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Sumario

Estadissertacadem por fimo estudo de algoritmos que permitefect@ar uma visita guiada
a um nodelovolumétrica

A visita guiada permite ao utilizador observar todas as partes relevantes do rAsdigip.
expbese como seleccionar de forma automatisgosicdoegue melhor permitem observar as
partes relevanteDadas essas posicoesnostrase comocriar um percurso que passe por
todaselas

O esforco exigido ao utilizador, durante a visita guiada, face a metodologia aplicada, € o
minimo possivel, como se este estivesse numa plataforma movel e alguém empurrasse essa
plataforma. Liberto de todas asepcupacdes associadas a sua deslocacao, o utilizador podera
concentraise apenas na observacgédo do modelo.

E também abordado o caso particular da visita guiada a um modeloengpiies de um

museu de pinturaAs técnicas estudadas sao implementadaso teidd criado um prot6tipo

gue permite efectuar uma visita guiada ao museu. Nessa visita guiada, as pecas expostas, que
sdo as partes relevantes do museu, sao visualizadas da melhor forma possivel, ou seja, de
maneira a que sua dimensdo e o contexto enesd® inseridas sejam perceptiveis para o
utilizador.



Abstract

This thesisstudies algorithms thatllow the user to make a guidéalr inside a volumetric
model.

During the guided tour, the usebservesall the relevant parts of the modélhe po#ions

that allow the user to observe the relevant parts are automatically selected. It will be
demonstratechow to select these positiomster the positions have been selected, a tour that
passes through all of them will be created.

The effort requiredrom the user, during the guided tour, is the minimal possésefthe

user was placed in a mobile platform and someone pushed that platform. Freed from all the
concerns relative to his or her dislocation, the user will be able to focus only in the
observation of the model.

The specific case of a guided tour to a pictures museum is also analysed. The algorithms
studied are implemented, and a prototypet allows a guided tour to tlreuseum has been
created. In this guided tour, the pictures in dis@ey observed in the best possible way, in
such a manner that their dimension and context are perceptible to the user.
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1.

Introducao

Nesta tese sédo estudados os algoritmos que permitem efectuasitenguiada a um modelo
geomeétricoque seja um espaco fechado. Esse espaco fechado € um edifmonoum
museu, uma fabrica ou uprédiode escritériosCaso, devido ao elevado nimero de divisbes
e corredoreso modelo seja de caracter complexo, podrirgir diversos problemas entre os
quais se destacam os seguifteBV04,Vazq03i:

T

T

T

O problema mais imediaté a possibilidade de o utilizador se perder no maqdelo
limitandose a vagueade forma aleatéria através del®. utilizador terd maior
probabildade de se perder caso o0 aspecto do modelo seja uniforme e sem elementos
gue possam servir como pontos der@fcia no caminho a percorrer.

o Exemplo:

A Se 0 modelo for um mero labirinto de corredores, todos iguais uns aos outros,
um utilizador com um sentidde orientacdo menos apdo podera facilmente
perdetse.

Além do risco do utilizador se perder, existe também outro risco, porventura maior.
Caso a visita do utilizador nédo seja orientada, pode acontecer que este deixe passar
despercebidasartes interesantes do modelo

0o Exemplo:

A Vamos supor que estadvamos perante um modelo do Museu Nacional de Arte
Antiga. Sea visita a este hipotético modelo rféo orientada, o utilizador pode
deixar passar despercebidos os Painéis de Sao Vicente de Fora ou as Tentacdes
de Santo Antdo. Ora, as duas @bde arte mencionadasiq certamente
pontosde grande interesse no museu

Ainda que o utilizador ndo se perca, e consiga encontrar as partes relevantes do
modelo, pode acontecer que ele ndo as visualize da melhor funoaie ndo dé a
devida atencédo a pormenores importantes

o Exemplos:

A Ao visualizaruma pintura, o utilizador deve estar virado de frente para pjntura
pois essa € a posi¢do em que lhe é transmitida maior quantidade de informacéo
por parte da obraAlém dis®, a distancia do utilizador a pintura deve ser
Optima. Se o utilizador estiver muito longe, ndo conseguira visualizar os
detalhes. Se estiver muito pemdo consegue visualizar a pintura toda e perde
a nogao da globalidade

A No caso de uma escultura,utilizador podera ndo a visualizar de todos o0s
angulos que sejam relevantes, deixando escapar pamsemoportantes da
obra de arte.
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1 Os elemnentos arquitectonicos do modele o mobiliario podem dificultara
movimentacdo no modeldJm utilizador menos fariarizado com os computadores
e, por consequéncia, menos habituaddealocaise através de ambientes virtuais
podera ter dificuldade emncontrar o caminho que o leve até as partes interessantes
do modelo

o Exemplo:

A A deslocacéo através de um modelo reptie escadas, colunas e corredores
estreitos e sinuosos.

Estadissertacéotal como ja foi referido¢ dedicada ao estudo dalgioritmosque permitem

ao utilizador fazer uma visita guiada a um modelo geométrico que seja um espaco #echado.
geracdo de sgitas guiada®m espacos abertos, tais como uma cidade, fica fora do ambito
destadissertacao

A visita guiadaconduzo utilizador através do modelo permitintihe observar todas as partes
deste que sejam interessante®\lém disso, cada parte interessadi® modelo deve ser
observada através dos melhores pontos de vista possiveis.

O esforco e a interaccdo exigida utilizador deve ser mimo, para que este se possa
concentrar, apenas, na observacdo das zonas interessantes do modelo. E como se o utilizador
estivesse colocado numa plataforma movellggém empurrae a plataformalibertandeo

de todas as preocupacdes com a deslocacao.

Uma vez que a visita guiada € efectuada num modelo complexo, essa visita é sujeita aos
problemas que foram enunciados aotenente. Os algoritmosstudados devem conseguir
resolver ou pelo menoatenuayes®s problemas.

Foi também desenvolvido umprotétipo que, através da implementacaosdalgoritmos
estudados, congaeguiar o utilizador atravédo modelo de um museu denpira

1.1. Trabalho prévio

No que se refere ao trabalho prévio, realizado dentro destaéaleadestacar a planificacao
do caminho deim robd Em [Isto97, Pekka Isto apresentan algoritmo que opera em dois
niveis, recorrendo a uma pesquisa local e apasgquisa global.

TsatYen Li e HungKai Ting criaram uma abordagengque melhora a navegacao
tridimensional, poupando ao utilizador manobras desnecessédgaglas as colisdes.
Recorrendo aos dados fornecidos pelo utilizador, através do rateyérsdii e HungKai

Ting prevéem qual a posicao para onde este pretende desto€zpois, geram um caminho

que leva o utilizador até essa posicdo. Este caminho evita os obstaculos. Caso pretenda, o
utilizador pode rejeitar o caminho que lhe foi sugefid@0].

Sdah J. Teller e Carlo H. Séquin desenvolveram urmdtotio de prfprocessamento da
visibilidade para modelos arquitectonicos que estejam alinhados com os eixos. Este método
recorre a uma organizacao da cena em cdlu&91].

Brian Salomon, Maxim Garber, MynC. Lin, e Dinesh Manocha apresentam outra abordagem
gue geraum caminho livre de colises entre duas localizagbes, escolhidas pelo utilizador,
num ambiente tridimensional. No entanto, a estratégia criada por estes autores tem a
desvantagem de, por vezegerar caminhos que sdo pouco nhaturais. Além disso, esta
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abordagem necessitareviamentega criagcdo de um mapa. Para modelos tridimensicnais
elevado numero de poligonos tempo necessério para criar o mapa é de varias horas

[Salo03]

Marcelo Kallmam, Amaury Aubel, Tolga Abaci, e Daniel Thalmaapresentam enkKpll03]
técnicas que permitem controlar personagens humanas em aplica¢cdes interactivas.

1.2. Organizacao dadissertacao

A dissertaca@sta organizadaas seguintes seccdes

1 Criagdo davisita guiada

T

Esta seccdocengloba as subseccdes indicadaabaixo. Comeese por dar uma
panoramica geral acerca de como poderemos criar uma visita guiada atrawés d
modelo complexo.

o

Deteccdo automatica de células e de portais

Nesta seccasdo abordados os algoriisique permitem a organizacdo do modelo
geométrico em células e portais. As células podem ser comparadas aos Varios
guartos ou divisbes de um apartamento. Os portais permitem a comunicacao entre
as células

Seleccaalas partes do modelo a visitar

Aqui saodescritosos algoritmos que nos permitesaleccionar quais as células a
visitar no modelo. As células a visitar sdo aquelas que contiverem partes
interessantes do modelo. Dentro de cada célula, sera, depois, necessario decidir
qual a forma de melhor visligar essas partes interessantes. Ou seja, ha que
escolher os pontos de vista que transmitem ao utilizador uma maior quantidade de
informacag Shan48 acerca das partes interessantes.

Criacao do percurso

Descricdo dos algoritmos que permitem criar umypscque percorra 0 modelo.
Este percurso deve visitar todas as células que contenham partes interdssantes
modelq permitindo ao utilizador visualizar de forma adequiadias essas partes
interessantes.

Visita guiada a um museu

Descricdo detalhada dprot6tipo que, recorrendo aos algoritmos estudadas
seccOesanteriores, consegueriar uma visita guiada através de um modéd®
pinturas

Conclusao

Final da disserta®o, com sugestdes d@eias para trabalho futuro. Exp&esa também
algumas consideracésobre o processo de elaboracdo da dissertacéo.
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2. Criacao de umavisita guiada

Nestadissertacdwao ser apresentados algoritmos que permitem a criacdo de umaavis
guiada através de um modalomplexo. Sendo assim, um programa que implememgs es
algoritmos devera ser capaz de receber um modelo geométrico arbitrario e retornar um
percurso que visite todos os locais de interesse nesse middfagura 2.1 encontrase o
percurso de uma visita guiada a um modelo geotoéfjue representa o primeiro piso do
Museu Nacional de Arte AntigdPMO0O]. A visita guiada permite a visualizagdo das obras
gue sao intessantes para um dado utilizador.

|

Primeiro piso do |

Museu Nacional de Arte Antiga # j_“
=i r—

Geracéao da Visita Guiada

T I
~. ~>Percurso que visita todos os locais J_‘i L 44— ]
R interessantes do modelo geométrico T - (.
-] B b1 ]
|- I [T i |

|

Figura2.1: Percurso da visita guiad@m modelo que representa o primeiro piso do Museu
Nacional de Arte Antiga

Dado um determinado modelo, existem diversos percursos que permitem a visualizacao de
todos os locais de interesse. No entanto, alguns percurdems ser considerados melhores

do que outros. Para que um percuypsssa ser considerado como bataye conformase

com as seguintes caracteristicgse se encontram erArjdi04, e que estdo sistematizadas
abaixao

V Evita as colisdes

U A camara na@odeatrawessar 0s objectos que se encontram no modelo ou colidir
com eles.
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V E interessante

i

Um bom percurso € interessante, ou seja, mostra ao utilizador as partes mais
relevantes do modelo, ndo perdendo tempo com as partes quedmao S
interessantesVamos supor g um utilizador pretende percorrer um modelo
geomeétrico do Museu Nacional de Arte Antiga. Se este utilizador apenas estiver
interessado em obras de arte do século XV, entaalssnécessario perder tempo
com todas as obras de arte que nao pertencem peggido. O percurso devera
focarse apenas naquilo que interessa ao utilizador. Além disso, as partes
interessantes do modelo podem ser visualizadas de diversas maseimathores
maneiras sao aquelasie transmitem mais informagéo ao utilizador, ddwea
percurso dathes especial importancigVazq0llh Shan48. A quantidade de
informacdo que é transmitida ao utilizador tera de ser medida de alguma forma.
Mais adiante, nestdissertacdoiremos descrever como isto podera ser feito.

V Nao é redundante

i

Um bom percurso ndo deve visitar mesmo local varias vezes. Em muitos
modelos,cumprir esta exigéncia pode ser impossivel. Pode haver no modelo, por
exemplo, um corredor que tenha de ser constantemente atravessado de forma a
alcancar os varios locais ded@resse. No entanto, por norma, bom percurso

nao repete as visitas ao mesmo local.

V Permite que o utilizador nédo olhe apenas na direc¢geela qual avanca

i

De uma forma geral, o utilizador, ao percorrer o modelo, olha em frente, na
direccdo segundo a quaktd a avancar. No entanto, deve ser permitido ao
utilizador olhar também noutras direccfes. Isto pode ser util, por exemplo, caso
existamobjectosno tectoque interesse visualizar.

V E ordenado

i

Um bom percurs;mdo abandona uma area do modattes de tewisualizado

todos os aspectos importantes dessa area. Uma area do modelo, num edificio, pode
ser, por exemplo, um quarto ou um corredor. Sendo assim, o percurso ndo deve
abandonar um quarto, antes de ter mostrado ao utilizador tudo o que de
interessante éste para ver nesse quarto.

V Ajusta a velocidade

i

A velocidade com que o utilizador se desloca agdado percurso devabrandar,

e até parar, quando ele se aproxima de partes interessantes do modelo. Por outro
lado, quando o percurso atravessa zonas emgda existe nada de interessante a
visualizar, a velocidade do percurso aumenta.

V E suave

i

Um bom percurso € suave, ndo existindo mudancas brdscasocidade, ou de
mudanca de direcc¢ao.
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A geracao de uma visita guigdgue cumpra com as caracteristiaages enunciadagem as
seguintes grandes etapas:

1. Deteccao awmatica de células e de portais.
2. Seleccaalas partes do modelo a visitar.
3. Criagao do percurso.

Estas etapas, assim como o0s algoritmos necessarios para as coyicéetizar descritanas
préximas secc¢Oedestadissertacado

2.1. Deteccao automatica de ceélulas e de portais

A primeira etapa na criagcdo de uma visita guiada através de um modelo consiste na deteccéo
automéatica de células e de portdisim edificio, as células & os quartos, as sal 0s
corredores, etc. Os portais sdofasteiras entre as célulague permitem a comunicagao
entreestasOs portais poderéo ser, por exemplo, as portas de um edificio

A organizacao do modelo em células e portais € util porque

1 Permite que se anatiso modelo regido a regido, decidindo se uma regido deve ser
visitada ou ndo. As varias regidesrespondem as células do modgdmdu04.

1 Facilita a geracdo de um percurso que evite os obstdAnoki04. Isto porque as
células sao visitadas uma a urBa. se abandona uma célula quandize@s areas de
interesse nessa célula foram visualizadas. Sendo assim, na visita a uma determinada
célula, o percurso a gerar € restrito a area da célula, em vez dgeslvanodelo na
sua totalidade.

1 A organizacdo domodelo em células e portais pode ainda ser proveitosa para
sabermos quais séo as areas do modelo que séo visiveis a pamia determinada
posicdo. Dessa formagpenas as células visiveis ou parcialmente visiveis sao
submetidas aocendering ndo se p&lendo tempa processan restantggeometria do
modelo[HaumO03 Lern03 Lefe03.

A deteccao de células e portais ndo tem obrigatoriamente de ser automatica. O proprio criador
do modelo podera, manualmente, efectudivisdo. No entanto, caso o0 modeloharuma

grande dimenséo e complexidade essa tarefa é morosa e fasidrisalarmente, nos jogos

de computador, em que é comum existirem modelos de enorme dimensdo, o0 tempo e o
esforco dispendido nessa tarefa representarousto acrescidpara a empreas o que podera

tornar o preco de vend publicodo referido jogo maiglevado Por isso, sera vantajoso se
existir uma forma de efectuar a deteccdo de ®kilportais de forma automatiddaum03

Lefe03.
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Para efectuar a deteccédo de células e pataecessaripAndu04:
1. Organizar anodelo emvoxels
2. Organizar anodeloem células edetectar oportais.
3. Criar umgrafo de células e portais.

Estedréspassos irdo ser abordados seguidamente.

2.1.1. Organizacao do modelo envoxels

A organizacdo do modelgeanétricoemvoxelsé a primeira etapa na deteccao automatica de
células e portaifrimeiro que tudo, é necessério clarificar o tevaxel

Considerando quB representa o conjunto dos nimereais,R®, por sua veziepresenta
espaco tridimensional cdntio. Z é o conjunto dos nimeros inteirdSsera, por sua vez, o
espaco tridimensionaliscreto[S403. Podese visualizar Zcomo uma grelha de pontos que
esta contida em RUm ponto na grelha é definido pelas suas coordenadas cartesianas (x, Y,
z). Um voxelocupa um cubo centrado num dos pontos da grelha (X, y, z), defsgentamo a
regido continua (u, v, w) tal qliHuan98 Jone9¢Kauf873 Kauf8743:

f xi05<u¢x+0,5
T yi05<vey+0,5
9 zi05<w¢z+05

Os voxelspodem ser vazios ou cheios. Aasxelsvazios, ou brancos, € atribuido o valor 0.
Aos voxelscheios, ou pretos, € atribuido o valor 1. E possgmiesentar um objecto através
dos seuwvoxels Para tal, basta ter uma forma de decidir quais s&ox@sbrancos e quais
sao osvoxelspretos. Podae considerar gueaso ovoxelsejaintersectadgela geometria de
algum dosobjectos do modelo, enté@ssevoxel € cheig ou preto Casoo voxel ndo seja
intersectadgela geometria de nenhum dos objectos do modelo, estase perante um
voxel vazio ou brancoFole0Q Huan9§. Na Figura 2.2 encontrarsse dois triangulos aos
guas esta sobreposta a sua repres@otagnvoxels Osvoxelsrepresentados na figura sao os
cheios.

No entanto, para efeitos da geracdo automatica de células e portais, ndo basta saber quais séo
0s voxelscheios e vazios. Isso € apenas 0 primeiro passo.if)apmecessario calcular o
valor distancia (distance fieldl

O valor distancia, na Computacéo Gréfica, pode ser Util igan@dering para deteccéo de
colisbes, paranorphingde objectos, para a reconstru¢cdo de uma superficie, para a geracao de
um percurspetc [Huan01, Jone0Olc]. No contexto desta dissertacdo, o valor distancia permite
a organizacdo do modelo em células e jmredapa necessaria a geracawidita guiada.

A cadavoxelvai, portanto, ser atribuido um valor distancia. O valor distanciandeoxel
vazio é a distancia desgexelaoitem que estiver mais préximo dele no modelo geomeétrico.
Sendo assim, o valor distanclaum voxelvazio podera ser a distancia entre esselvazio

e ovoxelocupado que se encontrar mais proxuoowoxelvazo. Se unvoxelfor cheio, o seu
valor distancia é 0, uma vez quevoxel ocupado mais proximo é ele prépfiandu04,
JoneO1lh
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i
]

Legenda
Voxelno exterior @ cubo
D Voxelno interior @ cubo

. Voxelintersetado pela geometria do cubc

Figura2.3: Voxelsno exterior e no interior de um cubo

O valor distancia pode ser positivo ou negativo. Se for positivo, € pongueetesta fora do
objecto. Se for negativo é porqueraxelesta dentro do objecfdone0lp, tal como se pode
observar no exemplo dagura2.3.

