz O
(4-2)
Os autovalores da matriz de covaridncia podem ser obtidos através das raizes

da equacdo caracteristica:

determinante(A — \) = |[A—X| =0 (4-3)

Seja A um autovalor da matriz A, hd um vetor x tal que:

Axr = Mz (4-4)
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O vetor x que atende tal propriedade é denominado autovetor da matriz A. A
matriz M, formada pelos autovetores unitdrios da matriz de covariancia, pode ser
interpretada como uma matriz de rotacao dos eixos do sistema para os eixos locais
do objeto. Desse modo, o alinhamento do s6lido com os eixos do sistema pode ser

realizado pela aplicacdo da matriz inversa M ', conforme a Figura 4.6:

y y
M = [4 7]
r M1
Q > 9
/)
i
=t
X X

Figura 4.6: Alinhamento dos autovetores, obtidos da matriz de covariancia, com o0s
eixos do sistema através do método PCA.

Em algumas ocasides, ndo € possivel alinhar o sélido corretamente. A
matriz de covariancia reflete a dispersdao dos dados em cada dimensao do espaco.
Quando os pontos encontram-se distribuidos igualmente no espaco, ndo € possivel
definir uma direcdo de dispersao tnica. Quando a nuvem de pontos apresenta esta
caracteristica, os autovalores extraidos da matriz de covariancia apresentam valores
iguais. Neste caso, ndo € certificado que o alinhamento do objeto ocorrerd. Assim, a
normaliza¢do das dimensdes do objeto possivelmente deformara o objeto. Portanto,
diferentes a¢des sdo realizadas, com base nos autovalores obtidos, para assegurar o

alinhamento total do objeto:

A) M F A F s

Neste caso ndo ocorre a indeterminacdo na direcdo de dispersdao dos

pontos. O alinhamento € realizado sem nenhum tratamento adicional.

B) /\1 = /\2 = )\3:

Das classes de solidos abordadas neste trabalho, duas classes em particular
apresentam tal comportamento: esfera e a caixa, quando esta ultima é um
cubo. A esfera nao chega a ser um problema para a metodologia, devido
a sua simetria em todas as direcdoes. Além disso, todas as esferas da cena
sdo instanciadas por uma escala uniforme, nao sofrendo assim deformacgdes.

Porém, o mesmo nao acontece com o cubo (Figura 4.7). Caso a normalizac¢io
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da escala seja realizada em um cubo mal alinhado com os eixos do sistema,
o objeto podera deformar e a classificagdo possivelmente falhara. Logo,
nenhuma escala é aplicada quando A\; = Ay = A3. Assim, a superficie do cubo

permanecera inalterada.

Figura 4.7: Nao alinhamento do cubo aos eixos do sistema de coordenadas.

Para agregar todos os cubos e paralelepipedos retos em uma mesma classe
de soélidos (tipo caixa), € necessario que a etapa de normalizacdo da escala
transforme todos esses s6lidos para uma forma comum. Todavia, ndo é possivel
transformar cubos em paralelepipedos retos, devido o ndao alinhamento desses
solidos com os eixos do sistema. Ja o contrédrio é possivel, isto é, transformar
todos os paralelepipedos retos em um cubo. Deste fato resulta a restricao de
que a dimensdo adotada para os objetos consiste em um valor qualquer, desde

que seja o mesmo valor para todas as trés dimensdes.

N=XN#N | 5 ke{l,2,3},i#j#k

Um comportamento similar acontece quando a matriz de covariancia apresenta
dois autovalores iguais. Do mesmo modo, haverd uma indeterminacdo nos
autovetores associados as dimensdes com distribui¢des uniformes. Cilindros,
cones e esferoides oblatos apresentam tal comportamento. Contudo, nestes
sOlidos também ndo ha uma orientacdo definida no plano em que esta

indeterminacdo ocorre, nao representando assim um problema.

Por outro lado, caixas e piramides também apresentam indetermina¢do em dois
autovetores, caso duas dimensoes desses objetos sejam iguais. Diferentemente
dos soélidos citados anteriormente, caixas e piramides possuem orienta¢ao
definida no plano onde ocorre a indeterminagao (Figura 4.8). Transformacdes

de escalas poderdo deformar estes objetos.

Quando esta configuragdo ocorre, o alinhamento via PCA ird deixar o

solido alinhado somente na direcdo do autovetor xz, associado a \;. Para o


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312365/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1312365/CA

Capitulo 4. Metodologia Proposta 47

(@) (b)

Figura 4.8: Nao alinhamento de objetos em dois eixos. Em 4.8(a), uma caixa nao
alinhada, onde L1 = L2 # L3. Em 4.8(b), uma representa¢dao do objeto visto ao
longo do eixo longitudinal.

alinhamento correto do sélido, € preciso realizar uma ultima rotacdo em torno
do autovetor xj. Para isso, é considerado os pontos contidos em um plano
perpendicular a x;. Destes pontos € obtido o fecho convexo. Seja o o centro
do fecho convexo e p. o ponto do fecho mais préximo de o, o alinhamento
do vetor p. — o com os eixos do sistema resultard no alinhamento do sélido,

conforme a Figura 4.9.

(a) (b) (0)

Figura 4.9: Alinhamento de um sélido com dois autovalores da matriz de
covariancia iguais. Em 4.9(a), a configuragao inicial de ndo alinhamento. Em 4.9(b),
o fecho convexo e vetores a serem alinhados. Em 4.9(c), o alinhamento utilizando
os vetores tracejados.

