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Sumaério. Este trabalho apresenta uma técnica para modelagem de superficies utilizando Redes
Neurais Artificiais. visando a geragao de objetos fisicos sélidos. Sera discutida a viabilidade do uso dos
Mapas de Kohonen nesta modelagem. E apresentada uma analise de alguns experimentos do ponto de
vista da convergencia da rede. observando os melhores parametros usados no processo de treinamento.
Sera averiguado também os aspectos visuais da superficie gerada: suavidade e distribuigdo de pontos.

1 Introducgao

Em muitas aplicagdes. as Redes MNeurais Artificiais
tem sido usadas como ferramenta para reconhecimento
de padroes {1]. Elas possuem a habilidade de genera-
lizagdo e adaptagio para novas situagoes. onde apds
o treinamento de alguns exemplos uma rede € capaz
de definir uma representa¢ac dos estimulos de entrada
nas suas estruturas internas.

A Modelagem de Sélidos [3). por sua vez. emergiu
rapidamente como um dos principais campos de pes-
quisa ¢ desenvolvimento em diversas drea de aplicagac.
tais como: engenharia e design de produtos. prototi-
pagemn eletronica. motion planning e computer-aided
manufeciuring. Todas essas aplicacoes requerem re-
presentacdes de formas de objetos fisicos solidos. E
essa modelagemn que da subsidios para geragao dessas
representacbes bem como operagdes primitivas sobre
elas. )

A Modeiagem Geométrica ou de Superficie, sub-
drea da Modelagemn de Sélidos. tradicionalmente iden-
tifica um conjunto de técnicas que pode modelar certas
classes de precewise parametric surfaces {3]. sujeitas a
condi¢bes particuiares de forma e suavidade. Ela tem
se desenvolvido como um campo a parte em varias
inddstrias. incluido a automobilistica. a aeroespacial e
a de construgao civii. Como a modelagem de sdlidos
empenna-se em envoiver completamente a geometria
dos objetas. hd uma necessidade crescente de se pes-
quisar a geragao. de maneira rapida e simplificada. das
formas de superficies e tecnicas para sua manipulagao.

Neste trabalho serd investigado naoc so a modela-
gem de superficies a partir de objetos geradores. mais
também mecanismos para a manipulagao dessas su-
perficies. criando interativamente novos objetos. Nest+
sentido utiiizou-se o modelo neural proposto por Kohe-

nen em {61. O estudo da viabilidade dessa modelagem
é realizada analisanao a visualiza¢do do comportamen-
to dessas redes durante seu processo de aprendizagem.
Isto é feito devido a rede poder ser interpreiada comu
um wireframe [2]. grade de arame. da superficie de um
sélido. onde cada um dos seus neuronios representa um
ponto no espago euclidianc®.

Este trabalho ¢ apresentado em quatro segoes. ou-
de esta ¢ a primeira. Na segunda segdo sera exposio
comeo é feita essa modelagem. fazendo consideragdes
a respeito da adapiacio da rede e visualizagdo da su-
perficie. Sao mostradas ainda. as razdes do uso de Re-
des Neurais e especificamente dos Mapas de Kohoner-
para essa modelagem. Na secdo tres. é feito um es-
tudo de caso de aiguns experimentos realizados. Esta
analise aborda tamto o aspecto de convergencia da reds
quanto o visual. Na iltima segao tem-se as concide-
racoes finais juntamente com os trabalhos futuros.

2 Modelagem usando Redes Neurais

Para se conseguir a modelagem de solidos. foran
utilizadas as Redes de Kononen com vetores de neso
tridimensionais. onde estes vetores sao tratados come
pontos. Isto € feito no intnito de usar a matriz de
neuronios como um wireframe auto-adaptative. Consi-
derando a rede como uma grade de pontos sera possivel
a visualizacho grinca da mesma. Os padroes de rrei-
namento da rede 1ambém sio tratados cOmMO pPoONLOs.
5G que estes 5a0 oricinarios da superficie de um ob=-
to gerador. Durante o processo de Lreinamento. esses
padroes sao apreseniados a rede. fazendo com qu= eia

1fara wma maior clareza. neste trabalho utibzar-se-3 o termu
ponte signihcando poris no espagy ewcitgren:.

