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RESUMO

MAURELL, Igor Pardo. Ajuste de Primitivas Geométricas a Nuvens de Pontos de
Larga Escala utilizando Aprendizado Profundo. 2024. 122 f. Disserta¢do (Mestrado)
— Programa de Pds-Graduagdo em Computacdo. Universidade Federal do Rio Grande -
FURG, Rio Grande.

O presente trabalho se contextualiza na temadtica da realizacdo de As Built automético
de grandes estruturas industriais, principalmente as de 6leo e gés, como plataformas de
petrdleo off-shore, FPSO e refinarias. Nesse contexto, apesar da captura de nuvens de
pontos 3D ja gerar uma representacao digital dessas estruturas, a reconstrucao de um
modelo paramétrico a partir desses dados permite uma compara¢ao mais precisa entre
a estrutura como estd construida e como foi projetada inicialmente. Entre os modelos
paramétricos possiveis de serem usados, a Representacdo por Contornos (B-Rep) é
um formato CAD que permite descrever a estrutura a partir de multiplas geometrias
interconectadas. Nesse contexto, o presente trabalho propde um método para identificar
as geometrias presentes em nuvens de pontos dessas estruturas industriais de larga escala.

Ao se explorar a literatura, € possivel compreender que, apesar desse problema nao ser
amplamente explorado em contextos de larga escala, os principais métodos de pequena
escala, progridem na direcdo do uso de técnicas baseadas em aprendizado profundo su-
pervisionado [31, 55, 63]. Apesar do problema ser consideravelmente mais complexo em
estruturas de larga escala, um fator determinante para desenvolver métodos baseados em
aprendizado € a existéncia de um dataset que permita o treinamento e validagdo dos mes-
mos. Esse requisito ja foi superado no contextos de pequena escala a partir da publicacao
do Dataset ABC [27], entretanto, esse dataset ndo conta com estruturas como as que mo-
tivam o trabalho, ndo sendo adequado para utilizacdo no mesmo. Logo, a produgdo de
um dataset que possa ser usado no contexto de aplicacdo desejado também se torna um
requisito importante do trabalho.

A abordagem adotada para geragcdo dos dados a serem utilizados foi a geragdo sintética
dos mesmos utilizando modelos CAD como dado de entrada. Dessa forma, as geometrias
presentes nesses modelos paramétricos sao extraidas e utilizadas para gerar o ground truth
geométrico, ou seja, uma anotagdo de todas as geometrias presentes no modelo com seus
parametros e tipos associados. Conjuntamente, a geracdo de nuvens de pontos desses
modelos CAD ¢ feita a partir da simulagdo de um sensor LiDAR coletando uma quan-
tidade numerosa de pontos a partir de multiplas vistas ao redor do modelo de entrada, a
qual é uma abordagem autoral e uma das contribui¢des do trabalho. Por consequéncia, o
Dataset LS3DS foi produzido pelo trabalho, o qual conta com 86 modelos CAD de larga
escala de contexto industrial e também suas respectivas nuvens de pontos e ground truth
de geometrias.



Com um dataset de larga escala disponivel, o presente trabalho discute sobre as ca-
racteristicas principais que diferenciam os contextos de larga escala, como as plantas
industrias, nesse caso, e 0s contextos de pequena escala, como pecas mecanicas € objetos
individuais. Neste escopo, entre outras diferencas importantes, a quantidade de pontos da
nuvem para que se possa representar as principais geometrias com resolucdo adequada
surge como a mais impactante. Logo, somada a limitacdo severa de nimero de pon-
tos maximo associada a esses métodos baseados em aprendizado, o trabalho propde o
uso estratégias de divisdo da nuvem original em pequenas partes para serem processa-
das separadamente. Assim, a metodologia nomeada Ajuste de Geometrias por Divisdo e
Agregacdo (SMGF) € apresentada, a qual busca adaptar os principais métodos da litera-
tura de ajuste de primitivas geométricas a nuvens de pontos de pequena escala [55, 63, 24],
para os contextos de larga escala.

Com base nisso, diversas versdes e configuragdes dessa metodologia sao comparadas
de maneira qualitativa e quantitativa, construindo um benchmark de ajuste de geometrias
de larga escala. Nesse escopo, € demonstrado que todas as abordagens que utilizam a me-
todologia SMGF superam o estado-da-arte no contexto de larga escala em até 36 % pontos
nas métricas utilizadas, que € o ERANSAC [53]. Junto a isso, se demonstra de maneira
clara a importancia da resolu¢ao da nuvem de pontos na qualidade dos resultados dos
métodos baseados em aprendizado e as limitagdes associadas ao aumento do nimero de
pontos de cada versdo. Ao fim, € feita uma discussao sobre os experimentos € 0s possiveis
trabalhos futuros sdo apresentados, os quais podem se beneficiar do Dataset LS3DS e da
metodologia SMGF para desenvolver solucdes ainda melhores para o problema central do
trabalho.

Palavras-chave: Aprendizado Profundo Geométrico, As Built, Larga Escala, Nuvens de
Pontos 3D, Primitivas Geométricas.



ABSTRACT

MAURELL, Igor Pardo. Geometric Primitive Fitting to Large-Scale Point Clouds us-
ing Deep Learning. 2024. 122 f. Dissertacdao (Mestrado) — Programa de P6s-Graduacao
em Computacdo. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

The following work is based on the theme of automatic AsBuilt design of large indus-
trial structures, mainly oil and gas structures such as oil platforms, FPSOs and refineries.
In this context, although capturing 3D point clouds already generates a digital represen-
tation of these structures, reconstructing a parametric model from this data allows more
accurate comparisons between the structure as built and as designed. Among many para-
metric models that can be used, Boundary Representation (B-Rep) is a CAD format that
allows the structure to be described from multiple interconnected geometries. In this con-
text, this paper proposes a method for identifying the geometries present in point clouds
of these large-scale industrial structures.

By exploring the literature, it is possible to understand that, although this problem is
not widely explored in large-scale contexts, the main small-scale methods are progressing
towards the use of techniques based on supervised deep learning [31, 55, 63]. Although
the problem is considerably more complex in large-scale, a determining factor in develop-
ing learning-based methods is the existence of a dataset that allows them to be trained and
validated. This requirement has already been overcome in small-scale contexts with the
publication of the ABC Dataset [27], however, this dataset does not have structures such
as those that motivate this work and is not suitable for use in it. Therefore, the production
of a dataset that can be used in the desired application context also becomes an important
requirement of the work.

The approach adopted to generate the data to be used was to generate it synthetically
using CAD models as input data. In this way, the geometries present in these parametric
models are extracted and used to generate the geometric ground truth, i.e. an annotation
of all the geometries present in the model with their associated parameters and types.
At the same time, the point clouds of these CAD models are generated by simulating a
LiDAR sensor collecting a large number of points from multiple views around the input
model, which is an authorial approach and one of the contributions of this work. As a
result, the LS3DS Dataset was produced by the work, which includes 86 large-scale CAD
models from an industrial context, as well as their respective point clouds and ground
truth geometries.

With a large-scale dataset available, this paper discusses the main characteristics that
differentiate large-scale contexts, such as industrial plants in this case, and small-scale
contexts, such as mechanical parts and individual objects. In this context, among other



important differences, the number of points in the point cloud to be able to represent
the main geometries with adequate resolution is the most significant one. Therefore, in
addition to the severe limitation of the maximum number of points associated with these
learning-based methods, the work proposes the use of strategies for dividing the original
cloud into small parts to be processed separately. Thus, the methodology called Split and
Merge Geometry Fitting (SMGF) is presented, which seeks to adapt the main methods
in the literature for fitting geometric primitives from small-scale contexts [55, 63, 24], to
large-scale ones.

On this basis, various versions and configurations of this methodology are compared
qualitatively and quantitatively, building a benchmark for adjusting large-scale geome-
tries. Within this scope, it is shown that all approaches using the SMGF methodology
outperform the state-of-the-art in the large-scale context by up to 36 % points in the met-
rics used, which is ERANSAC [53]. It also clearly demonstrates the importance of point
cloud resolution in the quality of the results of learning-based methods and the limitations
associated with increasing the number of points in each version. Finally, a discussion of
the experiments is made and possible future work are presented, which could benefit
from the LS3DS dataset and the SMGF methodology to develop even better solutions to
the main problem of the work.

Keywords: Geometric Deep Learning, As Built, Large-Scale, 3D Point Clouds, Geomet-
ric Primitives.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contexto

No meio industrial e da construc¢do civil, realizar As Built de uma construgdo significa
coletar dados métricos dela e, com base neles, desenvolver um projeto em 2D ou 3D da
estrutura em questdao o mais proximo possivel de como estd construida. Por se tratar de
um processo longo e caro, porém altamente necessario e benéfico, o As Built automatico é
um desafio de extremo interesse em diversos setores da economia, dentre eles, a industria
e a construcao civil. Quando este € feito de forma manual, sensores sdo utilizados por
inspetores para realizar a medi¢do dos aspectos fisicos de construgdes de engenharia, se-
jam elas de larga escala, como plantas industriais ou construgdes civis, quanto de pequena
escala, como pegas mecanicas, instrumentos industriais e objetos individuais. Ao final do
processo de medicdo, os dados sdo normalmente passados para projetistas que se utilizam
dos mesmos para desenhar alguma forma de representacdo em Desenho Auxiliado por
Computador (CAD) da estrutura em questdo de uma maneira mais proxima possivel de
como ela esta construida. Analisando de forma mais especifica o problema no caso das
estruturas de larga escala, a medi¢do manual em conjunto com o requisito de um modelo
3D detalhado tornam o As Built uma tarefa longa, custosa e extremamente suscetivel ao
erro humano. Dessa forma, o desenvolvimento de um método automaético que realize essa
tarefa € de extrema importancia para os setores industriais das mais diversas vertentes,

bem como, para o setor da construgdo civil.

Para enfrentar o problema de As Built automético de estruturas de larga escala, surge
0 projeto AeroScan, uma iniciativa do Instituto Tecnoldgico de Aerondutica (ITA) em
parceria com a Universidade Federal do Rio Grande (FURG), que tem como principal ob-
jetivo a construcdo de uma solugdo tecnoldgica completa utilizando UAV’s para resolver
esse problema no contexto das plataformas de petroleo off-shore. Nas bases do projeto, a
equipe projeta e constrdi o drone com 0s sensores necessarios para que possa obter uma
nuvem de pontos completa da estrutura a ser reconstruida, como exemplificado na Figura
1. Logo apds, como a reconstrucdo completa leva consideravel tempo de voo e requer

que o UAV colete dados da estrutura a partir de multiplas vista, efeitos do vento causam
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movimentos involuntdrios tanto no veiculo quanto na plataforma, estabelecendo também
a necessidade de algoritmos de correcao da nuvem, requisito que também € coberto pelo
projeto. Apesar da propria nuvem de pontos ja ter capacidade de representar digitalmente
a estrutura em questdo, o projeto ainda visa ir um nivel além, buscando maneiras mais
otimizadas e escaldveis de representar as estruturas para simplificar andlises e edi¢cdes fu-
turas. O presente trabalho se contextualiza dentro desta tltima problematica apresentada,
no qual se estabelece como premissa que a nuvem de pontos ja foi capturada e corrigida,
restando o problema de transforma¢do da mesma para uma representacio otimizada e de
mais facil manuseio. Sharma et al. [55] traz os arquivos CAD como uma representacao
com essas caracteristicas, visto que é baseada em trés propriedades geométricas muito
importantes, sdo elas: continuidade, editabilidade e flexibilidade. Contudo, é importante
pontuar que esta € uma representacao majoritariamente descrita por geometrias, como li-
nhas, circulos, planos, cilindros e outras, conduzindo a solucao do problema ao processo
de busca das geometrias que estdo subjacentes nos pontos da nuvem reconstruida pelo
sistema do projeto. A resolucdo desse problema, denominado como ajuste de primiti-
vas geométricas a nuvens de pontos, foi levantado por Pdtrducean et al. [41] como parte

fundamental de muitas propostas para uma solucdo automatizada do As Built.

1.2 Motivacao

Uma das grandes utilidades do As Built € fornecer um modelo paramétrico que pos-
sibilite a medicao facilitada das partes construidas para que se possa conferir o grau de
correspondéncia com o projeto original. Dentro dos muitos tipos de modelo paramétrico
3D, a Representacdo pelos Contornos (B-Rep) € o tipo utilizado pelos formatos padroes
de modelo CAD. Essa representacao descreve o modelo 3D a partir da relacdo topoldgica
e delimitacdo entre entidades geométricas de multiplas dimensdes. Englobados nesse
tipo de representacdo, estdo os modelos em formato STEP. Como definido por Qin et al.
[46], STEP € uma norma ISO (ISO 10303) legivel por computador, que representa e faz
intercambio de dados de produtos ao longo de todo o ciclo de vida dos mesmos. Essa
representacdo inclui: desenho, manufatura, controle de qualidade, inspec¢ao e suporte. Ao
longo da histéria dessa norma ISO, multiplos protocolos de aplicacdo (APs) foram pu-
blicados para representar dados de produtos de aplicacdes industriais. A partir do AP
203 [25], sendo atualizado no AP214 e AP242, o formato STEP se tornou um padrao
para intercambio de arquivos CAD. A Figura 2 representa a estrutura topoldgica de um
arquivo STEP AP 203. Como descrito por Al-wswasi and Ivanov [2], arquivos do formato
STEP AP 203 sao representados a partir de multiplas partes descritas por uma mesma hi-
erarquia que comec¢a com uma casca fechada, ou Closed Shell, que é contornado por
multiplas faces, ou Faces, as quais sdo contornadas por arestas, ou Edges, que por sua vez

sdo limitadas por vértices, ou Cartesian Points.
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Figura 1: Nuvem de Pontos de larga escala de uma plataforma de extracao de petréleo
adquirida a partir do processo de fotogrametria em imagens capturadas por uma camera
acoplada a um drone.
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Analisando detalhadamente a Figura 2, € possivel observar que os modelos STEP sdo
descritos em sua base por as entidades geométricas de tipos primitivos de superficies,
como planos e cilindros, e curvas, como linhas e circulos. Entretanto, mesmo que se
encontre todas as geometrias presentes na nuvem em um processo de transformagdo
para STEP, ainda assim haveria informacao faltante para se construir um modelo B-Rep.
Porém, € logico afirmar que quanto mais alta a dimensdo da entidade identificada na
nuvem maior € seu nivel na hierarquia e, logo, menos euristicas sdo necessarias para
montar um arquivo STEP e fechar o ciclo do processo de As Built. Analisando os nds
mais proximos da raiz da arvore da Figura 2 estdo Cascas Fechadas, as quais apesar de
serem o elemento topoldgico de mais alto nivel, ndo sdo explicitamente descritas por pri-
mitivas geométricas. Seguindo, temos as Faces, que sdao descritas pelas Bounds e pela
Surface. Nesse contexto, como as Bounds s6 vem a ser definidas como geometrias na
profundidade 8 da arvore, o ramo que descreve as Faces como superficies geométricas,
denominado Surface, categoriza as entidades de maior dimensao que sdo explicitamente
descritas a partir de um tipo de geometria com parametros associados. Todavia, mesmo
encontrando todas as superficies geométricas ainda faltam informagdes para completar a
montagem dos arquivos STEP, como por exemplo o ramo de Bounds anteriormente co-
mentado, o qual delimita as Faces através de uma série de Edges que, por sua vez siao
delimitadas por um Start Point € um End Point. Apesar disso, 0 que motiva o presente
trabalho é fornecer, para uma solucdo fim-a-fim de As Built a ser desenvolvida pelo pro-
jeto, as entidades geométricas de mais alta dimensdo possiveis que podem ser descritas
através de primitivas geométricas na topologia dos arquivos STEP, ou seja, as superficies
geométricas. Alguns tipos dessas geometrias estdo exemplificadas em conjunto com seus

parametros na Figura 3.

W
e

Figura 3: Forma bdsica de quatro tipos diferentes de primitivas geométricas. Em ordem
da direita para a esquerda, se tem: plano, representado pela distancia da origem e vetor
normal; esfera, representada por centroide e raio; cilindro, representado pelo centroide
da base, raio e eixo de revolugdo; cone, representado pelo centroide da base, eixo de
revolugdo e angulo de abertura. [32]

1.3 Problema da Pesquisa

A forma mais fundamental de representagdo 3D sdo as nuvens de pontos. Esse padrao

de dados consiste em um vetor no qual suas n posi¢cdes abrigam pontos do espago 3D,
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os quais podem ser representados ndo somente por suas coordenadas cartesianas, como
também opcionalmente por outras caracteristicas, como: cor, intensidade, vetor normal,
curvatura da superficie, etc. Dessa forma, o problema de ajuste de primitivas geométricas
consiste em segmentar o vetor de entrada em geometrias de diferentes tipos, que estao
implicitas na representacdo da estrutura por nuvem de pontos, seguido pelo ajuste dos
parametros de cada instancia geométrica encontrada. De maneira formal, estendendo a
definicdo de Schnabel et al. [53], dado um conjunto P de n pontos representados por
suas posic¢des cartesianas P = {p1, pa, ..., P, }, com opcionalmente outras caracteristicas
como cor ou vetor normal, associadas F' = { fi, fs, ..., f»}, 0 algoritmo deve produzir um
conjunto S de k primitivas S = {s1, s9, ..., Sy}, as quais sdo representadas por um tipo,
pelos parametros associados ao tipo, também exemplificados na Figura 3, e pelos seus
respectivos conjuntos de pontos, onde {P;, C P, P;, C P,..., P, C P}. Contudo, além
da definicao formal do problema, cabe ressaltar que o presente trabalho visa resolve-lo
para contextos de larga escala, onde nuvens de altissima dimensdo, nimero de pontos
e quantidade de geometrias tornam a solucao do ajuste de primitivas geométricas um

problema ainda mais desafiador.

1.4 Justificativa

O presente trabalho utiliza técnicas de aprendizado profundo como ferramenta para
o desenvolvimento de um método para lidar com o problema definido. Dessa forma,
a Secdo 1.4.1 fard um detalhamento mais profundo do problema de ajuste de primiti-
vas geométricas, correlacionando com os problemas comuns abordados pelas técnicas de
aprendizado. Junto a isso, por se tratar de um problema normalmente enfrentado utili-
zando técnicas de aprendizado supervisionado (Sec. 2.3), a constru¢do de um dataset €

parte fundamental do trabalho, o que serd justificado na Secao 1.4.2.

1.4.1 Ajuste de Primitivas Geométricas na larga escala

O ajuste de primitivas geométricas a nuvens de pontos nao € somente um problema de
ajuste de parametros com base nos pontos € na equagao geral da geometria, ele também
envolve a segmentacdo dos pontos em diferentes tipos e instancias geométricas. Assim,
relacionando com os grandes topicos explorados por técnicas de aprendizado profundo,
o sub-problema de segmentacdo nao é um problema de segmentacao semantica, ilustrado
Figura 4a, o qual teria como objetivo nesse contexto a atribui¢do de um tipo de geome-
tria para cada ponto da nuvem de entrada. Ao contririo, o problema de segmentacio
€, por esséncia, um problema de segmentacdo de instancias, ilustrado na Figura 4b,
visto que as diferentes instancias de um mesmo tipo de geometria representam partes
completamente diferentes da estrutura representada pelos pontos e, assim, serdo ajusta-

das a parametros com valores distintos. Contudo, € necessario justificar que, dentro da
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segmentacdo de instancias, cada entidade encontrada também recebe um tipo, habilitando

a geracao também de uma ilustracao como a da Figura 4a.

Embora seja um problema composto, ndo é possivel definir de maneira 6tima qual
tarefa deve ser realizada primeiro, o que categoriza o problema de ajuste de primitivas
geométricas a nuvens de pontos como um problema de interdependéncia causal, como
dito por Li and Feng [31]. Essa constatacdo se da pelo fato de que, tendo os pardmetros de
todas as primitivas, a segmentacao se torna um problema de associagdo ponto-primitiva,
que pode ser solucionado a partir de métricas simples de distancia ponto-superficie. Por
outro lado, no caso de se ter uma segmentacao perfeita dos pontos, diferentes métodos
robustos de ajuste paramétrico podem ser aplicados, os quais gerardao parametros de qua-
lidade para a distribuicao dos dados de entrada e para as instincias e tipos dispostos na
segmentacdo. Nesse contexto, é importante pontuar que o problema de ajuste paramétrico
de uma tdnica primitiva a um conjunto de pontos é um problema bem resolvido, o que
faz com que algumas das abordagens mais recentes da literatura ndo o explorem ou o
tratem apenas como um pds-processamento do processo de segmentagcdo de instancias
geométricas [24, 33]. Ja outros, buscam utilizar os parametros de maneira implicita ou
explicita para propiciar um melhor aprendizado durante o treinamento [63, 21]. Apesar de
o principal desafio enfrentado pelo presente trabalho ser, de fato, a segmenta¢do da nuvem
de pontos em instancias de primitivas geométricas, o processo de aprendizado pode ser
facilitado ou potencializado pela integragdo com o ajuste paramétrico, visto que ambos
problemas estabelecem uma interdependéncia causal, a qual pode ser melhor enfrentada

durante o processo de treinamento das técnicas de aprendizado profundo supervisionadas.

Apesar de o problema de ajuste de primitivas geométricas em nuvens de pontos ser
explorado na literatura, a escala dos dados de entrada é um fator determinante em grande
parte das solucdes, principalmente no sub-problema de segmentacdo de primitivas, visto
que a quantidade de pontos tem alta influéncia tanto da escala da estrutura representada
pela nuvem quanto com relacdo a resolucao que o processo de captura proporciona. Além
disso, os aspectos construtivos das estruturas, que podem ser vistos como a maneira na
qual as geometrias estdo distribuidas no espaco, tem alta dependéncia da escala e do con-
texto da estrutura, tendo forte influéncia na solu¢ao adotada. Apesar dos métodos de
ajuste de primitivas geométricas a nuvens de pontos 3D serem de eximia importancia
para o processo de As Built automdtico e outras tarefas, poucos sdo os métodos que bus-
cam solucionar o problema quando o contexto de aplica¢do sdo estruturas de larga es-
cala. Como demonstrado por Kaiser et al. [26], quando se trata de nuvens de pontos de
larga escala, os métodos geralmente focam somente no ajuste planar [38, 35, 39] ou ndo
objetificam um ajuste de primitivas com a qualidade necessaria para o As Built, como
em [47], que utiliza as primitivas geométricas pra acelerar o processo de registro de nu-
vens de pontos. Contudo, principalmente no contexto das estruturas de pequena escala,

além de algumas técnicas que buscam o ajuste de multiplos tipos de primitivas a nuvens



(a) Nuvem de Pontos Segmentada por tipo de Geometria. A cor de cada ponto simboliza
o tipo de primitiva geométrica do ponto. Os tipos possiveis sdo: Plano (@), Cilindro
(@), Cone (®), Esfera (), Toro (@) e B-Spline (®.

(b) Nuvem de Pontos Segmentada por instdncia de Geometria. A cor de cada ponto
simboliza o indice da instincia de primitiva geométrica do ponto. Pontos de mesma cor
pertencem a mesma geometria.

Figura 4: Diferentes tipos de Segmentacdo em Geometrias.
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de pontos [53, 32, 55, 63], também existem solu¢des mais completas que, no contexto
de As Built, objetificam a recuperacdo de modelos CAD com base no ajuste de primiti-
vas [6, 34, 21].

Além das solucdes cldssicas que normalmente eram adotadas para enfrentar esse
tipo de problema, os ultimos anos estdo registrando um répido desenvolvimento de uma
definicdo denominada Geometric Deep Learning [9], que tenta unificar a definicdo de
técnicas de aprendizado profundo independente do dominio de acdo. Dentro desses
possiveis dominios, as nuvens de pontos integram o grupo dos grafos, as quais cada vez
mais sdo processadas por técnicas dessa abordagem, como largamente demonstrado por
Ahmed et al. [1]. Dessa forma, € 16gico imaginar que o ajuste de primitivas geométricas
a nuvens de pontos de larga escala tenha suas proximas solu¢des dentro dessa mesma
dire¢do, assim como aconteceu no contextos de pequena escala, através dos métodos
SPEN [32], ParSeNet [55], HPNet [63], PrimitiveNet [24], ComplexGen [21] e SED-
Net [33]. Apesar do processo ser mais complexo em nuvens de pontos de larga escala,
dada a dimensao dos dados de entrada, solu¢des baseadas em aprendizado ja sdo utiliza-
das para resolver diversas tarefas em nuvens de larga escala, como € o caso de problemas
como classificagdo, deteccdo e segmentagao [30, 8, 23, 54]. Contudo, o método exis-
tente que mais se aproxima da solucdo do problema que se planeja resolver em contextos
de larga escala € o PrimitiveNet [24], que realiza segmentacdo da nuvem de pontos em
instancias de primitivas geométricas, sem objetificar a tarefa de ajuste dos parametros

dessas primitivas, diferente dos métodos de pequenas estruturas anteriormente citados.

1.4.2 Datasets de larga escala com anotacao Geométrica

No contexto das técnicas de aprendizado profundo, de forma mais especifica no apren-
dizado supervisionado, a presenca de um dataset robusto, diverso e anotado, costuma ser
o ponto de inflexdo para muitos anos de desenvolvimento e comparacdo de métodos que
buscam resolver as problematicas apresentadas no conjunto de dados. Porém, em con-
textos de larga escala, para outros problemas como: deteccao, segmentacao de instancia,
segmentacdo semantica e segmentagao pandtica, uma diversidade de datasets de larga es-
cala estdo disponiveis, o que desafia os pesquisadores a desenvolver algoritmos capazes
de resolver o problema e proporciona o avango cientifico na area em questdao. Grande
parte desses datasets sdo coletados em ambientes reais e anotados manualmente como,
por exemplo: SemanticKITTI [4], Semantic3D [22], S3DIS [3], entre outros. Contudo,
abordagens de geragao sintética de dados também sdo aplicadas para construir os datasets,
como feito no STPLS3D [10], 3D-FRONT [15] e DM-SR [7].