Por fim, nem todos os tipos s6lidos podem ser transformados em uma forma
exatamente igual. A Figura 4.10 apresenta uma visao longitudinal de um cone, onde
nao é possivel obter uma transformacio de escala que altere as propor¢des entre
0 raio maior e o raio menor. A pirdmide também tem comportamento similar ao
cone: a razdo entre a base superior e inferior ndo pode ser modificada por meio das
transformacoes descritas. A instanciagdo dos so6lidos destas classes se dd a partir

de solidos padrdes diferentes. Dessa forma, o processo de normalizacio da escala
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apenas aproxima essas primitivas para uma configuracdo comum. Tal aproximacao,
aliada a boa capacidade de generalizacdo das Maquinas de Vetores de Suporte,

garante a viabilidade da comparacdo dos histogramas de forma desses sélidos.

ﬂ Sxy

T
R=1

Figura 4.10: Cones com diferentes propor¢des entre 0 raio maior € o raio menor,
impossibilitando a transformacao de uma forma na outra.

Uma vez que todos os procedimentos descritos foram realizados, o histograma
de forma pode ser extraido. No entanto, o histograma ndo pode ser obtido através da
nuvem de pontos utilizada até entdo. Isto porque a normaliza¢do das dimensdes da
mesma pode ter sido obtida através de uma escala ndo uniforme, ndo garantindo
assim que os pontos ainda estejam distribuidos uniformemente sobre superficie
da malha original. Em vista disso, € necessdria a criacdo de uma nova nuvem
de pontos que os pontos estejam garantidamente distribuidos uniformementes.
Para tal, as transformagdes obtidas para a normalizacdo da escala sdo utilizadas
na malha original, posteriormente a nova nuvem de pontos é obtida seguindo os
procedimentos j4 descritos anteriormente. Uma vez que as caracteristicas tenham
sido extraidas a partir dessa nova nuvem de pontos, a classificacdo do objeto serd
obtida através da Maquina de Vetores de Suporte.

As proximas etapas da metodologia, Validagdo e Reconstrugdo, atuam sobre
os vértices da malha original alinhados aos eixos, porém sem a normalizacdo das
dimensdes dos mesmos. E necessario que os vértices estejam preservados na escala
original para a extragdo correta dos atributos caracteristicos do sélido.

Os procedimentos realizados na etapa de Classificacdo podem ser resumidos

segundo o Algoritmo 4.
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Algoritmo 4 Pseudocddigo da etapa de classificacao.

1: Gere pontos uniformemente distribuidos na superficie;

Calcule o centroide da nuvem de pontos;

Translade a nuvem de pontos para que o centroide fique na origem;
Calcule os autovetores e autovalores da matriz de covariancia;
Rotacione de forma que os autovetores fiquem alinhados com os eixos;
Normalize as dimensodes da caixa envolvente do sélido;

Aplique as mesmas transformagdes a uma copia da malha original;

Gere nova nuvem de pontos a partir da copia da malha;

R A A o

Calcule o histograma do descritor de forma a partir da nova nuvem de pontos;

._.
e

Classifique o descritor com SVM.

4.2
Validacao

Metodologias que utilizam aprendizagem estatistica como método de
classificagao de dados estao suscetiveis a producdo de resultados erroneos. Estes
podem ser divididos em duas categorias: falso positivo e falso negativo. O primeiro
estd relacionado aos resultados obtidos como afirmativos para uma determinada
classe, quando, no entanto, o resultado correto seria a predicdo negativa para
a mesma. J4 os resultados falsos negativos acontecem quando o resultado da
classificacdo € negativo para uma dada classe e o resultado correto seria o resultado
positivo.

O grande desafio de qualquer método de classificacdo de dados consiste em
minimizar a ocorréncia de resultados falsos, ao passo que as predi¢des corretas
sejam maximizadas. Contudo, dificilmente € possivel obter um classificador que
nao produza resultados erroneos. Nesse caso, a depender da aplicacdo, a ocorréncia
de um dos tipos de erros € mais aceitavel que a ocorréncia de outro. Na engenharia
reversa € preferivel ocorréncias de falsos negativos a de falsos positivos para as
classes dos s6lidos paramétricos.

Quando ocorre um falso positivo, a forma do objeto é alterada, podendo
resultar em ambiguidades na visualizacdo e interpretacdo do modelo. Além disso,
resultados numéricos obtidos através dos parametros do objeto ndo produzirdo
resultados confidveis. A ocorréncia de falsos negativos, por outro lado, ndo
ocasiona grandes efeitos colaterais ao modelo, pois a forma da superficie do
objeto permanece inalterada, garantindo assim que todas atividades que utilizam
este objeto continuem preservadas. O lado negativo € que o objeto continuard
sendo representado como malha, enquanto que o mesmo poderia tirar vantagens

providenciadas pela representacdo paramétrica.
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A etapa de Validacdo visa a diminuicao de falsos positivos obtidos na etapa
anterior (Classificacdo). Os critérios adotados para validagdo sdo particulares a cada
uma das classes de so6lidos, uma vez que estes possuem caracteristicas peculiares
que sao necessdrias para que uma malha pertenca a classe. Esta fase € realizada a
partir da malha original do sélido, porém alinhada aos eixos do sistema. Apesar
disso, somente os vértices e as normais da malha sdo utilizadas para a validacao
dos requisios, garantindo que niao dependa da triangulacdo da malha. Os critérios

de validacdo de cada uma das classes de solidos sdo listados a seguir:

Caixas
— Possui apenas seis normais tnicas na superficie, uma para cada plano;

— Para cada uma das seis normais, hd uma normal que € paralela e em sentido

oposto; as quatro demais normais sao perpendiculares.