“()s termos Mapas 4= Kohonen ¢ Hedes de Kohonen sera:.
usados neste trabalho como sinorumos.
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aproxime seus pesos 2s entradas, gerando, deste modo,
uma superficie que representa os padroes de entrada
nas suas estruturas internas.

2.1 Adaptagio da Rede

A adaptagio da rede é feita usando o aigoritmo
de aprendizagem proposto por Kohonen em [6], o qual
usa um processo de aprendizagem nao-supervisionado
para gerar clusters®, a medida que os padroes vao sen-
do apresentados a rede. No inicio desse processo, a
rede possui os vetores de peso aleatdrios e normali-
zados com valores variando no intervalo [-1,1]. Tal
rede apresenta-se graficamente, neste estagio, como
um emaranhado de linhas (Figura 1). No decorrer
do processo, entretanto, a rede vai tomando a forma
da superficie do sélido gerador através desse processo
adaptativo.

Figura 1: Rede com Pesos Aleatdrios

Esse algoritmo de aprendizagem usa o conceito de
Vizinhaga Topoldgica [6] que é uma fronteira dinamica
a qual define os nés que envolverdo o neurénio vence-
dor e serdo estimulados pelo pradrdao de entrada cor-
rente. Este limite e a forma como ele é diminuido s&o
particularmente responsiveis pela apresentagdo final
da rede, pois eles permitem a formagao e determinam
a disposigio dos clusters na rede, definindo a forma
final da superficie. No inicio do processo de aprendi-
zagem esse limite é grande chegando a conter a maio-
ria dos neuronios da rede. A medida que o processo
avanca. entretanto, o raio da vizinhanca decresce até
conter apenas o neurdnio vencedor.

Outro conceito usado no algoritmo de treinamen-
to é o de Neighborhood Kernel, func¢do definida so-
bre a grade de pontos que especifica a distribuigao do
estimulo sobre os neuronios da vizinhanga topologica.
Foi utilizado duas defini¢des para essa fungao: Borbu-
{hamento e Gaussiana {4). No borbulhamento todos
os neuronios da vizinhanga topolégica sgo estimula-
dos igualmente. J4 a outra defini¢do, usa uma fungdo
gaussiana no cilculo do ajuste dos pesos. Assim os
nés mais préximos do neurdnio vencedor serao mais

3Classes de padroes.
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estimulados que aqueles da périferia da vizinhanga to-
polégica. .

Foi escolhida a forma de grade quadrada (Figura
9) para a disposigdo dos neurénios na rede, ou seja, ca-
da neurdnio estd ligado graficamente aos seus quatro
vizinhos imediatos, exceto os neurdnios localizado nas
bordas e nas quinas da rede os quais possuem trés e
dois vizinhos respectivamente. Embora cada neuronio
possa ser conectado graficamente a no maximo quatro
vizinhos, cada neurénio vencedor estéd virtualmente li-
gado e pode disparar todos aqueles que estdo dentro
de sua vizinhanga topoldgica.

Figura 2: Grade Quadrada

2.2 VisualizaciAo da Superficie

A visualizagio da rede é realizada ligando todos
os vetores de peso das linhas e os das colunas da ma-
triz, isto é, conecta-se os vetores de peso dos neurdnios
de cada linha dois a dois, onde o primeiro € ligado ao
segundo, o segundo ao terceiro e assim por diante até
o uitimo neurénio de cada linha. O mesmo procedi-
mento ¢ feito para conectar os vetores de peso das
colunas, de modo que no final desse processo tem-se
uma grade de pontos interconectados, representando
uma superficie.

A visualizagio da rede tridimensional no monitor
de video é baseada nos mesmos principios usados por
pintores e designers. A diferenga é que o computador
usa um modelo matematico em vez da tela de pintu-
ra. Assim, para um maior realismo da imagem, foram
usadas sobre os vetores de peso da rede as seguintes
transformagdes geométricas tridimensionais: projegao,
mudanga de escala, rotagdo sobre os eixos cartesianos
e translagio de coordenadas.