No problema especifico de ajuste de primitivas geométricas, a anotacdo manual dos
dados € impraticdvel pois demanda além da segmentacdo em instancias geométricas,
a especificacdo com alto grau de precisdo de cada um dos parametros das primitivas.

No contexto de estruturas de pequena escala, o dataset ABC [27] estabeleceu um novo
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padrdo, disponibilizando um imenso conjunto de dados sintéticos, gerados a partir de
desenhos CAD 3D, com o ground truth, ou seja, a anotacdo, para ajuste de primitivas
geométricas. Porém, os autores desse dataset, até o presente momento, nao disponibili-
zaram a ferramenta de geracdo dos dados que possibilitaria uma mais rdpida transposi¢ao
para os contextos de larga escala. Dessa forma, ndo ha, que seja de conhecimento, data-
sets publicos de larga escala com nuvens de pontos que tenham suas geometrias anotadas,
seja de maneira sintética ou real. Essa afirmacdo € refor¢cada por Huang et al. [24], que
justifica a ndo utiliza¢do da PrimitiveNet para segmentacdo de multiplos tipos de primi-
tiva em larga escala, com a ndo existéncia de um dataset preparado para treinar e validar

o modelo nesse contexto.

1.5 Objetivos

O objetivo do trabalho é desenvolver um método de ajuste de primitivas geométricas
baseado em aprendizado profundo supervisionado que seja capaz de fornecer as
informacdes necessdrias para embasar uma técnica de As Built automdtico em estruturas
de larga escala. Para que esse objetivo seja cumprido, alguns outros objetivos especificos

devem ser alcangados anteriormente, sao eles:
» Explorar os principais datasets que possam ser utilizados no problema;

* Explorar as técnicas do estado da arte em ajuste de primitivas geométricas a nuvens

de pontos, sejam cldssicas ou baseadas em aprendizado;
» Compreender o estado da arte em Aprendizado Profundo em Nuvens de Pontos;

* Desenvolver uma ferramenta de geracao de datasets sintéticos que utilize modelos

CAD de larga escala como entrada;

* Diminuir a lacuna entre os dados sintéticos e dados reais a partir da simulagdo da

aquisi¢ao de nuvem de pontos por LiDAR;

* Construir um dataset sintético com nuvens de pontos de larga escala e primitivas

geométricas no ground truth;

* Desenvolver uma proposta metodolégica para o problema de ajuste de primitivas

geométricas a nuvens de pontos de larga escala;

* Disponibilizar um benchmark comparando diversas solucoes da literatura e diferen-

tes caracteristicas da metodologia proposta.
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1.6 Contribuicoes
As principais contribui¢des do trabalho sdo:

* Ferramenta de geracdo de datasets sintéticos para aprendizado profundo

geométrico.

* Método para geracdo de nuvens de pontos realistas em estruturas de larga-escala
através da simulacdo de um drone com um LiDAR embarcado.

* Dataset LS3DS: um conjunto de dados de 86 modelos industriais de larga escala
com nuvens de pontos realistas e ground truth para o problema de ajuste de primi-

tivas geométricas.

* Metodologia SMGF: uma abordagem baseada em divisdo e agregacdo para se
adaptar diferentes técnicas de segmentacdo de geometrias da literatura para con-

textos de larga escala.

* Benchmark de Ajuste de Primitivas Geométricas: uma extensa discussdo sobre
os métodos adaptados com a metodologia SMGF junto com a comparagdo qualita-

tiva e quantitativa dos mesmos.

1.7 Estrutura do Trabalho

O trabalho estd dividido da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta uma revisao
bibliogréfica sobre o problema em questdo, o Capitulo 3 detalha a metodologia seguida
para desenvolver a ferramenta de geracdo de datasets sintéticos, o Capitulo 4 descreve
uma metodologia para desenvolver um modelo capaz de cumprir o objetivo geral do tra-

balho, o Capitulo 5 apresenta os resultados e o Capitulo 6 conclui o trabalho.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A discussao a respeito dos trabalhos relacionados busca cobrir todos os conceitos inter
relacionados ao trabalho desenvolvido. Primeiramente, sera feita uma discussao sobre os
principais datasets disponiveis (Secdo 2.1). Logo apds, os principais avangos em apren-
dizado profundo em representagdes 3D serdo comentados e relacionados ao presente tra-
balho (Secdo 2.2). Finalizando, os métodos existentes de ajuste de primitivas geométricas

serdo descritos e discutidos (Se¢ao 2.3).

2.1 Datasets para Aprendizado e Benchmark em Nuvem de Pontos

Em contextos de larga-escala, os datasets mais comuns sdo os de detecgdo,
classificacdo e segmentacdo. Focando em segmentacdo, que € um sub-problema do ajuste

primitivas geométricas, os que mais se destacam na literatura sdo:

* SemanticKITTI [4]: dataset real de multiplas cenas capturadas por um LiDAR
acoplado a um carro ao longo de uma trajetdria percorrida em ambientes externos.
Além do ground-truth para segmentacao semantica e de instancias em nuvens de
pontos, o dataset também conta com anota¢ao dos mesmos topicos para imagens e

de outras informagdes como odometria do carro durante a trajetdria.

* Semantic3D [22]: dataset real capturado por escaner 3D em ambientes externos.
Assim como o SemanticKITTI, cada nuvem de pontos representa apenas uma lei-
tura completa do LiDAR, sem unir nuvens de pontos de multiplas vistas do mesmo

ambiente.

* S3DIS [3]: dataset real capturado por camera RGB-D em ambientes internos. Di-
ferentemente dos anteriores, cada cena € obtida a partir do registro das nuvens de

pontos capturadas em cada uma das multiplas vistas.

* STPLS3D [10]: dataset hibrido de nuvens de pontos reconstruidas usando foto-
grametria aérea em imagens externas capturadas por drones. O dataset € hibrido

porque os cendrios sdo gerados sinteticamente através de blocos prontos das mais
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diversas classes, como prédios, ruas e drvores. Logo apds, esses blocos sao dispos-

tos no ambiente a partir de uma topologia extraida de imagens reais de satélite.

Além disso, focando no problema de ajuste de primitivas geométrica ainda em contextos
de larga-escala, o dataset do método RAPter [38] tem nuvens de pontos reais para a
entrada e as referéncias para ajuste geométricos de planos. Contudo, ao que sabemos, até
o presente momento ndo hd nenhum dataset com ground truth para ajuste de multiplos

tipos de primitivas geométricas a nuvens de pontos de larga-escala.

Desconsiderando a exigéncia de que os dados sejam de larga-escala, o ABC [27] é
um dataset sintético para diversas tarefas de aprendizado profundo em representagdes
3D, como: estimativa de normal, reconstru¢do de superficies e ajuste de primitivas
geométricas ou superficies paramétricas. A construcdo do dataset € feita por um soft-
ware desenvolvido pelos autores que, a partir de um arquivo CAD de entrada, diversas
informagdes sao extraidas ou geradas para compor o dataset. Primeiramente, o software
realiza a amostragem de uma malha triangular na superficie do CAD, utilizando a Gmsh
API [17], a qual € gerada em formato OBJ e contém os vértices (posi¢do, normal e curva-
tura) e os tridngulos. Além disso, o software também gera, entre outras informagdes, um
arquivo de features em formato YAML que lista todas curvas e superficies presentes no
arquivo de entrada, as quais sdo obtidas a partir da biblioteca Open Cascade Technology
(OCCT).

Nesse contexto, o arquivo de features pode conter os seguintes tipos de curva: linha,
circulo, elipse, b-spline e outros. Cada um deles, além de serem definidos a partir dos
parametros individuais de cada tipo, também sdao definidos a partir do parametro que
armazena os indices dos vértices da malha triangular que descreve a curva. J4 com relagao
as superficies, os tipos possiveis sdo: plano, cilindro, cone, esfera, toro, superficie de
revolucdo, superficie de extrusdo, b-spline e outros. Nos quais, além dos parametros
individuais de cada tipo e os parametros de defini¢ao dos vértices, também hé o parametro
de definicdo das faces, que define qual o conjunto de tridngulos que representa a superficie

em questdo na malha triangular.

Com base na malha triangular, € possivel facilmente se obter uma nuvem de pontos
utilizando uma abordagem de amostragem uniforme de pontos. Dessa forma, o dataset
ABC pode gerar tanto as nuvens de pontos que vao servir como entrada para os modelos
de aprendizado quanto o ground truth, que esta disponivel no arquivo de features YAML.
Contudo, até o momento de escrita deste trabalho, o c6digo que realiza a geracdo dos
dados com base nos modelos CAD de entrada ndo estd disponivel. Dessa forma, nao
€ possivel utilizar diretamente o0 mesmo software do ABC para formar um dataset para

larga-escala.
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2.2 Aprendizado Profundo em Representacoes 3D

Ahmed et al. [1] faz um levantamento dos avangos no uso de aprendizado profundo
em diferentes representagdes de dados tridimensionais. Para isso, cada representacdo

pode ser classificada em:

* Euclidiana: as representag¢des desse tipo tem uma estrutura euclidiana implicita,
na qual as propriedades de uma topologia em grade sdao mantidas, como uma
parametrizacdo global e um sistema de coordenadas comum para os dados. Os prin-
cipais exemplos sdo: descritores, projecoes, imagens RGB-D, dados volumétricos

e dados de multiplas vistas. [1]

* Nao-Euclidiana: as representacdes desse tipo pertencem ao espago dos vetores,
ndo seguem uma parametrizagdo global ou um tnico e comum sistema de coorde-
nadas. Essas caracteristicas tornam a extensao de técnicas de aprendizado profundo
2D um grande desafio. Os principais exemplos sdo: nuvens de pontos, malhas e

grafos. [1]

Comparando as nuvens de pontos com as imagens, sobre as quais hd muito conheci-
mento agregado em aprendizado profundo, as nuvens ndo tem informacgdo de conectivi-
dade local ou ordem, o que torna impraticdvel a aplicag¢do direta dos muitos modelos de
redes neurais convolucionais (CNNs) desenvolvidos ao longo dos anos de pesquisa em
aprendizado profundo em imagens. Como demonstrado por Bronstein et al. [9], as nu-
vens de pontos estdo no mesmo dominio dos grafos, sendo elas um caso especial de um
grafo totalmente desconexo, ou seja, sem nenhuma aresta, apenas nodos. Dessa forma,
até mesmo as redes neurais para grafos (GNNs), que sdo alvo de muitas pesquisas e
atingem 6timos resultados no processamento dessa estrutura de dados, conseguem lidar
diretamente com a falta de informag¢des de conectividade das nuvens de pontos. As abor-
dagens mais comuns para aprender usando nuvens de pontos sdo a projecdo da nuvem
em imagem ou a voxelizacdo. Nos dois casos, a abordagem tem o mesmo fundamento:
transformar a nuvem de pontos em uma representacao euclidiana e processar com redes
neurais do estado da arte em cada uma dessas representagdes.

A transformacdo da nuvem de pontos em imagem € uma abordagem muito utilizada
em alguns contextos, principalmente em datasets onde a nuvem de pontos € coletada a
partir de uma unica leitura de um LiDAR [22][4]. Geralmente, o processo de captura dos
dados faz os pontos sofrem uma projecao, que normalmente € cilindrica ou esférica, para
gerar uma imagem que represente a nuvem de pontos. Contudo, ao realizar essa operagao,
ha uma alta taxa de oclusdo e problema de escala, visto que objetos de mesmo tamanho
na nuvem original podem ser representados com tamanhos diferentes na imagem devido
a distancia ao centro de projecdo. Contudo, nos casos em que o modelo e parametros

do LiDAR sao conhecidos, uma abordagem com menos perdas e ambiguidades pode ser
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utilizada, a qual € denominada scan unfolding, utilizada em [56]. Através desse processo,
as imagens originais capturadas pelo sensor, as quais ele utilizou para gerar a nuvem de
pontos, como a imagem de profundidade, a de intensidade de retorno do feixe de luz e
as imagens de coordenadas x, y e z, podem ser recuperadas e utilizadas nos modelos de
aprendizado.

Na abordagem de voxelizagdo, a nuvem de pontos € transformada em um Voxel Grid,
que é uma representacao em grade de trés dimensdes, o qual € processado a partir de re-
des neurais convolucionais que sdo transpostas para o mundo 3D. Contudo, por ter uma
dimensao a mais, a resolucdo do Voxel Grid tem que ser muito reduzida para se ter um
tempo de processamento que habilite o processo de treino em tempo habil e mais eficiente
em memoria, o que causa uma perda significativa de informacao. Contudo, a utilizagdo de
convolugdes esparsas [19][36][20] possibilitou a otimizagao significativa das convolucdes
em Voxel Grids, dada a esparsidade natural dessa representacdo 3D. Esse avanco foi ala-
vancado principalmente pelo desenvolvimento de uma biblioteca para desenvolvimento
de redes neurais para tensores esparsos chamada Minkoski Engine [11].

Apesar das abordagens indiretas ainda serem muito utilizadas, a PointNet [44] e sua
sucessora PointNet++ [45] foram uma das primeiras redes neurais a receber como en-
trada diretamente as nuvens de pontos. A PointNet++ faz um processo de hierarquizacao,
utilizando cada vez menos pontos nas camadas mais profundas da rede, o que auxilia
substancialmente na redu¢do do nimero de parametros da rede e, consequentemente, na
reducdo do custo computacional e consumo de memoria.

Trazendo uma visdo geral das diferentes abordagens utilizada para se aprender em
dados tridimensionais, é possivel concluir que o seguimento a ser escolhido é muito de-
pendente da forma de coleta do dataset, da precisdo exigida dos resultados e do problema
que se esta tentando resolver. Com base no que ja foi comentado, a projecdo em imagem
2D ¢€ facilitada pelos datasets em que cada nuvem de pontos € gerada com apenas uma
leitura do sensor, 0 que ndo € geralmente o caso de nuvens de pontos de larga escala. A
andlise das outras abordagens depende fundamentalmente da técnica a ser utilizada, visto
que ambas parecem possiveis de ser usadas no contexto de aplica¢do do trabalho. Por
um lado, a voxelizacdo transforma os dados em formato mais estruturado e fcil de ser
processado, contudo, esse processo deve ser ajustado de maneira fina pra que se escolha
uma resolucdo adequada para os voxels, visando a0 mesmo tempo, nao somente precisao
na segmentacao e parametrizacao das primitivas geométricas, como também custo com-
putacional e consumo de memdria controlados.

Existem ainda outros modelos mais novos buscam focar especificamente em nuvens

de pontos de larga-escala, como por exemplo:

* SPGraph [30]: o método realiza um longo pré-processamento para dividir a nuvem
de entrada em formas geométricas simples, que sdo chamadas de super pontos e,

logo apos, inicia seu processo supervisionado através da criacdo de um grafo de
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super pontos onde as features armazenadas nas arestas sdao calculadas através de
uma PointNet e finaliza através de uma segmentacao semantica com contexto ao

longo dos super pontos e das arestas utilizando convolucdes em grafos.

* RandLA-Net [23]: ao contrdrio do SPGraph, o método ndo faz nenhum tipo de
pré-processamento, ou seja, a nuvem de pontos entra diretamente na rede neural,
0 que acaba por gerar uma limitagcdo, visto que a rede suporta no maximo cerca
de 1 milhdo de pontos na entrada. Com foco total na efici€ncia, a abordagem da
RandLLA-Net € muito parecida com a da PointNet++, contudo, em vez de realizar a
reducdo progressiva do nimero de pontos através da hierarquizacio, uma aborda-

gem de downsampling aleatéria € utilizada.

* ConvPoint [8]: o método realiza um pré-processamento mais simples que o SP-
Graph, visto que, a cada iteragao de treino um ponto € sorteado e uma regido de
tamanho fixo em volta dele € utilizada para selecionar os pontos que entrardo para
arede. Nessa regido, 8192 pontos sdo amostrados aleatoriamente para formar a en-
trada da rede. J4 no processo de teste, as regides de amostragem aleatoria sao sele-
cionadas de maneira que toda a nuvem seja processada. Apds o pré-processamento,
a ConvPoint utiliza uma generalizacdo da equacao de convolu¢des em imagens para
um ambiente esparso e sem as relacdes de vizinhanca de uma imagem. Dessa forma,
as posi¢des de cada ponto ndo sao utilizadas como feature, € sim como um indice
continuo para a aplicacdo das convolu¢des. Assim, uma CNN encoder-decoder

pode ser generalizada e utilizada para realizar a segmentacdo da nuvem de pontos.

Como comentado, os métodos focados na larga-escala também nao conseguem lidar
diretamente com nuvens de pontos muito grandes na entrada, onde alguma abordagem de
pré-segmentacao antes do processamento ou hierarquizac¢do ao longo das camadas da rede
sempre € adotada. Contudo, aquelas que fazem hierarquiza¢do costumam, ainda assim,
ter uma limitacdo considerdvel na quantidade de pontos na entrada [23] [45]. Logo, nos
contextos onde baixar muito a quantidade de pontos acaba por gerar uma perda expressiva
de detalhes e de informac¢@o na nuvem, as abordagens baseadas em pré-segmentagao sao
mais indicadas, mesmo no problema de segmenta¢do de instancia em nuvens de pontos,
j& que abordagens do estado-da-arte como Mask3D [54] e ISBNet[59] também realizam
esse pré-processamento. Todavia, apds obter os resultados em cada um dos segmentos,
deve haver um processo de agregacdo dos resultados para se obter a solucdo para toda
estrutura representada na nuvem de pontos. Dessa forma, aplicar os conceitos da literatura
de outros problemas que também ocorrem em contextos de larga escala, como divisao e
agregacdo, pode ser a chave para se obter um método capaz de resolver o problema do
trabalho.
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2.3 Ajuste de Primitivas Geométricas em Representacoes 3D

Apesar do trabalho ser baseado em aprendizado profundo, as metodologias clédssicas
que buscam resolver o problema também serdo detalhadas, as quais sao discutidas na
Secdo. 2.3.1. Logo apds, na Secdo 2.3.2, os métodos baseados em aprendizado serdo
apresentados, explicados e co-relacionados para que se possa compreender quais sao os

principais pontos positivos e as limitagdes dos métodos existentes na literatura.

2.3.1 Métodos Classicos

Kaiser et al. [26] avaliam os principais métodos de ajuste de primitivas geométricas
que foram publicados até o ano de 2016, nessa revisdo os métodos sdo tabelados,
principalmente, com base em: tipos de primitivas que ajustam, contexto dos dados, tipo
de dado de entrada e a fundamentacdo tedrica que o método se baseia. Dessa forma,
72 métodos sao analisados e, com base em seu processo de classificacdao, € possivel
compreender a forca da relacdo entre cada um e a problemdtica do presente neste
trabalho. Assim, analisando com relacdo aos tipos de primitivas, o foco de observacao
¢ naquelas técnicas que nao buscam apenas o ajuste planar, visto que essas geralmente
se baseiam em premissas que s6 podem ser utilizadas em planos. Ja com relacdo ao
contexto de aplicagdo, tanto as técnicas voltadas para cenas internas, que geralmente sdao
estruturas maiores, quanto aquelas focadas em objetos individuais podem ser fortemente
relacionadas, visto que mesmo as técnicas voltadas para estruturas pequenas tem a
possibilidade de obter bons resultados no ajuste para nuvens de pontos de grandes
estruturas. Seguindo, com relacdo aos tipos de dado de entrada, o foco é naqueles
métodos que recebem nuvens de pontos, sejam essas com a informagao do vetor normal
ou ndo. E finalizando, nenhuma fundamentacao tedrica especifica faz parte dos objetivos,
logo, os métodos ndo sdo selecionados com base nesse critério. Assim, com base nas
premissas mencionadas, o ERANSAC [53] foi o método de maior importancia mostrado

na literatura de métodos publicados até o ano de 2016.

ERANSAC [53]. O ERANSAC pode ser considerado como o estado da arte classico,
ou seja, ndo baseado em aprendizado, em ajuste de primitivas geométricas de multiplos
tipos. Apesar de ser classificado em Kaiser et al. [26] como um método focado apenas na
pequena-escala, essa informagdo nao € especificada no artigo original, no qual inclusive,
alguns resultados sdo demonstrados para o ajuste em nuvens com uma quantidade alta
de pontos. Contudo, essas ndo necessariamente representam estruturas de larga-escala,
porém, pelo menos o método mostra a capacidade de trabalhar com dados de alta dimen-
sionalidade. Para resolver o problema, o fundamento teérico do método € uma estratégia

estocastica classica nomeada Random Sample Consensus (RANSAC) [14], na qual amos-
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tras aleatdrias de pontos sdo geradas iterativamente, bem como, primitivas sdo ajustadas a
elas, e consequentemente, € feita uma avaliacao de como o resto dos dados se relacionam
com a primitiva estimada. Dessa forma, primitivas aceitas pela maior parte dos pontos

restantes, que estdo fora da amostra, sdo aceitas e as demais sao recusadas.

Através do paradigma de Random Sample Consensus, o ERANSAC busca ajustar
cinco tipos de primitivas, sdo elas: plano, esfera, cilindro, cone e toro. Para isso, os
dados de entrada sdo tanto as posicoes dos pontos, como também os vetores normais
da superficie ao redor de cada ponto, o que acaba por diminuir o tamanho minimo
das amostras, visto que quantidade de dados por ponto € dobrada. Assim, a cada
iteragdo, um conjunto de amostras € gerado a partir de uma estratégia de amostragem
localizada baseada em Octree, na qual, consequentemente, cada primitiva estimada €
avaliada e apenas a melhor fica, caso seja boa o suficiente. Finalizando, o algoritmo
tem bases probabilisticas fortes na amostragem, na andlise da qualidade das primitivas
e na condicdao de parada do método. Com base no que foi apresentado, € importante
pontuar que ¢ um método de esséncia aleatéria e com uma série de parametros a serem
ajustados, o qual, apesar de ser um 6timo método, deixa uma lacuna para pesquisas de
novas técnicas de ajuste de primitivas geométricas devido a sua falta de determinismo e

sua necessidade de parametrizagdo manual.

2.3.2 Métodos Baseados em Aprendizado

Em contraponto aos métodos com fundamentacdo tedrica cldssica, a revolugdo
ocasionada pelos métodos aprendizado profundo também se mostra muito presente no
tratamento de dados 3D. Ahmed et al. [1] faz uma revisao sobre essas diferentes técnicas,
que possibilitaram o grande avanco na direcdo da resolucdo de diversos problemas do
processamento de dados tridimensionais utilizando aprendizado profundo. Baseado nes-
sas técnicas, com a intencao de criar novos métodos de ajuste de primitivas geométricas

que superem 0 ERANSAC, algumas técnicas baseadas em aprendizado foram propostas.

SPFN [31]. O SPEN foi o primeiro método baseado em aprendizado profundo, desen-
volvido com a intencdo de resolver o problema, que teve resultados competitivos. Para
1ss0, se criou um método modular, onde cada médulo desempenha uma fungdo especifica
e executa operacoes diferencidveis, assim, a juncdo de todos forma um modelo que pode
ser treinado fim-a-fim. Durante o treinamento, um nimero maximo de primitivas por
modelo deve ser escolhido, sendo esse um valor que impacta diretamente no tamanho do
modelo e no tempo de treino. Além disso, o grupo de tipos de primitivas a serem ajustadas
também deve ser selecionado, onde os quatro tipos possiveis, que representam, segundo
Li et al. [32], 94% das primitivas que fazem parte de desenhos 3D no dataset utilizado,

sdo: planos, esferas, cilindros e cones. Seu principio de funcionamento € totalmente
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dependente de um modelo de rede neural profunda chamado PointNet++ [45], que tem
como objetivo o célculo de caracteristicas de relevancia global para cada um dos pontos.
Nesse contexto, trés camadas totalmente conectadas, separadas entre si, sdo adicionadas
ao final dessa rede com o objetivo de gerar trés tipos diferentes de caracteristicas para o

resto do modelo, sao elas:

* Associacoes: essas caracteristicas fazem uma relacdo de pertencimento entre os
pontos e as primitivas detectadas. Essas relacOes sdo representadas por uma ma-
triz W € [0,1]V*K onde N é o nimero de pontos e K € o nimero mdximo de

primitivas por modelo;

* Normais: essas caracteristicas representam a normal da superficie ao redor dos
pontos. As normais sdo representadas por um vetor N eRV *3_onde N é o niimero
de pontos e 3 € o nimero de coordenadas do vetor normal, representado por ﬁ =
(Ng, Ny, N.);

» Tipos: essas caracteristicas fazem a relagdo do tipo de primitiva de cada ponto.
Essas relagdes sdo representadas por uma matriz 7' € [0, 1]Y*%, onde N é o nimero
de pontos na entrada, e L € o numero de tipos de primitiva, que tem como valor

maximo 4.

A partir das caracteristicas calculadas, o SPFN ajusta cada tipo de primitiva a partir
da resolugdo de diferentes problemas de minimos quadrados. Finalmente, as fun¢des de
perda sd@o computadas, fechando a malha de supervisido, e retro-propagando o erro para
ajustar os pesos das PointNet++ e da camada totalmente conectada de cada caracteristica.
No artigo, SPFN ¢é constantemente comparado ao ERANSAC, onde os resultados sdo
consideravelmente melhores, mesmo sem receber os vetores normais na entrada, nos
dados utilizados pelo método. Porém, € importante pontuar que o SPFN foi treinado
especificamente para objetos individuais, os quais tinham nuvens na ordem de dez mil
pontos, o que o torna mais limitado, porém, superior a0 ERANSAC nesse contexto

especifico.