Na Figura 2.3 encontrase o corte horizontal de uma grelha aeels Os voxelscheios,

representados a preto, correspondemaa@lsintersetados pela gometria das faces de um

cubo. Osvoxelsf or a do cubo, com valor dist®©ncia p
e

(
Osvoxelstent ro do cubo, com valor dist@ncia nec
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Se nao forelevante saber sevoxelesta dentrmu fora do objecto, entdo o valor distangia
sempre positivdJone01lh. No caso da gerdg da visita guiada através de um modefn

existe uma nocéao clara do que € estar dentro ou fora do objecto, uma vez que existem varios
objectos. O que é que poder considerada@omo estando dentrdo objecto? E estar no
interior de uma célula? E estar no interioudecompartiment® Sendo assim, pasageracio
davisita guiadaum valor distancia apenas positivo é cefite Andu04.

Agora que o conceito de valdistancia ja foi detalhadamente explicado, importa saber como
o calcularPara calcular o valor distancia, comagapor efectuar uma segmentacao binaria.

1 Seagmentacdo binaria binary segmentation

Este método representa a superficie dos objedbosnoded através de uma grelha
tridimensional devoxels Para tal, € necessaridle acordo comJpneOlh e com
[JoneO1kh comecar por recorrer a funcdo de segmentacao

f (V) &l Se ovoxelé intersetado pelesuperficie do objecto (2.2
V) =i
i O Caso contrario

Em quevi Z°

Portanto, de acordo comfancao(2.1), é atribuidoo valor 1a todos oyvoxelsque forem
intersectadogpor objectosdo modelo Aos voxels ndo intersectadogpor objectosdo
modeloé atribuido o valor OEsta funcaddaz adiferenciacdo entre ogxelsvazios e 0s
cheios, diferenciacdo essa que ja foi anteriormente explicada por outras palavras.

Caso o modelo seja constituido por uma malha de tiids\gé possivel verificar se um
triangulo intercepta urmoxelcom recurso ao método apresentado por Thomas Akenine
Moller em [JAken0]]. Osvoxelsque forem intersé¢ados por triangulos passam a ser 0s
voxelscheios. Os restantes sao 0s vazios.

Depois de s¢er efectuado a segmentacao apresentada, preeeal@nprimeiro calculo

do valor distancia Nesteprimeiro célculo do valor distancia, todoswasxelscheios, ou
seja, todos osoxelsque saantersectadogpor objectos do modelo, tém valor distancia
igud a zero. Osvoxelsque nao saantersectadogpor objectos do modelo, ou seja, 0s
voxelsvazios, ficam, poagora, com o valor distancia iguahéinito [JoneOlaJoneOlh

Depois de seer realizado a segmentacao bindia primeiro calculo do valor déncig
temos duas opg¢des:aalculo simples do valor distanciasou entdoo calculo do valor
distancia por cortes sucessivog\mbas estas abordagens tém vantagens e desvantagens.

o Caélculo simples do valor distancia

O calculo simples dwealor distanciade aordo com [JoneOlgjode ser levado @abo
através do seguinte pseudadigo:

Paracada voxel v
Se o valor distancia de v for diferente de O e ntéo
Minimo = infinito
Paracada voxel c pertencente a grelha de voxels
Se o valor disténcia de c for iguala  0e ntdo
Distancia = Distancia Euclidiana entre ve c
Se Distancia < Minimo
Minimo = Distancia
O valor distancia de v passa a ser igual ao Minimo
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Através deste pseudmdigo, € medidaa distancia de cadeoxel vazio a todos os
voxelscheiosdo modelo O valor distancia final de cadaxelvazio € amenordas
distancias que for encontrada a uoxelcheia A distancia é a distanciauclidiana
entre os/oxels

Na Figura 2.4 encontrase o resultado do calculo do valor distanuésa uma fatia
horizontal de uma grelha devoxels representativade um modelo simplesO
comprimento da aresta desxels no modelo, é de B0. A negrito, e com fundo
cinzentq estdo destacados wsxelspretos,corespondentes as paredes, que v@lor
distancia zero.
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Figura2.4: Calculo do valor distancia para uma fatia horizodéalima grelha deoxels

representativde um modelo simples

Esta forma de céalculo do valor distanpi@duz resultados precisos. No entanto, caso
0 modeloseja muito grande, o que resultara num elevado nUmeroxeés entao este
método pode torrae morose@ incomportavel.



Capitulo2. Criacado de umaisita guiada

A aplicacdo deste método ao modelo UNC CThead) 7 milhdes deoxels levou,
num computador Athlon de 800 MHz, 2 semanas até terminar, tal como é
documentado emdpne0lh

E possivel tornar o calculo do valor distancia mais rapido através da utilidegéioa
octree Dessa formaé possivel rejeitar partes dmtree que nao cont@ voxels
transversos. Além disso, é também possivel rejeitar porcOestidge que estejam
mais longe do que a distancia minima em analise. Mas, ainda recorrendoctreaa
este método tem uma duéag; superior a duas horas para o modéiMC CThed,
segunddJoneOlp.

Célculo do valor distancia por cortes sucessivos

Caso o model@ontenha muitovoxels o que torna inaoportavel a utilizacdo do
céalculo simples do valor distédag¢o célculo do valor distancia por cortes sucessivo
(Chamfer Distance ransforn) podera ser uma boa solucéo alternativa.

No célculo do valor didincia por cortes sucessiv@®fectuada uma propagacéao local
da distancia, com recursoEguacao(2.2), e a aplicacdo de uma matriz de distancias
dv [JoneOlaloneOlbJoneOlt

D(x,y,2) =min(D(x+i,y+ j,z+k)+d,, i, j,k)) (22)

"i,j,kl d, emquex,y,zi,j,ki Z

Na Figura2.5 encontrarrse trés exemplos de matrizes de distancias. Quanto maior o
tamanho da matriz utilizada, mais preciso serd o calculo do valor distancia. No
entanto, o tempo de execuc¢éao teseamaior [GrevO4Alone0lc].

Tal como Mark W. Jones e Richa®atherley referem, célculo do valor distancia por
cortes sucessivqwopaga as distancias locais através da adicdo dos valores distancia
conhecidos dos vizinhos, obtidos através da matriz de distéhgiaada valor na
matriz representa um valor distéenlocal[JoneOlaJone0lbJone0lE

De acordocom [JoneOlhe com PoneOlp a matriz distancia é aplicada em duas
passagensia forma que € indicado seguidamente

/* Primeira passagem */
Para (z=0;z< f,; z++)
Para(y=0;y<  f ;y++)
Para(x=0; x<  f ; x++)
ValorDistancia x,y,2) = Equagéo (2. 2)
/*  Segunda passagem */
Para(z= f,-1,z 20,z - )
Paraly= f,-1;y 20y --)
Para(x= f,-1;x 20;x - )

ValorDistancia (X, Y, z) = Equacéo ( 2. 2)
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A primeira passagem utiliza a parte da matriz acima e arelsgda linha em negrito.
A segunda passagem utiliza a parte da matriz alm&adlireita da linha em negrito
[JoneO1aJone01b. A linha em negrito pode ser observaddigura2.5.

Matriz de distancia quase Euclideana Matriz de distancia completa de
de dimeséo 3*3*3 dimenséo 3*3*3
b Ll 6 h J3[d2|V3 )12 3|23
e o] 2] 1] b2 1] o]t 2012
2] 212 ) J3ld2|d3 AR {323

Matriz de distancia quase Euclideana de dimensao 5*5*5

3 3 30Js| 5|6 3 Js| H s 3 /6|5 6] 3 3 3

| 3|Js] 45| Vs] 3 Jo| 3l alls| 0 (652l [2lds) (s Bl Bl |3 ]0s] 5] 6]
U5 s S22 s 1fo]: 5512 1|25 5046

| 3|46 05]Vs] 3 Jo| 43| 2| J30s 4 [ds| 2] 1] 2] s Js| BBl dsl 4 |3 ]Ue] 45 06] 3
EVaE HEE 51 |5 3|65 ds] 3 HVEE

Figura2.5: Matrizes de distancia
Adaptado deMark W. Jone® Richard Satherleyector-City Vector Distance Transform.
Em Computer Vision and Image Understanding, Volume 82, Issue 3, Pag2S£3Rine
2001

O calculo do valor distancia por cortes sucesstens a vantagem de ser muito rapido, uma
vez que cadaoxel é considerado apenahias vezes. A desvantagem é que os valores
distancia elculados sdo menos precisosque os obtidos através do calculo simples do valor
distancia [Jone0la JoneOlb JoneOlt No entanto, de acordo corfAndi04 e com
[HaumO3 o calculo do valor distanciaop cortes sucessivassuficientemente preciso para a
organizacdo do modelo em células e portais.

2.1.2. Organizacédo do modelo em células deteccao de portais

Apoés a aplicacdo dos algoritmos abordados na seccdo antériqrossivel criar uma
representacdo deoxels do modelo, sendo atribuido a cada um desse®lsum valor
distancia.O valor distancia é necessario a organizacdo do modelo em células, tal como se ira
seguidamentesxplicar.

O algoritmo necessario a organizagcdo do modelo em células & uma adlajgatgoritmo
watershed transforpgue aqui se designara @dgoritmo de segmentacao gmarragens

O algoritmo de segmentacéo por barragens recebe uma superficie e, através de um processc
de inundacgédo define, nessa superfiagebaciagcatchment bdes) e as barragensvétershed

lines). De inicio, a superficie esta seca, tal como se pode Egua2.6-1. A dgua comeca,

entdo, a infiltrase na superficiqgor baixo,a uma velocidade vertical constante. Ngura
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2.6-2 foi detectadaa primeirabacig que é denominadgela letra A. A mdida que a agua

sobe, surgem outros minisidocais, que ddo origem a owtiaacias Na Figura 2.6-3 j&
existemas baciag\, B, C e D.Se nala for feito, a determinada alturaagua deuma bacia ira
fundir-se com a 4gua doutbmcia Para impedir essa figssdo construidas as barragens. Na
Figura2.6-4 foi construida a primeira barrageque separassbaciasC e D. Adgua continua

a infiltrar-se, até que toda a superficie esteja submersarigiaa 2.6-6 0 processo de
inundacado terminou e apenas as barragens emergem a superficie. Nesta superficie, o
algoritmo de segmentacao por barragensctimecincobacias a baciaA, a baciaB, a bacia

C, a baciaD ea bacisE [HaumO03.

6

Figura2.6: Evolucdo dalgoritmo de segmentacao por barragens
Adaptado deD. Haumont, O. Dedir e F. SiliconVolumetric celtandportal generationEm
Eurographics, Volume 22, Number 3, 2003.

O algoritmo de segmentacdo por barragems duas dimensdeé frequentemente utilizado
para a segmentacdo de imagehsima imagem em tons de cinzento, laarragens
correspondem aos contornos e cadeiacorresponde a um objecto da imagétaumO03.

O algoritmo que organiza automaticamente o moge@métrico em célulasodelo esse por
onde decorre a visita guigd@m muitas semelhancas conalgoritmo desegmentacao por
barragensNo modelo,as baciasorresponderdo as ceélulas. As barragens sédo os portais que
permitem a comunicacgéo entre as diferentes células.

Para levar a cabo a organizacdo do modelo em células, cemggaatribuir a todos 0s
voxelsdo modelo umidentificador de célula negativel). Osvoxelscom identificador de
célula negativo seréo, deste modoyoselsque ainda ndo foram integrados em nenhuma das
células.

Depois, de entre todos osoxels escolhese aquele que tem maior valorstdincia e
atriburselhe um identificador de célula positivo. Esta vai ser a primeira célula do modelo.
Podese fazer um paralelismo entre estexel e a bacia mais profundda superficie do
algoritmo de segmentacgdo por barrag€hs seja, quanto maior @lor distancia dwoxel a
maior profundidadeste se encontra bacia

Seguidamente, é efectuadapropagacdo do identificador desta nova célula parsxals
vizinhos que partilham uma face comvoxel em analiseEm duas dimensfes a®xels
vizinhos $0 quatro. Em trés dimensodes waxelsvizinhos sdo seisNa figura Figura 2.7

mostrase a vizinhanca em duas e em trés dimendBms]Andu04 defendese que uma
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propagacdo em duas dimensdes é suficiente caso a altura da camela@@rao solo seja
constante durante a visita guiada ao modelo.

(@) (b)

Vizinhanca de unvoxelem Vizinhanca de unvoxelem
duas dimensdes. trés dimensdes.
Voxelem analise a neg® Voxelem andlise no
vizinhos a cinzento. interior.

Figura2.7: Vizinhanca deroxelsem(a) duas e en(b) trés dimensdes para efeitos da deteccéo
automética de célas e portais

O identificador € propagado dmxelem andlise para um vizinho se forem cumpridas as
seguintes condic6¢andiu04 HaumO03:

1 O identificador dovoxelem andlise tem um valor distancia maiarigualdo que o do
voxeldo vizinho.

{1 O valor diséncia do vizinho é maior do que zero.

Portanto, a propagacao do identificador da célula continua até que toda a célula esteja rodeada
porvoxelsque podem ser de trés tpAndu04 HaumO03:

1 Voxelscom valor distancia igual a zero, ou sejaxelsocupads por objectos do
modelo.

1 Voxelscom valor distancia maior do que \@sxelsda fronteirada célula Estesvoxels
com valor distancia superior irgoosteriormete, ser integrados noutras células.

1 Voxelsque pertencem &onteira do modelo. Esta situacdo g acontecer caso a
célula esteja encostada f@nteira do modelo, ndo havendo nenharmparede ou
objecto que a separe dessmteira

ApoOs se ter propagado o identificador desta primeira célula, esmllte entre ogoxels
ainda nao visitados, o quent maior valor distanciatribuindeselhe um novo identificador
de célla que serd novamente propagadliodi04 HaumO03.

O algoritmo termina quando todos asxelsvazios pertencerem a uma célula do modelo
[Andi04 HaumO03.

Na Figura2.8 encontrase o resultado da geracdo automatica de células na fatia horizontal de
um modelo simples. Todos a®xelsvazios foram atribuidos a célslaGerararrse seis
células identificadas pes numeros 0, 1, 2, 3, 4 e ®svoxelscom fundo negresédo as
paredesque nao foram atribuidas a nenhuma célula e, por isso, tém o NMals restantes
voxelsexibem onumeroda célula a que pertencefiste modelo é o mesmo para o qual foi
efectuado o calculo do valor distanciaFigura2.4.
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Figura2.8: Divisdo em célula
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e uma fatia

Apbs se tedefinido as células do modelo, resta detectar os portais. Casoxahpartilhe

uma face com um outreoxel pertencente a uma célula diferente, entdo essa face partilhada
farA parte de um portal. Os portais sdo, deste modo, um conjunto de faveseHe
conectadas entre si e partilhadas entre duas células [AnduCEiNa2.9 estdo assinalados,
atraco interrompidpos portais entre as células. O modelo utilizado é o mesihiyula2.8.
Osvoxelsndo foram desenhados de forma a permitir uma melhor visualizacdo dos portais.

O algoritmo consegue, deste modo, efectuar uma organizacdo do modelo em células.

Célula 3 cél . 4

Célula 5

Célula 1
Célula 2

Célula 0

Figura2.9: Portais numa fatia horizontal de um modelo simples
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Existem muitas maneirate efectuar aidisdo de um modelo em células. Por exemplo, um ser
humano, podia, de forma manual, escolher a divisdo em células e portais que se mostra na
Figura2.10.

O algoritmo apresentado ndo garante que a divisdo em células e portais efectuada seja a
melhor possivel. Alids, ndo existe ainda um consenso acerca do que pode ser considerada a
melhor divisdgara um modelorhitrario [Haum03 Lefe03.

Célula 0

Célula 2

Célula 1

Célula 4

Figura2.10: Divisédo em células e portais efectuada de forma manual.

Ha ainda que referir que este algoritmo é mwtwsével ao ruido. O modelo simples, utilizado
naFigura2.8 contém apenas paredes, pelo que a divisdo em células e portais resultou muito
bem. No entanto, se existisse mobilia no modelo (armarios, cadeiras, etc), a organizacdo em
células poderia ndo ter resultado tdo bem. Isto porque a ajqizita efitos deste algoritmo,

é ruido.

O ruido, voltando ao paralelismo conalgoritmo de segmentacao por barraggasie levar a
existéncia denuitas baciadviuitas baciasmplicam muitosamaximos locais. Muitos maximos

locais implicam a geracdo de muitas células, células essas eventualmente desnecessarias ¢
apenas causadoras de confusdo. Quando existe uma grande profusado de células desnecessari:
no modelo, dizse que estaos perante um pbdema desobresegmentacapHaumO03. As
estratégias que permitem resolver ou, pelo menos, atenuar este problema sao:

1 Simplificacdo manual

Antes de efectuar a organiza-«0 do model
de toda a mobilia (cadeiras, mesasnarios, etc), de forma a conservar apenas as
paredes. Apos a divisdo em células ter sido efectuada, o modelo pode voltar a ser
Amobiladod com todos o0os objectos que, |
abordagem é simples, mas pode revstarfastidbsa caso o modelo seja grande,
complexo e contenha uma elevada profusdo de moA@i04 HaumO03.
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1 Fuséoou eliminacdode células demasiado pequenas

Caso uma célula seja demasiado pequena, essa mesma célula € fundida com uma
célula vizinha. A célula estluda para a fusé@o é a célula vizinha com a qual a célula
demasiado pequena partilha o maior nimero de facesxeéés Para a utilizacdo desta
estraégia serd necessario definir,péori, ou através de uma heuristica,que se
considera como sendo umduté demasiado pequepandi04 HaumO03.

No que se refere ao modelo simples apresentadaguaa 2.8, podiase estabelecer

gue todas as ceélulas devem ter, pelo mammgvoxelsde area. Sendo assim, a célula

4, com uma area denas seigoxels seria considerada demasiado pequena. A célula

4 tem como vizinhas a célula 3 e a célula 2. A célula escolhida para a fuséo seria a
célula 2, uma vez que é com ela que a célula 4 partilha o maior nimero de faces de
voxels A célula 4 e aélula 2 passariam, deste modo, a ser consideradas como uma
Unica célula.