Cilindros

— Extraindo as normais Unicas da superficie, existem duas que sdo paralelas e
com sentidos opostos (Pprr). As demais sdo perpendiculares em relagdo a

estas duas;

— Todos os vértices que possuem as normais perpendiculares ao eixo principal

apresentam uma curvatura principal com valor 0 e a outra com valor nao nulo;

Cones

— Entre as diferentes normais da superficie, existem no méximo duas normais
(Pprr) que sdo paralelas entre si, em sentidos opostos. As restantes
pertencem a lateral do cone;

— Todas as normais da lateral do cone formam o mesmo angulo com os vetores
Ppir;

— Os vértices das laterais possuem K ,;,, = 0 e K4, # 0.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312365/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1312365/CA

Capitulo 4. Metodologia Proposta 51

Esferoides Oblatos

— Quando centrado na origem e alinhado com os eixos, duas dimensdes
apresentam tamanhos iguais. A terceira dimensao corresponde a Pp;r €

apresenta tamanho menor que as outras duas;

— A clusterizacdo dos vértices, utilizando os planos normais a Pp;g, apresenta
caracteristicas particulares. Todos os vértices contidos em um dos planos sao
equidistantes em relacdo ao ponto obtido pela intersec¢ao entre Pp;r € 0

plano (Figura 4.11);

— Os vértices presentes no mesmo plano possuem curvaturas principais iguais.

A y = Grupo 1
Grupo 2
= Grupo 3

Figura 4.11: Clusterizagao dos vértices de um esferoide oblato segundo a curvatura.
Cada um dos grupos representa pontos contidos em um plano.

Esferas
— Todos os pontos sdo equidistantes em relagdo ao centro geométrico;

— Para todos os vértices, K, = Kpar = C,

Piramides

Possui 5 ou 6 normais unicas;

Existe no maximo duas normais na direcao longitudinal da piramide Pp;g;

— As normais das faces laterais nao sdo perpendiculares a Ppg;

Existem no méximo dois valores diferentes de angulos formados entre Pp;g

e as normais das faces laterais.
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4.3
Reconstrucao

Apos as etapas de Classificagdo e Validagdo do sélido, os parametros
caracteristicos sao adquiridos na etapa de Reconstrucdo. Assim como a etapa
anterior, os procedimentos aqui descritos para a reconstru¢ao do sélido consideram
a malha original alinhada aos eixos do sistema. Vale salientar que somente o0s
vértices dessa malha sdo utilizados na reconstru¢do dos parametros. Para maior
clareza, serd considerado que os vetores da direcdo principal dos sélidos (Pprr)
estdo alinhados com o eixo Y do sistema de coordenadas.

A Figura 4.12 detalha os parametros associados a cada uma das formas
trabalhadas.

RMenor

: Raio
i
A
l Altura
Ll[ _ ;
\ / I
L2 ey ~_
(a)Caixa (b)Cone (c)Cilindro

(d)Esferoide Oblato (e)Piramide (f)Esfera

Figura 4.12: Classes de solidos paramétricos e seus respectivos parametros.

A seguir, apresentamos os procedimentos adotados para a reconstrucao dos

parametros de cada uma das classes de s6lidos abordadas neste trabalho:

Caixas

Como discutido anteriormente, nem sempre € possivel realizar o alinhamento
do cubo através do método PCA. Todavia, uma vez que na etapa de reconstru¢ao
o objeto do tipo cubo ja foi classificado e validado, o alinhamento deste objeto

pode ser realizado através da base ortonormal formada pelas normais das faces do
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mesmo. Desse modo, a extracdo dos seus atributos pode ser realizada facilmente
(Figura 4.13).

Figura 4.13: Alinhamento do cubo através da base ortonormal formada pelas
normais das faces.

— Os lados da caixa sdo obtidos diretamente através da diferenca do ponto

minimo € maximo.

Cilindros
— A altura do cilindro corresponde ao comprimento do mesmo na dire¢do do
eixoY;
— O raio do cilindro corresponde a metade do comprimento na dire¢do do eixo
XouZ.

Cones
— A altura do cone é dada pelo tamanho do sélido na direcdo do eixo Y;
— O raio maior é dado pela metade do tamanho da na direcao do eixo X ou Z;

— A obtenc¢do do raio menor, RMenor, é demonstrada na Figura 4.14.
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dir A
— n Pdir
KN cosf= ———
N nf P,
/ \
/ \
! : _ RMaior
IRMenor B cosd
- a
. n H = > — RMaior>
0 6 RMenor = (H — Altura) * RMaior/H
! RMaior !

Figura 4.14: Vista longitudinal de um tronco de cone. Etapa de reconstrucao do raio
menor do cone.

Esferoides Oblatos
— A altura € adquirida através do tamanho do sélido na direcao do eixo Y;

— O raio é dado pela metade do comprimento nas dimensdes de tamanhos

iguais, X e Z;

Esferas

— As trés dimensOes apresentam o mesmo tamanho e este corresponde ao

diametro da esfera. O raio € entdo obtido pela metade desse valor.

