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Resumo

Na representacdo computacional do que € visto no mundo real, a modelagem da aparéncia
busca representar a forma como os materiais refletem a luz em uma certa dire¢ao sob diferentes
configuracdes de iluminagdo. Essa modelagem € feita através de funcOes de refletancia. Neste
trabalho, temos como foco a funcdo de distribuicdo de refletincia bidirecional (do ingl€s,
Bidirectional Reflectance Distribution Function - BRDF), que descreve a refletincia em um
ponto na superficie através do quociente entre a radiancia refletida e a irradiancia incidente
neste ponto. Essa fun¢@o pode ser representada computacionalmente de diferentes formas, onde
destacam-se amostras tabulares, modelos analiticos e combinacdes lineares de uma base de
BRDFs preexistentes. Por serem obtidas a partir de medi¢des, as BRDFs representadas por
amostras tabulares apresentam um alto grau de realismo ao custo de um processo de aquisi¢dao mais
demorado e um elevado espago de armazenamento. Tendo como objetivo a criacdo de materiais
inéditos e com aparéncia realista, este trabalho propde um pipeline para gerar novos materiais
a partir de uma base de BRDFs tabulares. Para isso, a base passa por um pré-processamento
para que as caracteristicas de refletincia mais relevantes sejam mantidas. Em seguida, estas
BRDFs pré-processadas sao agrupadas a fim de obter grupos com caracteristicas de refletancia
semelhantes. A partir da selecio de BRDFs de um ou mais grupos de interesse, € proposta uma
abordagem para criar materiais inéditos que apresentam caracteristicas de refletincia dos grupos
de interesse. Essa abordagem combina um método de reducao de dimensionalidade a um algoritmo
de agrupamento. Dessa forma, novos materiais foram criados utilizando o pipeline proposto com
diferentes métodos de redu¢@o de dimensionalidade linear (Multidimensional Scaling - MDS)
e ndo-lineares (Isometric Feature Mapping - ISOMAP e Locally Linear Embedding - LLE)
combinados ao algoritmo de agrupamento k-means. Uma anélise da suavidade da aparéncia de

sequéncias de novos materiais criados foi realizada utilizando Root Mean Square Error - RMSE.

Palavras-chave: BRDFs, Materiais, Reducdo de Dimensionalidade, Agrupamento.



Abstract

In the computational representation of what is seen in the real world, appearance modeling
seeks to represent how the materials reflect light in a certain direction under different lighting
settings. This modeling is performed through reflectance functions. In this work, we focus on the
Bidirectional Reflectance Distribution Function - BRDF, which describes the reflectance at a
point on the surface through the quotient between reflected radiance and incoming irradiance on
that point. This function can be represented computationally in different ways, in which stand-out
tabular samples, analytical models, and linear combinations of a database of pre-existing BRDFs.
As they are obtained from measurements, BRDFs represented by tabular samples present a
high degree of realism at the cost of a more time-consuming acquisition process and high
storage space. Aiming at creating novel and realistic-looking materials, this work proposes a
pipeline to generate new materials from a tabular BRDF database. To this end, the database is
preprocessed so that the main relevant reflectance features are maintained. Then, the preprocessed
BRDFs are clustered in order to obtain clusters with similar reflectance features. From the
selection of BRDFs from one or more clusters of interest, we propose an approach to creating
novel materials which present reflectance features from the clusters of interest. This approach
combines a dimensionality reduction method with a clustering algorithm. Thus, new materials
were created using the proposed pipeline with different linear (Multidimensional Scaling - MDS)
and nonlinear (Isometric Feature Mapping - ISOMAP and Locally Linear Embedding - LLE)
dimensionality reduction methods combined with the k-means clustering algorithm. An analysis
of the smoothness of the appearance of sequences of newly created materials was performed

using Root Mean Square Error - RMSE.

Keywords: BRDFs, Materials, Dimensionality Reduction, Clustering.
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Introducao

A modelagem da aparéncia € uma drea da computagdo grafica que busca representar a
aparéncia dos materiais sob diferentes configuragdes de iluminacdo. No mundo real h4 diferentes
tipos de materiais tais como borracha, metal, plastico e tecido, e eles podem se comportar de
diferente maneiras ao interagir com a luz. Para representar a aparéncia e o comportamento dos
materiais do mundo real ao interagir com a luz, existem tipos de fun¢des de refletincia que
diferem entre si em dimensionalidade e complexidade. A funcao de distribuicdo de refletancia
bidirecional (do inglés, Bidirectional Reflectance Distribution Function - BRDF) € uma dessas
funcdes, e descreve a refletincia de um ponto na superficie através do quociente entre a radiincia

refletida e a irradiincia incidente neste ponto.

A representacdo de um material real através de BRDFs pode ser feita de diferentes formas.
Uma das mais custosas utiliza o gonioreflectometro ou um método baseado em imagem para
capturar e armazenar um conjunto denso de medi¢des reais, demandando bastante espaco de
armazenamento e tempo de execucdo. Uma alternativa € através do uso de modelos de refletancia
analiticos (BLINN, 1977; COOK; TORRANCE, 1982; HE et al., 1991; LAFORTUNE et al., 1997;
ASHIKHMIN; SHIRLEY, 2000), no entanto, esses ndo representam tao precisamente a realidade
como as medi¢des reais. Além dessas técnicas, hd também a combinacgdo linear de BRDFs a
partir de uma base de materiais (MATUSIK et al., 2003b; LENSCH, 2003; NASCIMENTO;
CARVALHO; ANDRADE, 2016; WEISTROFFER et al., 2007).

Dentre as diferentes formas de reproduzir a aparéncia de um material real, a que mais se
aproxima da realidade é aquela que mede a aparéncia de um material com a finalidade de obter
dados de refletancia que sdo armazenados de maneira tabular. No entanto, essa abordagem ¢
dificil de ser empregada devido a grande quantidade de amostras necessdrias para proporcionar
fidelidade a realidade. Dessa forma, ha poucas bases de materiais representados por BRDFs
tabulares e, geralmente, estas bases contém uma quantidade relativamente pequena, i.e., 100, 150
e 62 materiais (MATUSIK et al., 2003a; FILIP; VAVRA, 2014; DUPUY; JAKOB, 2018).
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O alto custo para a geracao de bases de BRDFs tabulares levou ao surgimento de trabalhos
que utilizam bases existentes para criar novos materiais através de métodos de reducao de
dimensionalidade (MATUSIK et al., 2003a; NIELSEN; JENSEN; RAMAMOORTHI, 2015;
SERRANO et al., 2016; NUNES; MIRANDA; ANDRADE, 2017). Uma das vantagens dessa
abordagem € o aumento da quantidade e variedade de materiais gerados a partir de medicdes reais
sem a necessidade de capturar novas amostras de refletincia. Outra vantagem € a possibilidade
da personalizacdo dos materiais criados, onde pode-se escolher as caracteristicas desejadas a
respeito da aparéncia dos materiais ou editd-los (MATUSIK et al., 2003a; SERRANO et al.,
2016; SUN; JENSEN; RAMAMOORTHI, 2018).