Podia acontecer que a célula considerada como sendo demasiado pequena nao tivesse
vizinhas. Nesse caso, C. Andujar, P. Vazquez e M. Fairén recomendam que essa célula
seja eliminaddAndu04. NaFigura2.11 encontrase um exemplo dessa situacdo. A
célula2 tem uma area menor do que o limite previamente estabelecido deaxel®

Esta célula ndo tem vizinhas porque esta totalmente rodeadaxetsocupadogela
geometria do modeldrecordase que ovoxelsocupadogelageometria do modelo,

tais como paredes, sdo identificados pelo nurrerSendo assim, ogoxelsda célula

2 passam também a ser considerados como inacessiveis, sendo esta célula eliminada.

(=
(=
R|e

A célula 2 é demasiado
pequena nao tem
vizinhas e, por isso, vai
ser eliminada

O|0o|0|o|o|O|F |-
o|o|o|o|o|o|r |-
o|o|o|o|o|o|r |~

o|o|o|o|o|o|r |-
o|o|o|o|o|o|r |-
o|o|o|o|o|o|r |-

Figura2.11: Eliminacdo de célulademasiado pequenas e sem vizénha

Fuséo de células que partilham um elevado namero de faceswxels

Se duas células partilharem um numero de facesodels que seja considerado
demasiado grande, essas células sao fundidas numa uUnica célidaelBsujas faces
sao partilhadapor duascélulas correspondem aos por{f#isdu04.

A semelhanca daue acontece na estratégia anterior, também aqui é néwessar
definir, a priori, ou através de uma heuristiaa,que se considera como sendo um
numero demasiado grande de facevaeelspartilhadas por duas células. Por outras
palavras, é necessario défio que se considera como sendo um portal demasiado
grande.

No caso do modelo simples apresentadd-itura 2.8, podiase estabelecer que os
portais ndo poderiam ter male que6 voxelsde extensdo. Uma vez que o portal entre
acélula 0 e a célula 1 temxelsde extensdo, estas duadulas seriam fundidas

numa so. A sequir, seria efectuada nova fusdo com a célula 2, uma vez que a extensao
do portal também é maior do que o limite estabelecido.
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1 Propagacao do identificado das células com tolerancia derescente

C. Andujar, P. Vazquez e M. Fair&dngerem que a propagacdo do identificador da
célula de unvoxel v, para umvoxel v', seu vizinho, se faca apenas caso:

0<D, ¢D,+e (2.3)

e € um valor detolerancia que decresce paraaOmedida que a célula aumenta.
Através da aplicacdo desta todarcia pequenas alteracfes do valor distancia dos
voxelsperto dovoxelde origem daé&ulaterdo um menor impacto na propagadao
identificador da célulpAndu04.

No que se refere as estratégias apresentadas para ewtdiresegmentacjopodese
considerar que a primeira, a simplificacdo manual, proporciona bastaciedpr mas é
potencialmente fastidiosa hum modelo de larga dimenséo. As trés restantes estratégias sédo de
caracter mais automatico. Podem ser utilizadas em conjunto ou individualmente. Em certos
modelos, podera ser necessario experimiastaauma logica @l tentativa e erro até se obter

uma organizacdo em células que seja considerada conveniente. Alids, como ja se referiu
anteriormenteexistem muitas formas de dividir um modelo em células, ndo existindo ainda
um consenso acerca do que é a melhor divisésiyel Haum03 Lefe03.

2.1.3. Criacao do grafo de células e portais

Apos se ter organizado o modelo em células e portais, é necesséario criar o grafo de células e
portais.No grafo de células e portais, 0s vértices sdo as célddasamos que ligam os nés
sé os portaigAndu04 HaumO03 Lefe0].

Na Figura2.12 encontrase o grafo de células e portais para o modelo simples apresentado na
Figura2.8.

Figura2.12: Grafo de células e portais para um modelo simples

O grafo de células e portais ira, posteriormente, ser util na construcao do percurso que visita o
modelo. Apenas sesdisitadas as células que cantpartes interessantes thodelo.
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2.2. Seleccéao das partes do modelo a visitar

Apds 0 modelo estar organizado em células e portais é necess#iolir um percurso que
permita ao utilizador ficar com uma boa idéiesse modeloEsse percurso é gerado pelo
computador, com o minimaedesforgo e intervengéo por parte do utilizador.

Tal como ja referimos anteriormente, o percurso gerado devetserssanteUm percurso
interessante équele que conduz o utilizador a posicbes wstas de qualidadéJmavista

de qualidade é aquela emque se visualizam partes interessantes do modelo, sendo essas
partes interessantes visualizadas da melhor forma possivel. Sendo assim, como fazer para
decidir quais sao as poSgs queermitemobter vistasde qualidade

Esta decisd@ode ser manual. Alggm que conheca bem o modelo poderia escolher as
posicdes a partir das quasse modelo seria visualizaddo entanto, nem sempre é possivel
encontrar alguém com esse conhecimento. Além dissa escolha manual, em modelos de
grande dimensao, é uma farenorosa e enfadonha para quem tenha de rdaliBor isso, é
vantajoso se o computador pu@scolher, sozinho, quais as posicées que fornecem as vistas
de melhor qualidade.

Umavista de qualidadenostra um objecto da melhor forma possi@a, o queé a melhor
forma possivel de visualizar um objecto?

Supondo que o objecto a visualizar € um cubo, uma dis qualidade devera permitio
utilizador apercebesedeque estd perante um culdda Figura2.13 encontrarmse dois cubs.

Na vista da esquerda, o cubo é visualizado de frente, pelo que o utilizador poderia ficar na
davida se estaria perante um cubo ou perante um quadkadovista dadireita
compreensivel que se esta perante um cubo. A vista da direita tem, pontEotaualidade

do que a da esquerda.

(a) Ma viga de um cubo (b) Boa vista de um cubo

Figura2.13: Ma vista eboavista de um cubo

Na Figura 2.14 encontrase outro exemplo, desta vez, com um objectustituido por dois
paralelepipedgsum maior e outro mais pequernda vista da esquerda o utilizador ndo se
apercebe da existéncia do segundo paralelepipedo mais pequeno, que ficou escondido atras do
paralelepipedo maior. Na vista da direita, € perceptjwelo objecto € constituido por dois
paralelepipedos.
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() Ma vista de um object (b) Boa vista de um objectc

Figura2.14: (a) Boa vista €b) ma vista de um objectmonstituido por dois paralelepipedos

Ndo existe ainda, em termasatematicos, um coesso acerco do qué umavista de
qualidade Podese considerar que umasta de qualidadé aquela que transmite a maior
quantidade de informacao possivel ao utilizamrca do objecto visualizado, permitiritie
identificar correctmente esse mesmo objecto. A quantidade de informacdo transmitida ao
utilizador ird ser avaliada com base na geometria do oljj¢ém033.

A qualidade de uma vista pode ser avaliada de acordo com os seguintes critérios:

1 NuUmero de facewisiveis

De acordacom este critéripa melhor vist@ aquelaeem que € visivel 0 maior nimero

de faceqSoko05,Vazq03a Vazq0la Vazq03h. Este € um critério que da grande
importancia aos detalhes, uma vez que as zonas com maior concentracdo de faces séo
aquelas que recebemais atencdoNa Figura2.15 (a) encontrase umavista de um

cubo em gue o namero de faces visiveis foi maximizaddas agaces do cuboséo
composta por um triangulo verde e por um triangulo branco, a excep¢édo de uma, que

€ mmposta por quatro triangulos verdes e por quatro triangulos brdReparese

que a vista é de qualidade, porque permite ao utilizador perceber que esta perante um
cubo. Além disso, o pormenor da face de oito triangulos é visivel na vista.

NaFigura2.15 (e) encontrase a melhor vista de um coelho em que o nimero de faces
visiveis foi maximizadoO modelo geométrico do coelho esta disponivel, em formato
PLY, em[StarD5] e em[GIT06]. Nesta vistap coelho é perfeitamente percepti

No entanto, nem sempre a vista com o0 maior nimero de faces permite ao utilizador
identificar correctamente o objecto.FAgura2.15 (c) € a melhor vista de uma garrafa

de seccao quadradale acordo com o critério de maximidacdo numero de faces
visiveis. A garrafa é colorida com cinco cores diferentes. Nesta vista, o utilizador
poderia apercebese de que existe uma abertura no cimo do obj@cdem a altura

do objecto ndo é perceptivel e, portanto, seria dificil compeeemae a imagem
representa uma garrafa.

1 Area projectada total

Segundo este critério, a melhor vista € aguela em que area projectada for maior. A area
projectada total € um bom indicador deagia informacéo existe na ceftoko05,
Vazq03aVazq0laVazq0d).

Nas Figura 2.15 (b) e naFigura 2.15 (f) a area projectada total foi maximizada.
Reparese que, tanto no caso do cubo, como no caso do coelho os resultados ndo séao
os melhores.
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Na Figura2.15 (b) a face mais detalhada do cubo néo aparece. Além disso, é muito
mais facil reconhecer que se esté perante um cubmuea?2.15 (a), do que n&igura

2.15 (b). Portanto, no caso d#sualizacdo do cubo, o critério de maximizacao da area
projectada comporige pior do que o critério de maximizagdo do numero de faces
visiveis.

Na Figura2.15 (f) é visivel que estamos perante um coelo.entanto, a vista da
Figura 2.15 (e) permite reconhecer o coelho mais facilmente. Portanto, no caso do
coelho, o critério da maximizagcdo do numero de faces visiveis também é melhor.

A Figura2.15 (d) maximiza a area projectada garrafa. Esta vista tem a vantagem de
mostrara alturada garrafa.Contudg a abertura no topo da garrafa ndo € visivel.
Sendo assim, no que se refere a garrafa, nenhum destes critérios se comporta bem. A
maximizacdo do numero de faces visiveis nao idgortancia ao comprimento da
garrafa. E a maximizacao da area projectada deixou escapar a abertura.

Minimizacao das faces degeneradas

Este critério tenta minimizar o numero de faces degenerddas face € degenerada
guando o angulo enteenormal da fee ea direccdo para onde a camara esta apontada

€ dep/2radianos. A melhor vista é aquela em que existir um menor niumero de faces
degeneradas. No entanto, este critério ndo assegura que se consiga ver uma grande
guantidade de pormenarea vista escolhida. O método nao prevé também a forma de
lidar com possiveis oclusépgazq034.

Portanto, como € possivel ver, todos estes critérios tém fraquezas. Tanto a maximizacdo do
namero de faces visiveis, como a maximizacdo da area projegotadaezes, ndo permitem

gue o utilizadoidentifique o objecto representado. A minimizacao das faces degeneradas, por
seu turno, ndo contempla o problema das oclusdes.

Seguidamente, iremos apresentar outros critérios que conseguem ultrapassar estas.fraque
Um deles € a entropia dos pontos de vista. Outro é a Qualidade Ktlieh@d. Um outro
baseiase na curvatura da superficie dos objectos. Todos estes critérios avglialidade de

uma vista.

No entanto, primeiro, aboré# um pouco da Teoria Mamhatica da Informacéo, uma vez que
0s critérios que iremos apresentar tém com ela algumas ligacoes.
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Melhor vista de varios objectos

Maximizacdo do numero de faces visivi Maximizacao da area projectada tota

(@) (b)

Figura2.15: Boas vistas de um cubo, uma garrafa e um coelho, de acordo com o critério do
namero de faces visiveis e de acordo com o critério da area projectada total
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2.2.1. A Teoria Matematica da Informacéo

A Teoria Matematica da Informacéo foi criada por Claude Shannon e apresentada em 1948.
De acordo com esta teoria a informacéo esta fortemente relacionada com a incerteza. Quanto
maior a incerteza, maior a informacao. Vamos supor que um emissor pandacar uma
mensagem a um receptor. Se o receptor souber, a partida, qual € a mensagem que o recepto
Ihe vai entregar, entém informacéo contida nessa mensagem € nula, ndo havendo qualquer
utiidade em transmitia através do canal de comunica¢c&@. & troca de informacgéo se
existirem varias mensagens possiveis, ndo sabendo o receptor qual delas é que o emissor lhe
irh entregafShan48]

A Teoria Matematica da Comunicacdo associa cada uma das mensagens possiveis com uma
probabilidadeA probabilidade d cada uma das mensagens é do conhecimento do regeptor.
guantidade de informacéo dependera da probabilidasienensagens. Se uma das mensagens
tiver uma elevada probabilidade, em relacdo as restantes, a quantidade de informacao diminui,
uma vezque o reeptor tem um bom palpite acerca de qual das mensagens ir4 receber
[Shan48]

Quando a probabilidade de todos os eventos € igual,raidade de informacdo comunicada
ao receptor é maxima. Isto porgogeceptor ndo pode fazer nenhuma ideia acerca de qual
sera a mensageque é mais provavel recef&han48 Mac03.

A informacéo pode senedidacom recurso &quacaq?2.4) [Shan48 Mac03]

H=-3 plogp (2.9)

i=1

H é a quantidadele informacdo ep,,p,2 ,p, Sd@o as probabilidades das mensagens
associadas a uma dada situagdo. A informacdo é medida em bits, pelo que o logaritmo é na
base 2. Segundo Shannon, de acordo com esta fomemiae qugdShan48 Mac03}
1 H =0 se e apenas se todos gdorem iguais a 0 (zero), excepto um dejas égual
a 1.Neste caso, 0 receptor ja sabe qual € a mensagem que vai receber, e portanto a
guantidade informacao é zero.
1 Hé maximo quando todos gs forem iguais, ou seja, quandw =1/n, em quen € o

namero total de mensagens. Esta é situacdo de maior incerteza, em que o receptor nao
sabe qual € a mensagem que é mais provavel receber, uma vez que todas tém igual
probabilidade.

1 H é sempre maior ou igual a zero.

A Entropia Relativa, ou Btancia KullbackLeibler entre duas distribui¢cdes de probabilidades
p={p} e g={q}, para uma variavel aleatérid , é a indcada na Equaca@.5) [Mac03
Vazq033.
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3 - 25
DKL(DHQ):a P |09£‘ (2.9)

i=1 i

Na Equacad2.5) , para efeitos de continuidade, utiliza® as seguintes convencdekac03

Vazq03:
1 0Olog0=0
1 plogl=
p,ogo—n,sep,>0

T

0
Olog—=0
gO

2.2.2. Avaliacao da qualidadede uma vista

Nesta sec¢cdo apresentamvarias estratégias para avaliar a qualidadem ponto de viste
que sé@ as seguintes:

T
T
T

Entropia dos pontos de vista.
QualidadeKullback-Leibler.
Qualidade baseada nareatura das superficies.

Relembramos que um ponto de vista com qualidade é aquele que apresenta ao utilizador
vistas dequalidade. Umaista de qualidadpermite ao utilizador identificar correctamente o
objecto ou os objectos presentes nessa. vista

2.2.2.1. Entropia dos pontos de vista

A entropia dos pontos desta estd fortemente relacionadam a Teoria Matemética da
Informac@o. A entropia dos pontos de vista e qualidadele um ponto de viste&Sendo
assim, em analogia com a teoria de Claude Shanmrjom ponto de vista é aquele que
transmitemuita informacéo geomeétrica ao utilizador.

Para que a entropia dos pontos de vista possa ser calagdgdaddVazq3d, ha que teem
conta 0s seguintes requisitos

T
T
T

A geometria do modelo é conhecida.
Os poligonos do modelo séo planos.

Cada poligono é considerado como sendo uma face perteracenteobjecto do
modelo.

SO a informagdo geométrica do modelo é relevanta p&alculo da entropia dos
pontos de vista. A catos objectos do modelo ndo é relevante para esse célculo.
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A entropia dos pontos de vista é calculada da fajueaé indicada na Equac@b6) [Sber02
Plem04V4azq03aVéazq02aVazq02h.

_ZA A
1(C,p)=- | (2.6)
C,p E)A ogA

| € a entropia dos pontos de vista. A entropia € calculada para una egaa um pontp,
nessa cena

N; € o numero de faces da cena.
A é a area projectada da faceima esferaentrada ngonto de vista.
A, , particularmente, é a area projectada do fundo em cenas abertas.

A é a area total da esfera. Numa cena fechada, ou casmidp ndo se consiga ver o fundo,
entdo a esfera é totalmente coberta pela faces projectadas, o que imphga@ue

Portanto, A / A € a visibilidade da faceno pontop. Quanto menor for distancia entre a

facei e o ponto de vista, maiéra visibilidade dessa face. Quanto melhor o angulo através do
gual a face é observada, maior € a visibilidade dessa[&mer02 Vazq03a Vazq02a
Vazq02h.

NaFigura2.16 podeobservaise a projeccéo de algumas faces na esfera centrada no ponto de
vistap [Sber02Vazq02aVazq02h.

Ponto de vista

4 ) Esfera centrada no pont
de vista e onde séo
projectadas as faces

Figura2.16: Projeccéo de faces na esfera centrada num ponto, starawi calculo da
entropia da vista desse ponto

A entropia de Claude Shannon serve de base a entropia dos pontos, dal vistao se pode
ver noQuadro2.1 [Sber032.
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Entropia de Shannon Entropia dos pontos de vista

Recorre a probabilidade das mensage Recorre a visibilidade das faces relacéo 4
PuP,2 P, um pontop.

A visibilidade de uma face é calculada
seguinte forma:

A

Visibilidade da facé = —

A = Area projetadada facei sobre a esferz
centrada a ponto de vista

A = Area total da esfera

A soma das probabilidades das mensagel A soma das visibilidades das faéegual a
igual a um um.

A informacdo atinge o seu maximge as| A informacéo visivel de um ponto € maxir
probabildades das mensagens sao iguais| se nesse ponto, todas as fategsremigual
seja, quandgualquemueseja p, : area projectada nafesa centrada no ponjc
ou sef, quandoqualquer que seja a face

1
pi =— N
n Visibilidade da face= 2t/ Nt = L
A N,
H=- i lo ] I(C’ p) =-§ _|Og—
AROIR ‘%A A

Quadro2.1: Relacao entre a Entropia de Shannartatropia dog?ontos de Vista

E importante que a area projectada do fundo seja utilizada na formula da entropia dos pontos
de vista por diversas razge&bher02 Vazq03aVazq02h:

1 Se nao se incluir a area projectada do fundo, a soma da visibilidade das faces nao sera
1. Ora, de acordo com a entropia de Shannon a soma das probabilidades das varias
mensagens deve ser 1. Por isso, a soma da visibilidade das faces também devera ser 1,
ou entdo a medida da entropia ndo sera consistente.