ParseNet [55]. Seguindo o mesmo fundamento teérico do SPFN, o ParseNet busca o
ajuste de superficies paramétricas a partir de um modelo de aprendizado profundo. Ideolo-
gicamente, o método busca gerar um resultado que respeite os trés principios basicos dos
modelos CAD, sao eles: continuidade, editabilidade e flexibilidade. Para isso, foi criado
um modelo também modular e totalmente diferencidvel para que possa ser treinado fim-a-
fim. Como os métodos anteriormente apresentados, algumas superficies paramétricas sao
escolhidas como objetivos de ajuste do método, sdo elas: planos, esferas, cilindros, cones
e curvas b-spline (definidas por Piegl and Tiller [42]). Nesse caso, € importante perceber

que o termo superficies paramétricas, ao contrario de primitivas geométricas como falado
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anteriormente, se faz necessdrio, visto que o método € capaz de ajustar curvas b-spline,
que ndo sdo primitivas geométricas. Logo, para fazer o ajuste desses tipos de superficie,
o primeiro médulo tem o objetivo de segmentar semanticamente a nuvem de entrada, o
qual é chamado de médulo de decomposicao, e ele realiza trés processos, sdo eles: rede

de embedding, agrupamento e classificacao do segmento.

* Rede de Embedding: sio utilizadas trés camadas EdgeConv da DGCNN [61] se-
guidas de trés camadas totalmente conectadas para gerar, para cada ponto, através
da andlise de 256 pontos a sua volta, uma representacio em um espaco de 128

dimensoes;

* Agrupamento: uma versdo diferencidvel do algoritmo mean-shift é utilizada com
o objetivo de encontrar, no espaco de 128 dimensdes, agrupamentos de pontos que

configurem uma possivel primitiva;

* Classificacao de Segmento: os mesmos dados de saida das trés camada de Ed-
geConv da rede de embedding sao utilizados, os quais sdo passados por camadas
totalmente conectadas e ReLLU’s, seguindo, finalmente, para uma camada de soft-
max, que gera a probabilidade de cada ponto ser de cada um dos tipos de superficie
paramétrica falados anteriormente. Logo apds, o tipo de primitiva dos agrupamen-

tos do processo anterior € obtido através de um esquema de votacdo de seus pontos.

Ainda no ParseNet, depois de feita a decomposi¢@o, os grupos pertencentes a alguma
das primitivas geométricas (plano, esfera, cilindro e cone) sdo ajustados da mesma ma-
neira que no SPFN, através de multiplas solu¢cdes de problemas de minimos quadrados
diferentes. Ja aqueles que sdo classificados como uma curva b-spline, passam por uma
SplineNet [50] e, logo apds, sdo finalizados por um médulo de pés-processamento. Final-
mente, a parte de supervisao calcula as fungdes de erro e retro-propaga essa informacao
para alterar os pesos das camadas de rede neural de todo processo. Depois de treinado, o
método pode ser executado e testado frente a algumas métricas de avaliag¢do, assim, o Par-
seNet ¢ comparado ao SPFN e ao ERANSAC, onde tem resultados superiores aos dois.
Além disso, é importante pontuar que todos os métodos sdo testados com e sem a entrada
das normais dos pontos, visto que o SPFN nao recebe esse dado como entrada. Porém,
mais uma vez, a comparacao € feita frente a um conjunto de dados especifico voltado para
nuvens de pontos de pequenas estruturas, o que torna esse modelo treinado do ParseNet
superior nesse contexto, mas ndo de forma geral. Somado a isso, o fato de a rede de
embedding buscar uma representacio de 128 dimensdes para cada ponto de entrada torna
0 processo pouco escaldvel, visto que com o aumento do nimero de pontos, a memoria
necessaria para armazenar os dados desse espaco multi-dimensional pode acabar sendo
impraticavel.

Apesar do fato de que, no contexto de objetos individuais, o ParseNet é o método

com os melhores resultados, isso ndo necessariamente € verdade no contexto de grandes
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estruturas. Assim, as diferencas na estratégia adotada pelo SPFN, mesmo que tenha
a mesma fundamentacdo tedrica, ainda podem promover a obtencdo de resultados
superiores aos da ParseNet. Junto a isso, 0 ERANSAC, apesar de mais antigo, ndo tem
um contexto de aplicacdo especificado e pode ter resultados ainda superiores a essas
novas técnicas baseadas em aprendizado profundo. Contudo, essa comparacio seria
mais justa, caso existissem dados de grandes estruturas com ground truth para treinar
os modelos baseados em aprendizado e comparar os métodos utilizando métricas mais

confiaveis.

HPNet [63]. Recentemente outras solugdes baseadas em aprendizado profundo surgiram
buscando resolver o problema. A primeira delas é a HPNet [63], a qual também ¢é
para pequena-escala e é muito embasada na ParseNet, tendo limitagdes de consumo de
memoria e nimero de pontos muito parecidas. A grande contribuicdo desse método
¢ aprender também os pardmetros das geometrias dentro do modelo da rede neural.
Entretendo, esses parametros sao aprendidos para cada ponto, e ndo para cada instancia
geométrica. Dessa forma, esses pardmetros sdo utilizados para garantir consisténcia
entre os diferentes pontos de uma primitiva geométrica, verificando, para cada ponto,
se seus vizinhos condizem com a geometria estimada por ele. Apesar disso, a HPNet é
classificada como um método de segmentagdo de primitivas, e ndo de ajuste das mesmas,
visto que esses parametros estimados sdo apenas utilizados para formar a representagdo
de embedding a ser utilizada pelo método. Além dessa representacdo, o modulo de
spectal embedding da HPNet conta com dois outros vetores de caracteristicas, sendo eles
um que garante suavidade, o qual € baseado nas normais dos pontos, e outro que € similar
ao j4 adotado anteriormente pela ParseNet. Dessa forma, essas trés representagdes sao
agregadas de forma ponderada para gerar uma representacao final de 128 dimensdes,
a qual é utilizada como entrada para um algoritmo de mean-shift que agrupa esse os

vetores desse espaco 128-D em instancias de primitivas geométricas.

PrimitiveNet [55]. A PrimitiveNet ¢ um método de segmentagdo de instincias
geométricas, assim como a HPNet, por outro lado, € a primeira abordagem baseada em
aprendizado que busca encontrar geometrias em nuvens de pontos de larga escala. Apesar
das limitacdes de consumo de memoria dos métodos baseados em aprendizado ja comen-
tadas, a PrimitiveNet implementa uma abordagem localizada, na qual, em vez de todos
os pontos entrarem de uma s6 vez na rede neural, eles entram de maneira fracionada.
Para isso, cada ponto entra na rede acompanhado apenas de seus vizinhos mais proximos
computados a partir de um algoritmo de K-Vizinhos mais Préximos (KNN) com K = 16,
estratégia que ja adotada previamente na literatura por Ben-Shabat and Gould [5]. Entre-
tanto, como a entrada € fracionada, os resultados também sdo, logo, a PrimitiveNet propde

um pds-processamento baseado em crescimento de regides que expande os resultados de
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cada uma das porcdes para a nuvem completa. A partir dessa abordagem, experimen-
tos foram realizados pelos autores utilizando ate 250.000 pontos por modelo do dataset

utilizado, sendo bem superior, nesse aspecto, aos seus antecessores.

Além dos dados de entrada ja comentados nos outros métodos, que sao os pontos
e as normais, a PrimitiveNet também recebe um conjunto de arestas na entrada, o qual
conecta cada um dos pontos aos seus vizinhos. Nos experimentos feitos pelos autores,
eles utilizam malhas triangulares em vezes de nuvens de pontos na entrada, dessa forma,
os vértices da malha sd@o os pontos, as normais dos vértices sdo as normais e as ares-
tas dos tridngulos sd@o o conjunto de arestas. Contudo, para se utilizar somente nuvens
de pontos, Huang et al. [24] sugere o uso do mesmo KNN da entrada como fonte de
geracdo das arestas, onde cada ponto tem conexao com seus 16 vizinhos mais proximos.
Ao contrdrio dos métodos anteriores, como a ParseNet e a HPNet, que calculam uma
representacdo em embbeding com muitas dimensdes e aplicam um mean-shift na mesma,
a PrimitiveNet define o problema segmentacdo em instancias de outra maneira. Assim,
em vez agrupar com um algoritmo classico, esse método busca classificar cada aresta do
conjunto de arestas como sendo uma borda ou uma ndo-borda. Logo, o algoritmo de
crescimento de regides que agrega os resultados sé se desloca sobre arestas de ndo-borda,
ou seja, que ndo marcam a divisdo entre geometrias diferentes. Ao fim do processo, o
poOs-processamento € capaz de gerar uma nuvem de pontos segmentada por instancias de
primitivas geométricas.

A arquitetura de rede neural desse método primeiro realiza o Embedding de Primi-
tivas, com o objetivo de gerar as representacdoes de embedding para os pontos. As-
sim, o conjunto local de pontos passa por duas camadas de PointNet [43] as quais ge-
ram uma representacdo F de dimensdo [N x 16] e, logo apés, F; é passa por uma
SparseConvNet[20], gerando F», também de dimensdo [N x 16]. Ao fim, as duas sdo
concatenadas e o embedding final é passado por uma MLP que gera vetores de carac-
teristicas a serem utilizados para computar o tipo de primitiva de cada ponto e para passar
pelo médulo Discriminador de Primitivas, o qual € capaz de dizer, para cada aresta, se
essas sdo arestas de borda ou ndo-borda.

Apesar de ter sido desenvolvida para nuvens de pontos e para contextos de larga
escala, a PrimitiveNet ndo foi validada na segmentacdo de multiplos tipos de geometrias

em nuvens de pontos de larga escala devido a ndo existéncia de um dataset para tal.

Embora outros métodos da literatura tenham soluc¢des orientadas ao problema que
cheguem até mais perto da solucdo completa do processo de reconstru¢ao de CAD, como
a ComplexGen [21], seu processo de treinamento é extremamente pesado, mesmo utili-
zando apenas 10.000 pontos na entrada, o que impossibilita ainda mais a adaptacdo para

contextos de larga escala. Por outro lado, a SED-Net [33], apesar de apresentar uma
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solu¢do mais escaldvel que a ComplexGen, o c6digo desenvolvido pelos autores ainda
nao esta disponivel para uso.

Com base no que foi discutido, os métodos foram, de maneira geral, foram treinados
e validados em contextos de pequena escala devido ao fato de que hé datasets para tal nos
mesmos. Porém, com o dataset a ser proposto no presente trabalho, se abrird espaco para
aplicar conhecimentos de técnicas aplicadas a outros problemas de larga escala, discutidas
na Secdo 2.2, em conjunto com as ideias utilizadas pelos métodos aqui detalhados, para

se construir uma solucao para o problema do trabalho.



3 GERACAO DE DATASETS SINTETICOS PARA
APRENDIZADO GEOMETRICO

Como discutido na Secao 2.1, grande parte dos datasets utilizados para aprendizado
profundo em nuvens de pontos sdo formados por dados reais capturados em contextos
especificos e anotados manualmente em softwares de anotacao de nuvens de pontos. Ape-
sar dos dados manualmente anotados serem muito comuns em datasets de segmentacao,
deteccdo e classificacdo, essa abordagem de anotacdo ndo pode ser facilmente trans-
posta para o problema do ajuste de primitivas geométricas. Junto com o aumento da
complexidade da anotagdo que a tridimensionalidade dos dados acrescenta, o que € co-
mum a todos datasets de representacdes 3D, a tarefa de anotar manualmente parametros,
como posicoes, eixos de revolugdo e comprimentos, para diversos tipos de geometria de
multiplas escalas ndo é uma tarefa simples para anotadores, mesmo que sejam especi-
alizados nisso. Anteriormente aos parametros, a propria habilidade de reconhecer que
um conjunto de pontos configura uma superficie que pode ser descrita pela equacdo de
um tipo de primitiva geométrica € uma tarefa que foge da capacidade de um profissional

especialista em anotacao de dados.

Voltando a aten¢do novamente para a motivacao do trabalho, o processo de As Built
automadtico aqui explorado visa sair de uma representacdo 3D ndo estruturada topologi-
camente, como as nuvens de pontos, para alcangar uma representacao estruturada e com
parametrizacdo detalhada das geometrias existentes, como os formatos de CAD 3D, mais
especificamente em representacdo B-Rep. Dessa forma, assumindo que se quer transfor-
mar nuvens de pontos em CADs, € possivel guiar o processo de geracao sintética desses
dados avangando no sentido contrario, partindo de arquivos CAD para obter diretamente
a lista de geometrias de sua topologia, bem como seus respectivos tipos e parametros.
Contudo, a presenca dos valores de referéncia ndo € o bastante para ter um dataset, visto
que os arquivos de entrada també€m sdo necessarios, nesse caso, as nuvens de pontos.
O processo de geracao sintética de pontos a partir de um modelo CAD serd discutido
na Secdo 3.3. Contudo, para que os pontos possam ser produzidos na superficie dos
elementos que compde o modelo CAD, uma abordagem intermedidria costuma ser ne-

cessaria. Técnicas como amostragem de pontos, ray casting (ou lancamento de raio) e
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simulacao em softwares como Gazebo, Unreal e Unity demandam uma malha triangular
como entrada. Embora essa representacdo também seja chamada de modelo CAD em
alguns contextos, as malhas triangulares ndo contém as geometrias originais que compoe,
por exemplo, um modelo B-Rep, ao contririo, elas sdo representacdes de superficie que
descrevem todos os elementos a partir de uma série de triangulos interconectados. Dessa
forma, anterior a geracdo de nuvem de pontos, um processo de transformacao de CAD
em formato STEP para malhas triangulares se faz necessario.

Com base no que foi discutido anteriormente, o processo de geracdo de dados

geométricos de forma sintética deve cumprir os seguintes requisitos:
1. Explorar as geometrias contidas na topologia do arquivo CAD em formato B-Rep;
2. Anotar, para cada geometria, o tipo e os parametros associados;
3. Gerar uma malha triangular sob a superficie do modelo B-Rep;

4. Relacionar vértices e tridngulos (ou faces) da malha triangular com cada geometria

anotada;
5. Gerar uma nuvem de pontos em cima da malha triangular produzida;

6. Associar pontos com as geometrias anotadas com base na associacao da malha com

as mesmas.

Dessa forma, um Software em linha de comando foi desenvolvido para cumprir com os
requisitos estabelecidos.

O processo de transformacdo e as conexdes entre os formatos de dados que fluem
pelo Software estdo demonstrados na Figura 5. No diagrama € possivel perceber que,
como estabelecido no Requisito 1, a entrada do processo € um modelo CAD represen-
tado em padrao B-Rep. A partir da exploracdo topoldgica desse modelo, as geometrias
sdo armazenadas em objetos internos do software para posterior serializagdo em YAML,
JSON ou PKL, processo detalhado na Secdo 3.1 e que cumpre com o Requisito 2. Pa-
ralelamente, o modelo de entrada passa por um algoritmo de triangula¢do para que uma
malha triangular possa ser gerada como representacao 3D parcial para geracao dos pon-
tos. Ao passo que o modelo € triangulado, os indices dos vértices e tridngulos da malha
que representam cada primitiva geométrica vao sendo anotados nos objetos que armaze-
nam as geometrias para serem serializados conjuntamente com os outros parametros. A
triangulacdo e armazenamento dos indices cumprem com os requisitos 3 e 4, respectiva-
mente, ambos sdo detalhados na Secao 3.2. Ao fim, todas as geometrias e a malha sdao
normalizadas para que a unidade de medida seja metros e para que o €ixo z seja o eixo
que aponte no sentido positivo da direcdo vertical do sistema de coordenadas. Logo apds,

a malha triangular € utilizada para se gerar pontos que sirvam como dado de entrada para
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os modelos de aprendizado, processo que € detalhado na Secdo 3.3. Ao fim, a Sec¢do 3.4
detalha e justifica alguns métodos de pds-processamentos implementados que sdo uteis

para a problemaética do trabalho.

3.1 Exploracao Topolégica e Anotacao de Geometrias

A partir de um modelo CAD em padrido B-Rep, a exploracao topoldgica visa percorrer
sua estrutura em arvore, anteriormente apresentada na Figura 2, coletando todas as suas
curvas e superficies geométricas em conjunto com o tipo e parametros associados. Para
abrir 0 arquivo e realizar a exploragdo topoldgica, a Open Cascade Technology (OCCT) !
foi utilizada, a partir de sua interface para a linguagem de programacgdo Python, denomi-
nada PythonOCC?. Dessa forma, a interface de carregamento dos arquivos CAD pode ser
utilizada e algumas fung¢des de exploracdo topolégica também. No presente trabalho, duas
exploracdes topoldgicas foram propostas, utilizando a fun¢ado principal de exploracao to-

poldgica da biblioteca, sdo elas:

* Exploracao a partir da Dimensao mais Alta: as tinicas Faces a serem considera-
das s@o aquelas que estdo conectadas a alguma Casca Fechada. A mesma regra se
aplica para as Arestas com relacdo as Faces. Dessa forma, a exploragdo parte das
Cascas Fechadas presentes no CAD para alcangar todas Faces e Arestas topologi-

camente relacionadas;

* Exploracao Completa: todas as Arestas e Faces, independente das conexdes na to-
pologia, sdo utilizadas. Nessa abordagem, uma superficie nao precisa estar conec-
tada necessariamente a um volume para ser considerada. Nem uma curva necessita

da conex@o com uma superficie para ser alcangada.

No inicio do trabalho, a principal fun¢do de exploracdo topoldgica da biblioteca
comecgou a ser usada para realizar os dois tipos de exploragcdo, onde se percebeu um pro-
blema grave de performance na versdao mais atual disponibilizada até aquele momento, a
v7.5.1, visto que, a cada nova entidade em explorag@o, a mesma tinha de ser comparada
a todas as outras ja exploradas para garantir a nao repeticao. Este processo € necessario
porque, assim como uma Aresta (entidade de 1 dimensao) pode contornar multiplas Faces
(entidade de 2 dimensoes), estas, por sua vez, também pode contornar multiplas Cascas
Fechadas (entidade de 3 dimensdes). Dessa forma, o método de exploracdo topoldgica
implementado na biblioteca pode ser aproximado a uma complexidade computacional
de O(n?), onde n é o nimero total de entidades. Visando aumentar a eficiéncia da

exploracdo, uma solugdo alternativa foi proposta para otimizar a exploracao topoldgica,

ISite Oficial: https://dev.opencascade.org
2Repositério no Github: https://github.com/tpaviot/pythonocc
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Exploracdo
Topoldgica

v
Geometrias ]

Simulacéo Amostragem
LIDAR v v Uniforme

@ Nuvem de Pontos ]

Figura 5: Diagrama dos diferentes formatos que fluem no Software de geragao de dados.
Em A, se tem um CAD B-Rep que serve como entrada para o sistema. Em B, se tem a
lista de geometrias obtidas a partir da exploragdo topoldgica do arquivo CAD, as quais
sdo armazenadas em uma estrutura chave-valor e serializadas em um arquivo. Em C, um
processo de triangulacdo gera uma malha triangular como representagao 3D parcial. Ao
fim, em D as nuvens de ponto com ground truth sao geradas utilizando duas abordagens
possiveis, que sdo Simulagdo de LiDAR e Amostragem Uniforme.
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utilizando o cdlculo de um cédigo hash para cada entidade e realizando a busca em com-
plexidade O(1) através de uma tabela hash. O célculo de c6digo hash é nativo da OCCT
e leva em consideragdo os parametros e tipo das entidades para ser computado. Contudo,
esse cdlculo ndo garante a propriedade de unicidade, ou seja, entidades diferentes podem
acabar tendo o mesmo codigo hash. Dessa forma, como apenas a busca na tabela hash
nao resolve o problema por completo, uma abordagem de Encadeamento Separado foi
adotada, relacionando uma lista de entidades a cada c6digo hash na tabela. Logo, sempre
que um elemento recebe um cédigo hash ja presente na tabela, este elemento comparado
com todos elementos da lista armazenada para confirmar se o processo de exploracao to-
poldgica ja passou por ele anteriormente ou ndo. A abordagem de busca de elementos
geométricas proposta estd demonstrada em pseudocddigo no Algoritmo 1, que pode ser
usada para inserir novos elementos sem repeti¢ao através do procedimento demonstrado

no Algoritmo 2.

Algoritmo 1 Busca usando de Elementos Geométricas usando Encadeamento Separado

1: Funcao BUSCA(tabela, elemento) > Tabela(string—Lista), Objeto OCCT
2 codigo <— Func¢aoHash(elemento)
3 se existe(tabela[codigo]) entao
4: 141
5: enquanto ¢ < tamanho(tabela[c6digo]) faca
6: elemento_consulta <— tabela[cddigo][7]
7 se elemento = elemento_consulta entao > Chave encontrada
8 return cédigo, i
9 fim se
10: 11+ 1
11: fim enquanto
12: fim se
13: retorna codigo, -1 > Chave ndo encontrada

14: fim Funcao

Algoritmo 2 Inser¢do usando Encadeamento Separado

1: Procedimento INSERIR(tabela, elemento) > Tabela(string—Lista), Objeto OCCT
2 codigo, indice <— BUSCA(tabela, elemento)

3 se indice = -1 entao > Novo Elemento
4 se existe tabela[cddigo] entao

5: tabela[codigo] <— novo Lista()
6

7

8
9:

fim se
tabela[indice].adicionarNoFinal(chave, valor)
fim se
fim Procedimento

O objetivo da exploracdo topoldgica € a anotacdo das geometrias presentes no modelo

CAD. Baseado no que foi discutido com maiores detalhes no Capitulo 1, as entidades
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que sdo descritas a partir da defini¢do de primitivas geométricas sdo as Faces, represen-
tadas por superficies geométricas, e as Arestas, representadas por curvas. Buscando que
os datasets gerados pela ferramenta sejam completos quando se trata de representacao
geométrica, todas as superficies e curvas sdo armazenados e levados para o arquivo final
de features geométricas do modelo. Ao passo que as geometrias vao sendo exploradas,
uma estrutura de dados com a lista das geometrias anotadas vai sendo gerada. Para for-
matar essa estrutura, se escolheu dispor as geometrias da mesma maneira que as features
do Dataset ABC [27], dessa forma, técnicas que venham a ser ou que ja foram propostas
para processar esse dataset de pequena escala, serdo mais facilmente transpostas para o

uso nos datasets a serem gerados pela ferramenta aqui sendo descrita.

3.2 Geracao de Malha Triangular e Relacao com as Geometrias

Apesar da malha triangular ser uma representagcdo parcial para geracdo sintética de
pontos no presente trabalho, estas também podem ser usadas como representacao final em
outros métodos. Como comentado com mais detalhes na Secao 2.2, algoritmos também
que podem ser treinados e validados usando malhas como entrada, ou até mesmo como
valor de referéncia no treinamento, visto que métodos como os de reconstrucdo de su-
perficie tem como objetivo final a geracdo de uma malha triangular que se ajuste aos
dados de entrada [16, 57]. Ainda nesse contexto, duas bibliotecas sdo exploradas para
realizar a geracao de malha triangular, as quais diferem substancialmente em método de

triangulagdo, caracteristicas e casos de uso das malhas geradas, sdo elas:

* Gmsh API [18]: a biblioteca Gmsh API é capaz de abrir arquivos CAD e fazer
uma exploracao topoldgica enquanto amostra malhas triangulares para cada curva
e superficie do arquivo de entrada. O algoritmo utilizado por padrido para reali-
zar a triangulacdo em cada geometria é o Frontal Delaunay [48], porém, em ca-
sos de erros, o algoritmo € trocado automaticamente para que a execugdo nao seja
interrompida. Entre outras caracteristicas, o principal diferencial do processo de
triangulagdo do Gmsh € a possibilidade definir o tamanho méximo de aresta que
um triangulo pode ter. Dessa forma, é possivel gerar malhas com triangulos mais

uniformes.

* OCCT [51]: além de explorar topologicamente e realizar uma série de operacoes
com o modelo CAD e suas partes, a biblioteca OCCT também possibilita realizar
o processo de triangulacao de forma incremental, ou seja, uma triangulagdo a cada
entidade geométrica. Dessa forma, as malhas triangulares de cada entidade sao
agregadas a uma unica malha que representa o0 modelo CAD por completo. Con-
tudo, o processo de geracdo do OCCT nao permite a definicdo do tamanho maximo

de aresta dos triangulos, prejudicando a uniformidade das malhas triangulares ge-
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radas.

(b) Malha gerada pela OCCT.

Figura 6: Malhas triangulares geradas para um CAD simples de um cilindro e um cubo.
Em (a) é possivel ver a malha gerada pela Gmsh API, a qual tem tridngulos mais regulares
e vértices se distribuindo ao longo das faces. Ja em (b), € possivel ver a malha gerada pela
OCCT, com vértices apenas nas arestas e tridngulos que se expandem entre eles ao logo
de toda extensdo das faces.

A Figura 6 demonstra o resultado da geracao utilizando Gmsh API (Fig. 6a) e OCCT
(Fig. 6b). As diferenciagdes de uniformidade das malhas que podem ser observadas
acontecem porque no processo de tesselagdo! das superficies do OCCT, os principais
paradmetros estdo mais conectados ao erro residual entre a malha e a superficie original do
que relacionados as caracteristicas individuais de cada tridngulo. Na Figura 7 € possivel
identificar as varidveis da tesselacdo que se relacionam a esses pardmetros, nesse caso
a distancia d € o erro residual entre o poligono gerado em verde e a superficie continua
original em amarelo. Por outro lado, o angulo entre as normais N1, N2 e N3 também
¢ considerado no processo de geracdo. Dessa forma, o método limita a deflexdo linear
e a deflexdo angular, que sdo, respectivamente, a maior distancia d admitida e a maior
diferenca angular dentre duas normais de um mesmo poligono. Entdo, ¢ possivel en-

tender a malha do cilindro da Figura 6b, jd4 que a0 mesmo tempo que as arestas das

ITesselacdio é o processo de discretizacdo de superficies continuas para que sejam recobertas por uma
série de poligonos.
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circunferéncias dos tampos do cilindro sd3o muito pequenas, aquelas presentes no corpo
dessa geometria se expandem ao longo de toda superficie, conectado diretamente o tampo
inferior ao superior. Apesar de todas essas caracteristicas também serem presentes no pro-
cesso de geracao da Gmsh API, a possibilidade de definir um tamanho maximo para as
arestas dos tridngulos tem maior precedéncia e atua regularizando a malha triangular para

que tenha maior uniformidade.