Esta dissertacdo visa desenvolver um pipeline para criar novos materiais personalizados a
partir de uma base de BRDFs tabulares. Para isso, em nossa abordagem, dada uma base de BRDFs
tabulares, o usudrio escolhe um ou mais materiais de interesse com base em renderizagdes que
contém essas BRDFs. Em seguida, cada BRDF tabular da base € pré-processada de modo que
suas caracteristicas de refletancia relevantes sao mantidas, tais como pico especular, pico de
Fresnel, reflexdo difusa e retrorreflexdo. Esta base de BRDFs pré-processadas € fornecida como

entrada em diferentes etapas do pipeline.

Primeiro, um algoritmo de agrupamento € aplicado a base de BRDFs pré-processadas
com a finalidade de obter grupos de materiais com caracteristicas de refletincia semelhantes.
Em seguida, um método de redu¢do de dimensionalidade € aplicado a base pré-processada para
fornecer uma representacio de baixa dimensionalidade que preserva a geometria intrinseca desta
base, ou seja, preserva as distancias, vizinhancas ou angulos entre os dados. Para ilustrar a
funcionalidade do pipeline, através de um par de materiais de interesse selecionados pelo usudrio,
o caminho minimo que os conecta sobre a representacao de dados em baixa dimensionalidade é

encontrado.

Dentre os grupos de materiais resultantes do agrupamento, os grupos que contém 0s
materiais pertencentes ao caminho minimo e os grupos que contém os materiais de interesses
selecionados pelo usudrio sd@o unidos, formando uma nova base de BRDFs pré-processadas de
baixa dimensionalidade. Em seguida, a triangula¢cdo de Delaunay € aplicada nessa nova base para
gerar uma malha composta por simplexos, que sdo estruturas convexas com a dimensao do seu
espaco ambiente e que contém o menor nimero de vértices e aresta. Para a defini¢cao formal de
simplexo, ver o trabalho de Edelsbrunner e Harer (EDELSBRUNNER; HARER, 2010). Através
da triangulagdo aplicada no espaco reduzido, € possivel mapear qualquer ponto dentro da malha

obtida ao espaco original de BRDFs tabulares, gerando um novo material.

Este pipeline permite a criacao de novos materiais de acordo com o interesse do usudrio,
ajudando em trabalhos artisticos durante o desenvolvimento de materiais virtuais. Esses materiais
podem ser usados em aplicagdes que envolvem renderizagdes, desde a industria de entretenimento
a design auxiliado por computador (do ingl€s, Computer-Aided Desing - CAD) e fabricacao
auxiliada por computador (do inglés, Computer-Aided Manufacturing - CAM). Além disso, os
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novos materiais também podem contribuir para a pesquisa através da andlise da aproximacao de

BRDFs por modelos de refletincia.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver um método para criar novos
materiais personalizados através de uma base de BRDFs tabulares. Além disso, sdo definidos os

seguintes objetivos especificos:

* Uma abordagem para agrupar materiais da base de BRDFs tabulares.

* Geracdo de um espaco reduzido que preserve a geometria intrinseca entre os materiais no

espago original;
* Abordagem para navegacao dentro de um grupo e entre grupos de materiais;

* Com base em dois materiais de interesse no espaco de BRDFs tabulares, definir uma
sequéncia de novos materiais que possibilite a visualiza¢do de uma transicao suave entre

os dois materiais dados.

1.2 Metodologia

Para alcancar os objetivos delineados neste trabalho, sera realizado um mapeamento
sistemdtico sobre BRDFs e métodos de redu¢do de dimensionalidade. Em seguida, serd escolhida
uma base de BRDFs tabulares que represente uma grande variedade de materiais do mundo real, e
um método de redugao de dimensionalidade que seja capaz de encontrar um espago reduzido que
preserve a geometria entre as BRDFs tabulares. Para a escolha dos parametros desses métodos,
avaliagOes serdo realizadas utilizando matrizes de distancias para o espago original e reduzido,
e uma métrica de distdncia. Com a finalidade de obter grupos de materiais gerados a partir
dessa base de BRDFs, dois algoritmos de agrupamento serdo utilizados e comparados através de
um indice de validagcdo de agrupamento. Além disso, uma abordagem de navegacao no espaco
reduzido serd desenvolvida para a criagdo de novos materiais através dos grupos de materiais.
Como validacdo uma andlise da transicdo da aparéncia de sequéncias de materiais criados sera

efetuada utilizando uma técnica de avaliacao de BRDFs.

1.3 Estrutura do Documento

Os capitulos deste documento estdo organizados da seguinte maneira:

* Capitulo 1 - Introducdo: uma visdo geral sobre a area de pesquisa, apresentacdo da

motivacdo deste trabalho, e descricdo dos seus objetivos e metodologia;
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* Capitulo 2 - Conceitos Tedricos: conceitos bdsicos sobre as técnicas envolvidas no processo
proposto neste trabalho para criacdo de novos materiais, tais como funcdes de refletincia,

métodos de reducdo de dimensionalidade e algoritmos de agrupamento.

 Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados: contém um mapeamento sistematico sobre BRDFs
associadas a métodos de reducdo de dimensionalidade, assim como a descri¢@o e anédlise

desses trabalhos.

* Capitulo 4 - Criando Novos Materiais: descri¢dao do pipeline desenvolvido para criar novos

materiais a partir de uma base de BRDFs tabulares;

* Capitulo 5 - Resultados: estratégias para encontrar melhores pardmetros para as técnicas
usadas, criagdo de novos materiais utilizando o pipeline desenvolvido, discussao e andlise

dos resultados obtidos;

* Capitulo 6 - Conclusdo: visdo geral sobre este trabalho, considera¢des sobre os resultados

obtidos e perspectivas para trabalhos futuros.
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Conceitos Teoricos

Neste capitulo sdao apresentados os conceitos necessdrios para o desenvolvimento deste
trabalho. A Secdo 2.1 apresenta uma visdo geral sobre fungdes de refletancia e, em especial,
sobre as BRDFs. A Secdo 2.2 discorre sobre métodos de redugdo de dimensionalidade lineares
e ndo-lineares. Por fim, na Secdo 2.3 sdo apresentados conceitos sobre agrupamento, € uma

introducdo sobre as técnicas cldssicas k-means, k-medoids e nearest-neighbor.

2.1 Funcoes de Distribuicao de Refletancia Bidirecional

Os materiais do mundo real possuem propriedades e caracteristicas que podem ser notadas
através da sua interacdo com a luz. Para a sintese desses materiais, € necessario considerar a
modelagem da aparéncia, que busca descrever a forma de como os materiais se comportam ao
interagir com a luz incidente. Essa modelagem € feita através de fungdes de refletancia que, por
meio de uma fonte de luz que incide em uma superficie e uma perspectiva, influenciam a cor que

o material apresenta.