2.3 Viabilidade do Modelo de Kohonen para
Modelagem de Superficies

As Redes Neurais foram escolhidas para dar su-
porte a modelagem de superficies devido suas carac-
teristicas intrinsecas de paralelismo e generalizagdo.
Pois com a capacidade de adaptagdo a novas situagdes
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pode-se pensar na rede como um wireframe que se meo-
difica a medida que os padrdes vao sendo-lhe apresen-
tados. Esta constante modificagdo gera uma superficie
cujo conjunto de pontos converge para os padrdes de
treinamento. Ja o paralelismo permite gque essa con-
vergencia seja feita de modo muito rapido.

Optou-se pelas Redes de Kohonen para a imple-
mentacio desta modelagem devido sua arquitetura a-
presentar uma matriz de neurénios. Quando se usa
vetores de peso tridimensionais esta matriz se asseme-
lha muito a um wireframe.

As caracteristicas de auto-organiza¢ao e mapas
ordenadocs também foram levados em consideragdo nes-
sa escolha: a primeira permite o surgimento de clus-
ters na rede, criando regides de concentragao de pontos
na superficie; ja a segunda faz com que néo haja mu-
dangas abruptas na disposi¢ao dos pontos da supetficie
modelada, pois os clusters variam gradativamente pe-
la rede, apresentando uma topologia mals ou menos
ordenadas.

3 Resultados Obtidos

Os resultados obtidos neste trabalho foram ori-
gindrios tanto da analise de convergéncia da rede como
da analise do aspecto visual do wireframe representa-
do pela rede. No primeiro caso foram investigados os
melhores valores dos parametros para um processo de
treinamento eficiente. J4 no segundo caso, o interesse
maior estava no resultado grifico final da rede. Em-
bora estes dois aspectos estejam intimamente ligadoes,
nesta secao. sera dado as duas abordagem separada-
mente, fazendo as analogias entre elas a medida que
se forem {azendo necessarias.

3.1 Analise da Convergéncia da Rede

Os parametros analisados nos experimentos fo-
ram: o raio triciel da vizinhanga topoldgica, o nimero
de apresentacdes de cada padrio e o nimere de neuro-
nios da rede.

Na primeira série de experimentos foram utiliza-
dos, como conjunto de treinamento, 154 pontos unifor-
memente espagados da supetficie de um esfera de raio
30. Variou-se o raio inicial da vizinhanga topologica
e fixou-se o nimerc de nds da rede em 1444 (matriz
38x38), a taxa de aprendizagem em 85% e o numero
de apresentacdo em 65. resuliando em 10010 iteragGes.

A variacao do Erro Médio em funcdo do raio da vi-
zinhanga topoldgica, usando o processo de treinamento
borbulhamento, € mostrado na Figura 3. onde cada cur-
va do gréifico representa um experimento comegando
com um raio inicial indicado nas legendas.

Usando um raio inicial grande (diametro da re-
de) verificou-se que os neuronios passam algumas ite-
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Figura 3: Varia¢io do Erro Médio em Fungio do Raio
da Vizinhang¢a Topoldgica

ra¢des oscilado entre os padrdes de treinamento. Com
o passar do tempo. no entanto, o raio diminui e os
clusters vio sendo formandos. No final do processo a
rede apresentou um erro médio de 3.09, que € razodvel
haja vista o usado em [4] o qual fica em torno de 3.61.

0O methor erro médio encontrado, usando o borbu-
lhamento, foi 0.066 com um raio inicial igual a 3 {10%
do diametro da rede). Entretanto gerou-se clusters
com baixe grau de generalizagdo formados por ape-
nas alguns neuronios. Além disso houve um grande
nimero de nés nao comprometidos, 111 uncommaitied
neurons, assim como uma desordenagdo dos clusters
na rede. Neste momento a rede se apresentou mui-
to facetada. assemelhando-se a um cristal, com uma
concentagdo de pontos no seu centro representando os
neurénios nao comprometidos (Figura 4).

Figura 4: Rede com o Menor Erro Médio

Fez-se necessario a analise ndo sé do erro médio
mais também do grau de generalizagio dos clusters
{concentragdo de pontos). do numero de neuronios nao
comprometidos e a ordenagdo dos clusters na rede (sua-
vidade da rede).
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Fazendo-se essa andlise mais completa. a rede que
melhor se adaptou aos padrdes de entrada foi usando o
raio inicial igual a 15 (40% do diametro da rede). Neste
experimento todos os neuronios foram comprometidos
e a rede apresentou um erro médio de 1.79 .