Figura 7: Processo de Tesselacdo de Superficies feito pelo OCCT [51]. A superficie
continua em amarelo estd sendo recoberta por poligonos como o tridngulo em verde. A
distancia d € limitada no processo pelo pardmetro de deflex@o linear. Da mesma forma,
o maior desvio angular entre os pares dos vetores normais N1, N2 e N3 € limitado pelo
parametro de deflexdo angular. [52]

As malhas geradas pela OCCT tem pouca relevancia para algoritmos que buscam tra-
balhar diretamente com essa representacdo 3D, seja como entrada ou como referéncia
de saida. Isso se da pelo fato de que a finalidade do algoritmo de geracdo de malhas
nesse caso € apenas possibilitar a visualiza¢do em multiplos softwares que trabalham com
malhas sem disponibilizar o arquivo CAD com as geometrias originais. J4 o processo
de geracdo de malhas através do Gmsh API, fornece mais parametros que possibilitam a
geracao de malhas com tridngulos de arestas mais uniformes, os quais se parecem muito
mais com as malhas triangulares geradas em contextos reais, tendo maior valor, seja como
representacdo 3D a ser utilizada como entrada para algoritmos, quanto como referéncia
de saida no treinamento de métodos de reconstrucao de superficie. A semelhanca maior
entre as malhas da Gmsh API com as malhas reconstruidas a partir de dados reais pode
ser observada analisando a cena do dataset Scannet [12] apresentada na Figura 8, onde
os triangulos tendem a ser menos alongados e mais uniformes, similar ao padrdo apre-
sentado na Figura 6a. Nesse contexto, € possivel comentar sobre a PrimitiveNet [24],
que apesar de ser intitulada como um método de segmentagdo de instancias geométricas
em nuvens de pontos, a representagdo 3D que os autores realmente utilizam como en-
trada para o método sdo as malhas triangulares. Para isso, os vértices dos tridngulos sdao
tratados como pontos e as arestas entre os vértices sao utilizadas para formar um grafo
de conectividade entre os pontos, o qual € utilizado pelo algoritmo para identificar cor-

respondéncias entre geometrias atribuidas a diferentes pontos conectados entre si. Nesse
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contexto, as malhas triangulares geradas pela OCCT ndo podem ser utilizadas, visto que
estruturas planas e cilindricas ndo recebem nenhum ponto em suas superficies (Fig. 6b),
apenas nas extremidades, o que acabaria por gerar uma nuvem de pontos incapazes de

representar superficies geométricas.

Figura 8: Malha triangular de uma cena do dataset Scannet [12], na qual € possivel ob-
servar qual o padrao de formag@o e distribui¢@o dos triangulos em malhas geradas a partir
de dados reais.

Apesar das vantagens das malhas geradas pela Gmsh API, sua maior quantidade de
pardmetros configurdveis para a geracdo leva a necessidade de uma configuragdo es-
pecifica para cada modelo CAD, na qual, caso ndo seja feita de maneira adequada, a
triangulagdo apresenta um erro durante a execugdo e ndo finaliza o processo. Essa carac-
teristica € ainda mais evidenciada em modelos de larga escala, os quais contam, a0 mesmo
tempo, com uma alta quantidade de estruturas e com um alto nivel de detalhes em algu-
mas delas. Dessa forma, o algoritmo acaba tendo dificuldade de triangular as regides mais
grosseiras e os detalhes mais finos usando o mesmo conjunto de pardmetros. Somado a
isso, como as malhas do Gmsh API sdo mais detalhadas e contam com mais tridngulos,
o problema de se trabalhar com estruturas muito grandes mais uma vez aparece, visto
que essas malhas acabam ficando muito densas e o consumo de memdria durante o pro-
cesso de geracdo acaba sendo invidvel, mesmo para computadores modernos. Logo, as
dificuldades aportas unidas ao fato de que no presente trabalho se planeja usar as malhas
triangulares apenas como representacdo parcial conduz a conclusdo de que a utilizagdo da
OCCT para a gerar as malhas € mais adequada. Todavia, a ferramenta desenvolvida conta
com as duas formas de triangulag@o, portando a geracdo com Gmsh API estd disponivel
para uso para que se possa gerar dados mais adequados para outros contextos que nao
sejam os mesmos do presente trabalho, como os ja comentados anteriormente.

Durante a geragdo da malha, seus dados de vértices e tridangulos s@o integrados com os
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parametros das geometrias, vindos do exploracdo de anotagdo geométrica. Esse processo
€ claramente facilitado utilizando OCCT, visto que a geracdo de malha € incremental e se
sabe quais vértices e tridngulos descrevem cada entidade geométrica. Contudo, o processo
também € direto nas malhas da Gmsh API, visto que o kernel utilizado para trabalhar com
os arquivos STEP também € o OCCT, o que garante que a leitura do arquivo de entrada
serd feita da mesma forma. Finalmente, a estrutura chave-valor de curvas e superficies
recebe, para cada geometria, os parametros relacionados com a malha triangular. No caso
das curvas, uma lista de indices dos vértices que representam aquela curva na malha sdao
integrados a estrutura que armazena os parametros. Ja nas superficies, além da lista de
vértices, uma lista de indices dos tridngulos também € integrada a anotacdo das geome-
trias. Ao final do processo, a malha triangular € escrita em um arquivo em formato OBJ e
a estrutura chave-valor € serializada em YAML, JSON ou PKL.

3.3 Geracao de Nuvem de Pontos

Utilizando a malha triangular como representacdo 3D intermedidria, se faz possivel
a geracdo de nuvem de pontos. No presente trabalho, duas abordagens sdo abordadas,
sdo elas: amostragem uniforme de pontos (Secao 3.3.1) e simulacdo de LiDAR através
de Ray Casting (Secao 3.3.2). Além da geracdo de pontos, criar uma relagdo entre os
pontos gerados e as geometrias anotadas ¢ um requisito importante da ferramenta. Esse
processo € feito armazenando, para cada ponto, o indice do tridngulo da malha sobre
o qual ele foi gerado, o que pode ser observado na Figura 9. A Figura 9a demonstra
uma malha produzida pela ferramenta aqui proposta e a Figura 9b ilustra uma nuvem de
pontos gerada na superficie da mesma, na qual a cor de cada ponto simboliza o indice do
triangulo sobre o qual o ponto foi gerado, levando a nuvem de pontos a também adotar
o mesmo padrdo triangulado da malha. Dessa forma, € possivel relacionar a nuvem de

pontos com a malha triangular que, por sua vez, esta relacionada com as geometrias.

3.3.1 Amostragem Uniforme de Pontos

A amostragem uniforme ¢ uma das maneiras mais diretas de se gerar pontos em uma
malha triangular. O processo se baseia em distribuir um conjunto de N pontos uniforme-
mente ao longo da superficie da malha. Para isso, cada triangulo de indice k& da malha
recebe um peso wy, de acordo com a razao de sua drea com relacdo a drea total da malha,
como demonstrado na Equacdo 1. Dessa forma, o niimero de pontos n; a ser amostrado
em cada triangulo € calculado a partir do produto entre o peso € o numero total de pontos
() escolhido inicialmente, seguindo a seguinte formula¢do matemadtica: ny, = [wy X N].
Logo ap6s, cada tridngulo recebe nj pontos seguindo a tendéncia de uma distribui¢ao

aleatdria uniforme em sua superficie.
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(a) Malha triangular gerada na superficie de um (b) Nuvem de pontos gerada em cima da malha

modelo CAD utilizando OCCT [51]. triangular. A cor dos pontos simboliza o indice
Unico que identifica sobre qual tridngulo cada
ponto foi gerado.

Figura 9: Malha triangular (a) e nuvem de pontos (b) geradas a partir da ferramenta. A cor
dos pontos demonstra a relacdo mantida entre as duas representagdes 3D, identificando
em qual tridngulo cada ponto foi gerado.
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Zij\il A

As nuvens de pontos gerada a partir dessa abordagem tem a quantidade de pontos

6]

W

controlada diretamente pelo parametro N, o que pode ser util em alguns cendrios, mas
também pode acabar gerando nuvens super densas, quando o modelo de entrada for pe-
queno, ou super esparsas, quando o modelo de entrada for grande, dificultando a escolha
de apenas um valor para gerar o dataset inteiro. Contudo, outros dados podem ser usa-
dos em heuristicas de sele¢do automatica do parametro N, como, por exemplo, a drea
total da malha. Dessa forma, € possivel amostrar mais pontos malhas com maior area de
superficie e menos pontos nas menores, atingindo uma maior equidade na resolucdo de

pontos dos modelos.

Esta amostragem estd implementada na biblioteca Open3D [64], contudo, € necessério
manter para cada ponto a informagdo do indice do tridngulo sobre o qual ele foi ge-
rado. Dessa forma, a fun¢do da Open3D foi modificada para que também retorne essa
informacao e possibilite a conexao dos pontos com as malhas, gerando um resultado como
o ilustrado na Figura 9. No contexto do ajuste de primitivas geométricas, essa abordagem
¢ a mais utilizada, visto que os métodos da literatura como ParseNet [55] e HPNet [63]
pegam as malhas do dataset ABC [27] e transformam em nuvens de pontos utilizando

essa abordagem [55], todavia, em modelos de pequena escala.

3.3.2 Simulacao de LiDAR através de Ray Casting

O Ray Casting [49] € uma técnica de renderizagdo simples que permite determinar
quais objetos de uma cena 3D estdo visiveis a partir de um ponto de observacdo deter-
minado. Para isso, normalmente se simula uma camera disposta no ponto de observacao
com seu campo de visao apontando para o objeto sendo observado. Logo apds, a partir do
tamanho do campo de visdo e da resolu¢cdo da cadmera simulada, feixes de luz sintéticos
sdo emitidos para que possam ser refletidos pela superficie dos objetos da cena e retornar
informacdes como cor, ponto de colisdo, intensidade da luz refletida, normal da superficie
ao redor, entre outras. No presente trabalho, as caracteristicas como cor e intensidade de
luz ndo estdo sendo utilizadas, contudo, os pontos de colisdo de diferentes feixes podem
ser agregados para produzir uma nuvem de pontos e as normais da superficie de cada um

podem ser incorporadas como uma caracteristica util para os métodos utilizarem.

Retomando a motivagdo do trabalho, o projeto AeroScan utiliza um drone comercial
com um escaner 3D de tecnologia LIDAR embarcado. Esse sensor conta com um campo
de visdo vertical de 300° e um campo de visdo horizontal de 360°, além de ter uma
resolucao de 0.09° em ambos eixos. Dessa forma, simular uma camera no processo de
Ray Casting, como usualmente € feito, ndo representaria adequadamente o sensor do

projeto que motiva o trabalho. Logo, o processo de geracdo dos feixes de luz a serem
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lancados segue o modelo e os parametros do sensor utilizado no projeto. Junto a isso,
¢ importante considerar que o sensor LiDAR estd embarcado em um drone que € capaz
de voar ao redor da estrutura a ser reconstruida e capturar pontos a partir multiplas vistas
da mesma. Assim, todas nuvens de pontos parciais devem ser registradas em uma tnica
nuvem no final do processo para que essa conte com mais detalhes de toda a estrutura

sendo observada, da mesma forma que € feito no processo de captura do projeto.

Dada a malha triangular gerada no processo anterior, o drone simulado deve ser posto
em multiplos pontos de vista para que possa realizar a observacdo da estrutura por com-
pleto. O processo de decisdo de quais sao os melhores pontos de vista € um problema
complexo e explorado através de diversas abordagens na literatura, contudo, esse nao é
o foco do presente trabalho. Dessa forma, a abordagem adotada foi a utilizacao das di-
mensdes da malha triangular como referéncia para ajustar um semi-elipsoide ao redor da
estrutura, sob o qual serdo amostrados pontos de observacdao, como demonstrado na Fi-
gura 10. Como se pode observar, a geometria é um elipsoide completo que € cortado no
z = 0, ou seja, no plano zy que representa o chdo do espago 3D. Logo, o ajuste da geo-
metria ao redor da estrutura € feito através do processo de otimizacao dos parametros a, b
e ¢ da Equacao 2, que é a equagdo geral do elipsoide. Para isso, se busca a solucao de um
problema de minimos quadrados recebendo como entrada 3 vértices que ndo sejam co-
planares nem colineares de uma caixa delimitadora que envolve a estrutura e é duplicada

no eixo —z.

1'2 y2 22

etpta~! @

Com os parametros do elipsoide ajustados, pontos de vista para o drone sao espacados
uniformemente ao longo de toda sua superficie, como ilustrado na Figura 11. Esse pro-
cesso € feito utilizando o mapa UV da geometria, de forma que o ndmero de pontos de
vista diferentes dependa primeiramente, do perimetro da elipse formada pela secao trans-
versal no plano zy e, logo ap6s, do perimetro da elipse formada pela secdo transversao
no plano zy em cada altura em que pontos de vista para o drone sdo dispostos. Assim,
através de um parametro que defina a distincia entre as vistas e de outro que defina a
distancia minima do drone ao plano zy, a solucdo é capaz de gerar as multiplas vistas

para que as coletas possam ser realizadas.

A partir das vistas do drone, o processo de Ray Casting pode finalmente ser executado
em cada uma delas. Para isso, as equacdes das retas que regem cada um dos feixes das
multiplas vistas sdo geradas previamente utilizando os parametros do sensor que foram
apresentados anteriormente com referéncia. Contudo, como o drone nunca se posiciona
em uma regido interna da estrutura, ndo € necessario fazer a varredura vertical e horizontal
com campo de visdo maior do que 180°. Dessa forma, considerando a resolugdo de 0.09°,

se gera uma matriz de raios de dimensdes (h X w), onde h = w = % = 2000, para
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Figura 10: Semi-Elipsoide ajustado para cobrir toda a estrutura representada por uma
malha triangular.
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Figura 11: Pontos de Vista para o Drone dispostos ao longo da superficie do Semi-

elipsoide.
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cada ponto de vista. Logo, 4 milhdes de raios sdao lancados em cada vista, onde cada um
deles € capaz de gerar um ponto caso colida com algum tridngulo da malha triangular. O

processo esta estd ilustrado para duas vistas diferentes na Figura 12.

— —

(a) Ponto de Vista Frontal (b) Ponto de Vista Traseiro

Figura 12: Nuvens de Pontos capturadas em diferentes pontos de vistas de observacao
do Drone. Em (a) € possivel ver um ponto de vista frontal, indicado pelo drone em roxo
na parte inferior esquerda da imagem. Ja em (b) € possivel observar um ponto de vista
traseiro, indicado pelo drone em rosa atrds da estrutura.

ApOs o processo de captura a partir de todos os pontos de vista, as nuvens de pontos
parciais sdo registradas acumulativamente em uma unica nuvem de pontos final da estru-
tura por completo. A execugdo acontece em pares, onde a cada iteracdo a nuvem de uma
vista € registrada na nuvem acumulada das vistas anteriores. Nesse contexto, 0 processo
de registo em par consiste na aplicacao de um limiar na distancia fornecida por um algo-
ritmo de busca dos K vizinhos mais proximos entre as duas nuvens. Dessa forma, caso
haja K = 1 pontos na nuvem acumulada com distincia até ele menor do que o limiar, o

ponto € considerado repetido e ndo € adicionado.

Apesar dessa metodologia estar sendo proposta para buscar maior similaridade entre
os dados sintéticos e os dados reais que sao capturados pelo sistema do projeto, ndao sao
todos os aspectos fisicos que estdo sendo simulados. Varidveis como: ruido do sensor
LiDAR, ruido de posi¢do do drone, tempo de leitura completa do sensor e distor¢des de
movimento da estrutura ocasionadas pelo vento, ndo estdo sendo reproduzidas. Embora
a simulacdo desses conceitos seja importante para reduzir a lacuna entre os dados reais
e os sintéticos, o escopo do presente trabalho ndo se expande até esse ponto, abrindo

possibilidades de trabalhos futuros.
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3.3.3 Diminucao da Lacuna entre dados Reais e dados Sintéticos

Ainda que nem todos os aspectos fisicos possam sem simulados, alguns deles tracam
importante papel na busca de uma maior similaridade entre os dados sintéticos e os dados
reais. Voltando a atengdo para as nuvens de pontos, que sdo a principal representacao
3D utilizada no trabalho, os sensores que sdo normalmente utilizados para gera-las costu-
mam produzir efeitos caracteristicos e importantes que sejam reproduzidos em contexto
simulado. Conceitos importantes como oclusdo e esparsidade local serdao discutidos na
Secao 3.3.3.1 e, logo apds, na Segdo 3.3.3.2, serd feita uma comparacdo entre as duas
abordagens de geracdo de pontos e a escolha de uma delas para ser aplicada nos dados a
serem utilizados no presente trabalho de forma que se diminua ao méximo a lacuna entre

os dados reais e os dados sintéticos serd justificada.

3.3.3.1 Oclusdo e Esparsidade Local

Ao se observar uma estrutura real através de sensores, seja ela de pequena ou larga
escala, a oclusdo e a esparsidade local serdo caracteristicas sempre presentes na nuvem
de pontos gerada. A oclusdo acontece porque, independente do niimero de vistas a ser
utilizado para que o sensor observe todo o ambiente, sempre haverdao regides que nao
podem ser observadas, seja por estarem completamente envolvidas por algum anteparo
mecanico que reflita completamente o tipo de onda captada pelo sensor ou por acaba-
rem ficando sempre atrds de alguma estrutura nas vistas realizadas, o que depende do
tipo de sensor utilizado. O primeiro caso pode ser visto na Figura 13, onde através do
processo de explosdo das partes do modelo CAD ¢€ possivel observar algumas estruturas
que sdo inerentemente oclusas, independente do processo de aquisicdo. J4 a segunda,
pode ser observada nas regides marcadas em vermelho na Figura 14, que demonstra al-
gumas regioes oclusas na visao de uma vista de um LiDAR 360° de uma cena no dataset
SemanticKITTI [4].

A esparsidade local, por sua vez, significa que a nuvem de pontos nao terd, em ambi-
ente real, a mesma resolucdo ao longo de toda estrutura. Dessa forma, o termo simboliza
que haverao regides mais esparsas do que outras na nuvem de pontos. Essa caracteristica
pode ser observada nas marcacdes em azul da Figura 14, onde a densidade da nuvem de
pontos nessas regides € reduzida. Esse fenomeno acontece por diversos motivos, dentre

eles:

* Distancia ao Sensor: quanto maior a distancia da superficie medida ao sensor,
menor serd a sua resolu¢do na nuvem de pontos, visto que menos feixes de onda

vindas daquela parte chegardo ao sensor, gerando maior esparsidade na regiao.

* Caracteristicas da Superficie: superficies com maior curvatura, mais irregulari-

dades ou altamente texturizadas tendem a produzir regides mais esparsas na nuvem
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(a) Modelo CAD normal. (b) Modelo CAD com explosdo de 40%, mos-
trando as partes oclusas mecanicamente.

Figura 13: Oclusdo gerada por partes que sdo internas a outras. Em (a) pode-se ver o
modelo CAD como entra no gerador de datasets. Ja em (b), pode-se ver a visualizag@o
desse mesmo modelo com um grau de explosdo aplicado, possibilitando a visualizagdo de
algumas partes internas.

Figura 14: Cena do Dataset SemanticKITTI [4] de uma nuvem de pontos capturada por
um LiDAR 360° a partir de um tnico ponto de vista em cendrio urbano. As marcagdes
em azul mostram as regides de maior esparsidade, j4 as em vermelho mostram regides
oclusas que ndo puderam ser observadas pelo sensor.
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de pontos, visto que os feixes de onda nao podem ser capturados ou refletidos cor-

retamente.

* Regioes Pouco Observadas: como o processo de aquisicio pode ser feito em
multiplas vistas, € 16gico pensar que algumas regides serdo observadas por mais
vistas do que outras. Dessa forma, dependendo dos parametros utilizados no pro-
cesso de registro das maltiplas nuvens, aquelas regides que foram observadas em
mais vistas tendem a ser mais densas do que aquelas que foram observadas em

menos.

3.3.3.2 Comparagdo entre abordagens para Gerag¢do de Pontos

A geracdo sintética de datasets serve para que niao seja necessiria a anotagdo ma-
nual do ground truth. Esse processo se tornou ainda mais importante no contexto do
trabalho pela extrema dificuldade de se anotar, com alta precisao nos parametros, primi-
tivas geométricas de diversos tipos contidas em nuvens de pontos. Contudo, a busca pela
maximizacao da semelhancga entre os dados sintéticos e os dados reais deve ser um obje-
tivo do processo de geracao, visto que, ao aplicar o método treinado em problemas reais,
os dados utilizados como entrada para o modelo ndo serdo sintéticos. Dessa forma, dadas
as caracteristicas discutidas na Secdo 3.3.3.1, o processo de geracdo de nuvem de pontos
que simula o LiDAR através de Ray Casting € mais interessante. A Figura 15 demonstra
com clareza a capacidade do processo de simulacdo de LiDAR de reproduzir o fendmeno
da oclusdo, observada na Figura 15a, e de reproduzir o fendmeno da esparsidade local, o

qual pode ser visualizado na nuvem de pontos da Figura 15b.

Ao se amostrar pontos uniformemente em uma malha triangular, o algoritmo nao ex-
clui regides oclusas, visto que nao ha um ponto de vista a ser considerado na geracao para
determinar a visibilidade de um tridngulo qualquer da malha. Junto a isso, a esparsidade
local acaba ndo sendo explorada, visto que o nimero de pontos por tridngulo depende da
razao da drea do tridngulo com relagdo a drea total da malha. A comparacdo entre as duas
abordagens estd ilustrada na Figura 16, onde ambas as nuvens tem 2.878.465 pontos € a
baseada em simulacdo de LiDAR demonstra as caracteristicas desejadas, como oclusio
(regides brancas) e esparsidade local (regides de cor mais fraca). Além disso, tanto na Fi-
gura 15 quanto na Figura 16b € possivel observar uma maior semelhanga com um cenério
real, exemplificado na Figura 14, até mesmo na maneira como 0s pontos estao dispostos,
visto que em ambos os casos um padrao de multiplas curvas de pontos acaba aparecendo,
o que converge diretamente com as caracteristicas do processo de aquisi¢do de um sensor
LiDAR.



55

(a) Nuvem de pontos capturada a partir de uma vista superior do modelo CAD. Regides em cinza
demonstram o conceito de oclusdo, ja que essas puderam ser observadas pelo sensor somente a
partir da vista superior.

(b) Nuvem de pontos capturadas por muiltiplas vistas do modelo CAD. Apesar da oclusdo ser
menos frequente, as regides com maior drea em cinza demonstram uma esparsidade maior do que
as regides mais coloridas.

Figura 15: Oclusdo e Esparsidade Local exemplificados em nuvens de pontos de um
modelo CAD geradas a partir da técnica de Simulag@o de LiDAR por Ray Casting.
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(a) Nuvem de Pontos Gerada a partir de Amostragem Uniforme.

(b) Nuvem de Pontos Gerada a partir de Simulacdo de LiDAR através de Ray Casting.

Figura 16: Nuvens de pontos geradas sobre a malha triangular de um modelo CAD. Am-
bas nuvens tem 2.878.465 pontos. Em (a) é possivel ver uma nuvem gerada a partir
do processo de amostragem uniforme, sem oclusio ou esparsidade local. Ja em (b), é
possivel ver uma nuvem gerada a partir do processo de simulacao de LiDAR através de
Ray Casting, que conta com trechos mais esparsos (cor mais fraca) e com regides oclusas
(brancas).
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3.4 Poés-processamentos

Independente do método de geracdo dos pontos, as malhas triangulares sdo a
representacdo base que se utiliza para gera-los. Nesse contexto, como comentado na
Secdo 3.2, o processo de tesselagdo das superficies em poligonos triangulares envolve
parametros que limitam o erro residual de distiancia ente os tridngulos da malha e as
superficies originais. Contudo, apesar de ser possivel limitar esse erro, ndo € possivel
torna-lo inexistente, o que acaba por transferir esse pequeno erro aos pontos gerados.
Nao somente as coordenadas (x,y, z) dos pontos carregam esse erro, como também os
vetores normais, que sdo ou obtidos diretamente pelo processo de Ray Casting ou sdo
estimados com base nos vetores normais dos trés vértices do tridngulo de interesse. Esse
problema € resolvido a partir de um processo Points Healing, onde cada ponto da nuvem
¢ substituido pela projecdo na superficie geométrica que faz parte. Logo apds, as novas
coordenadas (z,y, z) de cada ponto sdo utilizadas para descobrir as coordenadas UV no
sistema de coordenadas local da geometria e, assim, o vetor normal mais adequado para
aquela projecdo. A solucdo proposta foi implementada utilizando a biblioteca OCCT, j4
comentada anteriormente, e sua efetividade pode ser ilustrada na Figura 17, onde uma
uma malha triangular de baixa resolugdo e alto erro de uma esfera gera uma nuvem de
pontos bem distante da superficie original (Fig. 17a). Logo apés, na Figura 17b, o pro-
cesso de Points Healing produz uma nuvem de pontos projetada na superficie esférica,

representando de maneira mais realista a geometria original do arquivo CAD.