1 O fundo ajuda o utilizador a compreker melhor a cena ou o0 objecto em visuaépac
tal como se pode verificar iagura2.17. NaFigura2.17 (a), o fundo né&o é visivel, e
por issoé mais dificil para o utilizador saber perante que objesté NaFigura2.17
(b) o fundo é visivel, o que permite ao utilizador apercesbeque esta perante um
cubo.Além disso, a vista da direita, o utilizador compreentiembém que o cubo
esta isolado na cena.
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(@) (b)

Figura2.17: Duas vistas do mesmo objecta) sem recurso ao fundo(le) com recurso ao

fundo

Segundo [Vazq03a] célculo da entropiade um ponto de vistapode ser efectuadie duas

formas

9 Cdcular a area projectada de cada uma das faces sotuperficie daesferacujo
centro é gponto de vistacom recurso a formulas matematicasendoem conta as
oclusbes que podem surgir entre as faces.

1 Recorrendo as funcionalidadete um software que epmita o interface com o
hardware grafico, tal como o OpenGEBEHhre04. Para tal, procedse da seguinte
maneirg Barr0OQ Klei00, Sber02Vazq02aVazq02h:

1.

Colorir todas as faces existentes na cena com cores diferentes. Dessa farma, ser
possiveldentificar cada uma das faces numa projecgéo.

Seleccionar o ponto de vista para o qual se pretende calcular a entropia.

Obter as seis projeccdgueenvolvemo ponto de vista, tal como se pode observar
naFigura2.18 (o0 automovele as dua bicicletas visiveis naigura2.18 pertencem
a galeria de objectos do CorelDREAM 3D BXore97).

Ler obufferde cada uma das seis projeccedorma a calcak a visibilidade de
cada facePara calcular a visibilidade de anface somarse todos opixelsdessa
face que foram encontrados nas seis projeccdes. Lesalujae cada face tem uma
cor que é unicaPara que o calculo seja mais precigode multiplicar-se cada
pixel pelo seu angulo saélido.

Apos se ter calculado a Vigiidade de cada face, aplisa a |uacéao(2.6), de
forma a calcular a entropia do ponto de vista.
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Cubo, com 6 lanos de
projeccao, centrado no
ponto de vista

WY@ (1)) 4%
U ke

Objectos da vista
cena <

Figura2.18: Seis projeccfes gumvolvemum ponto @ vista

A segunda opcéao, que recorre as funcionalidades do OpenGL €, sem duvida, a mais simples
de implementar. Além disso, é rapida e tem em conta, para o calculo da entropia, apenas as
faces que projectem, peinenos,1 pixel nas seis projec¢des gaavolvemo ponto de vista.
Portanto, recorrendo ao Open@.mais facil medir apenasentropia visive]Vazq03a.

Caso o objecto esteja totalmente contiddrostumda camara, tal como se mostraHigura
2.19, sera possivel aaghr a velocidade de execucao processando apenas o contetdo de uma
das s&s projeccdes do ponto de visbler02 Vazq02h.

Plano de
projeccao

Figura2.19: Objecto totalmente dentro dlmstumdacamara
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Vistas com entropia mais elevada de varios objectos

(@) (b) (€)

Figura2.20: Vistas com entropia mais elevada de um cubo, de uma garrafa e de um coelho

NaFigura2.20 encontrarsse as vistas com entropia mais elevada de um delumma garrafa
ede um coelho.

A melhor vista, para estes mesmos objectos, de acordo com o critério de maximizacao do
namero de faces visiveis, e de acordo com o critério de maximizagiealprojectada total
ja foi anteriormente apresentadaMigura2.15.

No caso do cubo, neigura2.20 (a) € dado mais destaque a face dividida em oito triangulos.
NaFigura2.15 (a), a face mais detalhada também se vé, mas néo se vé tdo bem.

Na garrafa, que se pode visualizarfigura2.20 (b), a entropia dos pontos de vista mostra

tanto a altura do objecto, como a abertura no cimo da garrafa. Alsigfarrafa apresentada
naFigura2.15 (c), e escolhida de acordo com o critério de maximizacdo do numero de faces
visiveis, ndo mostrava o comprimento da garrafd&igura 2.15 (d), que foi escolhida de

acordo com o critério de maximizacdo da area projectada, deixou escapar a abertura da
garrafa. Portanto, no que se refere a garrafa, a entropia dos pontos de vista consegue conjugar
o melhor de dois mundos, mostrado tanto o comprimento da garrafa, camalzesgura.

Finalmente, no que se refere ao coelho, a vista escolhida pela entropia dos pontos de vista
(Figura2.20 (c)) e a vista escolhida pela maximizacdo do niamero de faces vidtigisa(

2.15 (e)) € a mesma. A maximizacdo da area projectada, como ja foi antes demonstrado na
Figura2.15 (f), comportase um pouco pior.

2.2.2.2. Qualidade Kullback -Leibler

Mateu Sbert, Dimitri Plemenos, Miquel Feixas e Francisco Gonpddelem a qualade de
um ponto de vista com recuradDistancia Kullbacki_eibler, j& anteriormente apresentada na
seccad®.2.1desta dissertacao. Para tal, propdem a utilizacdo da Eqagd&ber05]

N 2.7)
_..fa,.
KLV) =3 2
V) aa[OQ

i=1

P>l |
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V é o ponto de vista para o qual éliada a qualidade, baseada niaténcia Kullback
Leibler. Deste modo, a Equac#a7) permite medir a Qalidade Kullbackieibler de um
ponto.

N, € o numero de faces da cena.

a, € a area projectada da facea esfera centrada no ponto de viétaTal como na Entropia

dos pomos de vista, podsee colorir cada face da cena com uma cor diferente. Dessa forma,
conseguese, depois, identificar cada uma das faces na projeccéo.

a, € calculado com recurso a Equa¢a®8). Tal como se paelcomprovar pela Equacé2s),
ao contrario da Entropia dos pontos de vista, a Distancia Kullbgibker ndo recorre ao uso
do fundo.

A € a area real da face

A, € a area total da canque pode ser calculada com recurso a Equado

a = a a (2.8)
A=8A @9

Reparese que dQualidade KullbackLeibler é efectivamente baseadaDiatancia Kullback
Leibler, tal como se pode verificar agura 2.21. A distribuicdo de probabilidadgs €
substituida pela area relativa das faces projectadas sobre acegiecantro é oponto de
vistaV. A distribuicdo de probabilidades substituida pela area relativa das f48egr05]

Distancia Kullback-Leibler Qualidade Kullback-Leibler

D = a ipilog=-£ KL(V)=ai—log
(9= 5o R

Figura2.21: Relagdo entre a Distancia Kullbakkibler e a Quigddade KullbackLeibler

A Qualidade KullbacK.iebler pode ser interpretada como a distancieea distribuicdo
normalizadadas faces projectadas e a distribuicdo normalizada das &reas reais das faces.
Quando a distribuicdo das faces projectadas € aubdtribuicdo das areas reais das faces,
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KL(V) atinge o seu valor minimo, ou seja, zero. Esta é a situacdo ideal. Isto significa que,
quanto menor for o valor devolvido pd{L(V), maior € a qualidade do ponto de vista

[Sber05] E de salientar que, na Entropia dos pontos de vista, a légica é inversa, porque
guanto maior for o valor da entropia, maior é a qualidade do ponto de vista.

A Qualidade KullbacK.iebler € menos sensivel do que a Entropia dos pontos de vista a
elevada concentragdo de faces numa zona da cena. A Entropia dos pontstademnvi
tendéncia para atraisaonas com elevada concentracdo de faces. A Qualidade Kullback
Liebler privilegia uma visao balanceada do objecto ou [®ioer05]

Em favor desta visadalanceada, a Qualidade Kullbddebler podera até abdicar da
visualizacdo de algumas faces da cena, tal csenpode observar iagura2.22 em que se
mostra o melhor ponto de vista de um cubes@uerdaom a Entropia dos ptws de vista, e
adireita, com a Qualidade Kullbaekiebler. Todas as faces do cubstaodivididas em dois
poligonos, a excepcao de angueestadividida em 32 poligonos. A Entropia dos pontes
vista mostraa face com 32 poligonodNo entanto, a Qualétie KullbackLiebler ndo a
mostra, dando importancia apenas a uma visdo bem balanceada do cubo.

Melhor ponto de vista Melhor ponto de vista
de um cubo de acordo com a de um cubo de acordo com a
Entropia dos pontos de vista Qualidade Kullback.iebler

Figura2.22: Melhor vista de uma cubo de acordo com a Entropia dos pontos de vista e de
acordo com a Qualidade Kullbatkebler

Fonte:Mateu Sbert, Dimitri Plemenos, Miquel Feixas, Francisco Gonzdiervpoint
Quality: Measures and ApplicationSomputational Aesthetics in Graphics, Visualization and
Imaging, Girona, May 2005, pp&

Portanto, caso se esteja interessadma visdo bem balanceada da cena ou objectos a
observar, a Qualidade Kullbatkebler sera preferivel. No entanto, se se valorizar os
pormenores, a Entropia dos pontos de vista fornecera melhores resultados.

2.2.2.3. Qualidade baseada na curvatura das superficies

Dmitry Sokolov e Dimitri Plemenos propuseram medir a qualidade de um pontistde v
baseand@e na forma comama facese ligaas outras facegue lhe sdo adjacentgduantas

mais dobras um ponto de vista conseguir visualizar, na malha de poligonos, melhor sera esse
ponto de vista, transmitineke uma maior quantidade de informacéautilizador. Para tal, é
necessario medir a curvatura das superf{8eko05]
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E possivel medir a curvatura total de uma malha de poligonos através da cextainsaca
ouda curvatura itrinseca.

A curvaturaextrinsecaé medidacom base nas aresttmmadas pofacesadjacentesPara
medir a curvatura@xtrinseca, Dmitry Sokolov e Dimitri Plemenos sugerem a utilizagdo da
Equacaddq?2.10) [Soko05]

Coc = A (1- cosQ,)dH (210

dE

E € oconjunto de arestas da cena.

/& é o comprimento da aresta.

Q € o0 angulo entre awrmaisasfacesque partilham a aresta

A curvatura itrinseca € medida com base nos vértiPesa tal, recorrsea Equacad2.11)
[Soko05]

- A (2.11)

aii a(v)

Cint = a

viv

V é o conjunto de vértices da cena.
a(v) é o conjunto de angulos adjacentes ao vévtice

Fazendo variar obtémse os véos angulos,a,, adjacentes ao vértioe tal como se pode
observar néigura2.23.

Figura2.23: Elementos para o célculo darvatura intrinseca

Adaptado deDmitry Sokolov e Dimitri Plemenod/iewpoint quality and scene
understandingThe 8" International Symposium on Virtual Reality, Archaeology and Curtural
Heritagei VAST 2005.
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Deste modo, a qualidade um ponto de vista, com base na curvatura dasissppdtie ser
calculadacom base na Equac@al1?2) [Soko05]

(212

I (p) € a qualidade do ponto de vigtaom base na curvatura das supe§.

F(p) séo as faces visiveis do ponto de vista
C(F(p)) € a curvatura da malha de poligonos visivel do ponto de pid®ara calcular a
curvatura pode utilizase a Equaca(?.10) ou aEquacao(2.11).

A qualidade dos pontos de vista baseada na curvatura é pouco sensivel a subdivisdo das faces,

uma vez que os Vértices interiores das faces irdo dar origem a angulos iguais a zero.

Qualidade baseada na curvatura das superficie

Entropia dos pontos de vista
(b)

(@)

Figura2.24: Boas vistas de um candelabro e de um copo, de acordo com a entropia dos

pontos de vista e decordo com a qualidade baseada na curvatura das superficies
Adaptado de: Dmitry Sokolov e Dimitri Plemen®sewpoint quality and scene

understandingThe 6" International Symposium on Virtual Reality, Archaeology and Curtural

Heritagel VAST 2005.
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Na Figura2.24 mostramse os melhores pontos de vista de dois objectofiguaa2.24 (a) e
naFigura2.24 (c), encontranse as melhores vistas do candelabro e do copo, de acordo com
entropia dos pontos de vista.FAgura2.24 (b) e aFigura2.24 (d) sdo as melhores vistas do
candelabro e do copo, utilizando o critério da qualidade baseada na curvatura das superficies.

Tanto no casalo candelabro, como no caso do copo, a qualidade medida com base na
curvatura das superficies apresenta melhores resultados, permitindo ao utilizador reconhecer o
objecto mais facilmente.

E ainda possivel ter, em linha de contaarams projectadas dasés no calculo da qualidade
de um ponto de vistaPara tal, modificse a Equacdg2.12), com a multiplicacdo pelo
somatério deP(f ), sendoP(f) a &rea projectada da fabeA Equacdd2.13) é a Equagéo
resultante desta modificacf®oko05]

I(p)=C(F(p)Oa P(f) (2.13)

fi F(p)

Duma forma mais explicita, a Equag@il3) pode ser apresentada da forma @uindicada
na Equacag¢2.14) [Soko06]

2.14
63 P(f) (219

i F(p)

2,0' éfi

£,1 F(v)

I(p)= &

viv(p)

F(p) s&o as faces visiveis do ponto de vista
P(f) é a area projectada dacef.
V(p) Sao 0s vértices visiveis a partir do ponto de \asta

f(v) s&o os angulos adjacentes ao vértice

2.2.2.4. Escolha da melhor forma de avaliar a qualidade de uma vista

Nesta sedo escolheremos o critério devailacdo da qualidade de uma visgae melhor se
adapta a visita guiada a um museu.

O critério de maximizagdo do numero de faces visiveis e o critério de maximizacdo da area
projectada podem ser, a partida, eliminados. Tra@nmem ambos os casos, ddécios
simplistas, que nem sempre apresentam ai@addr uma vista que Ihe permitientificar o

objecto que esta a ser representado.

A minimizacdo das faces degeneratitasbém € ndo € boa escolha, porque ndo contempla o
problema das oclusdes.

A qualidac KullbackLeibler escolhe uma vista que proporcione uma visao balanceada da
cena. No entanto, este critério corre o risco de deixar escapar pormenores, devido a sua

insensibilidade as zonasm que a subdivisdo das faces é elev@a, num museu, 0s
pormenores sdo importantes, pelo que este critério também pode ser posto de parte.
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A qualidade baseada na curvatura das superficies € um critério que proporcionou sxcelente
resultadostanto na visualizagdo do candelabro, como na visualizagcdo do copo. &, viaiv
Figura2.24, que este critério superou a entropia dos pontos de vista para ambos 0s objectos.
Se 0 museu a visitar fosse um museu esgulturasescolheiseia este critério. No entanto,

0 museu em que se efectuara a @&igitum museu apenas de pinturas. Ora, numa pintura, a
curvatura da superficie € muito menos relevante do que escodura Numa pintura, o mais
importante sdo os pormenoré&seste critério, a semelhanca da qualidade KulHhadiler,
também é pouco serel a subdivisdo das faces.

Uma vez que a entropia dos pontos de vista € o critério que da maior importancia aos
pormenores, este € o critério que melhor se adapta a situacao particular da visita guiada a um
museu de pintura.

2.2.3. Seleccdo do melhor ponto el vista de umobjecto

Para escolher o melhor ponto de vista de um objecto posisemaamara numa série de
posicdes correspondentes a pontos na superficie de uma esfera/glveesse objectotal
como se mostra ridigura 2.25. A cdmara esta sempre apontada parantro da esfera.

Em cada uma das posi¢cf@scamara captura uma vista do objecto. O numero de vistas a
capturar e a distancia da camara ao objecto sé&o escolhidos pelo utilizador.

Figura2.25: Obtenc&o da melhor vista através do posicionamento da camara em pontos
colocados regularmenteima superficie esférica que envolvebjecto

De entre todas as vistas capturadas pela camara, amuoeethor qualidade € escolhida como
sendo a que melhor representa o objecto. Para avaliar a qualidade de uma vis@& pode
recorrer a uma das estratégias apresentadas na 86z.¢ao

A melhor vistapoderia, por exemplo, serilitada numa galeria de modelos de objectos
tridimensionais disponiveis na Internet. A melhor vista do objecto ajudaria o utilizador a
decidir se queria fazerapwnloaddo modelo do objecto ou néo.
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Quanto maior for o numero de posicOasaior sera a prolidlidade de seobter,
efectivamente, a melhor vista possivel do objecto. No entanto, um nimero mais elevado de
posicdes significa também um tempo de execug¢ao mais lento.

Pere Pau Vazquez sugere umaodé de acelerar seleccdalo melhor ponto de vista atrés

da computacdo adaptativa das melhores vistas. Este método pode ser consultado em
[Vazq034 Dmitry Sokolov e Dimitri Plemenos apresentam outro método, baseado na
visibilidade dos vérticeem[Soko05]

Se 0 objecto for simpleam Unico ponto de vista suficienteNo entanto, para objectos mais
conplexos, uma vista, ainda que seja a melhor vista, ndo fornece ao utilizador toda a
informacéo de que ele necessii@ caso da visita guiada, qaebjecto desta tese, uma Unica
vista ndo bastaPara efeitogla visita guiada sera necessario escol@» uma, mas varias

boas vistas do modelo. Na préxima secgao iremos ver como isto podera ser feito.

2.2.4. Seleccéo daselhores pontos de vistale um modelo

Um modelo com vérias células, que comunicam entre si atde/mrtais, nao pode ser
correctamente visualizado através de um anico ponto de vista. Para que o utilizador possa
apreciar todo o model@ necessario escolheérios pontos de vista, e ndo apenas um. Os
pontos de vista escolhidos devem ser os melhores.

Para seleccionar os melhores pontos de vista-p@delocar a camara, de forma regular, em
varias posicoepertencentes a superficie de uasdera queenvolveo objecto, tal como se
mostra naFigura 2.25. Depois, de entre essassi;oes, escolheise as que se considerarem
melhoresEsta forma de exploracdo tem o nomeegploracao global Na exploracdo global

a camara fica sempre fora do obje@oko06]

No entanto, no caso de modelos de edificios, a exploracdo global ndo é adewuada

porque nao permite que o utilizador se desloque dentro do modelo. Ora, nesta dissertacdo, esta
implicito que o modelo a visitar € um edificio, ou parte de um edificio. Por isso, no contexto
destadissertacapa forma de exploracdo mais adequédeexploracao local Na exploracéo

local a camara pode ser colocada dentro do modelo a y&itko06] Uma vez que 0 nosso
modelo esta organizado eroxels o centro de cada um dessesgelscorresponde a um ponto

de vista que é um candidato a ser ifduentre os melhores pontos de vista.