Usando o método gaussiane a melhor aproximagao
para a rede foi obtida usando o raio inicial igual a 3
(13% do diametro da rede). Neste experimento todos
os neurénios foram comprometidos. Os clusters gera-
dos, entretanto, nio atingiram uma ordenagao adequa-
da, resultando em uma superficie muito acidentada. A
Figura 5 mostra um gréfico do erro médio em fungao
do nuimero de interagdes para alguns experimentos em-
pregando esse método. Em cada experimento foi usado
o raio inicial indicado na legenda.
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Figura 3: Variagio do Erro Médio em Fungdo do Tem-
po {Método Gaussiano)

Na segunda bateria de testes foram fixados o raio
inicial em 19 (1/2 diametro da rede), a taxa de apren-
dizagem em 85%. o didmetro da rede em 38 (matriz
38z38) e variou-se o ndmero de apresentagdo de cada
padrao a rede. O aumento do numero de apresentagao.
resultando um acréscimo do ntimero de iteragtes. fez
com que o erro médio fosse diminuido cada vez mais.
O melhoramento desse resultado, porém. estd relacio-
nado com o tempo que a rede leva para convergir e em
alguns casos este tempo pode ser muito grande para
pequenos aperfeigoamentos.

Na figura 6 é mostrado o gréfico da variagao do
erro médio em fungao do tempo (iteragdes) usando o
método borbulhemento. O niimero de apresentagdes é
mostrado nas legendas.

Na ltima série de testes da convergencia foi ana-
lisado a quantidade de neurénios da rede. Para isso.
foram fixados o niimero de apresentagdo em 63, o raio
inicial na metade do diametro da rede e taxa de adap-
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Figura 6: Variagio do Erro Médio em Fungao do Tem-
po (Método Borbulhamento).

tacdo em 85%. A medida que aumentava-se o niumero
de neuronios na rede o erro médio também era redu-
zido e os clusters eram melhor definidos gerando uma
superficie menos acidentada. Nao foi registrado o apa-
recimento de neurénios nao comprometidos.

A figura 7 mostra o comportamento do erro medio
final da rede em relagio ac nimero de neuronios dos
clusters, isto é. o numéro de total de neuronios dividido
pela quantidade de padroes. O grafico mostra duas
curvas., uma usando o método Borbulhemenio e outa
o Gaussiano.
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Figura 7: Variagio do Erro Médio em Fungao do

Ntmero de Neurénios por Padrao.

A partir desses resultados, verificou-se que o me-
todo borbulhamento é eficiente na criagao dos clusters.
permitindo que a superficie gerada envolva a maioria
dos padroes de entrada. O erro médio obtido usando
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esse método é relativamente menor que o obtide pelo
gaussiano fazendo com que os clusters sejam melhor
distribuidos pela rede. Ja o método gaussiano espalha
mals os neuronios pelo cluster possibilitando uma sua-
vidade na superficie gerada. Assim esses métodos de-
vem ser combinados para, num primeiro intante, distri-
buir os clusters pela rede e depois ordenar os neuronios
dentro de cada cluster {ver Figura 8).

Figura 8: Superficies Geradas usando os Métodos Bor-
bulhamento e Gaussiane a partir de uma Esfera.

3.2 Andlise do Aspecto Visual da Rede

Esta andlise foi feita observando o comportamen-
to dos pesos da rede durante o treinamento. Foi usado
como conjunto de treinamento os pontos da superficie
de uma esfera, de um cone, pontos de uma superficie
de revolugio que se assemelha a um cdlice e outra a
um chepéu e pontos da superficie de um ¢ronco femi-
nino. Cada experimento foi realizado em duas fase.
na prirmeira partiu-se de uma rede aléatoria e usou-se
o método borbulhamento para criagdo dos clusters, Jd
na segunda fase. utilizou-se a rede obtida na primei-
ra, aplicou-se o método gaussianc a fim de suavizar a
superficie,

A tabela abaixo mostra os parametros usados na
primeira faze da modelagem:

Método Borbulhamto
Exp | Superf. | Rede | B; | NA | Taxa
1 Esfera | 38x38 | 19 | 50 90%
2 Cone | 36x36 | 18| 50 | 90%
3 Taga 38x38 | 19| a0 90%
4 Chapéu | 38x38 | 19 | 50 90%
5 Tronco | 33x33 | 25 § a0 90%
Legendas: Exp = Experimento; Superf. = Superficie Geradc-

ra;: Rede = Dimensdc da Rede; R, = Raic [nicial da Vizinhanga
Topoldgica: NA = Numero de Apresenragio; Taxa = Taxa de A.

daptagdo

A seguir é apresentada uma tabela? com os parametr.
P

iUsar as legendas da tabela anterior.