(a) Nuvem de pontos (@) gerada sob uma ma- (b) Nuvem de pontos (@) corrigida a partir da
lha de baixa resoluc@o, da qual se pode ver as técnica de Points Healing, projetando todos os
arestas, de uma esfera (. pontos da esfera em sua superficie.

Figura 17: Processo de Points Healing aplicado a uma nuvem de pontos de uma esfera
amostrada uniformemente em uma malha triangular de baixa resolugdo da mesma.

Grande parte dos métodos baseados em aprendizado que processam nuvem de pontos
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no contexto do problema de ajuste de primitivas geométricas, contam com algum pro-
cesso de normalizacdo prévio para promover maior generalizacido durante o treinamento.
Nesse escopo, métodos como SPFN [31], ParseNet [55] e HPNet [63], aplicam as seguin-
tes normalizagdes: centralizagcdo, alinhamento e reescala. Logo, como os métodos com
melhores resultados na literatura de pequena escala utilizam esses procedimentos, se op-
tou por adiciona-los ao pipeline de geracao de dados aqui proposto. A implementacdo das
trés normaliza¢des seguiu 0 mesmo padrio utilizado no cédigo da ParseNet>. De forma
mais detalhada, se tem:

* Centralizacao: centraliza a origem do sistema de coordenadas da nuvem de pontos
no seu centroide. Logo, € feita uma translacdo de todos os pontos, na qual o vetor
que parametriza essa transformacao € obtido pela média simples entre as coordena-

das de todos os pontos.

* Alinhamento: rotaciona a nuvem de pontos para que seu eixo x esteja na dire¢ao
de menor variacdo dos pontos. Para isso, uma andlise das componentes princi-
pais (PCA) [62] é feita na nuvem de pontos, onde o autovetor correspondente ao
menor autovalor € tratado como o eixo de menor variagdo. Logo apds, uma matriz
de rotacdo R é calculada entre o menor autovetor e o eixo x = (1,0,0), a qual é
aplicada em todos os pontos da nuvem.

* Reescala: multiplica todos os pontos da nuvem por um pardmetro, reduzindo ou
aumentando sua escala. No caso especifico do que € utilizado pela SPFN e Parse-
Net, o fator de escala aplicado é calculado para que toda a nuvem de pontos caiba
emum cubo de 1 x 1 x 1, com a ideia de abstrair a escala do modelo do processo

de aprendizado. Dessa forma, essa abordagem foi implementada no pipeline.

Embora as normaliza¢des desempenhem um papel importante no aprendizados dos
métodos e até mesmo na avaliacdo deles, Li and Feng [31] também propde a adi¢do de
ruido artificial para diminuir a lacuna entre os dados reais e os dados sintéticos. Com
relacdo ao ruido nos pontos, o c6digo da ParseNet? disponibiliza uma abordagem simples
para adi¢do de ruido uniforme em cada ponto da nuvem. Para isso, um valor aleatdrio
entre um limite inferior e um superior € gerado para cada ponto, o qual é utilizado como
moédulo para uma translac@o na direcdo da normal de cada ponto. Somado a isso, também
se faz necessdria adi¢ao de ruido nas normais de cada ponto, nesse caso, a solucdo im-
plementada tem resultado parecido com a anterior, na qual o vetor normal de cada ponto
€ rotacionado a partir de um parametro aleatério para que fique dentro de um limite de
distancia angular do vetor normal original. A Figura 18 ilustra a solu¢d@o, na qual o vetor
normal em vermelho da Figura 18a pode vir a ser qualquer vetor na regido em azul da

Figura 18b, onde foi usado um limite de 10° para ilustrar a solucg@o.

’Link do Cédigo da ParseNet: https://github.com/Hippogriff/parsenet-codebase
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4 MODELO DE AJUSTE DE PRIMITIVAS
GEOMETRICAS EM NUVENS DE PONTOS DE LARGA
ESCALA

O desenvolvimento de um modelo baseado em aprendizado para realizar ajuste de
primitivas geométricas em nuvens de pontos de larga escala s € possivel a partir do
momento que hd um dataset adequado para a tarefa. Logo, dado que a metodologia
proposta no Capitulo 3 oferecerd como resultado a geracao de um dataset, esse requisito
passa a ser contemplado pelo trabalho. A partir disso, os diversos conceitos discutidos
ao longo da Revisdo Bibliogréafica (Cap. 2) podem ser explorados para guiar as decisdes
do processo de constru¢do de uma solucdo que consiga aprender e obter resultados de

qualidade nos dados.

Como j4 comentado anteriormente, diversos métodos da literatura recente de aprendi-
zado profundo buscam encontrar geometrias em nuvens de pontos. Contudo, via de regra,
os métodos tem foco estabelecido em pequenas nuvens de pontos oriundas do processo de
amostragem uniforme nas malhas triangulares dos modelos do Dataset ABC [27]. Dessa
forma, a metodologia aqui proposta busca adaptar os principais métodos da literatura para
que possam ser aplicados em modelos de larga escala. Contudo, cada método € construido
a partir de diferentes principios, os quais podem facilitar ou impossibilitar sua aplicagdao
em nuvens de larga escala. Além disso, o presente trabalho apresenta um contexto mais
desafiador, visto que a partir da ferramenta de geracdo de dados proposta, hd a possibi-
lidade de se usar Simulagcdo de LiDAR por Ray Casting para gerar as nuvens de pontos,
a qual insere padrdes ndo uniformes nos dados, ao contrdrio das técnicas de amostragem

normalmente utilizadas.

Em contextos larga escala, dificilmente as nuvens de pontos podem ser diretamente
utilizadas como entrada para os modelos de aprendizado. Como discutido na Secdo 2.3,
o maior limitante nesse caso € a memoria das GPUs, as quais, mesmo que modernas,
ndo contam com memoria VRAM suficiente para que todos os pontos sejam processa-
dos 0 mesmo tempo durante o processo de treinamento. Dessa forma, grande parte das

técnicas abordam alguma metodologia de divisdo prévia dos dados caso as nuvens do da-
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taset tenham muitos pontos [30, 8, 24, 54], seja por divisdo simples em grade ou por uma
pré-segmentacdo baseada em eurfsticas isentas de aprendizado. Contudo, se os dados vao
ser divididos em partes menores no antes de serem processados, os resultados também
serdo oferecidos de maneira separada, os quais devem ser, obrigatoriamente, ser agrega-
dos seguindo o mesmo padrao em que os dados de entrada foram divididos para produzir

o resultado final no modelo completo, o que € o objetivo principal do trabalho.

A metodologia proposta pelo presente trabalho para realizar ajuste de primitivas
geométricas em nuvens de pontos de larga escala € intitulada de ”Split and Merge Geome-
try Fitting” (SMGF) ou, em portugués, ”Ajuste de Geometrias por Divisdo e Agregacdo”.
Esta metodologia, que estd ilustrada na Figura 19, parte de uma nuvem de pontos e do
ground truth (GT) de geometrias (1), para realizar a divisdo dos mesmos em partes me-
nores, processo ilustrado por (A) Figura 19 e detalhado na Se¢do 4.2. Logo apds, com
base nas vdarias nuvens das partes divididas (2) e de seus respectivos ground truths de
geometria (3), € possivel treinar e validar modelos capazes de realizar ajuste de primiti-
vas geométricas nesse conjunto limitado de pontos, processos que sao ilustrados por (B)
e (C) na Figura 19 e discutidos na Se¢do 4.3. Ao fim, os resultados obtidos nas partes
divididas de cada modelo completo sdao agregados para gerar os resultados finais (5), os
quais podem ser validados frente ao ground truth (1), processos que sao ilustrados por (D)
e (E) na Figura 19 e sdo discutidos na Secdo 4.4. Contudo, antes de discutir cada parte
da metodologia, serd feita uma andlise, na Secdo 4.1, com maior detalhamento sobre o
problema de ajuste de primitivas geométricas na larga escala, passando pelas principais

técnicas da literatura e evidenciando as limitagdes mais latentes.

4.1 Ajuste de Primitivas Geométrica em Modelos de larga escala

Como j4a discutido, a categorizacdo de “larga escala” no presente trabalho se re-
fere a dimensdo e contexto das estruturas que se pretende processar. Ainda, como
a representacdo dos dados de entrada a ser utilizada sdo as nuvens de pontos, essa
categorizacdo se traduz, de maneira mais explicita, em uma quantidade maior de pon-
tos. Apesar da quantidade de pontos presentes nas nuvens ser um limitante de alto im-
pacto para os métodos existentes, a larga escala também se traduz implicitamente em uma
maior quantidade de geometrias, fator que também deve ser considerado ao se propor uma

solugdo para o problema.

Embora estruturas de larga escala normalmente tenham mais pontos e mais geome-
trias, a geracdo sintética de dados proposta no presente trabalho permite que se controle
a resolucao das nuvens geradas e, por consequéncia, a quantidade de pontos (Sec. 3.3).
Ainda, diminuir intencionalmente a quantidade de pontos para facilitar o desenvolvimento
de um método aplicdvel na larga escala traz consigo problemas 6bvios, como por exem-

plo, a representacdo insuficiente de geometrias menores, podendo resultar até mesmo no
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Figura 19: Proposta "Split and Merge Geometry Fitting”(SMGF) para resolver o pro-
blema de ajuste de primitivas geométricas a nuvens de pontos de larga escala. O processo
(A) de divisdo das nuvens de pontos gera duas abstragbes para os dados, os quais podem
estar em partes () ou completos (7). O método de ajuste de primitivas geométricas €
treinado e validado nas partes nos processos (B) e (C). Logo ap06s, os resultados gerados,
representados pelo nimero 4, podem ser agregados por (D) e validados frente a0 mo-
delo completo original em (E). Os nimeros identificam o estado da informag¢ao em cada
parte da metodologia e as cores simbolizam se o nimero se refere a um dado de ground
truth (©) ou a um resultado (®).
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desaparecimento das mesmas. Nesse contexto, a Figura 20 exemplifica o impacto da
diminuicdo de pontos na resolu¢do de amostragem das estruturas e na quantidade de ge-
ometrias presentes, visto que a mesma estrutura quando amostrada por 10 milhdes de
pontos conta com 28.153 geometrias e quando sub-amostrada por 10.000 pontos conta
com apenas 156 geometrias restantes. Analisando a figura, é possivel perceber que a
diminuicdo progressiva da quantidade de pontos prejudica até mesmo o entendimento vi-
sual de que tipo de estrutura o dado esta representando. Junto a isso, desconsiderando
todas as geometrias com menos de 10 pontos, foi possivel observar uma redu¢do da quan-
tidade de geometrias representadas na nuvem de 41, 5% do total de geometrias do modelo
CAD, na Figura 20a, até 0, 23% na Figura 20d.

A diminui¢do intencional da quantidade de pontos ndo € somente uma abordagem
que leva a perda de geometrias importantes, como também pode acarretar no aumento da
distancia entre os dados sintéticos, aqui usados para treinamento, € os dados reais, que
serdo aplicados nos métodos depois de treinados, impactando negativamente nos resulta-
dos. Dessa forma, ao se lidar com modelos de larga escala, diminuir progressivamente a
quantidade de pontos para possibilitar que os métodos possam processa-los inteiramente
nao € uma abordagem vidvel, ja que leva a perda de informac¢do e aumento da diferenca

entre o que € real e o que € sintético.

Visto que a diminuicdo da quantidade de pontos na entrada leva a problemas indeseja-
dos, outra abordagem que emerge dessa dificuldade € possibilitar que os métodos a serem
utilizados recebam mais pontos na entrada. Nesse contexto, métodos cldssicos ndo costu-
mam ser limitados com relacdo a quantidade de pontos que processam, como € o caso do
ERANSAC [53]. Contudo, quando se fala em métodos de aprendizado, a limitacao existe
e € rigorosa, vistos que esses sao treinados em GPUs e tanto os modelos, quanto diversas
informacgdes relacionadas a eles no processo de treinamento devem estar simultaneamente
na memoria das placas de video, as quais normalmente sdo limitadas a valores proximos

a 24 G B, mesmo nas mais modernas.

Como comentado na Secdo 2.3, grande parte dos métodos existente sdo treinados e va-
lidados com nuvens de pontos da ordem de 10000 pontos, como por exemplo: SPFN [31],
ParseNet [55], HPNet [63], ComplexGen [21] e SED-Net [33]. Apesar de ndo serem
estudados a fundo com relagd@o ao limite de pontos que podem receber na entrada, esses
métodos sdao propostos para contextos de pequena escala, nos quais altas quantidades de
pontos nao sdo normalmente necessdrias, dessa forma, o requisito de suportar maiores
quantidades de pontos ndo foi prioritirio no processo de idealizagdo dos mesmos. Ao
contrario dos métodos anteriormente comentados, a PrimitiveNet [24] foi idealizada para
larga escala e alta resolucdo, a qual se baseia em uma abordagem local que faz com que
que o modelo ndo precise ver todos os pontos de uma tnica vez, permitindo que os autores

treinem e validem o método usando nuvens da ordem de 250.000 pontos.
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(a) Estrutura representada por 10 (b) Estrutura representada por 1 milhdo
milhdes de pontos, representando de pontos, representando 9.197 geome-
28.153 geometrias, 41, 5% do total. trias, 13, 5% do total.

(c) Estrutura representada por 100 mil (d) Estrutura representada por 10 mil
de pontos, representando 1.297 geome- de pontos, representando 156 geome-
trias, 1,91% do total. trias, 0, 23% do total.

Figura 20: Nuvens de pontos amostradas uniformemente na malha triangular de uma
estrutura de larga escala. As nuvens estdo segmentadas por instancias de geometria de
uma estrutura com 67.899 superficies geométricas. Partindo de uma quantidade de 10
milhdes de pontos em (a), até 10 mil em (d), é possivel notar uma redugdo da capacidade
de representar geometrias, iniciando em 28.153 geometrias e finalizando com apenas 156
restantes.
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4.2 Divisao dos Modelos em Partes Menores

Na problematica de encontrar geometrias em representacdes 3D, apesar da Primitive-
Net [24] possibilitar o uso de uma quantidade maior de pontos na entrada, ainda assim
esse método utiliza uma abordagem suplementar de divisdo do modelo em partes me-
nores, 0 que permite que se trabalhe com estruturas de larga escala mantendo um nivel
de detalhamento alto. Além disso, métodos desenvolvidos para outras tarefas em con-
textos de larga escala também utilizam algum processo de divisdo como base. Landrieu
and Simonovsky [30] propos a divisao da nuvem de pontos de entrada em grupos de ca-
racteristicas geométricas semelhantes, os quais foram denominados super-pontos”e sao
processados separadamente pelo modelo, aliviando a carga de consumo de memoria. Por
outro lado, a ConvPoint [8] e a Mask3D [54] sdao dois exemplos de inimeros métodos que
também dividem as nuvens de pontos de entrada, porém, utilizando uma abordagem mais
simples, a qual se baseia na utilizagdo de multiplos cuboides dispostos em forma de grade

para delimitar a regido de cada nuvem de pontos parcial a ser gerada.

Apesar da abordagem proposta por Landrieu and Simonovsky [30] realizar uma di-
visdo mais complexa e embasada da nuvem de pontos, esse método também estabelece
arestas entre os grupos gerados, produzindo um grafo de super-pontos que necessita de
uma solugdo a parte para agregar os resultados. Dessa forma, se optou por uma aborda-
gem mais simples que pudesse ser aplicada de forma mais robusta e direta no problema
de ajuste de primitivas geométricas a nuvens de pontos de larga escala. Logo, a divisao
em partes menores € feita utilizando uma grade de cuboides de tamanho fixo como caixas
delimitadoras para selecionar quais pontos pertencerdo a nuvem de cada fragmento a ser
gerado da estrutura completa. A Figura 21 ilustra o processo de divisdo, o qual parte
de uma nuvem de pontos completa da estrutura (Fig. 21a e Fig. 21b) e realiza a divisao
em cuboides de tamanho fixo gerando diversas nuvens menores enquanto ainda mantém
o ground truth geométrico proveniente das nuvens completas dos datasets gerados pela
metodologia proposta no Capitulo 3. Apesar do processo de divisdo em grade ser funci-
onal e amplamente adotado na literatura, métodos como ConvPoint buscam diversificar
mais essa abordagem no conjunto de treino com o objetivo de gerar maior generalizacao
durante o aprendizado dos modelos. Para isso, em vez de uma divisdo em cuboides topo-
logicamente estruturados em formato de grade, a estratégia adotada nos dados de treino
foi a geracdo de cuboides aleatérios, os quais, apesar de ainda terem tamanho fixo, tem
seu centroide selecionado aleatoriamente entre todos os pontos presentes na nuvem de

pontos original.

Utilizando como referéncia o processo ilustrado na Figura 21, o modelo original re-
presentado pelas nuvens de pontos completas conta com um volume total de aproximada-
mente 5.320 m?3 e a nuvem de pontos gerada por simula¢do de LiDAR conta com cerca

de 4,4 milhdes de pontos. Dessa forma, como o tamanho dos cuboides utilizado nessa
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(a) Nuvem de Pontos completa segmentada (b) Nuvem de Pontos completa segmentada
por tipo de geometria. por instincia de geometria.
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(c) Nuvem de Pontos completa dividida em 84 partes iguais a partir de uma
grade de cuboides com 4 x 4 x 4 metros de dimensao.

Figura 21: Processo de divisdo ilustrado utilizando uma nuvem de pontos gerada pelo
trabalho em cima de uma estrutura de um heliponto. As nuvens completas (a) e (b) contam
com 4, 4 milhdes de pontos.
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demonstracdo foi de 4 x 4 x 4, é possivel calcular um volume de 64 m? por cuboide,
logo, se espera que o processo de divisdo gere cerca de % ~ 83 novas nuvens de
pontos de menor dimensdo. Contudo, apesar do processo tentar produzir todos os 83 no-
vos modelos nesse exemplo, apenas 74 foram gerados, visto que 9 cuboides acabaram
delimitando regides sem nenhum ponto, as quais nao tem serventia para os processos fu-
turos. Nesse contexto, a partir do nimero de pontos da nuvem completa e do nimero
de partes divididas € possivel concluir que as nuvens de pontos geradas tem em média
4’?—4M ~ 59,460 pontos, quantidade que estaria dentro do limitrofe testado pela Primiti-
veNet, por outro lado muito acima da quantidade utilizada para testar e validar métodos
focados em modelos de pequena escala como ParseNet [55] e HPNet [63]. Dessa forma,
além de selecionar o tamanho dos cuboides, o que impacta diretamente na quantidade de
pontos de cada parte, também € possivel selecionar a quantidade maxima de pontos das
nuvens geradas, o que permite que mais experimentos possam ser feitos para que se en-
contra uma solu¢do mais completa para o problema sem perder tanta informagao quanto

se perderia reduzindo a quantidade de pontos sem nenhum processo de divisdo prévio.

4.3 Ajuste de Primitivas Geométricas nas Partes

Apbs o processo de divisdo, cada parte pode ser tratada como uma estrutura de pe-
quena escala, visto que menos pontos podem ser usados para representar, com resolucao
adequada, todas as geometrias existentes em cada parte dividida. Logo, os métodos pre-
sentes na literatura podem ser adaptados para que sejam treinados e aplicados nesse con-
texto pra realizar o ajuste de primitivas geométricas nas partes para que posteriormente
os resultados sejam agregados e se gere uma solucao completa para as estruturas de larga
escala. Contudo, cada método traz consigo caracteristicas Unicas que precisam ser con-
sideradas na hora de propor novas versdes que se adaptem a metodologia SMGF. Junto
a isso, compreendendo todos os detalhes da metodologia aqui concebida e os principais
detalhes de cada método, € possivel classificd-los em ndo elegiveis e elegiveis para serem

modificados e aplicados em contextos de larga escala.

Nao Elegiveis. Os métodos desconsiderados para a aplicagdo da metodologia SMGF
foram classificados dessa forma por razdes altamente relacionadas com os aspectos cons-
trutivos dos mesmos, impossibilitando ou tornando invidvel a adaptacdo. Os métodos
sdo:

* SPFN [31] tem uma limitacdo muito grande associada ao parametro K, que é o
nimero maximo de geometrias que podem ser encontradas em uma nuvem de en-
trada. Os autores utilizam K = 24, contudo, esse valor € muito baixo para modelos
industriais com altissima densidade de geometrias, mesmo que o método seja apli-
cado apenas nas partes geradas pelo processo de divisdao. Além disso, o aumento

progressivo do valor K leva a um altissimo custo computacional e uso de memoria.
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Para além do problema de quantidade méxima de geometrias, o formato dos dados
de entrada da SPFN assume que todas as entidades tem a mesma quantidade de
pontos, o que ndo € verdade nos dados gerados por esse trabalho, visto que os pon-
tos sdo gerados por modelo completo e ndo por geometria individual. Logo, com
base nessas caracteristicas, somadas ao fato de que a SPFN foi o primeiro método
proposto para o problema com base em aprendizado e, dessa forma, € aquele que
tem resultados menos expressivos em contextos de pequena escala, o método foi

considerado como nado-elegivel.

* ComplexGen [21] € um método completo e robusto de reconstru¢do de arquivos
CAD. Contudo, por se tratar de um método baseado em redes Transformers [60], o
custo computacional do processo de treinamento € extremamente alto, requisitando
3 dias de treino em um cluster com 8 GPUs Nvidia V100 nos experimentos condu-
zidos pelos autores. Logo, propor uma adaptacdo desse modelo para contextos de

larga escala sem ter essa infraestrutura para realizar o treinamento € invidvel.

Nao somente a complexidade e o custo computacional sdo problemas, a aplicacdo
da ComplexGen nas partes geradas pela metodologia SMGF também é pro-
blematica, visto que apesar das nuvens reduzidas geradas pelo processo de divisdao
serem de menor tamanho, estas ndo sao construidas da mesma forma que as es-
truturas de pequena escala. Logo, para um método como a ComplexGen, que tenta
reconstruir também o wireframe de uma estrutura de pequena escala completa, lidar
com pedacos pequenos cortados aleatoriamente de uma estrutura maior foge com-
pletamente do escopo de elaboracao do método, ndo sendo elegivel para a aplicacdo
da metodologia SMGF.

* SED-Net [33] apesar de ser o ultimo dos métodos a ser publicado e atingir o me-
lhor resultado em diversas métricas do problema de segmentagdo de geometrias em
nuvens de pontos, 0 mesmo ainda, at¢ o momento da escrita desse trabalho, ndo

tem codigo divulgado para que possa ser adaptado a partir da metodologia SMGF.
Elegiveis. Os métodos elegiveis para adaptacdo e aplicacdo nas partes sio:

» ParseNet [55] ¢ um método capaz de realizar o ajuste de superficies paramétricas a
nuvens de pontos. Os tipos de superficies suportados sdo: planos, esferas, cilindros,
cones e b-splines. Apesar desse método ser focado na larga escala e explorado pelos
autores com nuvens de 10.000 pontos, a metodologia SMGF € capaz de adapta-lo

para que possa ser utilizado na larga escala.

* HPNet [63] ¢ um método baseado na ParseNet, porém sem a parte de ajuste
de pardmetros das primitivas geométricas, apenas com a segmentacao das mes-

mas. Apesar disso, o método implementa algumas teorias diferentes que o permi-
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tem ter resultados superiores ao anterior em comparacao feita utilizando o dataset
ABC [27].

Nesse método, assim como seu médulo de clustering, o qual efetivamente segmenta
0s pontos em instancias de geometria, € executado como um pds processamento e
nao é baseado em aprendizado, o mddulo de ajuste de parametros também sera.
Para isso, o modulo da ParseNet, que € o mesmo da SPFN, serd empregado ao
final do processamento da HPNet para que se possa obter os parametros de cada

geometria.

* PrimitiveNet [24] ja explora os desafios de resolver esse problema na larga es-
cala, propondo um método de abordagem local que é complementado por uma es-
tratégia de crescimento de regides para produzir os resultados para todo o modelo
de entrada. Contudo, a falta de um dataset como que esta sendo proposto no pre-
sente trabalho impediu os autores de treinar o método para realizar segmentacado de

multiplas primitivas geométricas em um contexto de larga escala.

Mesmo que o método ja seja mais pronto para contextos de larga escala, a Primiti-
veNet ndo realiza o ajuste dos parametros das primitivas geométricas, assim como a
HPNet. Logo, se faz necessaria a agregacdo do mddulo de ajuste da ParseNet como

um pos processamento do processo de segmentacdo de instancias geométricas.

Embora o método seja trazido como uma solugdo para encontrar geometrias em
nuvens de pontos, os principais experimentos conduzidos pelos autores sdo feitos
em malhas triangulares, nas quais os vértices sao tratados como pontos € as areatas
como um grafo de conexdo entre os mesmos. Dessa forma, o método precisou ser
modificado para que funcione também em nuvens de pontos sem arestas, utilizando
um KNN com K = 16 para produzir o grafo de conexao entre cada ponto e seus 16

vizinhos mais préximos, como sugerido pelos autores.

Os experimentos conduzidos pela PrimitiveNet usam cerca de 250.000 pontos na
entrada do método, o qual consegue ainda assim ter um consumo de memoria baixo
devido a sua abordagem local. Logo, a possibilidade de usar uma quantidade alta
de pontos em conjunto com a divisdo em partes menores proposta pela metodologia
SMGEF permite que se perda o minimo de informagdo entre todos os métodos ao se

processar as nuvens de pontos.