A representagdo da realidade com fidelidade, no contexto de computacdo gréfica, exige
compreender os diferentes tipos de materiais e comportamentos ao interagir com a luz, tais como
absorcao da luz, reflexdo da luz e reagdes mais complexas como reflexdo sob a superficie e
fluorescéncia (WEYRICH et al., 2009). H4 diversas fun¢des de refletancia que podem ser usadas
para caracterizar a aparéncia dos materiais da maneira mais fiel possivel e que, a depender do

tipo de material requerem uma alta complexidade.

Uma funcao de refletancia bastante utilizada na literatura é a fungdo de distribuicao de
refletancia bidirecional (do inglés, Bidirectional Reflectance Distribution Function - BRDF). Um
dos fatores que contribuem para o seu vasto uso € o de possuir uma complexidade inferior em

relacdo as demais fungdes de refletincia. As BRDFs descrevem a refletdncia de um ponto p na
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superficie através do quociente entre a radiancia refletida L, e a irradiancia E; incidente neste
ponto. A radiancia representa a quantidade de luz emitida a partir de uma superficie, onde essa
luz pode ser emitida em uma certa direcdo, e pode variar de acordo com esta dire¢cao. Além disso,
ela € emitida por unidade de drea da superficie, levando em conta um observador ou sensor. A
irradiancia, por sua vez, representa a quantidade de luz incidente na superficie, e € descrita em

termos de poténcia por unidade de drea da superficie (WEYRICH et al., 2009).

As BRDFs sao definidas por fungdes que geralmente contém como parametros quatro
angulos. Dois deles representam a direcao de entrada da luz na superficie (6;, ¢;), e os outros
dois representam a dire¢do de saida da luz (6,, ¢,). Os parametros das direcoes de entrada e
saida da luz sdo, respectivamente, as coordenadas polares dos vetores w; € w,, que representam,
nesta ordem, as direcoes de irradiancia e radiancia. A Equacdo 2.1 define uma BRDF para
qualquer ponto de uma superficie e, nesse caso, as dire¢des de radiancia e irradiancia tornam
essas fungdes compostas por quatro varidveis. Para uma ilustragdo dessas varidveis, a Figura 1
mostra os parametros de uma BRDF em um hemisfério. Como esse tipo de fun¢do varia ao
longo de uma superficie (Spatially-Varying Bidirectional Reflectance Distribution Function -
SVBRDF), € necessério considerar as coordenadas de um ponto nesta superficie como parametros
de entrada (CARVALHO, 2013). Dessa forma, uma varidvel p, que representa um ponto da
superficie, € inserida na Equacdo 2.1, obtendo assim a Equacao 2.2 (PHARR; HUMPHREYS,
2010).

— £(0:; _ dLo (w,)
f;’ ((l)i, wo) - f;’ (919 ¢la 90’ ¢0) - dE (wl) (21)
_ . . _ dLO (p’ (1)0)
Ir (P, i, o) = f; (P, 6i, $i B0, o) = JE (p. 1) (2.2)

- -
- - o -

Figura 1 — Ilustracdo dos pardmetros de uma BRDF: w; = (6;, ¢;) € w, = (6,, ¢,) representam
respectivamente as direcdes de entrada e saida da luz, n representa o vetor normal
da superficie, e ¢t o vetor tangente a superficie. (Fonte: adaptacdo de Weyrich et
al. (WEYRICH et al., 2009)).
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2.1.1 Propriedades das BRDFs

As BRDFs possuem algumas propriedades comuns, tais como a conservagao de energia
e a reciprocidade de Helmholtz. A primeira significa que toda luz que incide em uma superficie
deve ser refletida ou absorvida e que, durante a reflexdo dessa superficie, nenhuma luz deve ser
criada. Dessa forma, ndo deve-se refletir mais luz do que a quantidade que incidiu na superficie. Ja
a segunda propriedade, reciprocidade de Helmholtz, implica que as BRDFs devem ser inalteradas
quando os angulos de entrada e saida da luz sdo trocados um pelo outro. A presenca dessas
duas propriedades caracteriza uma BRDF fisicamente plausivel (PHARR; HUMPHREYS, 2010;
WEYRICH et al., 2009).

Uma outra propriedade bastante importante, mas ndo necessariamente presente em todas
BRDFs € a isotropia. Ela garante que as BRDFs sejam constantes ao rotacionar os angulos de
entrada e saida da luz por um mesmo angulo ao redor da normal da superficie (WEYRICH
et al., 2009). Essa propriedade proporciona uma simplificacdo da func¢ao, que passa de quatro
dimensoes para trés, uma vez que o angulo azimutal (¢) se torna a diferenca entre os angulos
azimutais de entrada e saida da luz, ou seja, ¢4 = |¢; — ¢,|. O comportamento inverso da isotropia

define a propriedade denominada de anisotropia.

2.1.2 Caracteristicas das BRDF's

As BRDFs representam caracteristicas interessantes que podem ser notadas ao se observar
um material. A refletancia difusa e o pico especular sdo exemplos dessas caracteristicas. A
primeira dessas proporciona ao material uma aparéncia constante para todas as direcOes de saida
da luz, mesmo quando a posi¢do do observador é modificada. Essa caracteristica difusa atua
refletindo a mesma quantidade de luz para todas as direcdes de saida da luz, proporcionando
uma aparéncia sem brilho ou fosca para o material. Além disso, na aparéncia do material
pode existir a presenca de uma reflexdo concentrada em uma certa dire¢do, isto €, a presenca
de um pico especular. Esse por sua vez, sofre mudanca quando a posicao da luz incidente €
modificada (WEISTROFFER et al., 2007; CARVALHO, 2013). A presenca do pico especular

fornece um efeito lustroso ou envernizado ao material.

A refletancia difusa estd relacionada com a cor que o material apresenta. J4 na regiao
do pico especular, ¢ comum uma cor mais clara do que a cor constante do material, que
nem sempre estd presente na representacdo de um material, e ha relacdo com a cor da luz
incidente (CARVALHO, 2013). A Figura 2 mostra renderizacdes que ilustram essas duas
caracteristicas, onde a Figura 2a exemplifica quando hd apenas a refletancia difusa na aparéncia
do material, as Figuras 2b e 2¢ quando apenas a posicao da luz incidente foi alterada, e a Figura 2d
quando ha apenas a refletancia especular. A posi¢ao do observador também interfere no pico
especular visualizado: ao considerar uma fonte de luz fixa para facilitar a percep¢ao desse efeito,
e modificar a perspectiva do observador, diferentes posi¢des do pico especular na superficie sao

observadas.
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(a) (b) () (d)

Figura 2 — Renderizagdes de uma esfera utilizando modelos de refletincia e uma fonte de luz:
(a) apenas refletancia difusa (lambertiana); (b)-(c) refletincia difusa lambertiana e
refletancia especular do modelo de Phong (PHONG, 1975) sob diferentes posicoes da
fonte de luz e (d) apenas refletancia especular do modelo de Phong.