Piramides
— A altura da piramide é dada pelo tamanho na direcdo do eixo Y;
— Os lados da base inferior sdao dados pelo comprimento X e Z;

— Os lados da base superior sdao obtidos de forma similar ao apresentado na
Figura 4.14.
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Para fins de testes e validacdo da metodologia proposta, foram utilizados
modelos CAD de empreendimentos de engenharia. Também foram utilizadas
malhas sintetizadas proceduralmente visando a realizacdo de casos de testes mais
controlados. O roteiro de testes seguiu detalhadamente as etapas descritas no
Capitulo 4. Além disso, foram avaliados trés descritores de forma: D1, D2, D1D2.

Para o alinhamento e, consequentemente, normalizacdo das dimensdes dos
s6lidos, foi criada uma nuvem de pontos com 100.000 elementos sobre a superficie
da malha original. Apos a normalizacdo do objeto, € necessdria a criagdo de uma
nova nuvem de pontos considerando as novas dimensdes do mesmo. Esta nova
nuvem de pontos serd utilizada para a extracdo dos descritores de forma.

Devido a auséncia de grandes detalhes nas superficies dos sdlidos trabalhados,
uma nuvem de pontos menos densa que a primeira pode ser utilizada para a
obtencdo dos histogramas de forma, sem prejudicar a etapa de classificacdo.
Portanto, a quantidade de pontos utilizadas para a obtencao das métricas € bem
inferior aos 10242 pontos sugeridos em (Osada et al., 2002). Para a medida D2, o
histograma foi construido a partir das medidas extraidas de 800 pontos combinados
dois a dois, resultando em 319.600 afericdes. J4 o D1 foi obtido a partir da
distancia do centroide para 128.000 pontos na superficie. Ambos histogramas foram
representados por 64 colunas. O histograma D1D2, por sua vez, também possui
64 colunas, a primeira metade corresponde ao descritor D1 discretizado em 32
colunas, enquanto que a outra metade corresponde ao D2 também representado por
32 colunas. As Figuras 5.4, 5.5 e 5.6 demonstram os histogramas produzidos para
10 instancias de cada uma das classes utilizando os descritores D1, D2 e D1D2,
repectivamente.

Além das seis classes de soOlidos abordadas neste trabalho, também foi
introduzida a classe denominada “"malha” para abranger todos os objetos que ndo
podem ser representados por nenhuma das seis classes de s6lidos paramétricos. A
utilizagdo dessa categoria visa diminuir ainda mais a ocorréncia de falsos positivos.
Sem essa categoria, qualquer objeto seria classificado pela Maquina de Vetores de
Suporte como sendo uma das seis classes de sélidos paramétricos. Dessa forma,

a remog¢do dos resultados falsos positivos seria de responsabilidade exclusiva da
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etapa de validacdo. Devido ao fato da categoria "malha” corresponder ao conjunto
universo dos sélidos, exceto os seis tipos paramétricos abordados, é impossivel
estabelecer um padrdo para os vetores de caracteristicas dessa categoria. Logo, os
histogramas utilizados na caracterizacao dessa classe foram gerados aleatoriamente.

Para a generalizacdo das SVMs em problemas multiclasses, foram testadas as
abordagens One-Against-All e One-Against-One. Contudo, a ultima apresentou os
melhores resultados e portanto consistem nos resultados aqui apresentados. Dessa
forma, para as setes classes utilizadas no problema (6 classes paramétricas e 1
classe malha) foram produzidos 21 classificadores. Ademais, a SVM foi treinada
utilizando o kernel RBE, pois este representa uma escolha razodvel para a maioria
dos classificadores lineares (Hsu et al., 2003). Além do tipo de kernel utilizado, a
eficiencia da SVM depende também da escolha apropriada dos parametros do kernel
(v para RBF) e do parametro de margens suaves (C'). A escolha destes parametros
foi realizada através do grid-search com validagdao cruzada (k-fold). Os valores
utilizados na busca dos pardmetros C' e « foram: C' = {27°,27% 271 . 2%} e
y={271°, 2718 o711 231

Tanto na validacdo cruzada, quanto no treinamento do classificador; foram
utilizados 1.500 vetores de caracteristicas de cada uma das sete classes. Os vetores
de caracteristicas dos s6lidos paramétricos foram a partir do sintetizador de malha
para estes objetos, enquanto que os vetores de caracteristicas da classe malha foram
obtidos através da geracdo aleatdria do histograma de forma, conforme discutido
anteriormente. No total, os 10.500 vetores de caracteristicas foram divididos em 5
conjuntos disjuntos para a obten¢do dos parametros da SVM através da abordagem
grid-search. A Tabela 5.1 e a Figura 5.1 demonstram os resultados obtidos nesta

etapa para cada um dos descritores.

Tabela 5.1: Resultados obtidos com grid-search e validagao cruzada.