Para além dos métodos baseados em aprendizado, a solu¢do considerada como estado-
da-arte classico € o ERANSAC [53], o qual pode ser aplicado tanto em contextos de larga
escala quanto de pequena escala. Dessa forma, essa abordagem serd utilizada como base
de comparagdo para os outros métodos que aplicam a metodologia aqui proposta. Por
outro lado, esse método exige o ajuste de cinco parametros que impactam diretamente na

qualidade dos resultados obtidos, como foi demonstrado por Maurell et al. [37] através
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da aplicacao do mesmo em nuvens de pontos de larga escala. Todavia, com o objetivo
de realizar uma comparacdo agnostica entre os métodos, o processo de parametrizagao
automatico da implementacdo do ERANSAC no pacote Shape Detection [40] da biblio-
teca CGAL [58] serd utilizado, como é adotado nas comparagdes feitas em contextos de

pequena escala, inicialmente proposto por Li and Feng [31].

Apesar do ERANSAC ser capaz de processar os modelos completos inteiramente,
também serd proposta uma versao do mesmo integrado a metodologia SMGF para mensu-
rar o impacto da abordagem de Divisdo e Agregacdo na qualidade dos resultados. Dessa
forma, o ERANSAC padrdo serd comparado com quatro solucdes propostas, sdo elas:
SMGF-ERANSAC, SMGF-ParseNet, SMGF-HPNet ¢ SMGF-PrimitiveNet. Com
isso posto, todos todos os cinco métodos, incluindo o ERANSAC, utilizardo ndo somente
os pontos na entrada como também as normais de cada ponto. Junto a isso, dado que os
métodos serdao comparados entre si de forma visual e quantitativa, € necessario que os ti-
pos de geometria possiveis de serem detectados e ajustados pelos diferentes métodos seja
o mesmo. Dessa forma, como o ERANSAC nio trabalha com B-Splines, se optou por
nao considera-las nem no treinamento, nem na valida¢do de nenhum dos métodos para ter

uma compara¢do mais justa e significativa.

Como o dataset, que serd apresentado na Sec¢do 5.2, conta com ground truth de geo-
metrias e o processo de divisdo € capaz de manter essa referéncia nas partes menores, as
trés solugdes baseadas em aprendizado serdo treinadas no conjunto de treino desse data-
set. Ja com relacdo a validac@o nas partes, processo representado por (C) na Figura 19,
todos os 5 métodos serdo executados no conjunto de validacdo do dataset, o qual ndo é
utilizado no processo de treino, para que se possa calcular as métricas que avaliam quan-
titativamente as solucdes e também gerar os resultados visuais que ilustram as qualidades

e deficiéncias de cada uma.

4.4 Agregacao dos Resultados Obtidos nas Partes

A partir da aplicagdo de todos os passos esclarecidos até aqui, os métodos modificados
pela metodologia sdo capazes de dividir os modelos de larga escala em pequenas partes,
as quais podem ser processadas pelos algoritmos de ajuste de primitivas geométricas para
gerar os resultados parciais. Entretanto, o objetivo final da metodologia € a obtengdo de
resultados para os modelos completos, o que demanda um método de agregacdo desses
resultados. Todavia, este € um problema complexo que inicia nas geometrias identifi-
cadas localmente em cada parte, passa pela unido dos resultados de todas as partes de
cada modelo completo, e segue para a identificacdo global de cada geometria encontrada
pelo método de ajuste. Como base do processo de agregacdo, se tem a identificacdo de
correspondéncias entre geometrias encontradas nas multiplas partes do modelo completo,

dessa forma, a agregacao dos resultados € a resolucao exaustiva de diversos problemas de



71

correspondéncia.

Apesar de complexa, a solucdo pode ser muito facilitada a partir de uma referéncia que
guie o processo de agregacdo. Nesse contexto, o proprio ground truth da partes, ilustrado
como 3 na Figura 19, pode contribuir como um mapa que guie esse processo, simplifi-
cando substancialmente o problema, dado que a divisdo anteriormente aplicada mantém
os identificadores globais de cada geometria do ground truth das partes. Dessa forma,
assumindo um exemplo de modelo completo com 1000 geometrias, todas elas identifica-
das por um indice dnico dentro do intervalo de [0, 1000), ao se dividir esse modelo em
K partes, em vez das geometrias assumirem identificadores locais em cada parte, elas
mantém os indices originais que tinham no modelo completo, aqueles mesmos no inter-
valo de [0, 1000). Logo, para cada resultado parcial, sabendo qual a correspondente no
ground truth de cada geometria identificada nos resultados, € possivel se inferir também

qual geometria ela representa no modelo completo, resolvendo o problema de agregacao.

O grande desafio da abordagem de agregacdo proposta €, ainda nas partes, encontrar
as correspondéncias entre as geometrias presentes nos resultados e aquelas anotadas no
ground truth, o que também e requisito do processo de validacao nas partes, representado
por (C) na Figura 19. Esse desafio é tratado no contexto de segmentacdo de instincia
como um “problema de atribui¢do”, o qual foi definido e solucionado por Kuhn [29] no
ano de [1955], ou, como “reordenagdo de primitivas” no campo do ajuste de primitivas
geométricas [31]. A solucdo proposta por Kuhn [29] é chamada de ”Hungarian Mat-
ching” e consiste na formacao de uma matriz de custo de atribui¢do de um elemento a
outro, a qual € utilizada como entrada para um método de resolucdo de sistema linear,

resultando na melhor atribui¢do possivel entre os elementos das linhas e das colunas.

O Hungarian Matching é utilizado até hoje, a partir de diferentes implementagdes,
como € o exemplo da SPFN [31] e da ParseNet [31], as quais montam uma matriz de custo
de dimensdes K x K, sendo K o niimero de geometrias preditas e K o nimero de geome-
trias do ground truth, utilizando o complemento da métrica RIoU [28] como custo de cada
posicdo da matriz. Porém, de forma anterior a montagem da matriz de custo, os métodos
utilizam a representacdo one-hot para transformar em vetor o indice da instancia de geo-
metria de cada ponto da nuvem, gerando uma representacdo W = N x K para a predi¢ao
eW=NxK para o ground truth, sendo N o nimero de pontos da nuvem de entrada.
Dessa forma, ao se aplicar a Equacdo 3 [31], que calcula a métrica RIoU, sera produzida
uma representagao parcial de dimensao N x K x K,o que nao é um problema no contexto
de pequena escala em que essa formulagdo € aplicada. Entretanto, como comentado ante-
riormente, os indices globais sdo mantidos nas geometrias do ground truth, o que faz com
que o valor de K seja muito elevado, podendo ser exemplificado pelas 67.899 geome-
trias presentes no modelo da Figura 20. Junto a isso, a validacao completa, representada
por (E) no diagrama da Figura 19, também € um processo que precisa ser executado e

conta com a reordenag¢do de primitivas para isso, contudo, nesse caso sao utilizados todos
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os pontos e todas as geometrias do modelo completo apds a agregacdo. Exemplificando
esse problema a partir do exemplo da Figura 20a, e considerando, de maneira cautelosa,
que apenas metade de todas as primitivas presentes nos pontos foram encontradas pelo
método de ajuste, teria-se uma matriz de dimensao 10.000.000 x 14.076 x 67.899, ou
seja, 9,55 x 10 nimeros em ponto flutuante na matriz, o que resultaria em um consumo

de cerca de 38.230 TB de memoria, impossibilitando o uso dessa formulagao.

RIoU(W, W) = Wrw
’ Wl + Wy — WTW

A solucdo eficiente em memdria que substitui a Equacdo 3 estd apresentada no Al-

3)

goritmo 3. Com o objetivo de consumir menos memdria, se optou por ndo utilizar a
representacao one-hot, visto que esta, apesar de util e necessaria na utilizacao de algorit-
mos de aprendizado, tende a aumentar muito o consumo desse recurso. Dessa forma, os
indices que identificam as instdncias geométricas de cada ponto foram armazenados em
uma matriz de dimensdo [N x 1] onde, para cada um dos N pontos da nuvem, se arma-
zena um numero inteiro que identifica a geometria que este ponto faz parte. Dessa forma,
as matrizes L e L entram na funcdo com essa representacdo sendo elas, respectivamente,
os indices preditos e os indices do ground truth. Apés isso, uma contagem de bins' é
utilizada para contar o numero de ocorréncias de cada elemento existente nas matrizes
de entrada, gerando a matriz C' de dimenso [s x 1] e a matriz C' de dimensdo [1 x s].
Seguindo, o processo para obter as intersec¢oes (M) entre todos os pares de geometrias
preditas e geometrias do ground truth passa pela codificacao das duas matrizes de indices
da entrada em uma tnica matriz denominada L. A partir disso, a contagem de bins dessa
matriz de codifica¢@o ja produz automaticamente a matriz de intersecgdes (M) entre to-
dos os pares possiveis. Finalizando, a unido (M") é calculada somando as contagens
individuais e subtraindo da intersec¢do (M), onde a segunda é dividida pela primeira

para concluir o processo.

Algoritmo 3 RIoU Eficiente em Memoria

1: Fungdo RIOUEFICIENTE(L, L) >[N x 1]
2 s <« Max(2*Max(L), Max(L))

3 C'  « ContagemDeBins(L, s) > [s x 1]
4 C <+ ContagemDeBins(L, s).T > Transposta, [1 X s]
5: L¢ «sx L+1L > Indices Combinados, [s x 1]
6 M" < ContagemDeBins(L®).reshape(s, s) > [s X s
7 MY+ C+C—M" > [s X s
8 retorna A" /MY

9: fim Funcao

Embora a busca dos indices globais das primitivas geométricas seja o problema prin-

!Contagem de Bins: https://numpy.org/doc/stable/reference/generated/numpy.
bincount.html
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cipal resolvido pela agregacdo proposta pelo trabalho, também ha a necessidade de se
agregar os parametros das geometrias, quando as mesmas acabaram sendo divididas em
fragmentos pelo processo de divisao. Nesses casos, cada fragmento da geometria com-
pleta terd seu préprio conjunto de parametros Unicos para descreve-la. Logo, os mesmos
devem ser combinados de maneira que se obtenha apenas um conjunto para a geometria
agregada. Visando simplificar o problema, se escolheu manter os parametros do frag-
mento com maior quantidade de pontos, assumindo que esse tem mais capacidade de

gerar parametros adequados.



5 RESULTADOS

Com base em tudo o que foi discutido no trabalho e que circundam o problema do
ajuste de primitivas geométricas a nuvens de pontos de larga-escala, alguns experimentos
foram elaborados para que se possa melhor entender, comprovar e comparar o funcio-
namento das metodologias propostas nos Capitulos 3 e 4. Inicialmente, serd feita uma
demonstracdo do processo de geracdo sintética de dados proposta no Capitulo 3. Para
isso, a Secdo 5.1 tem como objetivo demonstrar o passo a passo do funcionamento da
metodologia proposta através de um estudo de caso simplificado, comprovando seu fun-
cionamento e demonstrando caracteristicas importantes do processo. L.ogo apds, com a
metodologia de geragdo demonstrada e validada, uma aplicacdo mais complexa da mesma
serd demonstrada na Se¢do 5.2, na qual a metodologia serd utilizada para produzir o Da-
taset LS3DS, que € um objetivo do trabalho e requisito fundamental para que se possa
aplicar técnicas baseadas em aprendizado para resolver o problema principal do trabalho.
Logo ap6s, na Secdo 5.3, a metodologia SMGF (Cap. 4), serd validada e suas variagdes
serdo comparadas visualmente e com base em métricas largamente discutidas na litera-
tura para demonstrar o funcionamento das solugdes propostas. Junto a isso, esta se¢ao
também demonstra a capacidade do Dataset LS3DS de servir como base de treinamento
e comparagdo para futuros métodos de ajuste de primitivas geométricas a nuvens de pon-

tos de larga-escala.

5.1 Validacao da Geracao de Datasets Sintéticos em Estudo de Caso

Simplificado

Visando simplificar a demonstrac¢do da validacao da metodologia para geracdo de da-
tasets proposta, um modelo simplista com apenas primitivas geométricas bdasicas sera
utilizado, o qual pode ser visualizado na Figura 22. Como pode ser observado, o modelo

conta com:

* 8 Planos: o plano de base é um sélido prismético extremamente fino, dessa forma,
conta com 6 faces. Ao contrario, os dois planos laterais sdo apenas superficies

soltas que nao participam de nenhuma Casca Fechada no arquivo STEP;
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* 2 Cilindros: um completo, mais ao fundo, e outro incompleto, mais a frente;

* 2 Cones: um completo, na esquerda, e outro incompleto, ao lado do cilindro in-

completo, mais a frente;

* 2 Esferas: uma completa, na direita, e outra incompleta, acima do cilindro e do

cone incompletos, mais a frente.

A partir dessa composic¢do, a malha triangular e o arquivo de geometrias foram gerados.
A malha ficou com 7.598 vértices e 14.252 tridngulos, o que € aceitdvel dada a quantidade
de superficies curvas do modelo CAD. A informagao de quantidade de triangulos e a jus-
tificativa relacionada ao nimero de superficies curvas bate com o que estd demonstrado
na Figura 23, que relaciona cada tipo de primitiva com a quantidade de tridngulos envol-
vidos na representagdo das entidades daquele tipo. Além disso, o grafico da Figura 23
também confirma que todos os tridngulos da malha estao relacionados a alguma primitiva
geométrica, visto que 12.044 + 16 + 316 + 1.876 = 14.252.

Figura 22: Modelo CAD Utilizado no Estudo de Caso Simplificado.

O arquivo de geometrias € muito extenso para ser trazido por completo ao texto, con-
tudo, a andlise cuidadosa desse arquivo mostrou que tanto a quantidade de geometrias,
quanto os parametros individuais de cada uma delas conferem com o que foi desenhado.
Com relagdo as quantidades de cada tipo, o grafico da Figura 24, que foi produzido au-
tomaticamente no processo de geracdo dos dados e relaciona a quantidade de entidades
geométricas com cada tipo de primitiva demonstra conformidade com o que foi dese-
nhado. Com relagdo a parametrizagdo das geometrias e relagdo com a malha triangular, o
processo de geragdo de pontos produz uma validag@o quantitativa e qualitativa que ajuda

a entender se tudo estd de acordo.
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Figura 23: Gréfico do Nimero de Triangulos por Tipo de Primitiva no Estudo de Caso
Simplificado.
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Figura 24: Gréifico do Nimero de Instancias por Tipo de Primitiva no Estudo de Caso
Simplificado.
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Com base na malha triangular, apresentada na Figura 25a, o processo de simulacao
de LiDAR por Ray Casting pode ser aplicado para gerar a nuvem de pontos da estrutura.
Entretanto, a relacdo dos pontos com o triangulo sobre o qual cada um foi gerado € ne-
cessaria e € mantida no processo de geracdo de pontos. Dessa forma, essa relagdo esta
representada na Figura 25b em conjunto com a nuvem de pontos gerada, onde o identi-
ficador do tridngulo € representado por uma cor aleatoria, dividindo a nuvem de pontos
em segmentos triangulares. Com base nessa relac@o e na informacao de correspondéncia
entre os triangulos da malha e as entidades geométricas, vinda do arquivo de geome-
trias, € possivel relacionar cada ponto a uma entidade geométrica, o que pode ser visto
na Figura 25c¢, que atribui uma cor aleatdria para cada entidade de geometria do modelo
original. Finalizando, o arquivo de geometrias armazena o tipo de primitiva para cada
entidade, o que esté representado na Figura 25d.

Validando quantitativamente a conformidade entre os pontos e os paradmetros das ge-
ometrias, a Figura 26 apresenta trés graficos Box Plot que demonstram duas informacoes

para cada tipo de primitiva, sdo elas:

* Erro de Distancia: demonstra a distribui¢do de distancias por geometria entre 0s

seus pontos e a sua superficie, em metros.

* Erro de Normal: demonstra uma distribuicdo de desvio angular por geometria
entre o vetor normal de seus pontos e o vetor normal da sua superficie naquele

ponto, em graus.

Entdo, € possivel também observar as diferencas entre as trés versdes. Na pri-
meira (Fig. 26a) estd a versao sem o uso do método de Points Healing proposto (Sec. 3.4),
na qual o erro na de distancias pode chegar a 3 cm e o de normal a 1,25° sem que se adici-
one nenhum ruido, apenas por erro associado a tesselacdo da malha triangular. Logo apds,
o segundo grafico (Fig. 26b) demonstra a efetividade da aplicacdo do Points Healing, visto
que o erro de distAncia diminui para a escala de 1 x 10™® e o de normal para 0,12° nas
superficies de maior curvatura. Ao fim, o terceiro grafico (Fig. 26b) apresenta os dados
de erro apds a adicdo artificial de ruido uniforme, onde se utiliza 0,1 m como limite do
ruido nas coordenadas dos pontos (erro médio de 0,05 m por instancia) e se utiliza £10°
como limite de ruido angular para as normais (erro médio de 5° por instincia).

Com base em tudo o que foi demonstrado e discutido, é seguro afirmar que a metodo-
logia proposta é capaz de gerar dados funcionais para treinamento e validacdo de modelos
nao somente para a tarefa de Ajuste de Primitivas Geométricas a Nuvens de Pontos, como
outras no mesmo contexto. Essa afirmacdo € embasada na qualidade e verosimilhanca
entre as nuvens de pontos do dataset com nuvens de pontos reais e na correlacdo com-
provadamente existente e ajustadas ente os pontos e as entidades geométricas do modelo
CAD original.



78

w.\\ //

(a) Malha Triangular a ser usada como (b) Nuvem de Pontos Gerada com uma Cor
representacdo parcial para se gerar nuvens de Aleatdria Representando cada Triangulo da Ma-
pontos. lha.

(¢) Nuvem de Pontos Gerada com uma (d) Nuvem de Pontos Gerada com uma Cor

Cor Aleatéria Representando cada Instancia Aleatoria Representando cada Tipo de Primitiva

Geométrica. Geométrica. Os tipos possiveis sdo: Plano (@),
Cilindro (@), Cone (®) e Esfera (* ).

Figura 25: Nuvens de Ponto Gerada no Estudo de Caso Simplificado com Cores Repre-
sentando Diferentes Informagdes do Dataset. Em (a), apenas uma cor baseada na altura
de cada ponto, em (b), a cor representa o identificador do tridngulo, em (¢), representa a
instanica geométrica e em (d), o tipo de primitiva geométrica.
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(a) Erros associados a ndo aplica¢do do Points Healing.
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(c) Erros ap6s a adigdo de ruido uniforme de +0,1 m nas
coordenadas dos pontos e de £10° em suas normais.

Figura 26: Gréficos Box Plot da distribuicdo dos erros de distdncia e normal ponto-
primitiva. Os erros sdo mostrados por instancia geométrica.
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5.2 Dataset de Larga-escala de Modelos CAD 3D (LS3DS Dataset)

O Dataset LS3DS foi gerado aplicando a metodologia de geracao de dados do traba-
lho (Capitulo 3). Os modelos CAD coletados sdo de contexto industrial, buscando maior
relacdo com o projeto AeroScan, e foram divididos em privados e ptblicos. Os privados
sdo aqueles fornecidos pela empresa associada ao projeto AeroScan ou de outras fontes
que ndo permitem que o arquivo seja compartilhado. J4 os publicos, sdo aqueles coleta-
dos em plataformas abertas da web, como o GrabCAD!, blogspot Library 3D Engineer >
e CGTrader 3. Para a montagem do dataset, cerca de 300 modelos CAD foram cataloga-
dos e avaliados com relagio a quantidade de geometrias, volume em m? e andlise visual.
Nesse contexto, modelos com volume inferior a 20 m? e com poucas geometrias presen-
tes foram removidos. Além disso, a andlise visual permitiu ponderar sobre a qualidade
e nivel de detalhamento de cada desenho 3D, removendo aqueles com baixo realismo e
aqueles que passaram por muitas conversdes de formato e acabaram perdendo as geome-
trias originais no processo. Ao fim do processo de selecdo, 86 modelos restaram para
formar o Dataset LS3DS, dos quais, 80 sdo publicos e 6 sdo privados.

Apesar da filtragem dos modelos, a escala dos arquivos mantido no dataset varia subs-
tancialmente. E complexo definir de maneira exata qual modelo é de larga-escala e qual
nao €, contudo, visto que a metodologia de ajuste de primitivas geométricas do trabalho
(Cap. 4) prevé a divisao dos modelos grandes em partes menores, a tolerancia com relacdo
ao tamanho do modelo pode ser maior, visto que os modelos serdo divididos em caixas
de tamanhos fixos de qualquer forma. Usando a 4rea do plano de base dos modelos para
ilustrar a diversidade de escala, o dataset conta com modelos que partem de 5 m? de drea
de base até modelos com cerca de 2000 m?, esses dois extremos podem ser visualizados
na Figura 27. Apesar da pequena escala, € possivel observar alto nivel de detalhamento
do modelo apresentado na Figura 27a, no qual hd uma coeréncia da disposi¢do e interco-
nexao das diferentes partes mecanicas e uma alta densidade de geometrias de multiplos
tipos. Porém, se modelos menores ndo forem de interesse a trabalhos futuros que forem
usar o LS3DS, as dimensdes da caixa delimitadora do modelo, estdo disponiveis em um
arquivo de metadados. Dessa forma, ha a possibilidade de calcular o volume total ou a
area do plano de base para passar mais uma camada de filtro e remover os modelos de
menor escala, caso seja necessario.

Os modelos sdo diversos com relacdo ao tipo de geometrias que os compde. Apesar de
o presente trabalho se propor a identificar apenas superficies geométricas, o dataset conta
também com as curvas, visando oferecer maior extensibilidade para trabalhos futuros.
Analisando a distribuicdo das geometrias por tipo, mais especificamente as superficies,

que sdo apresentadas na Figura 28b, € possivel observar que os planos e cilindros sdo, por

!GrabCAD Link: https://grabcad.com/
2Library 3D Engineer Link: http://library3dengineer.blogspot.com
3CGTrader Link: https://www.cgtrader.com



81

(a) Um dos modelos com menor area
de base.

(b) Um dos modelos com maior area de base.

Figura 27: Multiplicidade de escalas dos modelos do Dataset LS3DS. Em (a) esta de-
monstrado o modelo com menor drea de base, cerca de 5 m?. J4 em (b) é possivel obser-
var o modelo com maior drea de base, cerca de 2000 m?2.
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uma larga margem, os tipos mais frequentes no dataset, totalizando 88, 6%. Seguindo a
ordem decrescente de frequéncia, as B-Splines aparecem em terceiro, logo apods, se tem
o0s cones, toros ¢ esferas, fechando os 11,4% faltantes de todas as entidades geométricas
do dataset. Apesar da alta frequéncia das B-Splines, estas sdo um caso a parte, visto que
as mesmas ndo sdo formas geométricas bdsicas, elas sdo uma formulac@o proposta por
De Boor [13] que define a superficie a partir de uma série de pontos de controle, o que €
diferente das outras formas comentadas, que podem ser definidas por um conjunto de pou-
cos parametros previamente estabelecidos. Focando apenas nas primitivas geométricas,
que € o foco do trabalho, se tem cerca de 95% das superficies geométricas que compde
uma estrutura de larga-escala sendo consideradas. J4 com relacdo as curvas, a disposi¢ao
segue o mesmo padrdo estabelecido pelas superficies, com as Linhas e Circulos sendo

as geometrias mais frequentes, seguido pelas BSplines e Elipses, como apresentado na

Figura 28a.
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(a) Distribui¢do do nimero de curvas por tipo ao longo dos modelos do Data-
set.
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(b) Distribuicao do nimero de superficies por tipo ao longo dos modelos do
Dataset.

Figura 28: Quantidade de entidades Geométricas de cada tipo no Dataset LS3DS.

Apesar do nimero de entidades geométricas e da drea de base serem parametros im-
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portantes para embasar a discussdo sobre as caracteristicas do dataset, somente esses dois
valores ndo sdo suficientes para descreves os dados. Visto que, seja por amostragem ou
por simulagdo com Ray Casting, os pontos sempre sdo gerados na superficie dos modelos
CAD. Dessa forma, medir a drea da superficie por tipo demonstra uma distribui¢do dos
dados que valoriza o tamanho das geometrias e, dessa forma, a quantidade de pontos que
ela deve receber no processo de geragdo. Na Figura 29, o grifico detalha a drea média
de cada tipo de superficie ao longo dos 86 modelos do Dataset LS3DS. Como pode ser
observado, os planos ainda sdo a superficie geométrica mais frequentes e os cilindros
tiveram um aumento de aproximadamente 5%. Outra caracteristica interessante € expres-
sividade menor das B-Splines no grafico por drea. Além disso, os toros passam a ser
mais frequentes, o que pode ser explicado pelos joelhos presentes nas longas linhas de
tubulagdo presentes nos modelos industriais. Em geral, as primitivas geométricas repre-
sentam 99, 2% da drea de superficie dos modelos CAD do Dataset LS3DS, o que € ainda
superior aos 95% anteriormente levantados, fortalecendo o embasamento na metodologia
adotada.

62.48%
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Area

Figura 29: Distribuicdo da drea das superficies por tipo ao longo dos modelos do Dataset.

5.2.1 Nuvens de Pontos e Ground Truth para Treinamento e Validacao

Os 86 modelos do Dataset L.S3DS foram divididos em conjunto de treino e validagao,
onde, o primeiro € utilizado apenas para treinar os métodos baseados em aprendizado e
o segundo, que nunca € visto durante o treinamento, € utilizado para calcular métricas e
comparar diferentes abordagens que buscam resolver o problema do trabalho. Essa di-
visdo seguiu uma regra de 70/30, respectivamente, onde 61 modelos integram o conjunto
de treinamento e os 25 restantes integram o de validagéo.

Como ja justificado no Capitulo 3, o método de triangulacao de pontos utilizado no
presente trabalho € o que estd disponivel na biblioteca OCCT [51]. Contudo, principal-
mente com a utiliza¢do do processo de Points Healing, a qualidade da nuvem de pontos

gerada pouco depende da malha triangular utilizada como base. Nesse contexto, a abor-
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dagem de Simulacdo e LiDAR através de Ray Casting foi utilizada para gerar os pontos,
a qual permite a produ¢do de nuvens mais realistas e que reduzam a lacuna entre os dados
sintéticos e os dados reais. Embora haja a possibilidade de se introduzir ruido artifici-
almente, as nuvens do dataset nao contam com nenhum tipo perturbacdo, permitindo ao
usudrio das nuvens decidir qual a intensidade de ruido se deseja, seja nas coordenadas dos
pontos ou nas normais.