Outro efeito que pode ser encontrado nas BRDFs € o de retrorreflexdo, caracterizado
por causar uma reflexdo mais forte na direcdo da luz incidente (WEYRICH et al., 2009). Além
dessas caracteristicas, ha o fator de Fresnel que apresenta um aumento da refletincia a medida
que os angulos de elevacdo de entrada e saida da luz (6; e 8,) aumentam, ou seja, quando sao
angulos rasos (ASHIKHMIN; SHIRLEY, 2000; WEYRICH et al., 2009).

2.1.3 Representacao de Materiais através de BRDFs

Existem diferentes formas de caracterizar a aparéncia de um material real através de
BRDFs. Dentre elas estdao o uso de modelos de refletincia analiticos, medi¢cdes tabulares
capturadas por um dispositivo ou por métodos baseados em imagens e a combina¢do de BRDFs
preexistentes. Dentre essas abordagens, a representacdo por modelos de refletancia analiticos
€ uma das menos custosas, uma vez que sao fun¢des de refletancia descritas por equagdes que

buscam aproximar a aparéncia de um material através do ajuste de parametros.

A representacdo de materiais por meio de medi¢des reais € uma das abordagens mais
dispendiosas onde, para um desejado material, um conjunto denso de medicdes € capturado
e armazenado de maneira tabular, de modo que seja recuperado no momento da renderizacao
desse material (NUNES; MIRANDA; ANDRADE, 2017). Essa abordagem proporciona uma
representacao mais fiel da aparéncia do material e medi¢des de alta resolu¢do. No entanto,
esse processo demanda bastante tempo de aquisicdo e espagco de armazenamento. Para executar
tal tarefa, pode ser utilizado um dispositivo chamado gonioreflectometro. Esse dispositivo é
automdtico, e composto por quatro eixos com a capacidade de rotacionar seus bragos, onde estdo
fixados uma fonte de luz e um detector (WHITE et al., 1998).

Métodos baseados em imagens também sdo utilizados para obter um conjunto denso
de medi¢Oes de materiais reais, tal como o apresentado por Matusik et al. (MATUSIK et al.,
2003a). Os autores construiram um dispositivo de medicao para adquirir a BRDF de um material

real de acordo com um conjunto de amostras, que consiste em capturar imagens de uma esfera
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coberta de um material homogéneo, onde cada imagem representa muitas amostras deste material.
Esse dispositivo foi inspirado no trabalho desenvolvido por Marschner et al. (MARSCHNER
et al., 2000). Matusik et al. capturaram BRDFs com alta qualidade de 100 materiais diferentes,
produzindo a base de BRDFs do Mitsubishi Electric Research Laboratories - MERL, que é
bastante utilizada na literatura (MATUSIK et al., 2003b; NGAN; DURAND; MATUSIK, 2005;
NIELSEN; JENSEN; RAMAMOORTHI, 2015; SERRANO et al., 2016; NUNES; MIRANDA;
ANDRADE, 2017; SOLER; SUBR; NOWROUZEZAHRALI, 2018; LAGUNAS et al., 2019;
NUNES et al., 2021).

Ngan et al. (NGAN; DURAND; MATUSIK, 2005) compararam sete modelos analiticos
que buscaram aproximar as BRDFs de 100 materiais distintos. Através desse trabalho, € possivel
notar a dificuldade que os modelos analiticos t€ém para reproduzir com fidelidade a aparéncia
dos materiais reais, uma vez que para algumas amostras, os modelos de refletincia podem
nao obter €xito nas suas aproximagdes. Os autores avaliaram as aproximacgdes utilizando erros
nimericos, renderizacdes e funcdes de plotagem. Exemplos de modelos de refletancia comparados
neste trabalho sao Blinn-Phong (BLINN, 1977), Lafortune et al. (LAFORTUNE et al., 1997),
Cook-Torrance (COOK; TORRANCE, 1982) e Ashikhmin-Shirley (ASHIKHMIN; SHIRLEY,
2000).

A combinacdo de BRDFs tabulares € uma estratégia interessante para representar materiais,
uma vez que essas medicdes sdo reais e podem ser selecionadas de acordo com a sua importancia.
Matusik et al. (MATUSIK et al., 2003b) mostraram que materiais podem ser representados
a partir da combinacgdo linear de uma base de BRDFs tabulares e que um material pode ser
representado por uma quantidade menor que a original de amostras de uma BRDF. De maneira
similar, a combinacdo pode ser feita utilizando modelo de BRDF analitico (NASCIMENTO;
CARVALHO; ANDRADE, 2016; LENSCH, 2003).

2.1.4 Analise de BRDFs

A representagdo de materiais por modelos analiticos requer menos consumo de proces-
samento e espaco de armazenamento em comparaciao com a representagdo tabular. No entanto, a
qualidade dos materiais a partir dessa abordagem pode ser comprometida pela limitagdao desses
modelos em representar algumas caracteristicas de refletincia encontradas em materiais reais,
tais como pico de Fresnel e retrorreflexao. Para avaliar a correspondéncia dos materiais obtidos
por meio desses modelos de refletancia aos materiais reais, hd técnicas de avaliacdo para BRDFs,
que podem comparar duas BRDFs utilizando fun¢des de comparacao, imagens renderizadas e
plotagens (NUNES et al., 2021).

Neste trabalho, uma fun¢do de comparagdo serd utilizada para avaliar a similaridade
entre dois materiais criados. Para isso, a raiz do erro quadréitico médio (do inglés, Root Mean
Square Error - RMSE) foi selecionada por seu vasto uso ou de suas variantes na literatura sobre
BRDFs (NGAN; DURAND; MATUSIK, 2005; OZTURK et al., 2008; FORES; FERWERDA;
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GU, 2012; TONGBUASIRILALI et al., 2020). A Equacao 2.3 mostra sua definicao.

N

RMSE = \| > [fa(p) = fa(po)F 23)

s=1
onde p, s@o0 os parametros para uma amostra de uma BRDF representada por modelo de refletancia.

Essa mesma equacdo pode ser utilizada para comparar duas BRDFs tabulares.

2.2 Métodos de Reducao de Dimensionalidade

Os dados com uma alta dimensionalidade proporcionam dificuldade tanto para a visuali-
zacao quanto para a manipulacdo. Para gerar uma representacdao desses dados em um espaco
de dimensao reduzida, sdo utilizados métodos de reducdo de dimensionalidade. Esses métodos,
além de encontrar uma baixa dimensao para representar os dados, preservam caracteristicas
acerca do espaco em que estdo, tais como distancia, angulos ou vizinhanga entre os dados. Essas
informacdes sdo extremamente importantes para a extracao da geometria dos dados no espaco

em que se encontram.