Descritor C ~v | Acuracia
Dl 512,0 | 8,0 | 99,99 %
D2 32768,0 | 2,0 | 99,98 %

D1D2 512,0 | 0,5 | 99,99 %

Analisando os valores de acurdcia obtidos com a utilizacdo da validagao
cruzada, € perceptivel que todos os descritores utilizados apresentam bons
resultados na diferenciacdo das classes de solidos. Ao mesmo tempo, a Figura 5.1
corrobora esta afirmacao, em consequéncia da presenca de grandes regides referente
as configuragdes em que se obtiveram as melhores acurécias, indicando que, de fato,
os descritores utilizados sao discriminantes para as classes de sdlidos trabalhadas.
Pode-se constatar também que os descritores D1 e D1D2 obtiveram uma acurécia

ligeiramente melhor que o descritor D2. Dessa forma, para os objetos utilizados nos
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Figura 5.1: Acurécias obtidas para cada um dos descritores segundo os valores de
configuracdo da SVM obtidos através do método grid-search.

testes, o descritor D1D2 nao apresentou uma capacidade maior de diferenciamento,
se comparado com o descritor D1, das classes de sélidos.

Utilizando primeiramente as malhas sintéticas a fim de obter testes mais
controlados, os resultados obtidos sem a etapa de validacdo sao demonstrados nas
matrizes de confusdo representadas nas Tabelas 5.2, 5.3 e 5.4; para os descritores
D1, D2 e D1D2, respectivamente. Vale destacar que 10% das instancias das caixas
geradas pelo sintetizador sdo cubos, outros 10% sdo caixas com [; = [y # 3.

Os valores predominantes nas diagonais principais das matrizes indicam
que a classificacdo via SVM apresentou bons resultados, uma vez que estes
correspondem aos casos de acerto da metodologia (verdadeiro positivo). Por isso, a
taxa de precisdao de todas as classes se aproximaram de 100%, evidenciando que
os resultados falsos positivos foram insignificantes com relagdo ao tamanho da
amostra. Apesar disso, ainda assim, é desejavel que todas as classes apresentem
100% de precisao, portanto, que nao haja falsos positivos.

Outro ponto observavel é que a maioria das ocorréncias de falsos positivos
aconteceu entre piramides e caixas, e também entre cilindros e cones. Isto deve-se
ao fato de que piramides com os lados da base inferior aproximadamente iguais
aos lados da base superior, em muito assemelham-se a caixas. Da mesma forma,

cones com raio da base inferior proximo ao raio da base superior assemelham-se a
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cilindros. Nestes casos, os vetores de caracteristicas obtidos para diferentes classes

de s6lidos apresentam alto grau de similaridade, conforme a Figura 5.2.

Frequéncia
Frequéncia

0 ‘ ‘ Diéténcias ‘ ‘ ‘1 0 Distancias 1
(a) (b)

Figura 5.2: Histogramas de forma obtidos com o descritor D2. Em 5.2(a), o
histograma de um cilindro de altura 1 e raio 1. Em 5.2(b), o histograma de um
cone com altura 1, raio inferior 1 e raio superior 0,95.

Objetivando a eliminacdo dos resultados falsos positivos, os resultados apds
a etapa de validacdo para as mesmas instancias das Tabelas 5.2, 5.3 e 5.4 sdo
descritos nas Tabelas 5.5, 5.6 e 5.7, respectivamente. Diferentemente do resultado
anterior, todas as classes obtiveram precisdao de 100%, logo, sem ocorréncia de
resultados falsos positivos. Entretanto, a sensibilidade e a acurdcia diminuiram, uma
vez que a etapa de validacdo acaba por eliminar algumas instincias que haviam
sido classificadas corretamente. Isto acontece por problemas de precisao numérica
durante as atividades de validagcdo descritas em 4.2. Apesar disso, o ndmero de
instancias descartadas incorretamente é desprezivel se comparado com o tamanho
da amostra.

Avaliando somente os resultados provenientes da classificacdo realizada pela
Maquina de Vetores de Suporte, o descritor D1 apresentou os melhores resultados.
A acuricia obtida com o D1 foi de 99,97%, levemente superior as taxas de acerto
com os descritores D2 e D1D2 que foram de 99,95% para ambos. Considerando
o DI, as esferas constituem a classe de s6lido com resultados mais confiaveis,
obtendo-se 100% de sensibilidade e precisd@o, mesmo ap0s a validagdo das mesmas.
Dessa forma, presume-se que todas as esferas presentes em uma determinada cena
serdo identificadas corretamente pela metodologia.

A viabilidade da reconstrucdo dos sélidos visando a reducdo do tamanho do
modelo pode ser observada na Tabela 5.8. Os resultados sao referentes com base nas
instancias da Tabela 5.5. Foram considerados que os objetos representados como
malha triangulares sdo descritos pelos seus vértices ja posicionados no espago do

mundo e os triangulos sdo descritos pela indexacdo desses vértices. Ja os objetos
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paramétricos sao representados pelos valores necessarios para a instanciagdao dos
mesmos no mundo.

De posse das andlises realizadas, o classificador D1 também foi utilizado
para a identificacdo de s6lidos paramétricos em 19 mddulos de modelos CAD de
refinarias e plataformas de petréleo. No total, os 19 modelos utilizados possuem
1.360.819 objetos, onde 1.140.577 foram reconstruidos, representando assim uma
taxa de aproximadamente 83,81% de deteccao. Os testes foram executados em uma
maquina com processador Intel(R) Core(TM) 17-3632QM CPU @ 2.20GHz e com
memoria de 8GiB SODIMM DDR3 Synchronous 1600 MHz, nesta configuracao
o resultado para os 19 moddulos foram obtidos em aproximadamente 3,56 horas
de execucdo. A Tabela 5.9 exibe detalhadamente os resultados obtidos para
cada uma das classes de sélidos nestes modelos. Houve ainda uma redugdo de
aproximadamente 76,73% no total da quantidade de tridngulos utilizados nas
malhas dos 19 modelos. Inicialmente, as geometrias dos 19 modelos CAD somavam
aproximidamente 2 GB de dados, enquanto que apds a utilizagdo da metodologia
apresentada, este valor caiu para aproximadamente 793 MB, representando uma
reducgdo de aproximadamente 65,07% no tamanho desses modelos.