Com relacdo aos tipos de geometria, apenas as superficies geométricas estao relacio-
nadas aos pontos, visto que o reconhecimento destas € parte fundamental do objetivo do
trabalho. Nesse escopo, todos as geometrias de todos os tipos de superficies presentes no
dataset foram mantidas no ground truth e na relacio com a nuvem, sao eles: plano, es-
fera, cilindro, cone, toro e b-spline. Todavia, os cédigos de geracdo do dataset permitem
a filtragem das geometrias para manter apenas os tipos desejados, processo que sera feito
para os experimentos da Secao 5.3, que vao utilizar apenas os quatro primeiros da lista.

Por serem modelos de larga-escala, o Dataset LS3DS tem uma média de 4,35 milhdes
de pontos por modelo, porém, hd uma variabilidade consideravel, visto que ha mode-
los com cerca de 1 milhdo de pontos (Fig. 27a) at€ modelos com aproximadamente 70
milhdes (27b). A Figura 30 ilustra as nuvens do Dataset LL.S3DS apresentando a nuvem
de pontos com ground truth para segmentacao de instancias geométricas do maior modelo

do mesmo’.

5.3 Benchmark de Ajuste de Primitivas Geométricas a Nuvens de

Pontos de Larga-Escala

Os experimentos conduzidos nesta se¢do tem como objetivo explorar detalhes e vali-
dar o funcionamento de metodologia SMGF, a qual foi proposta no Capitulo 4. A principal
base que fundamenta essa andlise é o Dataset LS3DS, o qual ja conta com as nuvens de
pontos e ground truth de primitivas geométricas, permitindo o treinamento das diferentes
variacoes da metodologia SMGF e a comparacdo, a partir de métricas quantitativas, das
abordagens propostas. Dentro desse escopo, como ja estabelecido no Capitulo 4, cinco
solucdes serdo validadas nesses experimentos, as quais estdo definidos na Tabela 1. Por
se tratar do inico método nio baseado em aprendizado e de ja ser aplicado em nuvens de
pontos de larga-escala na literatura, o método ERANSAC [53] seré a base de referéncia
para avaliar as solucdes que utilizam a metodologia SMGF. Junto a isso, é importante
ressaltar que os métodos serdo treinados e avaliados para ajustarem apenas planos, esfe-
ras, cilindros e cones, dado que esse € o conjunto que intersecciona todas as abordagens,
como ja foi justificado na Se¢do 4.3.

Remetendo novamente ao processo de divisdao em partes da SMGF, € importante de-
talhar que, ao se aplicar a divisdo em partes em todos os 86 modelos do Dataset LS3DS,

novas versoes do dataset serdo criadas, as quais, terdo modelos de tamanho controlado
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(a) Nuvem de pontos segmentada por tipo de geometria. Os tipos possiveis
sdo: Plano (@), Cilindro (@), Cone (®), Esfera (' ), Toro (@) e B-Spline
(@).

(b) Nuvem de pontos segmentada por instincias geométricas, a cor de cada
ponto identifica a geometria ao qual ele pertence.

Figura 30: Nuvem de pontos do maior modelo do Dataset LS3DS com o ground truth
para segmentagao de tipos geométricos e de instancias Geométricas.
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N° Pontos Baseado
Método SMGF das em Referéncia
Partes Aprendizado
ERANSAC X ~ 00 X [53]
SMGF-ERANSAC v ~ 00 X [53]
SMGF-ParseNet v ~ 10* v [55]
SMGF-HPNet v ~ 10* v [63]
SMGF-PrimitiveNet v ~ 2,5 x 10° v [24]

Tabela 1: Descri¢cdo dos Métodos a serem comparados nos experimentos.

pela definicdo da dimensao dos cuboides da divisdo. Para além disso, os métodos basea-
dos em aprendizado que foram adaptados para realizar o ajuste de geometrias nas partes
divididas tem diferentes escalabilidades com relagcdo a quantidade de pontos, o que justi-
fica a utilizagdo de um processo de controle da quantidade de pontos de cada parte gerada.
Logo, a partir desses dois parametros (dimensao dos cuboides e niimero de pontos de cada
parte), algumas configuracoes diferentes de dataset pos-divisdo foram propostas, as quais
estdo nomeadas e detalhadas na Tabela 2. A necessidade de cada um desses datasets ficara
mais esclarecida no decorrer dos experimentos, onde todas as anélises feitas justificardo

a existéncia dessas diferentes configuragoes.

Dimensao N° Pontos N° Modelos  N° Modelos
Dataset dos das de de

Cuboides Partes Treino Validacao
LS3DS-2-7K-Div 2Xx2x2 7K 69.626 6.908
LS3DS-4-7K-Div 4x4x4 7K 8.731 2.753
LS3DS-4-14K-Div 4x4x4 14K 8.731 2.396
LS3DS-4-28K-Div 4x4x4 28K 8.731 1.764
LS3DS-8-7K-Div 8x8x8 7K 1.124 755

Tabela 2: Caracteristicas dos datasets gerados utilizando a metodologia SMGF com dife-
rentes parametros no Dataset LS3DS.

Como se pode observar na Tabela 2, o nome de cada dataset é composto por 4 partes
separadas por traco, sdo elas: nome do dataset base (LS3DS), dimensdo dos cuboides,
numero de pontos e o estado dos dados ("Div” para divididos em partes ¢ "Com” para
completos). Além disso, € possivel perceber que o nimero de pontos sempre parte de
7K, o que ¢é justificado pelo fato de que essa é a quantidade de pontos utilizada pela
HPNet nos experimentos conduzidos pelos autores, sendo entdo, a quantidade base aqui
utilizada. Junto a isso, outra caracteristica que chama aten¢do € a diminui¢ao do nimero
de modelos de validac¢do nos varios datasets divididos por cuboides de tamanho 4, o que
pode ser explicado pelo fato de que apenas as partes com nimero de pontos maior ou igual

ao utilizado no dataset sdo mantidas, visto que a ParSeNet e a HPNet utilizam sempre
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nuvens com uma mesma quantidade de pontos em seus processo de treinamento. J4 no
numero de modelos de treino, essa peculiaridade ndo se repete, visto que os cuboides tem
centroide aleatdrio e, caso caiam em uma regido com quantidade de pontos menor que o

minimo, um novo centroide € sorteado até que se ache uma regiao adequada.

Ainda com relacdo aos datasets, vale ressaltar que a versao original do LS3DS foi
filtrada com o objetivo de manter apenas as geometrias dos tipos a serem estudados nos
experimentos desta se¢do. Somado a isso, alguns pos-processamentos adicionais do pro-
cesso de geragdao de dados foram aplicados nos datasets listados na Tabela 2. Contudo,
fora do processo de Points Healing, que ja é aplicado por padrdo nas nuvens do LS3DS,
todos os outros pos-processamentos dos dados foram aplicados diretamente nos mode-
los das partes e ndo nos modelos completos antes de serem divididos. Dessa forma, ndo
somente as nuvens de cada um dos milhares de modelos dos datasets ja comentados sofre-
ram centralizacdo, alinhamento e reescala, como também os parametros das geometrias
do ground truth. Dentre esses processos, o mais relevante de ser comentado € a reescala,
visto que a partir dela, cada modelo passa a enquadrar-se dentro de um cubo de dimensao
1 x 1 x 1, fazendo com que a aplicagdo de ruido artificial possa ser dada em uma escala
de 0 a 1, a qual € relativa ao tamanho do modelo. Logo, ao se aplicar um ruido nas coor-
denadas dos pontos de 0.01, estard se aplicando um ruido de 1% com relagéo ao tamanho
dos modelos, o que facilita algumas andlises a serem feitas. Ainda nesse escopo, se optou
por inserir ruido de £0.01 nas coordenadas e de +3 nas normais, assim como proposto

por Li and Feng [31].

Diversas validac¢des serdo realizadas com base nos datasets propostos, logo o dia-
grama da Figura 19, apresentado no Capitulo 4, ja evidenciava duas formas diferen-
tes de validar os resultados. A primeira, denominada Validac¢do nas Partes”, realiza a
comparacao entre os métodos ao rodarem nos conjuntos menores de pontos das partes
divididas. Assim, apenas os métodos que implementam algum processo de divisdo, ou a
metodologia SMGF nesse contexto, podem participar dessa andlise. J4 a segunda e mais
importante para o contexto do presente trabalho, € denominada de ”Validagao Completa”,
a qual é feita sob os modelos completos. Entrentato, € 16gico afirmar que ao se dividir e
reduzir a quantidade de pontos de cada parte hd uma perda ndo somente na quantidade de
pontos total, como também uma perda na quantidade de geometrias. L.ogo, ao se executar
a Validagao Completa de um método que utiliza a metodologia SMGF frente ao ERAN-
SAC, que é executado diretamente nos modelos completos, o mesmo conjunto de pontos
e de geometrias deve ser utilizado para que a comparagdo possa ser feita de maneira ab-
soluta. Para isso, foi feita a agregacdo de cada um dos datasets da Tabela 2, produzindo
suas versdes completas que contam com a mesma perda de pontos e geometrias que suas
partes e podem ser utilizadas para executar o ERANSAC diretamente. Logo, nas anélises
a seguir ndo serd utilizado o modificador ”Div”’ou ”Com”’para nomear os datasets, ja que,

caso se esteja fazendo Validacdo nas Partes, o dataset "Div”’sera utilizado, ja caso for
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Validacdo Completa, o dataset ”Com”serd a referéncia.

Ainda no escopo das validagOes, algumas métricas serdo utilizadas para comparar
quantitativamente as solu¢des propostas. Essas métricas foram majoritariamente propos-
tas por Li and Feng [31] e buscam avaliar tanto a qualidade da segmentagao quanto a qua-
lidade do ajuste de parametros das geometrias. Junto a isso, cada configuracao de dataset
também sera avaliada por métricas simples que demonstrem a perda de informacao total
do processo completo feito pela metodologia SMGEF, visto que nos processos de dividir
em partes e controlar a quantidade de pontos de cada parte, se perde pontos e geometrias.
As métricas a serem utilizadas sdo:

Métricas dos Datasets. As métricas aqui propostas sdo extremamente simples e bus-
cam avaliar a taxa de perda de geometrias e a taxa de perda de pontos das configuracdes

propostas com relacdo aos dados originais e completos do dataset LS3DS. Sdo elas:

* Percentual de Perda de Pontos (PLR): mede o percentual de perda de pontos
do processo divisdo e controle da quantidade de pontos em cada parte. Pode ser
calculada a partir do complemento da divisdo do nimero total de pontos de um

dataset pelo namero total de pontos do dataset LS3DS original.

* Percentual de Perda de Geometrias (GLR): mede o percentual de perda de geo-
metrias do processo divisao e controle da quantidade de pontos em cada parte. Pode
ser calculada a partir do complemento da divisao do nimero total de geometrias de

um dataset pelo nimero total de geometrias do dataset LS3DS original.

Métricas dos Métodos.  Para avaliar as diferentes solucdes com relagdo a base de
referéncia, métricas largamente adotadas na literatura de pequena escala serdo aplica-
das [31, 55, 63]. Sao elas:

* Interseccao da Unido de Segmentacao (SIoU): mede o quanto, na média, o algo-
ritmo foi capaz de segmentar adequadamente as instancias geométricas no dataset.
Para isso, € feito uma média entre todos os modelos, sejam eles partes ou com-
pletos, do mloU de cada um. A férmula do SIoU estd disposta na Equacdo 4 em

conjunto com as equagdes parciais que sao usadas para calcular a métrica.

K
1
m[OUl = ? Z IOUZ'J (4)
7j=1
LijN L
IOUi,j = = ) )

A equacdo mais basica da métrica calcula o JoU; ; para cada instancia (j) de cada

modelo do dataset (). Esse valor pode ser calculado a partir da divisdao entre
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a intersec¢do e a unido dos indices dos pontos que fazem parte de determinada
instancia nos resultados preditos (ﬁ) e os indices da mesma no ground truth (L).
Logo apds, a mloU faz a média do IoU entre todas as K geometrias de um modelo
do dataset. Finalizando, a SToU é calculada fazendo a média geral do m/loU de

todos os M modelos o dataset.

Essa métrica € a mais importante no sub-problema de segmentacdo de geometrias,
onde a mesma se dd no intervalo de 0 a 1, sendo, no menor valor, uma segmentacao

totalmente errada e, no maior, uma segmentagao perfeita.

Acuracia de Tipos (TypeAcc): estima a qualidade do método em atribuir um tipo
de geometria para as instancias preditas. Nesse contexto, a férmula que calcula essa
métrica estd definida na Equacdo 5, na qual o tipo predito para uma geometria (fm-)
¢ comparado ao tipo de geometria dessa instancia no ground truth (t; ;). Se forem
iguais a fun¢do indicadora 1(-) retorna valor 1, porém, caso sejam diferentes, o
valor retornado € 0. Logo apds, € feita a média entre as K geometrias de cada

modelo e, em seguida, entre os M modelos do dataset.

||
H\)

Mo K

TypeAcc = Z > o (5)
=1 ]:1

A métrica tem intervalo definido definido de 0 a 1, onde quanto mais préximo do

maior valor o método se posiciona, maior € seu acerto com relacdo ao tipo das

instancias geométricas preditas.

Erro Residual (Res): calcula o erro de distancia residual entre as geometrias ajus-
tadas e os pontos da nuvem. Apesar de também estar relacionado indiretamente com
a qualidade da segmentac¢do de instancias, o Erro Residual € uma métrica muito im-
portante para mensurar o quiao bem estimados foram os pardmetros da primitiva
geométrica predita. Para isso, em cada geometria predita, cada ponto que a integra
tem a sua distancia medida até ela. Logo apds, a média de distancias entre todos
os pontos de uma geometria é feita, para que assim se possa concluir o calculo da
métrica realizando a média entre todas as geometrias de um modelo e finalizar com

a média entre todos os modelos, o que estd formulado na Equacao 6.

1 L1 &
ReS—MZ ZDt 5 ,j) (6)

=1 7j=1

Seguindo o mesmo padrdo das outras métricas, € feita uma média entre as K geome-
trias de cada modelo e logo apds, uma média entre todos os M modelos. Entretanto,

previamente, a funcio de distancia D(-), associada ao tipo de geometria predito ,
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¢ utilizada para calcular o erro residual entre o conjunto de pontos pertencentes a
aquela geometria P ; e a geometria de fato. Para isso, a fungdo de distancia D(-) é

parametrizada pelo conjunto de parametros que foram ajustados pelo método para
cada uma das geometrias (A; ). Nesse escopo, € importante chamar ateng¢do ao
fato de que o conjunto de pontos sendo utilizado ndo € vinculado ao que foi predito,
dessa forma, os pontos a serem utilizados nesse calculo sdao os do ground truth, ou

seja, os pontos que realmente deveriam ser da geometria em questao.

A métrica mede um valor de distancia, dessa forma, a unidade da nuvem de pontos
¢ a referéncia para a unidade da métrica. Posto isso, € importante salientar que
a métrica tem uma relacdo intrinseca com a normalizacdo de reescala, visto que,
como esta serd utilizada, toda a nuvem de pontos ird preencher um cubode 1 x 1 x 1
e a métrica se dard principalmente no intervalo de 0 a 1, a tornando relativa ao
tamanho do modelo, fazendo com que o erro residual também possa ser visto como

um percentual.

* Taxa de Cobertura de Pontos (PCov): determina o percentual médio de pontos
que estdo menos distantes de suas geometrias que um limiar € determinado. Dessa
forma, a métrica, apresentada na Equacdo 7, é muito similar ao Erro Residual,
porém, com a adi¢do da funcao indicadora 1(-) e da operagdo de comparag@o (<)
com o €. Assim, apenas aqueles pontos que tem distancia abaixo do limiar serdo
contabilizados positivamente na métrica. Outro fator importante € que essa métrica
tem como objetivo compreender o qudao bem as geometrias encontradas cobrem os
pontos, sem que nem o ground truth seja necessario para calcula-la, visto que todas
as varidveis utilizadas sdo preditas. inclusive os pontos P, ;, diferentemente do Erro
Residual.

11 &
PCov = — Z > WDy, (P, Aiy) <e) (7)
1:1 7j=1

A métrica mede um valor de 0 a 1, indicando o percentual de pontos cobertos pelas

geometrias estimadas dentro de uma tolerancia parametrizdvel.

Tendo as diferentes versdes dos datasets propostas (Tab. 2) e as métricas para avaliar
as perdas associadas ao mesmos definidas, a Tabela 3 detalha a Percentual de Perda de
Pontos (PLR) e a Percentual de Perda de Geometrias (GLR) no conjunto de validacao
de cada uma das configuracdes. E importante pontuar que, cada configuragio tem um
proposito especifico de avaliacdo dentro dos experimentos, contudo, ter um alto PLR e
GLR é, intrinsecamente, um fator ruim associado ao dataset e ao método que for treinado
nele. Outro fator relevante a ser comentado, é que em todas as configuragdes, inclusive

no dataset completo original, geometrias com menos do que 100 pontos sdo removidas
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e seus pontos sdo tratados como ndo pertencentes a nenhuma geometria, estratégia que €

adotada por Yan et al. [63] e seguida no presente trabalho.

Dataset | LPLR | GLR
LS3DS-2-7K 64.57% 61,45%
LS3DS-4-7K 85,88% 79.83%
LS3DS-4-14K 75.43% 70,30%
LS3DS-4-28K 63,82%  60.18%
LS3DS-8-7K 96,13% 91,20%

Tabela 3: Percentual de Perda de Pontos (PLR) e Percentual de Perda de Geome-
trias (GLR) de cada um dos datasets gerados para os experimentos.

Independente do dataset a ser usado, os métodos baseados em aprendizado precisam
ser treinados, logo, anterior aos experimentos. Posto isso, a configuracdo de dataset base
¢ a LS3DS-4-7K, assim, o experimento da Secdo 5.3.1 comprovard o funcionamento da
metodologia SMGF e deixara clara a capacidade do dataset LS3DS de servir como base
para solug@o do problema do trabalho. Logo apds, com o funcionamento comprovado, se
fard a exploracdo dos detalhes da metodologia proposta. Primeiramente, no experimento
da Secdo 5.3.2, as consequéncias da diminuicao ou aumento da dimensdo das partes dos
modelos completos serdo discutidas. Seguindo, o experimento da Secdo 5.3.3 demonstra
as limitacdes associadas ao aumento da quantidade de pontos de cada parte, enfatizando
o impacto nos resultados dos métodos de ajuste de primitivas e o crescimento acelerado
do consumo de memoria da GPU associado a esse processo em alguns casos. Ao fim, a

Secdo 5.3.4 faz um apanhado geral das conclusdes obtidas a partir dos experimentos.

5.3.1 Experimento 1: validacao de funcionamento

O presente experimento tem como objetivo demonstrar o funcionamento das solug¢des
propostas de maneira quantitativa. Para isso, o dataset LS3DS-4-7K serd utilizado,
visto que a dimensdo dos cuboides é a mediana entre as outras duas (2 e 8) e a quan-
tidade de pontos € suportada diretamente por todas as abordagens de ajuste de primitivas
geométricas nas partes.

Como primeiro passo, os métodos SMGF-ParseNet, SMGF-HPNet ¢ SMGF-
PrimitiveNet devem ser treinados nos 8.731 modelos do dataset. Apds o fim do processo
de treino, os métodos foram executados nos 2.753 modelos de validacdo do dataset, ge-
rando tanto a segmentacdo em instincias geométricas de cada modelo como também os
parametros das primitivas. Logo, a partir desses resultados, as métricas foram calculadas
e seus valores estio apresentados na Tabela 4.

O resultado de Validagdo nas Partes desse experimento apenas demonstra a eficiéncia
dos métodos com relacdo as métricas, alcangando bons resultados de segmentacdo (SIoU

e TypeAcc) e bons resultados de ajuste de parametros (Res e PCov). Além disso, algu-
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Validacdo nas Partes - LS3DS-4-7K

Método ‘ 1 SloU 1 TypeAcc J Res 1 PCov
SMGF-ERANSAC 0.8146 0.7539 0.0132 0.9780
SMGEF-ParseNet 0.7174 0.9676 0.0254 0.9037
SMGF-HPNet 0.7981 0.9678 0.0257 0.9132
SMGF-PrimitiveNet 0.5540 0.9102 0.0865 0.6605

Tabela 4: Validagdo nas Partes no Dataset LS3DS-4-7K.

mas caracteristicas que vao ser mostradas nos proximos experimentos também aparecem

neste, que sao:

» Alta qualidade de Segmentagdo de Instincias do ERANSAC, sendo observada na
sua aplica¢do em conjunto com a metodologia SMGF;

* Métodos baseados em aprendizado determinam melhor os tipos das instancias.

Apesar da métrica de erro residual dar a entender, esse caso, que o ajuste de parametros
do ERANSAC € melhor do que a abordagem diferencidvel proposta por Li and Feng [31],
e que € aplicada nos 3 métodos baseados em aprendizado, os resultados dessa métrica
tem alta influéncia da qualidade da segmentagdo de instancias, logo, ainda se tem poucos
dados para se constatar isso.

Embora a Validacdo nas Partes seja importante para algumas analises, € na Validacao
Completa que realmente se vé como cada variacdo da metodologia SMGF ¢é capaz de
realizar o ajuste de primitivas geométricas a nuvens de pontos de larga-escala. Para isso,
os resultados das 2.753 partes sdo agregados para remontar os 25 modelos de validagdo
originais, processo descrito com mais detalhes na Secdo 4.4. Dessa forma, a Tabela 5
apresenta os resultados no dataset LS3DS-4-7K para as 4 abordagens baseadas na SMGF
e comparadas ao ERANSAC.

Validagao Completa - LS3DS-4-7K

Método \ 1 SIoU 1 TypeAcc J Res 1 PCov
ERANSAC 0.2474 0.4003 0.0412 0.7252
SMGF-ERANSAC 0.5563 0.4888 0.0154 0.9408
SMGF-ParseNet 0.4636 0.9115 0.0190 0.9035
SMGF-HPNet 0.5251 0.9043 0.0174 0.9592
SMGF-PrimitiveNet 0.1132 0.7667 0.0973 0.6252

Tabela 5: Validacao Completa no Dataset LS3DS-4-7K.

Com base na Tabela 5, pode ser observado que 0 ERANSAC ¢ superado em to-
das as métricas pelos métodos que usam SMGF, com exce¢dao do SMGF-PrimitiveNet.

Para além disso, apesar do SMGF-ERANSAC ainda ser o melhor em segmentacdo de
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instancias, seus resultados ficam muito proximos do SMGF-HPNet, o qual ainda o supera
em PCov, se aproxima muito na métrica Res e é largamente superior na acurécia de ti-
pos. Dessa forma, em geral, o SMGF-HPNet é o métodos que conta com resultados mais
relevantes neste experimento.

Embora as abordagens baseadas em aprendizado tenham apresentado bons resulta-
dos, o SMGF-PrimitiveNet aparenta ter uma dificuldade adicional de lidar com nuvens
de quantidade de pontos muito baixa, como as de 7.000 pontos deste experimento. Esse
comportamento era esperado, visto que o método base, a PrimitiveNet, foi proposto para
lidar com maiores quantidades de pontos. Portanto, se voltara a estudar essa solug¢ao ape-
nas no experimento da Secdo 5.3.3, no qual os datasets com maior limite de quantidade
de pontos serdo explorados.

Como conclusdes adicionais, o experimento valida mais uma vez ndao somente a
solucdo para geracdo de datasets (Cap. 3), como também o Dataset LS3DS, que sdo
duas contribui¢cdes importantes so trabalho. Apesar disso, € importante pontuar que o da-
taset LS3DS-4-7K conta com apenas 20.17% (GLR =79.83%) das geometrias do LS3DS
original. Logo, apesar dos resultados ja superarem a base de referéncia, as problemdticas
estabelecidas pelo dataset gerado por esse trabalho estdo distantes de serem totalmente

resolvidas.

5.3.2 Experimento 2: dimensao das partes

Anterior a mudanga da quantidade de pontos para diminuir o GLR do dataset, o au-
mento ou diminui¢ao dos cuboides do processo de divisdo pode promover o mesmo efeito
sem sobrecarregar os métodos de pequena-escala baseados em aprendizado. Dessa forma,
os datasets 1.S3DS-2-7K e LS3DS-8-7K foram propostos com esse intuito. Além de au-
mentar o GLR (Tab. 3), a diminui¢cdo do tamanho das partes feita no LS3DS-2-7K também
promove um contexto mais reduzido para o algoritmo de ajuste funcionar e também uma
resolucdo maior na nuvem, visto que a mesma quantidade de pontos (7.000) esta agora
representando superficies dentro de uma regido de menor dimensao, os quais sdo fatores
que podem impactar diretamente na qualidade dos resultados obtidos. Ja com relagdo
ao LS3DS-8-7K, o efeito € o oposto, onde ocorre uma diminui¢do da resolu¢do e um
aumento da janela de contexto.

Os resultados da Validagdo nas Partes dos diferentes métodos avaliados nesse expe-
rimento estdo expostos na Tabela 6. Na tabela, é possivel perceber que os resultados do
SMGF-RANSAC pouco mudam nos diferentes datasets, demonstrando uma alta robustez
do método com relagdo a nuvens de pontos com baixas resolugdes, o que faz sentido, visto
que este € um método de esséncia estocdstica e abordagem local. Todavia, os métodos
baseados em aprendizado ja apresentam um comportamento oposto, onde ha significativa
progressao em todas as métricas conforme o tamanho das partes diminuem. Logo, este

fato aponta na direcdo de que a utilizacdo de nuvens de pontos mais densas gera uma
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maior compreensao dos métodos de aprendizado e, dessa forma, melhores resultados.