Os métodos de reducao de dimensionalidade também sao conhecidos como métodos
de manifold learning. Um manifold pode ser considerado como uma superficie nio linear na
qual os dados estdo contidos IZENMAN, 2008). Esses métodos sao divididos em lineares e ndo
lineares. Os lineares buscam preservar a estrutura global no manifold, ou seja, eles procuram
mapear pontos que estdo préximos no manifold de alta dimensao a pontos que estdo proximos no
manifold de baixa dimensao; o mesmo € feito para pontos que estdo distantes. J4 grande parte
dos métodos ndo-lineares buscam preservar a estrutura local das vizinhangas no manifold (MA,;
FU, 2011).

A principal caracteristica que distingue os métodos de reducdo de dimensionalidade
lineares dos nao-lineares € a transformacao que gera o espaco de caracteristicas. Para os métodos
lineares, a representacao do espago em dimensao reduzida € obtida por uma transformacao linear.
Ja para os métodos ndo-lineares, a transformacado que leva os dados originais para o espago de

representacio reduzida nao € linear.

2.2.1 Principal Component Analysis

A Andlise de Componentes Principais (do inglés, Principal Component Analysis - PCA),
¢ um método de reducdo de dimensionalidade linear que proporciona um conjunto reduzido
de projec¢des lineares ortogonais de varidveis correlacionadas (MA; FU, 2011). Considere um
conjunto de pontos X = {x1, X2, ..., xy}, que contém N pontos € R, onde d representa a

dimensao desses pontos.
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O PCA consiste em, primeiramente, calcular o vetor médio u para esse conjunto de

pontos:
»
U=— ) X (2.4)
NG

Em seguida, uma translag@o do sistema de coordenadas para o vetor médio u € realizada:

ujp = xj — . (2.5)
Utilizando os vetores u; obtidos, calcula-se a matriz de covariancia:

N
R = Z u,-uiT. (2.6)

Uma vez obtida a matriz de covariancia (Equacao 2.6), a partir dela, sdo calculados os
autovalores e os autovetores associados. Em seguida, uma ordenacao decrescente dos autovalores e
dos seus correspondentes autovetores € realizada (MA; FU, 2011; DUDA; HART; STORK, 2000).
Dessa forma, sdo escolhidos mediante algum critério os primeiros k autovetores (componentes
principais), com k < d, que melhor representar os pontos originais com um erro quadratico
minimo (JR et al., 2015; NUNES; MIRANDA; ANDRADE, 2017).

2.2.2 Multidimesional Scaling

O Escalonamento Multidimensional (do inglés, Multidimesional Scaling - MDS), assim
como o PCA, € um método de reducdo de dimensionalidade linear. Esse método representa os
pontos de alta dimensao em uma dimensao mais baixa, de maneira que a distancia entre os pontos
no espago reduzido esteja correlacionada com a dissimilaridade ou similaridade entre os pontos
no espaco original (DUDA; HART; STORK, 2000). Neste trabalho € descrita a versao cldssica do
MDS, seguindo o trabalho de Ma e Fu (MA; FU, 2011), mas vale ressaltar que hd outras versoes.

Considere um conjunto de pontos X = {x, x, . . . Xxn }, que contém N pontos € R4, onde

d representa a dimensao desses pontos. Constrdi-se uma matriz de dissimilaridade:

4 1/2
2
|lxi = x| = {Z (it = xji) } ;onde, (2.7)

k=1
1,2,...,N,e|| - || € anorma Euclidiana.

5ij

i,j
Elevando a Equacgdo 2.7 ao quadrado em ambos os lados, obtém-se:

2 2 2 2 T
6 = xi = %117 = xl* + [1x11° = 2x x;. 2.8)
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Considerando ||x;|| como a distancia ao quadrado do ponto x; a origem 0, e que 0 mesmo

ocorre para ||x;||. Seja b;; uma matriz dada da seguinte forma:
bij = xiij = —%((51-2]. - 6?0 - 5]2.0), onde,
50 = Il 29)
&% = 11>

Seja também B = HAH uma matriz, onde H = Iy — ﬁ] € uma matriz de centro, e J

€ RV*N ¢ uma matriz onde todos os seus elementos tém valor 1. Além disso, podemos expandir

B da seguinte forma:

1o 1
B=A-—AJ-—JA+—JAJ onde
2 2 b
NN N (2.10)
A=-—.
2

Em seguida, buscamos minimizar o erro entre ambas as matrizes de dissimilaridade, ou
seja:
traco [(B — B)] = Z Z(b,,- — b})>. 2.11)
J

i

Sejam Ay e A, respectivamente os autovalores de B e B, 0s passos seguintes correspondem
aos mesmos aplicados no PCA. Se B € positivo e definido de posto ¢ isso implica que B =
VDV (pelo teorema espectral (ARAUJO, 2017)); D = diag {11, A2, ..., A, As1, - . ., Ag}, com
Ay .oy A >0,e Ayq, ..., 4g = 0, € a matriz diagonal; V € a matriz de autovetores. Deste modo,

teremos:

B = (vD'*)(D'?v") = (vD'*)(vD'*)T onde,

D'? = diag {\//1_1, . .,\//l—d} .
Seja B = (VD'/2)(vDY?)" = yyT . Isso implica que

y =vD'? = (\/Zvl, o, .. .,\//l_dvd) . (2.13)

(2.12)

As componentes principais sdo as colunas da matriz Y7, onde as distAncias entre os dados

sao dadas pela Equacao 2.14.

di = llyi = yill* = Gi = )" i = ), (2.14)

sa0 iguais as distancias 51'2]' em D.
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2.2.3 Isometric Feature Mapping

O Mapeamento de Caracteristicas Isométricas (do inglés, Isometric Feature Mapping -
ISOMAP), € um método de reducao de dimensionalidade nao-linear. Esse método baseia-se no
MDS cléssico (Se¢do 2.2.2), mas busca uma incorporacao (do inglés, embedding) isométrica,
isto €, uma transformacgdo que preserva distancias. As caracteristicas isométricas significam que,
para cada par de pontos no manifold, a distancia geodésica, ou seja, caminho minimo entre esses

pontos, € igual a distancia euclidiana entre suas coordenadas correspondentes (MA; FU, 2011).

O ISOMAP busca uma incorporagdo dos pontos de um conjunto X em R’, onde s é
a dimensao dos dados, que preserva a geometria do manifold intrinseco, isto €, preserva as
caracteristicas dos dados no manifold, estimada através das distancias geodésicas. O algoritmo
do ISOMAP, seguindo o trabalho de Miranda et al. (MIRANDA; THOMAZ; GIRALDI, 2017),

¢ descrito a seguir:

 Para cada x; € X calcular os K vizinhos mais proximos em X, denotados por K NN(x;).

* Calculo das Distancias Geodésicas: constru¢do de um grafo G = (X, &), onde os vértices
sdo os pontos de X e a matriz & = ¢;; indica a relagdo entre os pontos no sentido de que,
ejj = 1sexj € KNN(x;), e e;; = 0, caso contrdrio. Em seguida, sdo estimadas as distancias
geodésicas por calcular caminhos de comprimentos minimos no grafo G utilizando o
algoritmo de Dijkstra (DIJKSTRA, 1959). O resultado € uma matriz Mg = {mé(l j)}, onde

mé(i, J) € o comprimento do caminho mais curto do grafo G, entre os pontos x;, x; € X.