Uma dificuldade comumente enfrentada na avaliacdo da eficicdcia de
metodologias de engenharia reversa, consiste na dificuldade de verificar a corretude
dos resultados obtidos. Esta dificuldade reside no fato de que pelo fato dos
objetos originais estarem representados como malha, ndo € possivel automatizar o
processo de validacao dos resultados. Dessa forma, alguns autores utilizam em seus
testes somente casos controlados, nao realizando uma bateria exaustiva de testes,
como em (Béniere et al., 2011) e (Yiu IP et al., 2002). Outra abordagem baseia-
se na renderizagdo e verificacao visual dos resultados obtidos para a deteccao de
inconsisténcias no modelo. Uma codificagdo de mapa de cores € utilizada para
cada uma das classes de sélidos obtidas, facilitando assim esta atividade 5.3.
Utilizando esta dltima abordagem nos resultados descritos na Tabela 5.9, ndo foram
encontrados objetos inconsistentes decorrentes de resultados falsos positivos.

Em se tratando de perfomance, a engenharia reversa de 6.000 solidos (1.000
para cada classe) foi realizada em 120,421 segundos. Os testes foram realizados em
uma maquina com Intel(R) Core(TM) i7 CPU 870 e meméria DIMM DDR3 1333
MHz.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312365/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1312365/CA

Capitulo 5. Resultados Obtidos

60

Tabela 5.2: Resultados obtidos para 1.000.000 de instancias de cada classe de solido
com o uso do descritor D1. Resultados sem a etapa de validacdo.

Malha | Caixa Cone Cilindro Esferoide Piramide Esfera
Oblato

Caixa 0 999.721 5 0 0 274 0
Cone 0 998.547 945 0 508 0
Cilindro 0 23 999.977 0 0 0
E(s)f;::::e 0 0 0 0 1.000.000 0 0
Piramide 0 1 0 0 0 999.999 0

Esfera 0 0 0 0 0 0 1.000.000
Precisao - 0,9999 | 0,9999 0,9990 1 0,9992 1
Sensibilidade - 0,9997 | 0,9985 0,9999 1 0,9999 1

Acuracia 99,97 %

Tabela 5.3: Resultados obtidos para 1.000.000 de instancias de cada classe de sélido
com o uso do descritor D2. Resultados sem a etapa de validacao.

Malha | Caixa Cone Cilindro Esferoide Piramide Esfera
Oblato
Caixa 0 999.696 0 0 0 304 0
Cone 0 998.808 1.017 4 171 0
Cilindro 0 4 999.996 0 0 0
E(S)fg;’::e 0 0 0 0 1.000.000 0 0
Piramide 0 695 377 0 0 998.928 0
Esfera 0 0 0 0 0 0 1.000.000
Precisao - 0,9993 | 0,9996 0,9989 0,9999 0,9995 1
Sensibilidade - 0,9996 | 0,9988 0,9999 1 0,9989 1
Acuracia 99,95 %

Tabela 5.4: Resultados obtidos para 1.000.000 de instancias de cada classe de sélido
com o uso do descritor D1D2. Resultados sem a etapa de validacao.

Malha | Caixa Cone Cilindro Esferoide Piramide Esfera
Oblato
Caixa 0 999.976 23 0 0 0
Cone 0 0 997.366 2.634 0 0 0
Cilindro 0 0 36 999.964 0 0 0
Esferoide
Oblato 0 0 0 0 1.000.000 0 0
Piramide 0 0 0 0 0 1.000.000 0
Esfera 0 0 0 0 0 0 1.000.000
Precisao - 1 0,9999 0,9973 1 0,9999 1
Sensibilidade - 0,9999 | 0,9973 0,9999 1 1 1
Acuracia 99,95 %
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Tabela 5.5: Resultados obtidos para 1.000.000 de instancias de cada classe de solido
com o uso do descritor D1. Resultados com a etapa de validagao.

Malha | Caixa Cone Cilindro Esferoide Piramide Esfera
Oblato
Caixa 283 999.717 0 0 0 0 0
Cone 1.453 998.547 0 0 0 0
Cilindro 12.484 0 987.516 0 0 0
Esferoide 80 0 0 0 999.920 0 0
Oblato
Piramide 1 0 0 0 0 999.999 0
Esfera 0 0 0 0 0 0 1.000.000
Precisao - 1 1 1 1 1 1
Sensibilidade - 0,9997 | 0,9985 0,9875 0,9999 0,9999 1
Acuracia 99,76 %

Tabela 5.6: Resultados obtidos para 1.000.000 de instancias de cada classe de sélido
com o uso do descritor D2. Resultados com a etapa de validacao.

Malha | Caixa Cone Cilindro Esferoide Piramide Esfera
Oblato
Caixa 307 999.693 0 0 0 0 0
Cone 1.192 998.808 0 0 0 0
Cilindro 12.328 0 987.672 0 0 0
E(S)fg;’::e 72 0 0 0 999.928 0 0
Piramide 1.072 0 0 0 0 998.928 0
Esfera 0 0 0 0 0 0 1.000.000
Precisao - 1 1 1 1 1 1
Sensibilidade - 0,9996 | 0,9988 0,9876 0,9999 0,9989 1
Acuracia 99,75 %

Tabela 5.7: Resultados obtidos para 1.000.000 de instancias de cada classe de sélido
com o uso do descritor D1D2. Resultados com a etapa de validacao.