Esclarecido qual € o universo de pontos de eatalidatosha agora que saber como escolher

os melhores de entre esse universo. Nesta seccdo, iremos apresentar e analisar diversas
estratégias que permitem decidiracggisdo os melhores pontos de vista, de entre um conjunto

de pontos de vista candidatos.

2.2.4.1. Escolhados primeiros pontos com qualidade mais elevada

Uma estratégissimplespara escolher os melhores pontos de vista de um modelo consistiria
em seleccionamquédes onde ajualidadeé mais elevadfvazq033. Por exemplo, podiae
escolher oglez pontoscom vdores mais elevados de entropiacorrendoa entropia dos
pontos de vista.

Esta estratégia € ineficiente porque teria tendéncia para egooitiesapenas a parte mais
interessante do modelo, o que levaria aepxistissem repeticées na informagdo mostrada ao
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utilizador [Vazq0334. Isto porqueé provavel que ogontoscom qualidademais elevada
estejam proximos uns dos outros. Se um determipado mostra a utilizador grande
guantidade de informacéo, é provavel qumotomesmo ao lado dele também mostre muita
informacéo, sendo, dessa forma, também incluido no conjunto dos melhores pontos de vista.
No entanto, a diferenca entre o que se vé a partir dejpoipontoe 0 que se vé a partir do
segundgontonéo € grande.

Além disso, ao escolher pontds vistaapenas na parte mais interessante do modelo, existem
outras partes do modelo que sdo completamente ignoradas e que também mereceriam alguma
atencao[Vazq033. Vamos supr que pretendiamos escolher dez pontos de vista para
visualizar um modelale um edificio j& organizado em células e portdes os dez melhores

pontos estivessem todos dentro da mesma célula, as restantes células nunca chegariam a
visitadas, o0 que € negativo.

E, deste modaimportante escolher um conjunto gentosque tenhanqualidadeelevada,
mas que também mostrem ao utilizador informacao diversificada. Seguidamente, iremos
apresentar estratégias que permitem concretizar esteivahject

2.2.4.2. Numero de faces visiveiem cada ponto de vista

Esta estratégia escolhe os melhores pontos de vista tendo em conta o numero de faces visiveis
em cada ponto de vistRara tal, procedse da seguinte manejpdazq03aVazq0ld:

1. Calcular agualidadedavistapara cada um dos pontos de vista do modelo.

2. Registar quais sdo as faces visiveis em cada urmpaldss Para tal, pode recorrse a
um mapa de bits. Serdo necessarios tantos mapas de bits quanto o numero dke pontos
vista

3. Ordenar ogpontos de vig por ordem decrescente daalidade

Criar uma variaveVistas em que sao registadas as faces ja vistas. Esta variavel pode ser
tambémum mapa de bits. De inicio, ainda nenhuma das faces do modeisutdizada

5. Criar uma variaveMelhores que € o cojunto dos melhores pontos de vista. Por agora,
ainda nenhum dos pontos de vista faz parte deste conjunto.

6. Atribuir a variaveli o valor zero.
7. Atribuir & variavelcontinuaro valor verdadeiro.

Enquanto for menor do que o total deontos de vist@ enquato continuarfor igual a
verdadeiro, fazer o seguinte:

8.1. Contar quantas das faces visiveis a partipdotoi ainda ndo estéo registadas na
variavelVistas Estas sao as faces ainda ndo visualizadas.

8.2. Se 0 numero de faces ainda nao visualizadas a pagordoi for superiorou iguala
um minimq fazer o seguinte:

8.2.1. O pontoi passa a fazer parte do conjunto Nshores

8.2.2. Adicionar a variaveVistasas faces visualizadas a partir glantoi, que ainda
nao estejam registadas &fistas

8.2.3. Se o numerode faces regtadas enVistas for superior ou iguala uma
toleranciaé atribuido o valor falso a variavantinuar

8.3. Incrementar em 1 valor.
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Através desta estratégieonseguesea seleccao de pontos de vista cgualidadeelevada e
através dos quais sao visiveivas face§Vazq034. A varidvelminimoassegura que apenas
0S pontos que mostram um numersuficiente minimo de faces novas ao utilizadséo
admitidos no conjunto dos melhores pontos de vista do modelo.

Vamos supor que, a partir gonto de vistaom mellor qualidadeséo visiveis cinco faces do
modelo, faces essas que identificaremos aqui por A, B, C, [3er&inimofor igual a 3, isso
significa que o préximpontotem de mostrapelo menos, trés novas faces.

Sendo assim, seppntocom a segunda melhqualidadepermitir visualizar as faces A, B, C,
D e F, essgpontondo é admitido no conjunto dos melhores pox®vista, porque apenas
mostral face nova, a F.

Agora, vamos supor que a partir gonto com terceira melhoqualidadese cosegue
visualiza as face$s, H e |. Estgpontoja é admitido no conjunto dos melhores pontos de vista
porque mostr& novas faces, o que € um vaigual ao estabelecido eminima

Quanto maior for a variavelminimqg menor serda repeticdo de faces no conjntos
melhoes pontos de vist® que ébenéfico Por outro lado, se a variduwainimofor elevada
correse o risco de néo visualizar algumas partes do modelo.

Através da variavetolerancig podese encurtar o tempo de execucdo desta estratégia. Logo
que o0 numero déaces registadas eMistasseja superior a um determinado limite, ndo se
admitem maispontos no conjunto dos melhores pontos de vista. Por exemplo, pode
estabelecese que apés se terem visualizado, pelo menos, 90% das faces do modelo, ndo é
necessario aescentar maipontosao conjunto dos melhores pontos de vista.

Esta estratégia proporciona vistas de boa qualidade, tal como se pode obdeguaal®6.

Na Figura 2.26 a qualidade dos pontos de taidoi calculada com recurso a Entropia dos
pontos de vista. Aemelhanca do que acontecelFigura 2.25, a cAmara focolocadanuma

série de posicdes correspondentes a pontos na superficie de uma esferdéoe objecto.

A camara est&empre apontada para o centro da esfera. Dentre as varias posicdes da camara,
foram escolhidas as melhores, através da aplicacdo da estratégia do numero de faces visiveis
em cada ponto de vista.

(@) (b) (c) (d)

(€) ® (9)

Figura2.26. Melhores vistas de um objecto, obsddravés dastratégia do niumero de faces
visiveisem cada ponto de vista
Fonte:Pere Pau Vazquez Alcoc@&n the selection of good views and its application to
computer graphicé Phd Dissertation, Baetona (Espanha), 2 de Abde 2003
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Existe ainda outra estratégia que recorre a distancia entre as areas das faces de dois pontos de
vista. Uma autra estratégia usa a distancia entre as entropias de dois pontos de vista. N&do
abordaremos aquestes dois #todos, porque existe outrque proporciona melhores
resultadose que ébaseadem calculos sucessivos da entropféazq03a Vazq03Hh. Iremos

abordxlo seguidamente.

2.2.4.3. Calculos sucessivos da entropia

Esta estratégiale seleccdo dos melhores pontos de vistarre acalculos sucessivos da
entropiados pontos de vistégendo em conta apenas as faces ainda néo visualizadas. Para tal,
procedese da seguinte manejtdazq03aVazq03h:

1. Criar uma variaveNVistas em que sao registadas as faces ja vistas. Pon,agmda
nenhuma das faces do modelo foi visualizada.

2. Criar uma variaveMelhores que € o conjunto dos melhores pontos de vista. Por agora,
ainda nenhum dos pontos de vista faz parte deste conjunto.

3. Calculara entropia de todos os pontiss vistandointegrados no conjunto dddelhorese
tendoem conta apenas as faces que ainda néo foram visualipadseja, que néo estao
registadas enVistas As faces ja incluidas eMistaspassam a ser consideradas como
fundo.

4. Ordenar os pontode vistapor ordem decseente da entropia e seleccionar o ponto com
entropia mais elevada para integrar o conjunto dos melhores pontos de vista.

Registar, enVistas as novas faces que séo visiveis a partir do ponto seleccionado.

Se através da consulta da listéistas se verifcar que a percentagem de faces ja
visualizadas € inferior a unpercentagem minimantéo, voltar ao passo 3.

Caso se pretenda que o conjunto dos melhores pontos de vista escatudbzevtodas as
faces, entdo percentagem minimdeve ser igual a D%. Se se escolher apercentagem
minimainferior a 100%esta estratégia tenderd a ter um tempo de execucdo mais rapido, mas
algumas faces poder&o n&o chegar a ser visualizadas.

Uma vez que o calculo da entropia tem em conta apenas as faces aindsualfmadas
assegurae que 0s pontos escolhidm®porcionam elevada entropia para informacgéo que €
nova para o utilizador.

Reparese que, de acordo com o procedimento enunciada,face é considerada como vista
desde que a area, dessa facejectadanasuperficie da esfera cujo centro anto de vista
seleccionadoseja superior a zero. Ora, eventualmensa ésea projectada pode ser muito
pequena. Ou seja, efectivamente, a faceista, masao foi vista da melhor maneira.

Para refinar esta estégiia podese exigir que, para que uma face seja considerada como
vista, avisibilidade dessa fagenum ponto de vistadem de ser superior ou igual uma
percentagem da visibilidade maximafdce. A visibilidade maximaelumaface é igual ao
valor mais &vado devisibilidade dessa face, em todos os pontos de \€&zq033.
Recordamos que a visibilidade de uma face, de acordo com a Edqa@®&)aé igual aA
dividido porA;, sendoA a area projectada da facea superficie € umaesfera centrada no
ponto de vista sendoA; a area total dessa esfera.
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Sendo assim, podia exigge, por exemplo, que, para que uma face fosse considerada como
vista, a partir do pontde vistaseleccionado, a&isibilidade daface tinha de sesuperor ou
iguala 60% da visibilidade maxima dessa mesma face.

(a) (b) (c)

(d) ® 4

(@) h) 0)

Figura2.27: Melhores vistas de um objecto, obtidas através da estratégia dos célculos
sucessivos da entropia

Fonte:Pere Pau Vazquez Alcoc@®n the selection of good views and its application to
computer graphicé Phd Dissertation, Barcelona (Espanha), 2 del Aler2003

Na Figura2.27 mostrase o resultado desta estratégia para a visualizacdo de um objecto. A
camaa foi colocada numa série de posicdes correspondentes a pontos na superficie de uma
esfera quenvolveo objecto. A camara esta sempre apontada para o centro da esfera. Dentre
as varias posi¢Oes da camara, foram escolhidas as melhores, através da dpliesizategia

dos calculos sucessivos da entropia.

Existe ainda mais uma estratégia de seleccdo dos melhores pontos de vista de um modelo
baseada na Distancia Kullbatkibler entre dois pontos de vig@ber05] Ndo abordaremos

aqui esta estratégia poegpor uma questao de coeréncia, convém waizmn conjunto com

a Qualidade Kullbackeibler e ja se estabeleceu que a medida de qualidade de uma vista que
se iria utilizar é a entropia dos pontos de vista. Tanto a Distancia Kulle#taler como a
Qualdade KullbackLeibler sdo da autoria de Mateu Sbert, Dimitri Plemenos, Miguel Feixas

e Francisco Gonzélez.

2.24.4. Escolha e adaptacédo da estratégia delsecdo dos melhores pontos
de vista

Nesta seccdo escolheremos a estratégia de seleccdo dos melhoresd@ovigta mais
vantajosa para a visita guiada ao museu.
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A estratégia de escolha dos primeiros pontos com qualidade mais elevada pode, a partida, ser
posta de parte devido a sua tendéncia para mostrar informacao repetida ao utilizador. Além

disso, esta esitégia pode levar a que partes interessantes do modelo nunca cheguem a ser
visualizadas.

A estratégia do numero de faces visiveis em cada ponto de vista exige que a entropia seja
calculada apenas uma vez para cada um dosgdetaista candidatos.

Naestatégia de calculos sucessiwta entropiaa entropia para cada ponto de vista candidato
pode ter de ser calculada mais do que uma vez. Isto sendoe o primeiro ponto de vista
seleccionado permita visualizar correctamente todas as éagas sera uansituacao rara.

Portanto, a estratégia de calculos sucessivos da entropia é mais exigente, no que se refere a
capacidade de processamento do computador.

A estratégia de calculos sucessivos da entropia permite estabelecer que, para que uma face
seja considrada como visualizada, a visibilidade dessa face tem de ser superior ou igual a
uma percentagem da visibilidade méaxima dessa mesmaHate.aspect@ util, caso se
pretenda ser mais exigente na correcta visualizacdo do objecto ou cena.

Uma vez que a &mtégia de calculos sucessida entropia € mais versatil, é esta a estratégia
escolhida.

Comoos modelos geométricos, que sdo objecto desta tese, estdo organizados emsa®lulas,
necessarias ligeiras adaptacfes a estratégia dos calculos sucessivinspia Alias, esta
organizacdo em células facilita a escolha dos melhores pontos de vista, porque permite que se
trabalhe com o modelo célula e célula, e ndo como um Smfalo assim, o que se ira fazer é
seleccionar os melhores pontos de vista para cath das células constituintes do modelo.
Desta forma, para cada uma das células, reygeteseguinte procedimentdndu04:

1. Calcular a entropia dos pontos de vista para cada umatetsda célula. A entropia é
calculada no pontaorrespondente acento do voxel Guardar também, para cada um
desses pontos, a area projectada visivel de cada face do modelo.

Caso a camara esteja sempre a mesma altura, bastara calcular a entropiaopaisdas

fatia horizontalque esta a altura da camdpara efeitoslo célculo da entropia possivel

saber qual é a area projectada visivel das faces atribuindo, a cada uma delas, uma cor
diferente.

Apos se ter calculado a entropia e a area projectada visivel das faces para cada um dos
voxelsda célula, ficese a saberugis sdo afaces visiveisa partir dessa célula. Uma face

do modelo ¢ visivel a parde uma célula se, pelo mernas um dowvoxelsdessa célula

a area projectada dessa face for maior do que zero.

2. Seleccionar woxelcom entropia mais elevadiaclui-lo no conjunto dos melhores pontos
de vistae registar quais sao as faces que sao visiveis a gargentro desseoxel O
valor de entropia deoxel seleccionado mede ralevancia da célula Quanto maior o
valor maximo de entropia encontrado, mais reley@na célula. Uma kida com elevada
relevancia tenmuita informagéo para mostrar ao utilizador.

3. Se toda as faces visiveis puderem ser observadas a paniox@com melhor entropia,

entdo esseoxelé suficiente para permitir uma correcta visualizat@igélula. Senéo, sera
necessario voltar a calcular a entropia para cada umaketsda célula, com excepcao

do voxel com melhor entropia. Esta segunda entropia sera calculada tendo em conta
apenas afaces visiveigiue nao foram observadas vaxelde melhor entropia. As faces

ja vistas, para efeitos do calculo da entropia, passam a ser consideradas como fundo.
Depois, voltase a escolher voxelcom melhor entropiaque ainda nao foi incluido no
conjunto dos melhores pontos de vissa o primeirovoxd escolhido e o segundmxel
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escolhido forem capazes de visualizar todas as fasB®isda célula, entdo esses dois
voxelsserdo suficientes. Sendo, sera necessario voltar a calcular a entropiavoxelsos
0 numero de vezes suficiente até que tedasices da célula tenham sido visualizadas.

Podese exigir que o conjunto final d@xelsescolhidos tem de permitir observar todas as
faces visiveis. No entanto, caso se ache que ndo é grave que algumas das faces sejamr
excluidas da observacdo, peske efabelecer uma percentagem minima de faces a
observar.

Apos se ter efectuado este procedimento para cada asneétlilas do model@bterse 3,
para cada uma delas, o seu valor de relevancia e um owonais a partir dos quais sao
observaveis as facessiveis da célula. Os centros destegelssdo osmelhores pontos de
vista das células.

A semelhanca do que acontece na estratégia dos céalculos sucessivos da entregé, pode
considerar que uma face sé é considerada como vista caso a sua area psejectagerior
ou igual a uma percentagem da visibilidade maxima dessa mesma face.

Caso todas as faces da célula tenham igual importanpiacesso apresentagmduz bons
resultados.

No entanto, na realidade que nos rodeia, nem todos os objectos tésma mmgportancia.

Através da nossa experiéncia de vida, aprendemos a que porcdes da realidade devemos presta
mais atencdo. Sendo assim, sabemos, ao visitar um musews qoigras expostasao
merecedors de uma observacdo demorada. No entanto, uma siroaiksra, onde os
visitantes podem descansar alguns minutos durante a visita, ndo € objecto que mereca atencac
especial. Infelizmente, ndo existe uma fordeaensinar um computador a saber reconhecer

algo de taolastracto como uma obra de arte.

A estratégiade célculos sucessivos da entragiadera a seleccionaoxelsonde se visualiza
um elevado numero de faces, independentemente da qualidade dessdsstateg a que
uma face de uma cadei@nhaexactamente a mesma importancia qdi@ca deuma pintira
de Leonardo a Vina.

Se se quiser qua pintura de Leonardo da Vinmceba maior atencdo, peske atribuir um
valor de importancia mais eled@ as faces que pertencem a gdtaura No caso da visita
guiada a um museatribuir-seia um valor de imprtancia mais elevadasabras que estédo
em exposicapAndu04.

Poderd decidise visitar apenas as células que contenham femes elevado valor de
importancia Voltemos ao exemplo da visita guiada ao Museu Nacional de Arte ASgga.
utilizador estivese interessado apenas em pintura portuguesa do séculoaXVaces de
objectos inseridos dentro desta categoria receberiam um valor de importancia mais elevado.
Dessa forma, a visita guiagmssariaobrigatoriamente pelas células onde se encontrasse
exposa pintura portuguesa do século XV, ndo perdendo tempo em visitar as restantes células

Podera tambéroptarse porvisitar s6 as célulasom elevada relevanci®esse modo, para

que a ceélula seja visitada, o seu valor de relevancia deve estar acima deeumnddéo

limite. Ou seja, a célula tem de transmitir, pelo menos, uma certa quantidade de informacao
ao utilizador para que mereca a pena Hsi{&Andu04.
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2.3. Criacao do percurso

Como ja referimos anteriormente, a visita guiada através de um modebkxgacqmela
organizacdo desse modelo goxels Depois, a partir dess@xelspodemos dividir o modelo
em células.A comunicacdo entre as células -k através dos portai& partir daqui é
possivel construir um grafo de células e portais que representdaetonizepois, avalisse a
relevancia de cada célula e escedeepara cada uma deles melhores pontos de vistAs
células a incluir na visita sdo agsle tiverem uma relevancia superior a um determinado
minimoou que contiverem faces com elevado valoing@ortancia A seguir, ha que criar um
percurso que passe por todos os pontos de vista seleccioreslaglulas que se decidiu
incluir na visita E isso que iremos abordar nesta secgéo.