* Incorporagdo de construgdo através do MDS: aplica-se o algoritmo MDS no grafo G, subs-
tituindo a matriz A por Ag = (—1/2)M¢ na Equagao 2.11 a fim de obter uma representacao

dos pontos em uma dimensao reduzida s, preservando as distancias geodésicas.

2.2.4 Locally Linear Embedding

A Incorporacdo Localmente Linear (do inglés, Locally Linear Embedding - LLE), é
um método de reducdo de dimensionalidade ndo-linear que busca preservar a geometria local
dos dados. Esse método encontra uma incorporagao de baixa dimensido enquanto preserva a
vizinhanga entre os dados (ROWEIS; SAUL, 2000). A seguir € apresentada uma breve descri¢ao

da versao classica do LLE.

Considere um conjunto de pontos X = {x, x, . .. Xy}, que contém N pontos € R4, onde
d é a dimensdo desses dados. Inicialmente, o LLE atribui vizinhos para cada vetor x;, 1 <i < N,
utilizando um algoritmo para encontrar os k vizinhos mais préximos. Em seguida, ele calcula

0s pesos w;; que melhor reconstrdi linearmente x; através de seus vizinhos usando a fun¢ao de
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custo descrita na Equagdo 2.15.

i

2
E(W)ZZ xi_ZWijxj ,
J

(2.15)
wij = L.
J
onde w;; = 0 se x; ndo pertencer a vizinhanga de x;. A etapa final consiste em calcular a
incorpora¢do em baixa dimensao dos vetores y; que melhor sio reconstruidos por w;;, de modo
que minimize a fun¢do de custo para a incorporacao, definida na Equacdo 2.16. Para mais detalhes
sobre o método, vide o trabalho de Roweis e Saul (ROWEIS; SAUL, 2000).

i

2
Co) =D vi= D wii) - (2.16)
J

2.3 Agrupamento

Para um conjunto de dados ndo rotulados, a tarefa de agrupamento (do ingl€s, clustering)
consiste em separar esses dados em grupos através da atribuicao de rétulos. Para isso, algoritmos
de agrupamento buscam separar os dados em grupos de acordo com padrdes e caracteristicas
semelhantes. Esses algoritmos podem ser utilizados como extratores de caracteristicas, assim
como também possibilitam a obtencdo de informagdes sobre a estrutura dos dados e a descoberta
de padroes semelhantes (DUDA; HART; STORK, 2000).

O k-means € um algoritmo cldssico de agrupamento que recebe um conjunto de dados sem
rétulos € um nimero k de grupos desejados. Ele atua alocando k candidatos a centros de grupos
no espaco do conjunto de dados, e busca posicionar cada candidato de modo que referencie
o centro de um dos grupos. O Algoritmo 1 apresenta um detalhamento do funcionamento
do k-means. Ele inicia selecionando aleatoriamente os centros dos grupos e depois eles sao
atualizados. Para cada elemento do conjunto de dados calcula-se a distancia Euclidiana entre
ele e os centros dos grupos, e ele entdo € atribuido para o grupo no qual obteve uma menor
distancia. Assim, o centro de grupo € atualizado como a posicao média dos seus elementos ou
o elemento mais proximo da posicdo média. O algoritmo prossegue até que ndo ocorra mais
nenhuma mudanca dos grupos (MARSLAND, 2009).

Por usar a média dos elementos de um grupo como seu representante, o k-means se
torna sensivel a outiliers, influenciando o resultado do agrupamento. Nesse contexto, surgiu o
k-medoids, que utiliza como representante do grupo um elemento pertencente a base, nomeado
de medoid. Ao realizar essa modificacdo, comparado ao k-means, essa abordagem reduz a

influéncia dos outliers no célculo dos representantes dos grupos. O k-medoids também utiliza
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Algoritmo 1 — Descri¢ao do algoritmo k-means com base em Marsland (MARSLAND, 2009).

Entrada: Conjunto de dados
Saida: Grupos de dados

1 inicio

2 escolha um valor para k, que representa o nimero de grupos desejados;

3 escolha k posicoes aleatérias no espaco de entrada;

4 atribua os centros de grupos u;, onde j = 1,2,..., k para essas posi¢oes;

5 repita

6 para cada elemento x; faca

7 calcule a distancia para cada centro de grupo u;;

8 atribua x; ao grupo mais préximo com distancia:

di = Il’ljll’l d(xi, ,uj). (217)

9 fim

10 para cada centro de grupo faca

11 mova a posicao do centro para a média dos elementos nesse grupo

1 &
uj = ﬁin, (2.18)
Ji=1
onde N; representa o nimero de elementos no grupo j.

12 fim
13 até que os centros dos grupos parem de se mover;
14 retorna k grupos
15 fim

uma medida de distancia para calcular a distancia entre os elementos da base. Assim, uma vez
encontrado o melhor conjunto de medoids, cada grupo ird conter: um medoid; e elementos da
base que estdo proximos do medoid e que ndo sdo medoids de outros grupos (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2008).

Um algoritmo de agrupamento que possui uma representacdo hierdrquica € nearest-
neighbor. Este algoritmo possui um procedimento aglomerativo, que atua alocando cada elemento
do conjunto de dados em um grupo diferente e, em seguida, mesclando os grupos de acordo com a
semelhanca dos elementos. O Algoritmo 2 mostra uma descri¢cao do procedimento aglomerativo.
Para esse algoritmo ser equivalente ao nearest-neighbor é necessdrio utilizar a distancia minima
dmin, apresentada na Equacgdo 2.19, para encontrar os grupos mais proximos (DUDA; HART;
STORK, 2000).

O nearest-neighbor considera os elementos de um conjunto de dados como nés de um
grafo. Para um subgrupo D; deste conjunto de dados, os caminhos entre os elementos desse
subgrupo sdo as arestas do grafo. Ao utilizar uma distancia minima d,,;,, (ver Equagdo 2.19) para

calcular a distancia entre os subgrupos, sao obtidos os subgrupos mais préximos através dos
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nds vizinhos. A unido entre dois subgrupos D; e D; consiste em adicionar uma aresta que liga o
elemento contido em D; que estd mais proximo do elemento contido em D;. Quando essa medida
de distancia € alterada para d,,,, (ver Equacao 2.20), o procedimento aglomerativo se torna o
algoritmo de agrupamento farthest-neighbor (DUDA; HART; STORK, 2000).

i»X

dpin(D;, Dj) = xeDrniy Djllx - xlll' (2.19)

dnax(Di,D;) = ma - x'||.
max(Di, Dj) \elnax D,.l lx — x| (2.20)
Algoritmo 2 — Descricdo do algoritmo de agrupamento hierdrquico aglomerativo com base em

Duda et al. (DUDA; HART; STORK, 2000).