Malha | Caixa Cone Cilindro Esferoide Piramide Esfera
Oblato
Caixa 25 999.975 0 0 0 0 0
Cone 2.634 0 997.366 0 0 0 0
Cilindro 12.418 0 0 987.582 0 0 0
Esferoide
Oblato 74 0 0 0 999.926 0 0
Piramide 0 0 0 0 0 1.000.000 0
Esfera 0 0 0 0 0 0 1.000.000
Precisao - 1 1 1 1 1 1
Sensibilidade - 0,9999 | 0,9973 0,9875 0,9999 1 1
Acuracia 99,74 %
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Tabela 5.8: Comparativo da reducdo do tamanho dos objetos. Resultados obtidos
para 1.000.000 de instancias de cada classe de objeto utilizando o descritor D1.

Triangulos Tamanho (KB)
Original Resultado Redugao Original Resultado Redugio

(%) (%)

Caixa | 12.000.000 | 3.396 99,97 703.125 3534529 | 94,97
Cone | 60.000.000 | 87.180 99,85 2203125 | 46.107.46 | 9791
Cilindro | 60.000.000 | 749.040 | 9875 2203125 | 62.221,17 | 97.18
Ez)f;:;’t':e 240.000.000 |  19.200 99.99 | 5.835.937,50 | 35.62031 | 99,39
Piramide | 12.000.000 12 100 703.125 62.500,64 | 91,11
Esfera | 480.000.000 0 100 11.296.875 | 3515625 | 99,69
Total | 864.000.000 | 858.828 | 9990 | 22.945.312,50 | 276.951,12 | 98,79

Tabela 5.9: Objetos recuperados em 19 médulos de modelos CAD.

#Modelo | Malha Caixa Cone | Cilindro Esferoide Piramide | Esfera
Oblato
1 10.418 | 162418 | 0 11.467 1.768 201 2.226
2 912 | 30053 | 0 11.920 230 75 0
3 1.144 | 48632 | 0 6.924 260 25 34
4 1.196 | 78384 | 3 11.796 106 28 1.020
5 15333 | 15211 | 77 | 53.129 685 551 67
6 3.042 | 38010 | 0 10.796 189 3 0
7 16590 | 9516 | 69 | 45.835 308 395 145
8 1936 | 1.509 0 8.794 223 30 25
9 4289 | 8336 0 13.035 99 6 0
10 12502 | 37947 | 0 15.299 0 170 4
11 29979 | 18420 | 6 | 101392 | 2457 411 233
12 4242 | 14818 | 0 6.344 1.694 207 2
13 3149 | 30927 | 2 21.385 32 0 1.325
14 4864 | 21484 | 0 11 0 15 0
15 9357 | 6.664 0 18.027 637 138 951
16 14751 | 5.038 0 9.872 186 21 28
17 64.901 | 185.011 | 2 15.266 0 289 278
18 9381 | 15508 | 0 6.905 0 407 0
19 12256 | 25325 | 0© 752 0 9 65
Total | 220242 | 753.211 | 159 | 368.949 | 8.874 2981 | 6403 |
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Tabela 5.10: Reducdo na quantidade de triangulos e do tamanho de 19 médulos de

PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1312365/CA

modelos CAD.
Triangulos Tamanho (KB)
#Modelo Reducio Reducao
Original Resultado Original Resultado
(%) (%)

1 4.488.756 365.500 92,06% 203.285,67 33.798,57 83,37%

2 1.160.552 28.372 97,56% 50.732,20 3.144,43 93,80%
3 1.160.672 82.208 92,92% 56.557,13 6.894,88 87,81%
4 2.374.223 210.299 91,14% 110.506,84 20.029,26 81,88%
5 4.087.546 512.890 87,45% 160.700,39 30.217,02 81,20%

6 1.291.488 142.212 88,99% 61.659,12 11.758,93 80,93%

7 3.514.952 500.932 85,75% 141.902,77 32.374,21 77,19%

8 727.182 115.554 84,11% 28.299,80 6.632,38 76,56%

9 1.066.524 162.288 84,78% 48.144,40 13.309,34 | 72,36%
10 1.721.997 342.709 80,10% 84.797,94 25.823,01 69,55%
11 9.060.096 | 2.016.878 77,74% 377.927,25 | 125.598,86 | 66,77%
12 1.239.635 271.055 78,13% 52.039,32 18.388,11 64,66%
13 2.885.419 585.235 79,72% 132.286,98 49.017,88 62,95%
14 496.732 180.436 63,68% 40.747,27 15.558,01 61,82%
15 2.330.002 533.098 77,12% 102.049,17 41.458,44 59,37%
16 1.218.328 505.452 58,51% 58.661,02 31.934,16 | 45,56%
17 6.281.032 | 3.000.524 52,23% 439.649,78 | 252.515,47 | 42,56%
18 1.149.652 544.156 52,67% 65.675,95 39.882,63 39,27%
19 801.462 420.166 47,58% 56.411,13 35.346,05 37,34%
Total 47.056.250 | 10.510.964 | 77,66% | 2.272.034,13 | 793.681,65 | 65,07%