Para a criacdo do percurso é necessaria a geracdo do caminhondeebiodo caminho de
baixo nivel[Andu04.

1 Caminho de alto nivel

o O caminho de alto nivel é um conjunto de céldiapostagpela ordem através da
gual o utilizador as ird percorréMa Figura2.28 encontrase um corte horizorita
de um modeloO percurso deve passar, obrigatoriamente, pelas células 0, 4 e 5
gue sdo as células relevant&ordem de visita poderia ser: 4, 2, 0 e 5. Estga
0 percurso de alto nivel.

Embora ndo pertenca ao grupo délsilasa incluir na visitaa célula 2ambémfoi
incluida uma vez que é necessario atravéaséle forma a conseguir chegia
célula 4 & célula 0.

M Caminho de baixo nivel

o Para cada uma das células visitadaonstruido um caminho de baixo niv@l.
caminho de baixo nivel deveragsar por todos os melhores pontos de vista dessa
célula.Os melhores pontos de vista gsEpontos que proporcionam boas vistas
permitindouma boa observacao da célugds isso, 0 caminho de baixo nivel
devera levar o utilizador até um portal que pé&nai acesso a proxima célula a
visitar.

Na Figura 2.28 esta assinalado, cofimhas a traco interrompido e linhas a
ponteadpo caminho de baixo nivel dentro de cada célula.

Eventualmente, existirdo, no caminho @t nivel, céllas que foram incluidas
apenas para permitirem a passagem entre as diferentes.délolasso da célula
2, daFigura2.28. Nao € necessario passar pelos melhores pontos delestta
tipo de células
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Planta de um modelo Células relevantes0,4 e 5
4 | 2 ~ 5 Caminho de alto nivel:4,2,0e 5
S~ e O \\
‘ S
— ... Dentro de cada célula encont@ o

% caminho de baixo nivel.

~~» Caminho de baixo nivel dalaé 4

‘ ------- » Caminho de baixo nivel da célula 2

~ - Caminho de baixo nivel da célula O
"""" » Caminho de baixo nivel da célula 5

Figura2.28. Exemplo de um caminho de alto nivel e de um caminho de baixo nivel para um
mocelo

As células do caminho de alto nivéévem ser escolhidas e ordenadas de maneira a que o
percurso seja 0 mais curto possivr exemplo, no caso dagura2.28, o caminho de alto

nivel poderia ser4, 3, 1, 0 e 5Este camiho passa por todas as células relevarsesdo

desse modo um caminho valido. No entanto, este caminho thascélulas a 1 e a 3que

nao séo relevantes para o utilizador e que apenas o fazem perderrnampee mostrando

nada de interessant® caninho de alto nivel 4, 2, 0 e 5 inclui apenas uma Unica célula nao
relevante (célula essa a qual é impossivel escapar, por ser um ponto de passagem entre &
célula 4 e a célula 0, tal como ja foi anteriormente referido), reduzindo dessa forma o tempo
que o tilizador perde com as partdssinteressantef modeloPor isso, quanto mais curto

for o caminho de alto nivel, menos células nao relevantes s&o percorridos e,
consequentemente, mais interessante € o percurso para o utilizador.

No caminho de baixo niveleguese uma loégica semelhante. Ha que encontrar uma forma de
fazer chegar o utilizador as posicdes que correspondem aos melhores pontos de vista da forma
mais rapida possivel, evitandsesimperder tempo com posi¢cdes que pouco ou nada tém para
mostrar. Rra isso, € necessario encontrar o caminho mais curto até aos melhores pontos de
vista da célula.

Para saber qual é o caminho de alto nivel mais curto e o caminho de baixo nivel mais curto, €
necessario recorrer aos algoritmos de pesquisa, uma area ligérota Artificial. Na
proxima seccao iremos abordar este tipo de algoritmos.

2.3.1. Algoritmos de pesquisa

Os algoritmos de pesquisa pertencem a area da Inteligéncia Artliei@cordo com Stuart
Russel, stes algoritmos permitem resolver um problema que définido por quatro
componentefRuss03]

{1 Estado inicial
o O estado inicial & primeiro estado do problema.
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1 Funcé&o sucessor

0 A funcéo sucessor indica quais as acqjies estdo disponiveis num determinado
estado.A funcéo sucessoretorna um conjunto de ps ordenadosCada par
contém umaccaoe o estado que se atinge apds se executar essa accao.

0 A funcgéo sucessor e 0 estado inicial definemspaco de estado$ espaco de
estados € o conjunto de todos os estados a que se pode chegar a partir do estado
inicial. O espaco de estados pode ser representado através de um grafo em que os
veérticessao os estados e @@nosentre os/érticessdo as acgoes.

o Um caminho, no espaco de estados, € uma sequéncia de estados conectada por
uma sequéncia de accoes.

1 Teste dmbjectivo

o O teste do objectivpermite determinar sem estado € o estado objectivao
atingir o estado objectivo, enconsa uma solugcéo para o problema.

9 Custo do caminho
0 A cada caminho é atribuido um custo. O custo do caminho é um valor numérico.

o Cad accapque leva o utilizador de um estado a ouea) 0 chamadausto do
passo O custo dgoasso é também um valor numérico. Para saber qual o custo de
um caminho somasse 0s custos associados a cada uma das accdes desse
caminho.

E a partir destes gtra componentes que o algoritmo de pesquisa vai conseguir retornar uma
solucao Uma solucao para um problema é um caminho que comeca no estado inicial e que,
através de uma sequéncia de acgdesnite chegaao estado objectivo.

As componentes de um prebha podem ser mais faceis de compreender através de um
exemplo. Tomemos o caso diigura 2.29 em que se apresenta o corte horizontal de um
modelo ao qual foi sobreposto o grafo de célula e portais. Para cada ramo € indicada a
distAncia, em metros, quee percorre deste o centro de uma célula até ao centro de outra
célula Para o calculo desta distancia sdo tomados em linha de conta os portais entre as
células, tal como é possivel observar no ramo entre a célula 0 e a célulaeeXdaghlo em
particular, considerege que, ao movimentae da célula O para a célula 5, o utilizador se
desloca 10 metros para baixo e, depois, 20 metros para a direita, 0 que totaliza 30 metros. Um
modo de proceder semelhante foi adoptado para o ramoumge a célula 4 a célula 5.
Suponhamos que o utilizador se encontra na célula 0 e pretende chegar a célula 4. As
componentes para este problema[fass03]

i Estado inicial
o NacélulaO.
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1 Fun@o sucessor
o A fun-«o0 sucessor aploietoraacdbaseqiotespads:a d o
A (Ac-«o0: #flr para a C®lula 10, Estado:
A (Ac-«o: #Alr para a C®lula 50, Estado:
o O espaco de estados € o grafo, sobreposto ao modeiguda2.29.

9 Teste do objectivo
o Atingese 0o objectivo quando o estado for

I Custo do caminho

o O custo do passo das varias accdes esta registado nos ramos que ligam os vértices
do grafo. Por exemplo, aaccdogaep| i cada ao estado MANa
atingir o estaddi N aélul@ %, tem custo @. Para saber o custo do caminho
efectuase o somatdrio do custo do passo associado a cada uma das accdes desse
caminho.

D
N4

30 @ 30
(=9

Figura2.29: Corte horizontal  um modelo com o grafo de células e portais sobreposto

Para se resolver o probler@anecessario pesquisar o espaco de estRdos.tal, recorrse a
umaarvore de pesquisaA raiz da arvore de pesquisarresponde ao estado inicial. Atraves
da aplicacé da funcdo sucessor a arvore de pesquisa é sucessivamente expeaigiglara
2.30 encontrase um exemplo de expanséo da arvore de pesquisa para o grajard2.29.
Pretendese encontrar um canhoda Célula 0 para a Célula 4

Inicialmente, a arvore de pesquisa contém apenas um né em que esta registado o estado inicial
ANa C®lWwmaa vOledz. que o0 estado fANa Cadioasea 00
fun-«o sucessor ao aemtaddesidNa fC®t mdaddios g
C®lula 10 e ANa C®lula 50. Segui dament e,
Suponhamos que se escol hia o estado ANa CO®I
C®l ul a 10, h§8 g ustadowkjactivd. Cotna méo &oecestads dbjectiv®, apica e
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se novamente a fun-«o0o sucessor asedassbvasdo @ Na
suessores. Um del.esO @uitNao @®IiAuMNlaa C®I ul a 00, pol
0 e a Célula 1 penite que o utilizador se desloque em ambos os sentidos. Seguidamente,
escolhese um de entre estdsis estados, ou caso se julgue mais proveitoso;g@ueltar ao

estado ANa C®lula 50 e efectuar uma nova expa

A escolha do estado xpmandir é determinada pedstratégia de pesquisaPosteriormente,
iremos apresentar varias estratégias de pesquisa. Cada uma delas adopta diferentes formas de
escolher qual o estado a expandir.

O processo de escolha, teste e expansdo de estado conéingaease atinja o estado
objectivo, ou até que ndo restem mais estados para expandir.

Figura2.30: Expansdo de uma arvore de pesquisa

Ha que realcar que a arvore de pesquisaespaco de estadsfio entidades diferentes e
distintas No grafo daFigura2.29, que representa o espacgo de estados, existem 10 eBtados.
entanto, uma vez que séo possiveis, neste grafo, infinitos caminhos, a arvore da pesgui
consequentemente, um numero infinito de nés. Por exemplo, o utilizador poderia esslocar

da Célula 0, para a Célula 1, para a Célula 0, e novamente para a Célula 1, entrando num ciclo
gue nunca mais terminaria.

Todos osndésde uma arvore de pesgg a excepcao da raiz, séma estrutura de dados com
pai, estadoaccédo, custo do caminho e profidade. A raiz tem também estado, acgéo, custo
do caminho e profundidade, mas nao tem pai.

Na estrutura de dados do néestado € o estado ao qual o néregponde. O pai € o né que
gerou 0 N0 em causa. A accao € aplicada ao estado do pai, para atingir o estado@o filho.
custo do caminho refeige ao custo do caminho que comega no estado inicial e que termina
no estado do né. A profundidade € o numerovelees que a arvore foi expandida até se
chegar a este no.
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Os nos da arvore de pesquisa que foram gerados, mas que ainda nao foram expaadidos
denominados pomargem. Cada um dos nés daargemé umafolha [Russ03] Na Figura

2.30, os nos da margem séao os que tém fundo branco. De entre os n6s da margem, a estratégie
de pesquisa escolhe qual o proximo a expandir.

Uma pesquisa numa arvore pode ser executada atraviesg® de pesquisa genérica
numa arvore. Esta funcdo desenvohse ao longo dos seguintes pagsuss03]

1. Recebe o problema a resolver.

2. Criar um novo no, correspondente ao estado inicial do problema, elinsariestrutura
de dadoMargem

3. Se aMargemestiver vazia retorndfalha
Remover o primeiro n6 ddargem A este novo nd vamos chanizi.

5. Efectuar o teste dobgectivo noPai. Deste modo, verificae se este n6 corresponde ao
estado objectivo.

6. Se oPai correspondeao estado objectivo:
6.1. Retornar a solucéo do problema proporcionada paio

7. Aplicar a funcdo sugssor adPai. Para cada um dos pares gerados pela fungao sucessor,
efectuar o seguinte:

7.1. Criar um novo né, a que chamaremdsilbo.
7.2. Preencher a estrutura de dados-loo.

7.2.1. O estado doFilho € igual ao estado contido no par gerado pela funcéo
sucessor.

7.2.2. O pai doFilho é, justamente, o ndai, removido dadMlargemno Passo 4.
7.2.3. A accao dd-ilho é a accao contida no par gerado pela funcéo sucessor.

7.2.4. O custo do caminho deilho € igual ao custo do caminho &ai somado ao
custo do passo necessario para transitasthdo ddPai para o estado deilho.

7.2.5. A profundidade dd-ilho é igual a profundidade d@ai mais 1.
7.2.6. Adicionar oFilho aMargem
8. Voltar ao Passo 3.

De acord com Russel, uma estratégia de pesquisa € avaliada de acordo com 0s seguintes
parametro$Russ03]

1 Completude

0 Uma estratégia de pesquisa € completa se for capaz de encontrar uma solugéo para
o0 problema. Isto caso a solucdo exista. Se o problema nao tiver solugcédo, a
estratégia de pesquisa, por melhor que seja, ndo sera capaz de encontrar aquilo que
naoexiste.

1 Optimalidade

0 A estratégia de pesquisa € Optisa conseguir encontrar a solugdo optima. A
solucéo optima é aquela que tem menor custo do caminho.
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1 Complexidade temporal

o A complexidade temporal refeee ao tempo que a estratégia de pesquisa demora
até encontrar a solucao.

o0 Aqui, a complexidade temporal € medidadavés do numero de nés gerados
durante a pesquisa.

1 Complexidade espacial

o0 A complexidade espacial refese a quantidade de memaria que € necessaria para
a execucao da estratégia de pesquisa.

0 Nesta dissertacéo espaco € medido pelo nUmero maximo de nds armazenados na
memodria.

A complexidade temporal e a complexidade espacial sdo determinadas pelas seguintes
guantidade$Russ03]

1 Factor de ramificacaor()
o E o nimero mémo desucessores que um né pode ter na arvore de pesquisa.
1 Profundidade da solucdwais superficia( p)

o E aprofundidade & qual se encontra enads superficiatorrespondente ao estado
objectivo.

1 Profundidade méaxima do espaco ddss (n)

o Corresponde ao comprimento do caminho mais longo que possa existir no espaco
de estados. Eventualmente, o caminho mais longo pode ter um comprimento
infinito.

Existem dois tipos de estratégias de pesquisa:
1 Estratégias degsquisa ignorantes.
1 Estratégias de pesquisa informadas.

As estratégias de pesquisa ignorantes, também denominadas por estratégias de pesquisa cegas,
ndo dispdem de maimformacdo para além daquetpe € fornecida na definicdo do
problema.As estratégiasle pesquisa informadas conseguem prever se um estado € mais
prometedor do que outro, no se refere a possibilidade de chegar a solugdo Optima. As
estratégias de pesquisa diferencsgnumas das outras através da ordem pela qual escolhem

0s nés a expandir.

Nas secc¢les seguintes iremos abordar as estratégias de pesquisa ignorantes e as estratégias de
pesquisa informadas.
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2.3.1.1. Estratégias de pesquisa ignorantes

As estratégias de pesquisa ignorantes ndo possuem informacgéo adicional para além daquela
gue é proporcinada na definicdo do problema.

Uma das estratégias de pesquisa ignorantgseSquisa em largura primeira Na pesquisa

em largura primeiro come¢ge por expandir a raiz da arvore de pesquisa. Depois, todos os
sucessores da raiz sao expandidos. Seguidamewpandese todos 0s sucessores dos
sucessores da raiz, e por ai adifiReEar84Russ03]

Para implementaa pesquisa em largura primeirecorrese a funcado de pesquisa genérica
numa arvore. A estrutura de daddargemdesta funcdo € uma fila de espem que o
primeiro n6 a entrar € o primeiro n6 a sair (FIF@irst In First Ou)). Os sucessores séo
colocados no fim da filiPear84 Russ03] Na Figura2.31 mostrase a evolug¢do da procura
numa arvore em que cada né gera sendpig sucessore® né a ser expandido em cada
etapa @estacado com unimhaa traco interrompido

Casop (profundidade da solugéo mais superficiat) (gactor de ramificagéo) sejam finitos
pesquisa em largura primeiro é completa, acabando sempeaqmtrar uma solucédo para o
problema. A solug@ encontrada é a solucdo oOptise o custo do passo for constante. Se o
custo do passo nao for constante, ndo € garantido que o primeiro né objectivo encontrado seja
aquele que proporciona a solugdo com acacu caminho mais baixpPear84,Rich9l,

Russ03]

Figura2.31: Evolucao da pesquisa dargura primeiro

Adaptado deStuart Russell e Peter Norvig. Artificial Intelligericd Modern Approach,
Segunda Edicao. Prentice Hall, Estados Unidos da América, Upper Saddle River, New Jersey,
2003.

Para calcular a complexidademporalda pesquisa enargura primeirotemos de saber
guantos nos sao gerad&e cada nd gerarsucessores, a raiz da arvore da origem, no nivel 1,

ar novos nos. Depois, 0s nos do nivel 1 geram mfaigs, pertencentes ao nivel 2. Os nos do

nivel 2, porsua vez, geram mais nos para o nivel 3, e por ai adiaiNe. pior caso possivel,
se a solugcdo mais superficial se encontrar a profundigade supondo que € necessario
expandir todos os nés da profundidgadeenos o Ultimo, que émd objectivo, entdo o total

de nos gerados é+r2+r>+2 +r?+(r”-r). A complexidade temporal da pesquisa em
largura primeiro €, dessa fornﬁ(r ‘”1) [Russ03]

Para a complexidade espacial é necessario calcular quantos nés sdo armazaemadodria.
O numero de nos armazenados em memaria € igual ao ndeads geradasais 1, que é 0

no da raiz. Sendo assim, a complexidade espacial & tam(ré’f‘h).

Outra estratégia de pesquisa peaquisa de custo uniformeA pesquisa € custo uniforme
expande em primeiro lugar o ®& margem que tiver custo do caminho mais babaso 0s



64 Capitulo2. Criacado de umaisita guiada

custos do passo sejam iguais, entdo a pesquisa de custo uniforme funciona da mesma maneira
gue a pesquisa em largura primdiP@ar84Russ03]

Para ge a pesquisa de custo uniforme funcione correctamente, o custo do passo devera ser
sempre superioou iguala um determinado valor minimoré&io nulg o valor min. Caso
contrario, a pesquisa de custo uniforme ficara presa, num ciclo infinito, ao expandir
continuamente um ndé com uma acc¢ao de custo zero que leve continuamente ao mesmo estado.
Se 0 custo do passo for superiamia, entdo garantse que a pesquisa de custo uniforme é
completa e 6ptima.

Se a solucdo Optima tiver um custo do camiohe se os @tos do passo forem sempre
superiores ou iguaisrain, a complexidade temporal e a complexidade espacial serdo, no pior

caso, O(r[c”“‘”]). Este valor pode faciimente torrse mais alto do queO(r p+1),
correspondente a complegidke temporal e espacial da procura em largura priffiRirss03]

A pesquisaem profundidade primeiro é outra estratégia de pesquisa ignorafsta
estratégia expande em primeiro lugar o né mais profundo na margem da arvore de pesquisa
[Pear84 Russ03] A evolucao deste algoritmo pode ser observadkigara 2.32 para uma

arvore de pesquisa em que o0 maximo de niveis possiveis é trés

A pesquisa em profundidade primeiro pode ser implementada recorrendo a funcdo de
pesquisa genéricauma arvore, com recurso a uma pilha em que o ultimo elemento a entrar
seja o primeiro elemento a sair (LIFCLast In First Ou}. Os sucessores sédo colocados no
topo da pilha[Pear84, RussO03]Na Figura 2.32, os nds assinalados reegro sdo 0s nos
descartados da pilha, libertando espagco em memoria.