Entrada: Conjunto de dados
Saida: Grupos de dados

1 inicio
2 escolha um valor para k, que representa o nimero de grupos desejados;
3 k—N ,onde N é o numero de elementos do conjunto de entrada;
4 aloque k grupos, e atribua um elemento do conjunto de entrada para cada grupo;
5 D; — {x;},i=1,...,N;
6 repita
7 k— k- 1;
8 Encontre os grupos mais proximos, D; e D s
9 Una D; e Dj;
10 até k = k:
1 retorna k grupos
12 fim

Os algoritmos de agrupamento sdo bastante utilizados para obter grupos de um conjunto
de dados. Adicionalmente, € importante analisar a qualidade dos grupos fornecidos, e para isso
existem medidas de avaliacdo. Uma medida que pode ser utilizada € o indice silhouette, proposto
por Rousseeuw (ROUSSEEUW, 1987), que mostra quais dados foram bem atribuidos a um
grupo e aqueles dados em que isso ndo ocorre. A Equacdo 2.21 apresenta a formulacao para o

indice silhouette s(i) calculado para um elemento do conjunto de dados.

b(i) — a(i)
max {a(i), b(i)}"

Na Equacgdo 2.21, N € o nimero de elementos do conjunto de dados. Seja i um elemento

s(i) =

(2.21)

desse conjunto que pertence ao grupo A, a(i) representa a distancia Euclidiana média entre i
e os outros elementos pertencentes a este mesmo grupo. Além disso, seja d(d;, C;) a distancia
Euclidiana média entre i e os elementos de um outro grupo C; (1 < j < k —1),VC; # A. Assim,

b(i) representa a distancia d(d;, C;) minima.
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O indice silhouette retorna valores no intervalo [—1, 1], onde valores desejados sdo
aqueles proximos de 1, significando um bom agrupamento, e valores préximos a —1 significa o
oposto disso. Essa medida pode ser utilizada para encontrar o melhor nimero de grupos através
da maior média geral do indice silhoutte (S), definida na Equacdo 2.22, considerando todos os
elementos do conjunto de dados e k > 2 (ROUSSEEUW, 1987).

N .
S = ¥ (2.22)
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Trabalhos Relacionados

Este capitulo descreve os trabalhos relacionados a criacdo de novos materiais a partir de
uma base de BRDFs tabulares. A descri¢ao desses trabalhos proporciona uma andlise do que esta

sendo feito na literatura e esclarece o diferencial deste trabalho e as suas contribuicoes.

Para encontrar os trabalhos relacionados, foi feito um mapeamento sistemético sobre
BRDFs e reducao de dimensionalidade. Esta se¢do apresenta o mapeamento sistemdtico realizado

(Secdo 3.1) e uma descricao dos artigos obtidos através do mapeamento (Secao 3.2).

3.1 Mapeamento Sistematico

O processo de mapeamento sistematico utilizado neste trabalho segue aquele apresentado
por Petersen et al. (PETERSEN et al., 2008). Inicialmente foram definidas as questdes de pesquisa,
e em seguida foi definida uma string de busca para procurar os artigos de interesse em bases
de dados. Posteriormente, foram definidos critérios de inclusdo e exclusdo que contribuem para

responder as questdes de pesquisas e encontrar os artigos relevantes.

No final do mapeamento sistemético, selecionamos apenas os artigos que responderam
as questoes de pesquisa estabelecidas. A partir da extragdo de informagdes dos artigos relevantes,

encontramos as bases de dados, representacdes das BRDFs e os métodos mais utilizados.

3.1.1 Questoes de Pesquisa

Para saber a relevancia da pesquisa, assim como também se € um estudo recorrente,

as questoes de pesquisas foram desenvolvidas buscando encontrar trabalhos que utilizam a
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reducdo da dimensionalidade na representacdo de BRDFs. Dentre os trabalhos que satisfazem

essa restricao, foram elaboradas as seguintes perguntas:

* (Q1) Quais sao os tipos de representacdo de BRDFs usados?
* (Q2) Quais sao as bases de BRDFs usadas?

* (Q3) Quais sdo os métodos de reducao de dimensionalidade usados?

3.1.2 Selecao das Fontes

Na busca de trabalhos relacionados, foram escolhidas bases de dados para a realiza¢ao
dessa tarefa. Dentre as bases selecionadas estao: ACM Digital Library ', IEEE Xplore Digital
Library 2 e Elsevier Scopus 3. A escolha dessas bases de dados foi devida a alta disponibilidade
de artigos nas dreas pertencentes a ciéncia da computacao e a possibilidade de acesso dessas
bases através do portal de periédicos da Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel

Superior - CAPES por meio da Universidade Federal de Sergipe - UFS.

3.1.3 Termos de Busca

Com o objetivo de responder as questdes de pesquisa (Secdo 3.1.1), foi elaborada a

seguinte string de busca:

("BRDF*"OR "bidirectional reflectance distribution function*") AND ("dimensionality
reduction"OR "manifold*").

Como mais de uma base de dados foi utilizada, essa string muda sua estrutura de acordo
com a base. Além disso, quando possivel, além do resumo, titulo e palavras chaves, a pesquisa
foi realizada em todo o texto. Assim, para cada base escolhida foi definida uma string de busca

especifica. Cada string € apresentada a seguir.

* ACM Digital Library: content.ftsec:(("BRDF*"OR "bidirectional reflectance distribution
function*") AND ("dimensionality reduction"OR "manifold*"))

* IEEE Xplore Digital Library: ("Full Text .AND. Metadata":"BRDF*"OR "Full Text
AND. Metadata": "bidirectional reflectance distribution function*") AND ("dimensionality
reduction"OR "manifold*")

* Elsevier Scopus: ALL (( "BRDF*"OR "bidirectional reflectance distribution function*")
AND ( "dimensionality reduction"OR "manifold*"))

<https://dl.acm.org/>
<https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp>

3 <https://www.scopus.com/search/form.uri?display=basic>


https://dl.acm.org/
https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
https://www.scopus.com/search/form.uri?display=basic
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Ao final da busca, 583 artigos foram obtidos sendo 196 desses na ACM Digital Library,
42 na IEEFE Xplore Library e 345 na Scopus. Todas essas pesquisas foram realizadas em 16 de
Setembro de 2019.

3.1.4 Ciritérios de Inclusao e Exclusao

Para a selecao dos trabalhos que respondem as questdes de pesquisa, foram definidos
critérios de inclusdo e exclusdo. A anélise da correspondéncia desses critérios foi realizada ao
longo do texto e, principalmente, no resumo, na introdu¢do e conclusdo dos artigos. Abaixo,
seguem os critérios estabelecidos:

¢ Critérios de inclusio:

— Foram inseridos artigos que abordam BRDFs e redu¢do de dimensionalidade;

— Foram inseridos artigos que abordam BRDFs e manifold.
* Critérios de exclusdo:

— Foram excluidos artigos duplicados;

— Foram excluidos artigos que nao abordam reducao de dimensionalidade ou manifold
no contexto das BRDFs.