Validagdo nas Partes - 7K Pontos

LS3DS -8 - 7K
Método ‘ 1 SloU 1 TypeAcc J Res 1 PCov
SMGF-ERANSAC 0.7785 0.7630 0.0161 0.9690
SMGF-ParseNet 0.6168 0.9508 0.0347 0.8591
SMGF-HPNet 0.6843 0.9538 0.0357 0.8815
LS3DS -4 -7K
SMGF-ERANSAC 0.8146 0.7539 0.0132 0.9780
SMGEF-ParseNet 0.7174 0.9676 0.0254 0.9037
SMGF-HPNet 0.7981 0.9678 0.0257 0.9132
LS3DS -2 -7K
SMGF-ERANSAC 0.7977 0.6835 0.0135 0.9771
SMGEF-ParseNet 0.7699 0.9752 0.0179 0.9368
SMGF-HPNet 0.8349 0.9729 0.0164 0.9468

Tabela 6: Validacdo nas Partes dos métodos nos diferentes datasets que contam com 7.000
pontos em cada parte.

As mesmas inferéncias feitas na Validacdo das Partes também se aplicam ao pro-
cesso de Validagao Completa, que tem seus resultados expostos na Tabela 7. Nesse
caso, € possivel observar que as solugdes utilizando a metodologia SMGF superam a
base de referéncia, que é o ERANSAC, em praticamente todas as métricas de todos
os datasets. Além disso, os resultados do SMGF-ERANSAC pouco mudam nas dife-
rentes configuracdes, sendo superiores no LS3DS-8-7K, inferiores em algumas métricas
no LS3DS-4-7K e inferiores em todas no LS3DS-2-7K. Com relacio a acuracia de ti-
pos (TypeAcc), os métodos baseados em aprendizado superam as solucdes baseadas no
ERANSAC por uma larga margem, o que ja foi demonstrando em todos os resultados
até aqui. Contudo, ao ser se fornecer nuvens de maior resolugdo na entrada dos métodos
de aprendizado, eles acabam superando o ERANSAC e o SMGF-ERANSAC até mesmo
na segmentacdo de instancias (SIoU) e, no caso do SMGF-HPNet, até mesmo no erro
residual e na taxa de cobertura de pontos.

Com base nos resultados demonstrados na Tabela 7, € intuitivo afirmar que a me-
lhor configuracdo nesse contexto é a LS3DS-2-7K, visto que, além de ter os melhores
resultados na larga-escala, também € a configuragdo que perde menos pontos € menos
geometrias. Nesse escopo, o0 melhor método de maneira absoluta em todas as métricas €
a SMGF-HPNet, porém, a SMGF-ParseNet tem uma 6tima progressao de resultados com
o aumento da resolu¢do, alcancando valores muito préximos aos da anterior em pratica-

mente todas as métricas.
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Validacao Completa - 7K Pontos

LS3DS -8-7K
Método ‘ 1 SIoU 1 TypeAcc 4 Res 1 PCov
ERANSAC 0.2789 0.3525 0.0350 0.6419
SMGF-ERANSAC 0.5045 0.4362 0.0284 0.9284
SMGEF-ParseNet 0.3736 0.9074 0.0360 0.7955
SMGF-HPNet 0.4423 0.8838 0.0312 0.9085
LS3DS -4 -7K
ERANSAC 0.2474 0.4003 0.0412 0.7252
SMGF-ERANSAC 0.5563 0.4888 0.0154 0.9408
SMGE-ParseNet 0.4636 0.9115 0.0190 0.9035
SMGF-HPNet 0.5251 0.9043 0.0174 0.9592
LS3DS -2 -7K
ERANSAC 0.2150 0.3627 0.0424 0.6915
SMGF-ERANSAC 0.5528 0.4625 0.0111 0.9614
SMGE-ParseNet 0.5633 0.9229 0.0127 0.9497
SMGF-HPNet 0.5774 0.9233 0.0070 0.9757

Tabela 7: Validagao Completa dos métodos nos diferentes datasets que contam com 7.000
pontos em cada parte.

Com base no que foi discutido, pode-se concluir que o aumento de resolucao pro-
move resultados melhores. Nesse contexto, € 16gico afirmar que quanto mais se divide
a nuvem, maior resolu¢c@o se obtém nas partes e, assim, melhor se saem os métodos ba-
seados em aprendizado. Contudo, dividir mais as nuvens de entradas também provoca

efeitos negativos, como:

* Reducao da Janela de Contexto: quanto menores sdo as regides das partes, menor
¢ janela de contexto que o algoritmo utiliza para aprender quais pontos fazem parte
de qual geometria. Um exemplo da influéncia do contexto nos resultados, nesse
caso, poderia ser as linhas de tubulagdo, onde se ter uma janela de contexto maior
permite ao método compreender como os cilindros normalmente se interconectam

nelas e produzir resultados melhores devido a isso.

* Divisao das Geometrias ao longo de muitas Partes: ao se super dividir a nu-
vem de pontos, primitivas geométricas podem acabar tendo um fragmento em cada
parte ao longo de multiplas partes. Dessa forma, apesar de seu fragmento conti-
nuar sempre sendo uma superficie de mesmo tipo que a geometria completa, este
pode acabar sendo ignorado por ser muito pequeno, prejudicando a qualidade dos

resultados.

* Maior Dificuldade no Processo de Agregacao: de forma intrinseca ao processo
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de dividir e agregar, quanto mais se divide, mas dificil € a agregacao dos resultados
depois. Nesse escopo, mesmo que o algoritmo de agregacio aqui utilizado utilize
o ground truth para facilitar o processo e produzir resultados mais consistentes
nos modelos completos, ainda assim, a divisdo excessiva pode gerar consequéncias
negativas. Ademais, caso um trabalho futuro aplique algum método de agregacdo
que ndo use o ground truth como apoio, o erro desse método seria amplificado,
visto que cada divisdo adicional geraria uma necessidade de mais uma agregacao

deste método hipotético.

Dados os problemas associados a dividir demais as nuvens de entradas associados
a melhora nos resultados promovida pelo aumento da resolucdo da nuvem, a possibili-
dade de aumentar a quantidade de ponto de cada parte emerge como uma possivel saida
para essa questdo. Alguns resultados visuais para o experimento 2 estdo apresentados no
Anexo A.

5.3.3 Experimento 3: limitacoes na quantidade de pontos

Com o objetivo de diminuir o GLR e aumentar a resolu¢do das nuvens sem precisar di-
vidir os modelos originais em mais partes, este experimento discute o aumento do nimero
de pontos por parte como uma possibilidade de promover essas melhorias. Para isso, trés
datasets foram propostos, sdo eles: LS3DS-4-7K, LS3DS-4-14K e LS3DS-4-28K. Logo,
os métodos foram treinados e validados em cada uma dessas configura¢des, gerando re-
sultados importantes a serem discutidas no presente trabalho. Primeiramente, com relacdo
a Validagdo nas Partes, que tem seus resultados expostos na Tabela 8. Neste escopo, assim
como observado no experimento da Secao 5.3.2, 0 SMGF-ERANSAC nao tem uma me-
lhora de seus resultados com o aumento da resolu¢cdo da nuvem, neste caso, promovida
pelo aumento dos pontos, se mantendo com pouca variacdo em todas as métricas e até
piorando seus resultados no dataset com maior quantidade de pontos.

Os métodos baseados em aprendizado tem um comportamento um pouco diferente
neste experimento, o que pode ser visto pelas métricas apresentadas na Tabela 8. Com
respeito aos métodos que tendem a consumir mais memoria e receber menos pontos na en-
trada, SMGF-Parsenet e SMGF-HPNet, houve uma diminui¢do significativa do tamanho
de batch conforme se aumentou a quantidade de pontos. Como o sefup de treinamento
envolve a utilizagdo de duas GPUs, o tamanho minimo de batch possivel € 2, ou seja, um
modelo em cada GPU por vez. Neste contexto, mesmo com cada uma tendo 24 GB de
memoria de video, utilizando 7.000 pontos um tamanho de batch de 12 foi utilizado, ja
no dataset com 14.000 pontos por modelo, o tamanho maximo de batch possivel foi 6 e
no ultimo, com 28.000 pontos, o valor 2 foi utilizando. Apesar disso, a SMGF-HPNet
ndo pode ser treinada na configuracdo com 28.000 pontos, visto que mesmo com o ta-
manho de batch minimo o método deu erro de falta de memoria disponivel no comego

do treinamento, o que justifica a ndo declaracao de suas métricas nesse dataset. Logo,
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Validacao nas Partes - Partes de Dimensao 4 x 4 x 4

LS3DS -4 -7K
Método ‘ 1 SIoU 1 TypeAcc 4 Res 1 PCov
SMGF-ERANSAC 0.8146 0.7539 0.0132 0.9780
SMGEF-ParseNet 0.7174 0.9676 0.0254 0.9037
SMGF-HPNet 0.7981 0.9678 0.0257 0.9132
SMGF-PrimitiveNet 0.5540 0.9102 0.0865 0.6605
LS3DS -4 - 14K
SMGF-ERANSAC 0.8175 0.7460 0.0100 0.9877
SMGEF-ParseNet 0.7006 0.9606 0.0311 0.8803
SMGF-HPNet 0.2189 0.9820 0.0158 0.9385
SMGF-PrimitiveNet 0.5544 0.9187 0.0907 0.6365
LS3DS -4 - 28K
SMGF-ERANSAC 0.7655 0.6976 0.0151 0.9798
SMGE-ParseNet 0.6427 0.9526 0.0449 0.8287
SMGF-HPNet X X X X
SMGF-PrimitiveNet 0.4257 0.8557 0.1174 0.5477

Tabela 8: Validacdo nas Partes dos métodos nos diferentes datasets que foram divididos
usando cuboides de dimensdo 4 x 4 x 4.

o limite superior para a quantidade de pontos por parte nas abordagens SMGF-ParseNet
e SMGF-HPNet € algo em torno de 28.000 pontos, o que € um fator altamente limitante

desses métodos.

Com relacdo aos resultados dos métodos baseados em aprendizado, é possivel ob-
servar que, na Validag¢do nas Partes (Tab. 8) ndo houve melhora dos resultados com o
aumento da quantidade de pontos. No caso especifico da SMGF-HPNet, a métrica SToU
desceu a um valor muito baixo no dataset LS3DS-4-14K, o que mostra que o método €
extremamente sensivel ao aumento da quantidade de pontos na entrada, sendo indicado
que se mantenha nos 7.000 inicialmente utilizados pelos autores da HPNet [63]. J4 com
relacdo a SMGF-ParseNet, os resultados das métricas também pioraram, contudo, num
ritmo muito mais lento do que a anterior. Nesse caso, a piora do método esta atrelada
ao aumento do nivel de dificuldade da tarefa, visto que em cada parte hd uma quantidade
maior de pontos para segmentar em instancias geométricas e ajustar parametros para elas.
Finalizando, para o método SMGF-PrimitiveNet se esperava um ganho significativo de
desempenho conforme a quantidade de pontos aumentasse, entretanto, isso nao aconte-
ceu, ja que as métricas se mantiveram estaveis nos dos primeiros datasets e tiveram uma
diminuicao significativa no tltimo.

Na Valida¢do Completa, que tem seus dados expostos na Tabela 9, é possivel ob-

servar um comportamento parecido onde nenhum dos métodos tem progressdo significa-
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Validacao Completa - Partes de Dimensdo 4 x 4 x 4

LS3DS -4 -7K
Método ‘ 1 SIoU 1 TypeAcc 4 Res 1 PCov
ERANSAC 0.2474 0.4003 0.0412 0.7252
SMGF-ERANSAC 0.5563 0.4888 0.0154 0.9408
SMGF-ParseNet 0.4636 0.9115 0.0190 0.9035
SMGF-HPNet 0.5251 0.9043 0.0174 0.9592
SMGF-PrimitiveNet 0.1132 0.7667 0.0973 0.6252

LS3DS -4 - 14K
ERANSAC 0.2282 0.3790 0.0458 0.6977
SMGF-ERANSAC 0.5205 0.4839 0.0153 0.9578
SMGF-ParseNet 0.4646 0.9035 0.0169 0.9342
SMGF-HPNet X X X X
SMGF-PrimitiveNet 0.1226 0.7217 0.0809 0.6978

LS3DS -4 - 28K
ERANSAC 0.2036 0.3681 0.0458 0.7490
SMGF-ERANSAC 0.4485 0.4370 0.0247 0.9242
SMGF-ParseNet 0.4092 0.9000 0.0234 0.8527
SMGF-HPNet X X X X
SMGF-PrimitiveNet 0.0520 0.6821 0.0976 0.6301

Tabela 9: Validacdo Completa dos métodos nos diferentes datasets que foram divididos
usando cuboides de dimensao 4 x 4 x 4.

tiva da qualidade dos resultados a partir do aumento do ndmero de pontos. Entretanto,
com excecao da SMGF-PrimitiveNet, todas as solu¢gdes propostas superam o0 ERANSAC
padrdao em todas as métricas de todos os datasets. Apesar dos resultados nao melhorarem
com o aumento de pontos, € importante pontuar que o dataset LS3DS-4-28K tem 39,82%
da quantidade de geometrias dos modelos originais do LS3DS, enquanto o LS3DS-4-7K
tem apenas 14,2% (Tab. 3). Assim, os resultados das métricas sdo calculados sob um
denominador maior nas configura¢cdes com mais pontos, o que pode ser entendido como
uma estabilidade na qualidade dos resultados, ao invés de uma regressao nos mesmos.
Apesar da limita¢ao apresentada pelos métodos baseados em aprendizado com relagcdo
ao numero de pontos presentes na entrada, a SMGF-PrimitiveNet ndo apresentou essa
restricdo, podendo ser treinada com tamnhos de batch superiores a 64 em todos os con-
textos do experimento. Contudo, apesar do aprendizado convergir € o método apren-
der de forma superior aos métodos cldssicos como atribuir tipos de geometrias para
os pontos (TypeAcc alto), o mesmo ndo obteve resultados de qualidade na métrica de
segmentagdo. Esse SIoU baixo pode ter sido ocasionado por trés motivos principais, sao

eles:

* Poucos Pontos: como o método consegue trabalhar com quantidades de 250.000
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pontos sem problemas, uma das possiveis explicacdes pode ser que 28.000 ainda

seja uma quantidade baixa para o método conseguir obter resultados expressivos.

* Baixa Robustez para Adaptacoes: foram feitas modificacdes para adequar to-
dos os métodos ao Dataset LS3DS, nesse contexto, a PrimitiveNet original pode
ter parametros determinados de forma especifica para cada conjunto de dados que

utilizam, dificultando a transposi¢c@o para um novo dataset.

* Nao uso de Malhas Triangulares: como jia comentado, a PrimitiveNet original
utiliza malhas triangulares como entrada, logo, a adaptacdo que foi feita para que
o método seja capaz de processar nuvens de pontos pode ter impactado de maneira

severa os resultados produzidos.

Com base no que foi discutido, os métodos com resultados mais expressivos no pre-
sente experimento foram 0 SMFG-ERANSAC e SMGF-ParseNet. Nesse contexto, apesar
do SMGF-ERANSAC ter melhores resultados com relacdao ao PCov e ao SIoU, o SMFG-
ParseNet tem maior acertividade na classificacdo dos tipos de cada instancia, quase do-
brando o valor do TypeAcc do outro SMGF-RANSAC. Logo, a escolha do uso de cada
uma com em cenarios com maiores quantidades de pontos depende diretamente da prio-
ridade para o uso do método. Nesse caso, se os tipos tiverem alta relevancia na aplica¢io
para qual se usard o método de ajuste de primitivas, 0 SMGF-ParseNet € a melhor esco-
lha, por outro lado, caso os tipos ndo sejam tdo impactantes, deve-se priorizar o uso do
SMGF-ERANSAC. Alguns resultados visuais para o experimento 3 estdo apresentados
no Anexo B.

5.3.4 Conclusoes Obtidas a partir dos Experimentos

Os resultados apresentados e discutidos nos experimentos demonstram que 0S
métodos adaptados pela metodologia SMGF superam por uma larga margem o estado-
da-arte no problema em contextos de larga escala, que ¢ o ERANSAC [53]. Junto a
isso, também comprovam o funcionamento do Dataset LS3DS como base de treinamento,
validacdo e comparacdo de métodos baseados em aprendizado.

Com relacdo as diferentes configuragdes propostas, a SMGF-HPNet utilizando o Da-
taset LS3DS-2-7K obteve os melhores resultados, onde nesse caso, a mesma supera
o ERANSAC por 0.36 pontos em segmentacdo de instincias (SIoU), 0.58 pontos em
acurécia de tipos (TypeAcc), 0.03 pontos em erro residual (Res.) e 0.33 pontos em per-
centual de cobertura de pontos (PCoV).

Ademais, outros métodos se destacaram, como a SMGF-ParseNet, pelos seus bons
resultados e maior toleréncia ao aumento de nimero de pontos que a SMGF-HPNet ou até
mesmo o0 SMGF-RANSAC, que lidera com o melhor SIoU em diversos contextos, apesar

de ter um baixo TypeAcc na maioria dos cenarios. Ao contrario, a SMGF-PrimitiveNet
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nao conseguiu realizar boas segmentacdes de primitivas geométricas das nuvens de pontos

do LS3DS, apesar de ter alcancado bons indices em acuricia de atribui¢do de tipos.



6 CONCLUSAO

Motivado pelo As Built automatico de estruturas industriais de larga escala, o tra-
balho desenvolvido explorou e contribuiu com o estado-da-arte em ajuste de primitivas
geométricas a nuvens de pontos. Nesse contexto, com o objetivo de se utilizar técnicas
baseadas em aprendizado, foi desenvolvido uma ferramenta de geragao sintética de dados
que produz nuvens de pontos realistas e anotadas geometricamente. Assim, o Dataset
LS3DS foi apresentado, o qual conta com cerca de 86 modelos CAD industriais de larga

escala com suas respectivas nuvens de pontos com geometrias anotadas.

A partir do uso do Dataset LS3DS, se apresentou uma metodologia para se obter
melhores resultados na tarefa central do trabalho, que € o ajuste de primitivas geométricas
anuvens de pontos de larga escala. Essa abordagem, que foi nomeada de SMGF, se baseia
na divisdo das nuvens de pontos em partes menores para que possam ser processadas
individualmente e, ao fim, terem seus respectivos resultados agregados para que se possa
gerar a primitivacao do modelo por completo. Nesse contexto, os algoritmos que fazem o

ajuste geométrico nas partes foram adaptacdes dos principais métodos da literatura.

De maneira quantitativa e qualitativa, todas as contribui¢des foram validadas individu-
almente e em conjunto para comprovar o funcionamento e utilidade de cada uma. Nesse
contexto, se demonstrou o funcionamento passo-a-passo da ferramenta de geracdo em um
caso de uso simplificado, demonstrando graficos e imagens dos resultados gerados. Logo
apos, o Dataset LS3DS foi detalhado através de graficos de distribui¢cdo de diferentes ti-
pos de geometrias e imagens dos modelos que o integram. Ao fim, a metodologia SMGF
adaptou os métodos ERANSAC [53], ParseNet [55], HPNet [63] e PrimitiveNet [24],
onde se obteve resultados superiores aos do estado-da-arte da literatura, que € a versao
nao adaptada do ERANSAC.

Por fim, conclui-se que o trabalho tem contribui¢do cientifica importante para o campo
de processamento, baseados em aprendizado, de dados tridimensionais. Junto a isso, a
disponibilizacdo do Dataset LS3DS e dos métodos adaptados pela metodologia SMGF
abre espacgo para que novos trabalhos possam ser treinados, validados e comparados com
os discutidos no presente trabalho, propiciando a continuidade das pesquisas na drea.

Nesse contexto, alguns possiveis trabalhos futuros podem ser identificados, sdo eles:
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Adicdo de Ruido na Simulacdo do Processo de aquisi¢cdo de Nuvens de pontos por
LiDAR;

Utilizag@o de técnicas de Estimativa de Melhor Ponto de Vista para escolher me-

lhores posi¢des para o drone na geragao de pontos por simulagao;
Introduzir anotagdo semantica nas nuvens de pontos do dataset;

Criar dataset hibrido, utilizando nuvens de pontos reais coletadas de estruturas in-

dustriais e geometrias oriundas do modelo CAD dessa estrutura;

Técnica de agregacdo que ndo necessite do ground truth como referéncia para guiar

O Processo;

Método Baseado em Aprendizado com maior tolerancia ao aumento do nimero de

pontos.
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(d) ERANSAC 8-7

(1) SMGF-ParseNet 2-7K

o e —

(m) SMGF-HPNet 8-7K (n) SMGF-HPNet 4-7K (o) SMGF-HPNet 2-7K

Figura 31: Resultados de Segmentacgdo de Instancias Geométricas do Experimento 2.
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(b) Ground Truth 4-7K
e

(m) SMGF-HPNet 8-7K (n) SMGF-HPNet 4-7K (o) SMGF-HPNet 2-7K

Figura 32: Resultados de Segmentacdo de Tipos Geométricos do Experimento 2. Os tipos
possiveis sdo: Plano (@), Cilindro (@), Cone (®), Esfera (' ) e sem tipo (@.
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(a) Ground Truth 8-7K
i A ; A"

(j) SMGF-ParseNet 8-7K (k) SMGF-ParseNet 4-7K (1) SMGF-ParseNet 2-7K

(m) SMGF-HPNet 8-7K (n) SMGF-HPNet 4-7K (o) SMGF-HPNet 2-7K

Figura 33: Resultados de Segmentacgdo de Instancias Geométricas do Experimento 2.
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(e) ERANSAC 4-7K (f) ERANSAC 2-7K

(j) SMGF-ParseNet 8-7K (k) SMGF-ParseNet 4-7K (1) SMGF-ParseNet 2-7K

(m) SMGF-HPNet 8-7K (n) SMGF-HPNet 4-7K (o) SMGF-HPNet 2-7K

Figura 34: Resultados de Segmentacdo de Tipos Geométricos do Experimento 2. Os tipos
possiveis sdo: Plano (@), Cilindro (@), Cone (®), Esfera (' ) e sem tipo (@.
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(g) SMGF-ERANSAC 8-7K  (h) SMGF-ERANSAC 4-7K (i) SMGF-ERANSAC 2-7K

(m) SMGF-HPNet 8-7K (n) SMGF-HPNet 4-7K (0) SMGF-HPNet 2-7K

Figura 35: Resultados de Segmentacgdo de Instancias Geométricas do Experimento 2.
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(m) SMGF-HPNet 8-7K (n) SMGF-HPNet 4-7K (o) SMGF-HPNet 2-7K

Figura 36: Resultados de Segmentacdo de Tipos Geométricos do Experimento 2. Os tipos
possiveis sdo: Plano (@), Cilindro (@), Cone (®), Esfera (' ) e sem tipo (@.
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(m) SMGEF-PrimNet 4-7K (n) SMGF-PrimNet 4-14K (0) SMGF-PrimNet 4-28K

Figura 37: Resultados de Segmentagdo de Instancias Geométricas do Experimento 3.
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(h) SMGF-ERANSAC 4-
14K

(2£) SMGF-ERANSAC 4-7K (i) SMGF-ERANSAC 4-28K

(m) SMGF-PrimNet 4-7K (n) SMGF-PrimNet 4-14K (0) SMGF-PrimNet 4-28K

Figura 38: Resultados de Segmentagado de Tipos Geométricos do Experimento 3. Os tipos
possiveis sdo: Plano (@), Cilindro (@), Cone (®), Esfera (' ) e sem tipo (@).
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(h) SMGF-ERANSAC 4-
14K

(2£) SMGF-ERANSAC 4-7K (i) SMGF-ERANSAC 4-28K

(k) SMGF-ParseNet 4-14K (1) SMGF-ParseNet 4-28K

(m) SMGEF-PrimNet 4-7K (n) SMGF-PrimNet 4-14K (0) SMGF-PrimNet 4-28K

Figura 39: Resultados de Segmentagdo de Instancias Geométricas do Experimento 3.
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(h) SMGF-ERANSAC 4-
14K

(2£) SMGF-ERANSAC 4-7K (i) SMGF-ERANSAC 4-28K

sl |

(j) SMGF-ParseNet 4-7K (k) SMGF-ParseNet 4-14K (1) SMGF-ParseNet 4-28K

o

(m) SMGF-PrimNet 4-7K (n) SMGF-PrimNet 4-14K (0) SMGF-PrimNet 4-28K

Figura 40: Resultados de Segmentacdo de Tipos Geométricos do Experimento 3. Os tipos
possiveis sdao: Plano (@), Cilindro (@), Cone (®), Esfera () e sem tipo (@).
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(h) SMGF-ERANSAC
14K

(g) SMGF-ERANSAC 4-7K

(m) SMGEF-PrimNet 4-7K (n) SMGF-PrimNet 4-14K (0) SMGF-PrimNet 4-28K

Figura 41: Resultados de Segmentagdo de Instancias Geométricas do Experimento 3.
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(b) Ground Truth 4-14K (¢) Ground Truth 4-28K

(2) SMGF-ERANSAC 4-7K (h) SMGE-ERANSAC  4-

14K (i) SMGF-ERANSAC 4-28K

(m) SMGEF-PrimNet 4-7K (n) SMGF-PrimNet 4-14K (0) SMGF-PrimNet 4-28K

Figura 42: Resultados de Segmentagado de Tipos Geométricos do Experimento 3. Os tipos
possiveis sdo: Plano (@), Cilindro (@), Cone (®), Esfera (' ) e sem tipo (@).