Com uma profundidade maxima do espaco de estaxl@s um factor de ramificacaq o
namero maximo de ndés a armazenar em memorimmél. A complexidade espacial da
pegjuisa em profundidade primeiro é, desta for@am).

Figura2.32: Evolucao da pesquisa em profundidade primeiro

Adaptado deStuart Russell e Peter Norvig. Artificial Intelligericd Modern Approach,
Segunda Edicao. Prentice Hall, Estatimidos da América, Upper Saddle River, New Jersey,
2003.
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E possivel diminuir as exigéncias a nivel da memoria atrav@estpiisa com retrocesso

uma variante da pesquisa em profundidade. Na pesquisa com retrocesso sO se gera um
sucessor de cada vez.rRaue isto possa acontecer € necessario que cada no parcialmente
expandido saiba qual € o proximo né a gerar. Através da pesquisa com retrocesso € possivel
reduzir a complexidade espacial p&ém) [Russ03]

A pesquisa em profundidadem@& completa, pois casuo seja infinito, uma escolha menos
afortunada do @ a expandiipode fazer com que se percorra para sempre um caminho que
nunca levara a nenhuma solugdo. No entantomseor finito, entdo a pesquisa em
profundidade é garantidamermi@mpletg Pear84Rich91,Russ03]

A pesquisa em profundidade também n&o é OptiPeaa verificar esta afirmacdo, vamos

supor que a solucédo 6ptima podia ser encontrada no nd-@ua2.32. O algoritmo,como

se pode ver, explomprimeiro toda a parte esquerda da arvore. Caso o n6 D providenciasse
uma solucdo ndo Optima, esta seria a primeira solucdo a ser encontrada, e portanto seria a
solucéo retornada pelo algoritmo.

No pior caso possivel, a pesquisa em profundidade geramdsdws da arvore de pesquisa

até que a solucdo seja encontrada, pelo que a complexidade temp@rd) fem quemé a
profundidade maxima do espaco de estados. Em comparacdo com a pesquisa em largura
primeiro, a pequisa em profundidade primeiro pode ser muito mais exigente em termos de
tempose m for maior do quep. Alids, como ja referimos anteriorment®, até pode ser

infinito.

Portanto, quandan € infinito a pesquisa em profundidade ndo € uma boa opcdo. No entanto,
existe outro algoritmo que resolve o problema da profundidgakescuisa de profundidade

limitada [Russ03] Na pesquisa de profundidade limitada é definido untdiini Os nds que

estdo a profundidade sdo tratados como se fossem noés sem sucessores. Desta forma, ainda

gue m seja infinito, gracas ao limité, garantese que naoespercorrera para sempre um
caminho inatil.

A pesquisa em profundidade limitada ndo é garantidamente complétéorSeenor quep,

n&o sera retornada nenhuma solucdo. A semelhanca da pesquisa em profundidade primeiro,
também ndo ha garantias de que agpis de profundidade limitada consiga encontrar a
solucdo oOptima. Uma vez que no, pior caso, sdo armazenados em mdmdriads, a
complexidade espacial (rl) . Também, no pior caso possivel, é necessario gerar ésdos

nos até que se atinja o limite, Por isso, a complexidade temporaDg') [Russ03]

Outra estratégia de pesquisa ignorantg@ésguisa por aprofundamento progressivoNeste

tipo de pesquisa o limité, come@ em 0, depois passa para 1, depois para 2, depois para 3 e
por ai adiante, até se chegagp, ajue € a profundidade da solu¢cdo mais superficial. Em cada
iteracdo, os nos de profundidatiesdo tratados como se fossem nds sem sucessores. A
evolucao da pesgea por aprofundamento progressivo pode ser observdeéigura2.33. Se

0 custo do passo for constante, este algoritmo consegue encontrar a solucafRogs0E]

A pesquisa por aprofundamento progressivo acumula as vantaggesqgilasa em largura
primeiro e da pesquisa em profundidade primeiro. A semelhanca da pesquisa em largura
primeiro, a pesquisa por aprofundamento progressivo € completa, e também éptima, caso o
custo do passo seja constante. Tal como a pesquisa em palafiengrimeiro, este é também

um algoritmo pouco exigente em termos de memoria, sendo a complexidade espacial de
O(rp) [Russ03]
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Limite =0
A [A)
Limite = 1
<K A A
{B: © B iCt B C
Limite = 2

Figura2.33: Evolugcao da pesquisa por aprofundamento progressivo

Adaptado deStuart Russell e Peter Norvig. Artificial &ltigencei A Modern Approach,
Segunda Edi¢éo. Prentice Hall, Estados Unidos da América, Upper Saddle River, New Jersey,
2003.

Reparese que, na pesquisa por aprofundamento progressivo, existem nés da arvore que sao
gerados varias vezes. Os nos de prafladkp sdo gerados 1 vez. Os nés de profundidade
p- 1 sdo gerados duas vezes. Os nés de profundigadesdo gerados duas vezes, e por ai

adiante, até se chegar aos sucessores da raiz, que sdo pememksO numeo total de nés
gerados é, desta formap)r+(p-Dr2+2 +(@r°, o que resulta numa complexidade

temporal deO(r *) [Russ03]

Lembramos que na pesquisa em largura primeiro o numero de ndés gerados é:
r+r+2 +rP+(r"-r). Portanto, se for igual a 10 e for igual a 5, na pesquisa em
largura primeiro geramse 1111100 nOs e na pesquisa por aprofundamento progressivo
geramse 123450 nés, tal como se pode verificaQuadro2.2. Deste modo, verificae que,
apesarda repeticdo da geracdo dos nés, a pesquisa por aprofundamento progressivo € mais
rapida do que a pesquisa em largura primeiro. Esta maior rapidezsala® facto de a
pesquisa em largura primeiro ainda gerar alguns nés a profundjutaiie A pesquisa por
aprofundamento progressivo ndo gera nos a profundigade resultando dai uma economia

de tempdRuss03]

Segundo Stuart Russel, a pesquisa por aprofundamento progressivo é uma boa escolha

guando existe um espaco @stados vasto e quando a profundidade da solucdo mais
superficial ndo é conhecida.
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Numero total de n0s gerades dois algoritmos de pesquisa

Algoritmo NGs gerados
(Pr+(p-Yre+2 +(@r®
Exemplo:
Pesquisa por r=10
aprofundamento p=5
progressivo NOs gerados =5310+43 107 +33 10’ +23 10° +13 10°
=50+ 400+ 3000+ 20000+10000(
=12345(
F+r242 +rP+(r"-r)
Exemplo:
: r=10
Pesquisa em p=5
largura primeiro
grra p NOs gerados =10+1CF +10°+10' +10° + (107" - 10)
=10+100+1000+10000+100000+ 99999(
=111110C

Quadro2.2: Numero total de nds gerados em dois algoritmos de pesquisa

Existe ainda mais um algoritmo de pesquisapesquisa bidirecconal. Na pesquisa
bidireccional realizarse simultaneamente duas pesquisas. Uma das pesquisasanima
estado inicial e a outra no estado objectivo. A pesquisa bidireccional termina quando estas
duas pesquisas se encontrarem no n&Ago a pesquisa eambosos sentidos seja feitaom

recurso a pesquisa em largura primeiro, a pesquisa direccional € completa e 6ptima, se os
custos do passo forem todos idéntigsisavés da pesquisa bidireccional consegeeeduzi

tanto a complexidade tempormo a cenplexidade espacial @(r ”'?) [Russ03]

Os varios algoritmos de pesquisa mienados podem ser sumariados @Qoadro 2.3
[Russ03]

Sumario dos algoritmos de pesquisa

o Largura Custo Prof. Prof. Aprof. -
Critério e : o o . Bidir ecc.
primeiro uniforme primeiro limitada progressivo
Completo? Sim? Sim?®° N&o N&o Sim?® Sim®¢
Optimo? Sim° Sim N&o N&o Sim®© Sim® ¢
Complexidade O(r p+1) O(I’ [c/min]) orr™) O(r' ) o(r®) o(r p/2)
temporal
Complexidade pHl [c/min] p/2
espacial O(r ) O(r ) O(rm) o(rl) O(rp) O(r ")

(@ Se o factor de ramificacan,for finito.

(b) Se os custos do passo forem superiores ou iguais a um valor minimo e positivo.
() Se o custo do passo for sempre igual.

(d) Se ambas as direc¢des utilizarem a pesquisa em largura primeiro.

Quadro2.3: Sunmario dos algoritmos de pesquisa

Adaptado deStuart Russell e Peter Norvig. Artificial Intelligericd Modern Approach,
Segunda Edicao. Prentice Hall, Estados Unidos da América, Upper Saddle River, New Jersey,
2003.
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2.3.1.2. Estratégias de pesquisa informadas

As estratégias de pesquisa informadas disp6em de informacédo adicional acerca do problema,
para além daquela que é fornecida na definicdo desse mesmo problema. Através dessa
informacdo adicional, estas estratégias de pesquisa conseguem chegar mais facilmente a
solucéo do problema do que as estratégias de pesquisa ignorantes.

Uma das estratégias de pesquisa informadapes@uisa sofregaA estratégia de pesquisa
sbfrega expande o n6 que parece estar mais proximo do objectivo. Para saber qual o né que
pareceedar mais proximo do objectiveste algoritmo recorre a uma fung@&uristica,h(n) .

Esta funcae a estimativa do custo do menor caminho desderoaté ao estado objectivo
[Russ03] Vamos supor que se pretendia encontrar o caminhoawdés entre duas cidades,
através de uma rede de cidades intermédidsncao h(n) poderia ser a distancia, em linha

recta, da cidade até a cidade onde se pretende chegar.

Aguas

®

Arca

Milhalva

23

Madureira

Timioso

Figura2.34: Mapa concidades ficticias

Distancia em linha recta entre duas cidades

Cidades Aguas Arca Madureira | Milhalva Penha Timioso
Aguas 0 34 75 58 55 78
Arca 34 0 42 24 42 56
Madureira 75 42 0 23 43 33
Milhalva 58 24 23 0 45 48
Penha 55 42 43 45 0 25
Timioso 78 56 33 48 25 0

Quadro2.4: Distancia em linha recta entre os locais do magagiaa2.34
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Na Figura2.35 mostrasea evolucdo da pesquisa sbfrega, na procura do caminho mais curto
da Penha a Madureira. Penha e Madureira sé@o cidades ficticias do nregpara2 34. Neste
mapa, as estradas entre as cidades sdo representadas por segmeriggueaelos quais é
indicada a distancia percorrida, em quilémetros. Pgém, recorrese a distancia, em linha

recta, ao objectivo. Neste caso, o objectivo € a Madureira. Como se pode obsdfiqarrana

2.35, 0 n6 expandido € aquele em que a distancia em linha recta, até & Madureira, € menor. As
distancias em linha rextaté aMadureira estagor debaixo dos nés. Estes valores fora
obtidos através da consulta Quadro2.4, onde seencontram as distancias em linha recta,
medidas em quilémetros, entre os varios locais.

Por acaso, no exemplo dagura 2.35, a pesquisa sOfrega conseguia encontrar a solucao
optima. Mas nem sempre se tem esta sorte.

..........
“““

03 *
. .
------------

Figura2.35: Evolugcéodapesquisa sbfrega

Vamos supor que se pretemdéncontrar o caminho dasgdas até a Arca. Para saber a
distancia, em linha recta, de uma determinada cidade até a Arca cersnQaadro2.4. Na

Figura 2.36 mostrase a evolugdo da pesquisa soOfrega para este exemplo. -Bepaee o
algoritmo fica preso entre Aguas e Penha, iterando para sempre entre estes dois locais, nunca
chegando a tentar um possivel caminho pelo Timioso. A pesquisa sofrega nao €, deste modo,
nem completa, nem 6ptima.
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: 56
Figura2.36. Exemplo de pesquisa séfrega em que nunca se encontra a solucéo

Outro dos algorinos de pesquisa informados @esquisa A* (A-Star). Para decidir qual o
proximo no a expandir, a pesquisa A* utiliza a funcdo de avalidgd@® definida pela
Equacaq2.15) e em quec(n) é o asto para se atingir o md Tal como na pesquisa s6frega,
h(n) é a estimativa do custo do menor caminho, desde 0 aié ao objectivdNied04,
Russ03]

f (n) =c(n) +h(n) (2.15

A pesquisa A* € completa, porque nunca fica presa entre dois estados, tal como acontece com
a pesquisa sbfrega. Além disso, k@) for uma heuristica admissivel, a pesquisa A* é

também Optima. Para qu¥n) seja admissiveb custo devolvido por esta funcdo nunca pode
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ser superior ao custo do melhor caminho que comeca emcaba no objectiviNied04,
Russ03]

Aguas
0+34=34 el

. o
. .
.........

;. Timioso

110+34=144 80+56=136

ey
---------

. o
. .
----------

110+34=144

105+42=147 128+24152

165+42=207 105+42=147 128+24=152

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

k3 S
g .
--------------

165+42=207 128+24=152

160+34=194 130+56=186

165+42=207

160+34=194 130+56=186 176+56=232 154+42=196 152+0=152

Figura2.37: Evolugao da pesquisa A*
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No que se refere ao problema de encontrar o caminho mais curto est@ddukes, no mapa

da Figura 2.34, a distancia em linha recta, desde onndté ao objectivo, € uma heuristica
admissivel. Isto porque o custo do melhor caminho, que vai a® objectivo, € sempre

menor ou igual a distancia embia recta entre e o objectivo.

Na Figura2.37 mostrase a evolucdo da pesquisa A* para encontrar o caminho das Aguas até
a Arca. Reparse que, gracas a contribuicdo d@), o algoritmo nao fica preso entrs a

Aguas e a Penha, tal como acontecia na pesquisa sofrega. A solucido encontrada é a solucdo
Optima.

Existem outros algoritmogal com o IDA* ou 0 SMA* que permitem reduzir a quantidade de
memoéria necessarifRuss03] Nao referimos aqui estes algoritmosrquee verificamos,

durante a implementacdo do protétjpgue o A* proporciona bons resultados, ndo sendo a
exigéncia de memodria excessiva. A implementagdo do protétipo que permite uma visita
guiada ummuseu de pinturasi ser posteriormente abordada na;&eg.

2.3.2. Geracao do caminho de alto nivel

O caminho de alto nivel é um conjunto de células do modelo ordenadas pela ordem pela qual
ird ser efectuada asita. No caminho de alto niveko é ainda relevansaber qual o percuws
gue ira ser percorrido dentro das células. Basta saber por que células a visita guiada ira passar.

O caminho de alto nivel comeg¢a num ponto inicial que € indicado pelo utiliZsterponto

inicial situase dentro de uma determinada célula do modedta &era a primeira célula a

incluir no caminho de alto nivel. Depois, tém ainda de se adicionar ao caminho de alto nivel
as células que contém faces de elevado valor de importancia ou aquelas em que o valor de
relevancia da célula estd acima de um deteado limite. Estas sdo aélulas interessantes

Héa agora que decidir por que ordem estas células devem ser vifhada®4. A célula
correspondente ao pmnindicado pelo utilizador tende ser a primeira. Depois, ha que
encontrar o caminho mais curtogjpermita a visita de toslas células interessantes.

Eventualmente, para chegar a uma célula interessante, podera ser necessario atravessar uma
célula que nada tem de interessante para observar, tal como, por exemplo, um corredor. Nao é
considerado deswitajoso que isso aconteca. O importante é assegurar que todas as células
interessantes sejam visitadas e que o caminho gerado seja o mais curto possivel.

Para gerar o caminho de baixo nivel pode receeex pesquisa por aprofundamento
progressivo, qué um algoritmo que combina as vantagens da pesquisa em largura primeiro
com a pesquisa em profundidade primdiste algoritmo foi descrito na sec¢a8.1.1

Para efeitos da pesquipar aprofundamento progressigonsiderase que o0 custo do passo é
sempre 1. Ou seja, passar de uma célula para outra célula tem sempre o custo &prada 1.
0 custo do passo constangepesquisa por aprofundamento progressivo consegue encontrar a
solucéo Optima, ou seja caminho mais curtque passa por todas as células interessantes.

estadoobjectivo € atingido quando todas as células interessantes estiverem incluidas no
caminho.

O grafo de células e portais, cuja criagdo foi abordada na s@ct@® é utilizado em

conjunto com o algoritmo de pesquisa por aprofundamento progressivo, de maneira a saber
guais as células que existem no modelo, e quais 0s portais que permitem a passagem de uma
célula para outra.
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Se 0 tempo de execucao do algoritd®w pesquisa paprofundament@rogressivo se tornar
muito longo, podese considerar a hipétese da pesquisa bidireccional, que tem uma
complexidade temporal menor. Ou &mt podera simplesmente estabeleseium limite
maximo para o numero de células em que o modeladidbh. Se este limite for ultrapassado,
fundemse algumas das céluladndu04. Na secca®.1.2foram descritas estratégias para a
fus&o de células do modelo.

2.3.3. Geracao do caminho de baixo nivel

A geracao do caminho de baixivel fazse a seguir a geragdo do caminho de alto nivel. O
caminho de alto nivel indica paue ordem as células devem ser percorridas. Existe um
caminho de baixo nivel para cada uma das células do caminho de alto nivel. O caminho de
baixo nivel de uma cdlla é o caminho que é percorrido dentro dessa cé&utzaminho de

baixo nivel devevitar atravessar obstaculos, tais como mobilia ou paredes.

Na geracdo do caminho de baixo nivel gdainda relevante saber para ondsimara esta
apontada. O caminho dmixo nivel € apenas uma sucessdo de varias posigdess das
quais a camara ird passatr.

As varias posi¢cfes por onde a camara podera possivelmente passar sdo 0s pontos centrais do
voxelsvazios no interior da célula. Portanto, cadael corresponde ama possivel posicéo

da camara. Sendo assim, conss®ium grafo em que os vértices sd&opontos centrais dos
voxelse 0s ramos séo a conectividade eagreoxels[Andu04.

A conectividade entre oxels no caminho de baixo nivel, determina de qumné a camara
se pode deslocar.