Figura 5.3: Resultado visual, através de mapa de cores, obtido com a técnica de
engenharia reversa em um modelo CAD.
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Figura 5.4: Histogramas obtidos com o descritor D1 para 10 instincias de cada
classe de solido.
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Figura 5.5: Histogramas obtidos com o descritor D2 para 10 instincias de cada

classe de solido.
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Figura 5.6: Histogramas obtidos com o descritor D1D2 para 10 instancias de cada
classe de solido.
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

Técnicas de engenharia reversa de objetos tém sido utilizadas em modelos
CAD com diversas finalidades. Em modelos CAD, a engenharia reversa tem sido
utilizada para a conversdo de malhas triangulares para representacdes continuas,
como a paramétrica. Esta representacio oferece inimeras vantagens se comparada
a malha de triangulos, entre elas: capacidade de obter resultados numéricos mais
precisos, representacdo mais compacta da superficie, eliminacdo de ambiguidades.

Significativa parte das técnicas existentes sdo sensiveis a topologia da
malha, falhando quando esta nao estd conforme esperado. Dessa forma, uma das
contribui¢cdes da metodologia descrita neste trabalho estd no fato da mesma ser
invariante a triangulacdo da malha, tridngulos degenerados e resolu¢do da malha.
Tais caracteristicas foram possibilitadas pela utilizagdo dos descritores de forma
como vetores de caracteristicas.

Ademais, o fato da técnica proposta ndo ser dependente da topologia da
malha, devido a conversdo desta em nuvem de pontos, conferiu a técnica a
possibilidade de também ser utilizada para a reconstrucdo de superficies através
de uma nuvem de pontos. Tal caracteristica € de grande utilidade em consequéncia
do crescimento da popularidade desta representacdo, ao passo em que é cada
vez mais comum a utilizacdo de escaner a laser para aquisi¢do de superficies de
empreendimentos j4 construidos.

Outro ponto forte da metodologia apresentada esta relacionado ao ndmero de
classes abordadas. Enquanto os demais trabalhos suportam um nimero limitado de
classes, trés ou quatro classes de s6lidos, neste trabalho foram abordadas seis classes
de sdlidos: caixa, cilindro, cone, esferoide oblato, esfera e piramide. De fato, quanto
mais classes s@o introduzidas em uma técnica de engenharia reversa, maior serd a
dificuldade na utilizacao de uma abordagem capaz de diferenciar corretamente cada
uma das classes. Esta limitacdo surge da dificuldade em extrair caracteristicas que
possam diferenciar cada uma das classes sem ambiguidades.

Os resultados obtidos nos testes realizados apontam a viabilidade da
metodologia proposta. Os trés descritores de forma (D1, D2 e D1D2) apresentaram
boa taxa de acurdcia, com 100% de precisao, logo, sem falsos positivos. A auséncia

de falsos positivos se deu, principalmente, pela utilizagdo da etapa de validacao. O
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bom desempenho da técnica proporcionou uma diminuicao expressiva no tamanho
dos modelos CAD que foram utilizados no teste, aproximadamente 63% do
tamanho original. Entre os fatores determinantes para o sucesso da metodologia,
vale apontar a utilizacdo do método PCA para o alinhamento e padronizacao da
escala, bem como a selecdao dos parametros da SVM utilizando o grid search com
validacdo cruzada por meio do algoritmo k-fold.

E comum encontrar nos modelos CAD outros tipos de sélidos paramétricos
que ndo foram abordadas neste trabalho: torus circular, torus retangular, cilindro
com deslocamento no eixo longitudinal, entre outros. Para incluir estas classes de
sOlidos neste trabalho, € necessario produzir um vetor de caracteristica univoco para
cada uma das classes de s6lido. Conforme descrito anteriormente, esta ndo € uma
tarefa simples. Alguns desses s6lidos, como os torus por exemplo, ndo apresentam
vetores de caracteristicas discriminantes com a utilizagdo dos descritores de forma
utilizados. Uma alternativa para a inclusdo desses soOlidos seria a realizacdo
da classificacdo de modo semelhante as SVMs baseadas em Grafos Dirigidos
Aciclicos (Secdo 3.5.1). Dessa forma, em cada nivel do grafo seria utilizada uma
caracteristica particular para diferenciar grupos de tipos de s6lidos. Outra alternativa
reside na adocdo de um histograma de forma baseado na curvatura dos objetos
(Ip e Regli, 2005).

Para a aquisicdo de métricas que reflitam o desempenho da classificagdao
em modelos CAD, € preciso que os objetos estejam rotulados. A valida¢do dos
resultados obtidos nestes modelos através da visualizacdo dos objetos codificados
em mapa de cores € uma tarefa repetitiva, que requer atengdo e sujeita a erros. Logo,
deseja-se utilizar futuramente os dados de engenharia do objeto como indicativo de
validacao.

Por fim, diferentemente das técnicas apresentadas nos trabalhos relacionados
—onde a segmentacao, classificacdo e reconstruc¢ao da forma sdo realizadas em fases
altamente acopladas —, a metodologia apresentada € construida de forma modular.
Essa modularizacdo garante que as etapas da metodologia estejam fracamente
acopladas, permitindo a realizacio de mudancas em cada uma dessas sem a
necessidade de alterar as demais. Portanto, pouco esfor¢o serd requerido caso a

curvatura seja adotada como descritor.
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