05
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utilizados na segunda fase dos experimentos:

Método Gaussiano
Exp | Supert. | Rede | R; | NA | Taxa
t Esfera | 38x38 | 4 25 | 40%
2 Cone 36x36 | 3 25 30%
3 Taga 38x38 | 4 25 40%
4 Chapéu | 38x38 | 4 | 25 | 40%
5 Tronce | 33x33 | 3 25 40%

As figuras seguintes mostram a evolugdo da mo-
delagem de superficie para os experimentos acima.

A Figura 9 mostra a evolugao do experimento 1.
onde tem-se a superficie geradora, a rede apds o bor-
bulhamento e a rede apds o método gaussiano. repecti-
vamente. Neste experimento foram usados 154 pontos
da superficie da esfera como conjunto de padrdes.

Figura 9: Exp. | - Superficie Geradora. Método Bor-
bulhamento e Método Gaussiano.

Na Figura 10 sao mostradas as superficies obti-
das a partir da superficie de um cone usando os dois
métodos de treinamento. O conjunto de padrdes de
treinamento foi composto de 146 pontos.

Figura 10: Exp 2 - Superficie Geradora, Métode Bor-
bulhamento e Método Gaussiang.

No experimento 3 foi utilizado, como sélido ge-
rador, uma superficie de revolugio semelhante a uma
taga . O conjunto de treinamente para esse experimen-
to fol constituido por 160 pontos da superficie desse
sélido. A Figura 11 apresenta o comportamento da
rede durante esta experiéncia:

J4 no experimento 4, fol gerado uma superficie
que se aproxima dos pontos de um sélido de revolugao
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Figura 11: Exp 3 - Superficie Geradora, Método Bor-
bulhamento e Método Gaussiano.

parecido com um chapéu. O conjunto de treinamento
usado continha 61 pontos dessa superficie. A Figura
12 ilustra esse experimento.

Figura 12: Exp 4 - Superficie Geradora, Método Bor-
bulhamento e Método Gaussiano.

O ultimo experimento usou a escultura de um
tronco feminino como superficie geradoura. A Figu-
ra 13 mostra a evolugdo deste experimento. Pode-se
perceber o aparecimento de 1 neuronio nao compro-
metido na superficie.

Figura 13: Exp b - Superficie Geradora, Método Bor-
bulhamento e Método Gaussiano.

Através desses experimentos pode-se verificar o
resultadc das aplicagdes dos métodos Berbulhamento
e Gaussiane na modelagem de supericies. Variando
o nimero de apresentagdes, o nimerc de neurdnios
e sobretudo o raio inicial da vizinhanga topoldgica.
pode-se conseguir diferentes graus de suavidade e dis-
tribuicac de pontos.

4 Conclusdes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma técnica para mo-
delagem de superficie através de Redes Neurais Arti-
ficiais. A utilizagio do modelo neural proposto por
Kohonen se mostrou bastante satisfatério, favorecen-
do a geragao e adaptagdo de superficies. Este pro-
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cesso auto-adaptativo permitiu a manipulagdo dessas
superficies gerando novos objetos.

Foram apresentados métodos para distribuigao de
pontos pela superficie e para aumentar a sua suavi-
dade. No primeiro caso usou-se o borbulhamentio no
processo de treinamento da rede. O controle da sua-
vidade, no entanto, foi obtido utilizande uma fungdo
gaussiang no algoritmo de aprendizagem.

Uma vez conseguido a modelagemn de superficies,
os trabalhos serdo voltados para a modelagem de sélidos
usando essa mesma abordagem. Isto serd feito simu-
lando ¢ método interativo empregado pelo escultor.
onde a cada ponto apresentado pele designer. a re-
de sera adaptada gerando novos objetos. Serd usado
técnicas de iluminagdo e texturizagdo para um maior
realismo dos sdlidos obitidos.
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