Para ilustrar as possibilidades de movimentacdo da camara, consoante a conectividade entre
osvoxels consideremos Rigura2.38, onde se encontra o corte horizontal de uma célula de

um modelo. Ovoxels cinzentos sawoxelsndo vazios. Neste caso, correspondem as paredes

da célula. A célula tem dois portais, um a direita e outro a esquerdax€lsvazios desta

fatia horizontal correspondem aos pontos nossguaamara se pode posicionaarendese

a camara sempre a mesma alteossideramos dois tipos possiveis de conectividade entre os
voxels

1 A camara pode deslocae na horizontal e na vertical.
0 Neste caso, o grafo resultante é d-apura2.38 (a).
0 A camara pode mr-se para uma vizinhanca dedxels

1 A camara pode deslocae na horizontal, na vertical e também na diagonal.
o Aqui, o grafo resultante é o égura2.38 (b).
0 A camara pode movese para uma vizinhanca de@els
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Corte horizontal de uma célula

Legenda:

D Voxelvazio

! Voxeln&o vazio

Grafosresultantes do corte horizontal da célula

(a) (b)
A camara pode movese para ume A camara pode movese para ume
vizinhanca de #&oxelsem relacéo vizinhanca de &oxelsem relacéo
aovoxelem que se encontra aovoxelem que se encontra

Figura2.38. Corte horizontal da célula de um modelo e correspondente representacdo através
de um(a) grafocom uma vizinhanca devbxelse de outro (b) grafo com uma vizinhanca de
8 voxels

ApoOs se tercriadoo grab que representa a célutam dese saber quaiss posicoepelas

quais a camara ira pass# primeira posicdo da camara corresponde a umvdrslsdo

portal através do qual se entrou na célula. Caso se esteja na primeira célula do caminho de
alto nivel, a primeira posicéo da camara é o ponto defpetb utilizador.

Depois, encontrgae 0 caminho mais curto desde este primeiro ponto até ao ponto mais
interessante da célul&e houver mais do que um ponto de interesse na célula, a seguir
encontrase o caminho mais curto desde o primeiro ponto maisesgante até ao segundo
ponto mais interessante. Depois, enceaga caminho mais curto do segundo ponto mais
interessante até ao terceiro ponto mais interessante (se esse ponto existir), e assim
sucessivamente, até que nao restem mais pontos desatdezdro da célulfAndiog

Quanto se atingir o ultimo ponto de interesse dentro da célula, erserdraaminho mais
curto desde esse ponto a@ portal que nos levara proxima célula. Este passo sO é
necessario caso nao se esteja na ultima céutaminho de alto nivel. Se se estiver na ultima
célula do caminho de alto nivel, o caminho de baixo nivel termina no ultimo ponto de
interess¢ Andu04.

Nas células que foram iluddas no caminho de alto nivegbenas para possibilitar a passagem
entre céllas interessantes, basta encontrar o caminho mais curto desde o portal de entrada até
ao portal de saida.

Na Figura2.39 encontrase o corte horizontal de uma célula de um modelo. A semelhanca do
gue acontece naigura2.38, também aqui ogoxelscinzentos sdo ogoxelsnao vazios. Esta
célula tem apenas um ponto de interesse, o ponto |. Assinaaderde encontrarse 0S
variosvoxelspertencentes ao caminho de baixo ni@a.centros destemxelscorrespondem
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aos pontos pelos quais a camara ira passar desde a entrada atéfacéaidaa tem 8 graus
de liberdade, podendo deslocar na vertical, na horizontal e também na diagonal.

Corte horizontal de uma célula

Legenda:

D Voxelvazio

D Voxeln&o vazio

D Voxeldo caminho de baixo nivel

Voxelde entrada
Voxelde saida

m Voxelde ponto de interesse
Figura2.39: Voxelspor onde passa o caminho de baixo nivel de uma célula

Para encontrar o caminho mais cusftiou-se peloalgoritmo A*, que ja foi anteriormente
descrito na seccad.3.1.2 Para h(n) recorrese a distancia, em linha recta, até ao ponto

interessante da célula que se pretende atingir, e que correspooigjectivo.

Agora, face a utilizacdo do algoritmo A*, qual serd o melhor tipo de conectividade entre os
voxel® Serd bom proporcionar & cadmara apenas 4 graus de liberdade? Ou sera melho
permitir 8 graus de liberdade?

Vamos supor que a camara esta pos@ia novoxelassinalado a negro no corte horizontal
da grelha devoxels visivel naFigura 2.40. A camara pretende desloesr para ovoxel
marcado com uma cruz. Se a camara tiver 4 graus de liberdade, utilizarstpuizg@*,é
necessario gerar s, até se encontrar a solucdov@selspor onde a camara pass#o 0S
que tém cor cinzentd®ara este exemplo, proibse¢ a camara de voltar aoxel de onde
acabou de vir. Cadaoxeltemo comprimento da aresigual a 1.

NaFigura2.41 a camara esta, também, inicialmente, posicionadaxe assinalado a negro

e pretende deslocae para woxelcom a cruz. A grelha deoxelsé a mesma digura2.40.

SO que, aqui, vamos perimi& camara 8 graus de liberdade. Refs&reue, embora o factor
de ramificacdo seja superior ao Higura 2.40, a solugcdo é encontrada mais rapidamente,
sendo gerados apenas 8 nds. Neste exemplo, também se proibiu a camaea dewndel

de onde acabou de vir.



76 Capitulo2. Criacado de umaisita guiada

[
0+2y20 2827

./\,
o L

1+45° 3325 1+45° 3325

— T .
mz =¥ et B

=4 2+2°3413 2+4203413 ¢

| e

W . W] W
=] L] \ =
L[ X [ 1E1X L[ IX LT
3+1=4 3+1=4 3, [cosp3s 3+1=4 3+1=4 5, [fo5p35 3*1=4 3+1=4

Ha :
[T X :

4+J2=5413 | 4*0=4:
i Solugdo :

Figura2.40: Evolucdo da pesquiget desde unmvoxelde origem até umoxelde destino,
com a camara a poder moss® para uma vizinhanca dvoxels
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Figura2.41: Evolucdo da pesquigst desde umvoxelde origem até uroxelde destino,
com a camara a poder movgs para uma vizinhanca de@&xels
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Se se aplicae a pesquisa A'tom outras grelhas deoxels comparando o nimero de nés
gerados com 4 quatro graus de liberdade e com 8 graus de liberdade da c&eiarahegar

a resultados semelhantes aos que se chegou atra¥éguda2.40 e daFigura2.41. Isto
acontece porgyeom 4 graus de liberdade numero de solugdes 6ptimas € maior do que
com 8 graus de liberdade. Esse niumero mais elevado de possiveis sopiigdasleva a
pesquisa A* a gerar mais $10

A Figura2.42 é esclarecedora desta situagAogrelha de voxels desta Figura é iguala
Figura2.40 e adaFigura2.41. A origem e o destinda cAmara sdo os mesmos. Com 4 graus
de liberdade existem possiveis solucdes Optimas. Com 8uy de liberdade existe apedas
solugéo optima.

™ H N A L
(@)

Solucbes Optimapara a pesquisa de um caminho desde/oxelde
origem até a umoxelde destino, tendo a camara 4 graus de liberd

_EN
maN
X
| () |
Solucéo 6ptima para a pesquisa de um caminho destdexaiue
origem até a umoxelde destino, tendo a camara 8 graus de liberc

Figura2.42: Solucdes Optimaggara a pesquisa de um caminha fatia de uma grelha de
voxels3*3, desde uma origem até um destino, tendo a cafapdegraus de liberdade(b) 8
graus de liberdade

T T AR e B P M A B

(@)
Solugbes Optimas para a pesquisa de um caminho desdexalde origem
até a unmvoxelde destino, tendo a camargréus de liberdade

e P e

(b)
Solucgbes Optimas para a pesquisa de um caminho desetexalde origem
até a unvoxelde destino, tendo a camara 8 graus de liberdade

Figura2.43: Solu¢bes Optimas para a pesquisa de um caminho, na fatia de uma grelha de
voxels4*3, desde uma origem até um destino, tendo a camara (a) 4 graus de liberdade e (b) 8
graus de liberdade
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Na Figura 2.43 encontrase outro exemplo, que demonstra existirem um maior nimero de
solugdes caso a camara tenha 4 graus de liberdade. Com 4 graus de liberdade o niumero de
possiveis solucbes optimas € 9. Com 8 graus de liberdade o niumero de possiveis solucbes
Optimas é 3.

Face a tudo o queif exposto, considerse que € mais vantajoso proporcionar a camara 8
graus de liberdade, uma vez que o niumero de nos gerados até encontrar a solucao optima é
menor. Isto leva a que tanto o tempo de execu¢do, como a memoaria exigida seja menor com 8
graus @ liberdade. No entanto, conceder a camara 4 graus de liberdade € também uma opc¢éo
praticave] em modelos de menor dimenséo

Uma vez encontrados os pontos pelos quais a camara ir4 passar, no caminho de baixo nivel,
ha que construir o caminho propriamenieo.dA maneira mais simples de construir o
caminho é unir o primeiro ponto do caminho (que correspondee de entrada) com o
segundo ponto do caminho através de um segmento de recta. Depsis,cusegundo ponto

do caminho com o terceiro ponto dongaho através de outro segmento de recta.
Seguidamente, urge 0 terceiro ponto do caminho com o quarto ponto do caminho através de
outro segmento de recta, e assim sucessivamente, até se atingir o Ultimo ponto do caminho. A
unido entre os pontos pode faze através de umiaterpolacéo linear. A interpolacao linear
recorrea Equacag2.16).

P=A(l-t)+Bt (2.16)

A equacagparamétricaapresentadam (2.16) efectua uma interpolacéo liaeentre o ponto A
e 0 ponto B.

Quandot = 0, P = A. Quandat = 1, P = B. Fazendo variat entre 0 e 1 obtéree os varios
pontos intermédios do segmento de recta que une o ponto A ao ponto B.

Para sabermos a componerte a canponentey podemos recorrer dsquacteg2.17). Em
trés dimensdes, teriamos ainda a comporente

P =Al-)+B¢t (217)
P,(t) = A(l- t)+ Bt

Para saber as coordetes dos diversos pontos entre A e B pseeecorrer a Equac§®.18),
guecongrega as duas Equacdes apresentadéz17).

(x(t), y(t)) = (A@- ) +Bt, A Q- t)+Bgt) (2.18)

A titulo de exemplo, ndQuadro 2.5 encontrarrse as coordenadas dos diversos pontos
intermédios para uma interpolacdo linear entre o pbftid) e o pontdd(2,4).



2.3 Criacéo do percurso 79

Pontos a Coordenadas dos pontos
interpolar X Y
Ponto A 0 1
Ponto B 2 4
Coordenadas dos pontos intermédios resultantes da
interpolacao linear entreA e B
Pontos t X Y
A 0 0 1
" 0,1 0,2 1,3
% 0,2 0,4 1,6
NG 0,3 0,6 1,9
= 0,4 0,8 2,2
= 0,5 1 2,5
Q 0,6 1,2 2,8
= 0,7 1,4 3,1
g 0,8 1,6 3,4
0,9 1,8 3,7
B 1 2 4
Quadro2.5: Coordenadas dos pontos intermédios resultantes da interpolacao linear entre dois
pontos
B
A

Figura2.44: Interpolagéo linear entre dois pontos

Para percorrer a distancia Aea B a camara posicionaeia nos varios pontos intermédios,
assinalados a verde rkagura 2.44, transmitindo desse modo a ideia de movimento. A
diferenca entre um valor dee o seguinte é de 0,1. Claro, ped@aescolher um valdrmais
pequeno, caso se achasse que 0 movimento da&&dio era suficientemente dai

A interpolagdo linear, do ponto de vista matematico, é extremamente sinfies de
implementar Além disso,0 tempo de execucgdo € também reduzido, uma vez que os calculos
sao simples. No entanto,caminho de baixo nivel obtido através deste método nédo é suave, 0
gue podera causar algum desconforto e estranheza ao utiliAadita guiada sera mais
agradavel caso o caminho seja curvilineo e suave, sem transicoes bruscas entre os diversos
pontos. Para tal, € necessario, criar uma curva.
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2.3.4. Suavizacdo do caminho de baixo nivel através de uma
curva

As curvas tém muitas aplicacdd&¥evido a sua estética, os designers utilizea® nos seus
modelos. Outros, utilizamas para representar um objecto da natureza. Um engenheiro
poderd utilizdas na concepcao de um novo aviacaotomovel As curvas podem também
descrever a trajectdria den objecto numa animacgéo. No caso especifico desta tese, as curvas
sdo Uteis para efeitos da descricdo da trajectoria da camara.

Como jase referiy a curva devera ser suae conveniente definise aqui o que se entende
por Asuaveo par @sejg apenasoqualitativo.clena tuova é suave se tiver
continuidade C. Também se pode denominar a continuidade p6r continuidade
paramétrica de ordem k Uma curva tem continuidade‘,Gho intervalo t [a, b], se todas as
derivadas da curva, ag ordemk, existirem e forem continuas para todos 0s pontos no
intervalo [a, b[Fole0Q Hear97 Hill01, Sant0§.

Para que uma curva tenha continuidade I2sta que essa curva seja contiffe@le0Q

Hear97 Hill01]. A curva da esquerda deigura 2.45 é uma curva continua. A curva é
constituida por duas seccoes, e a primeira seccdo termina no ponto onde a segunda seccao
comeca. Isso basta para que a curva seja conNiouentanto, esta curva nao € suave, ou seja

ndo tem continuidade’Cumavez que no pontd a derivada de ordem 1 da primeira seccéo

da curva Ao é igual a derivada de orderdd segunda secc¢ao da curva.

A curva da direita d&igura2.45 tem continuidade ©e C'. Esta curva é também constituida
por dua seccdes, que se encontram no péntdleste pontpas derivadas de ordem 1 de
ambas as secc¢des sao iguais, pelo que a curva € suave.

A
A
Curva com continuidade®C Curva con continuidade &
mas sem continuidade' C e com continuidadeC

Figura2.45: Continuidade €e C'

Numa curva com continuidadé€,@anto a primeira como a segunda derivada das duas seccées
da curva sao iguais no ponto de intecg®. Numa curvgparamétricadeste tipo,e
interpretandese 0 parametro como tempwo existemmudancas abruptas de aceleragdo
transicdo entre duas secc¢des da cliFete0Q Hear97 Hill01].

Relativament& geracdo da curva para o caminho de baixd,rov@ptimo sera beneficiar de
continuidade & Dessa forma, a deslocacéo da camara serd o mais suave possivel.
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No entanto, ndo basta que a curva correspondente ao caminho de baixo nivel seja suave. Essc
curva devera também ser construida com base nosspogibs quais a camara passa. Existem
varios métodos para construir uma curva com base num conjunto de pontos. Esses métodos
podemse agrupar em duas grandes categpHaar97 Hill01]:

1 Geracaale uma curva por aproximacao

1 Geracaale uma curva por integtacao

Na geracdo de uma curva por aproximagao, a curva apreemas pontos. No entanto, a
curva ndo tem obrigatoriamente de passar por esses pontos. Na geracdo de uma curva por
interpolacao, a curva passa obrigatoriamente por todos os pontos.

S

Curva gerada por aproximacao Curva gerada por interpolacao

Figura2.46. Aproximagao e interpolacao de curvas

Na Figura2.46, a direita, encontrae uma curva gerada por aproximaeda@ esquerda, uma
curva gerada por interpolacdo. Os pontos nos quais se baseia o desenho da curva estao
assinalados através de quadrados.

Entre as curvas geradas por aproximacdo encosgaas curvasle Bé&ier e as curvas
B-Spline. No se refere a geracde uma curva por interpolacdo, as curvas de Hermite séo
muito populares. Nas seccbes seguinteg#& analisar estas curvas no que se refere a sua
utilidade para a geracéo da curva do caminho de baixo nivel.

2.3.4.1. Curvas de Bézier

As curvasde Bézier foramdesenvolvidaspor Pierre Bézierpor volta de 1962sendo
utilizadas no design dautomoéveida marca Renau[Chas78 Fole0Q Hear97 Hill01]. As
curvasde Bézier sdo um tipo de curvas geradas por aproximagdo. As deBazier podem
ser desenhadasca@rendo aocalgoritmo de De Cadeljau. O nomedo algoritmo deDe
Casteljaué umahomenagem #&aul De Casteljauque também deu um contributo muito
valioso para a crid@p deste tipo de curyalillO1].

O algoritmoDe Casteljau recebe um conjunto de poetose ird basear o desenho da curva.
Esses pontos podem ser denominadosppnitos de controlo[Hear97 Hill01]. Por uma
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guestao de simplicidade, vamos supor igpeebemos trés pontos de contBjpP; e B. Para
a geracaale qualquer dopontos da curva,rpcedese da seguinte manei@urg89 Fole0Q
Hear97 Hill01, Sant06:

1. Escolhese um valor déentre O e 1.

2. Encontrase o pontdA, que esta a uma fraccialo caminho entr®, e P;. Podese
encontrar o pontd\ recorrendo a Equacdo da interpolacdo lingamnteriormente
apresentada. Ou seja,=R,(1- t)+Bt.

3. Encontrase o pontd, que esta a uma fraccido caminho entr®; e P,. Novamente,
podese recorrer a interpolagéo linear. Desta \z, B, (1- t) + Bt .

4. Finalmente, encontree o port C, que esta a uma fraccddo caminho entré e B.
Neste casoC = A(1- t) +Bt.

Repetindo este procedimento para varios valorésateontrarsse 0s varios pontos da curva
de Bézier. A curva comeca ey e acaba enf,. Para desenhar a curuae-se Py ao ponto
gue corresponde ao valor mais baixat.deepois unese o0 valor mais baixo deao segundo
valor mais baixo dg e assim sucessivamente até se chefar@uantos mais valores tise
escolherem, maifluida sera a curvaNormalmente exolhemse valores de a intervalos
regulare§Burg89 Hear97 Hill01].

Na Figura2.47 encontrase a geracdo de um ponto de uma cule8ézier comt = 0,3 A
curva tem como pontos de contrétg(0, 0), P1(2, 4) eP(6, 0). Apds & efectuar os calculos
encontrarrse 0s pontos A, B e, finalmente, o po@ioque é um dos pontos da curva. O ponto
C tem as coordenadas (1.38, 1.68).

Pontos de controlo da curva
P1 Po (0, 0)
P1(2, 4)
P, (6, 0)

t=03

A (0.60, 1.20)

A B (3.20, 2.90)
C(1.38, 1.68)

Po P, C pertence a curvde Bézier.

Figura2.47. Curvade Béziercom3 pontosde controlo
















































































































