Ao final dessa etapa, foi obtido um total de 12 artigos que respeitam as questoes de

pesquisa e os critérios de inclusdo e exclusao estabelecidos.

3.1.5 Extracao de Informacao

Foram extraidas dos artigos selecionados as seguintes informacoes:

Meétodos de reducao de dimensionalidade utilizados;

Base de BRDFs utilizadas;

Técnicas de classificacdo ou agrupamento utilizadas;

* Formas de avaliacdo ou andlise de BRDFs;

Ano de publicacao.
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3.1.6 Analise dos Artigos Relevantes

O uso de métodos de redugdo de dimensionalidade no contexto das BRDFs estd se
tornando recorrente. A Figura 3 mostra a quantidade de publica¢Oes nessa linha de pesquisa ao
longo dos anos, onde € possivel notar que desde 2015 pelo menos uma publicacdo nessa direcdo
tem sido realizada. Dessa forma, estudos sobre BRDFs e redu¢do de dimensionalidade tém se
tornado cada vez mais frequentes apesar de ainda serem poucos, o que indica um potencial de

contribuicdo e de inovagdo no tema.

2 — — —

Quantidade de Publicacdes

2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
Ano

Figura 3 — Quantidade de publicacdes ao longo dos anos referente a reducdo de dimensionalidade
no contexto das BRDFs.

Ao analisar os 12 artigos relevantes, percebeu-se que todos utilizaram algum método de
reducdo de dimensionalidade na abordagem apresentada. Além disso, para alguns artigos, mais
de um método foi utilizado. A Figura 4 mostra uma comparac¢do entre os métodos utilizados,

cujos nomes e siglas ndo apresentados na Se¢ao 2.2 sdo informados a seguir.

* Aproximacao e Projecdo Uniforme de Variedades (do inglés, Uniform Manifold Approxi-

mation and Projection - UMAP);

* Modelo Varidvel Latente do Processo Gaussiano (do inglés, Gaussian Process Latent
Variable Model - GPLVM).

A Figura 4 mostra que o método PCA foi o mais empregado. Em seguida, o GPLVM,
que vem recebendo bastante atengdo, e € um método probabilistico. Além disso, pela Tabela 1,
percebe-se que os trabalhos que usaram GPLVM também aplicaram o PCA, isso € devido ao

PCA ter sido utilizado na inicializacdo do GPLVM por esses trabalhos.

Além dos métodos de reducao de dimensionalidade, foi realizada uma andlise sobre em
quais representacoes das BRDFs esses métodos foram aplicados. Neste contexto, cerca de 75, 00%
dos artigos utilizaram apenas materiais compostos por BRDFs tabulares disponibilizados por
uma base, enquanto 8, 33% dos artigos trabalharam com BRDFs analiticas obtidas de modelos

de refletancia e 16, 67% dos artigos utilizaram ambas as representagdes (ver Figura 5 e Tabela 1).
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Figura 4 — Métodos de reducdo de dimensionalidade usados pelos trabalhos relevantes.

Tabular e Analitica

Analitica
Tabular

Figura 5 — Representagdes da BRDF utilizadas pelos artigos obtidos com o mapeamento sistemd-
tico.

A Figura 6 mostra uma comparacao sobre o uso das bases de BRDFs tabulares pelos
artigos, onde percebe-se que a base de BRDFs do MERL foi a mais utilizada. A Tabela 1 apresenta
os artigos, as formas de representacdes das BRDFs, e as bases de referéncia escolhidas para o

desenvolvimento do seus trabalhos.

UTIA
MERL

Figura 6 — Bases de BRDFs utilizadas como referéncia pelos artigos obtidos do mapeamento
sistematico.

Os trabalhos obtidos do mapeamento sistematico apresentam diferentes objetivos, tais
como a criacao, edicdo, andlise, agrupamento e classificacdo de materiais. Devido a essas
diferentes abordagens, alguns trabalhos, além de métodos de reducdo de dimensionalidade,

utilizaram métodos de agrupamento e classificacdo, e propuseram formas de analisar os materiais.
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A seguir sdo apresentados os nomes e siglas dos métodos e técnicas pertencentes a essas
categorias.
* Classificacao:

- Rede Neural Convolucional (do inglés, Convolutional Neural Network - CNN);

- Maquina de Vetores de Suporte (do inglés, Support Vector Machine - SVM).
* Técnica de analise:

- Erro Quadratico Médio (do inglés, Mean Square Error - MSE);
- Relagdo Sinal-Ruido de Pico (do inglés, Peak Signal-to-Noise Ratio - PSNR).

Com isso, a Tabela 1 também retne informagdes sobre os métodos e técnicas, e indica
os trabalhos correspondentes. Além disso, essa tabela contribui para responder as questoes de
pesquisas estabelecidas (Secdo 3.1.1):

* (Q1) Quais sdo os tipos de representacdo de BRDFs usados?

- BRDFs tabulares e BRDFs analiticas obtidas por modelos de refletancia.
* (Q2) Quais sao as bases de BRDFs usadas?

- Base de BRDFs do MERL e UTIA.

* (Q3) Quais sdo os métodos de reducao de dimensionalidade usados?

- PCA, MDS, Charting, GPLVM e UMAP.



Tabela 1 — Informagdes extraidas dos artigos obtidos do mapeamento sistematico.

Autores

Representacao da
BRDF Usada

Base de
Referéncia

Meétodos de
Reducio de
Dimensionalidade

Métodos de
Classificacdo

Meétodos de
Agrupamento

Técnica de Analise

Descricao

Lagunas et al.
(LAGUNAS et al.,
2019)

tabular

MERL

UMAP

CNN

medida de similaridade

Andlise de Materiais

Filip e Kolafova (FILIP;
KOLAFOVA, 2019)

tabular

UTIA

PCA

perceptual

Analise de Materiais

Sun et al. (SUN;
JENSEN;
RAMAMOORTHI,
2018)

tabular e analitica

MERL

PCA

K-means

PSNR e BRDF slice

Edic¢ao de Materiais

Soler et al. (SOLER;
SUBR; NOWROUZE-
ZAHRAL,
2018)

tabular

MERL

PCA e GPLVM

distancia perceptual

Criacdo de Materiais

Nunes et al. (NUNES;
MIRANDA;
ANDRADE, 2017)

tabular

MERL

PCA

distancia Euclidiana

Criacdo de Materiais

Georgoulis et al.
(GEORGOULIS et al.,
2017)

tabular

MERL

PCA e GPLVM

SVM

Classificacao de
Materiais

Serrano et al.
(SERRANO et al.,
2016)

tabular

MERL

PCA

K-means

BRDF slice e MSE

Edicao de Materiais

Georgoulis et al.
(GEORGOULIS et al.,
2015)

tabular

MERL

PCA e GPLVM

Spectral clustering

Criacdo de Materiais

Elhabian e Farag
(ELHABIAN; FARAG,
2013)

tabular

MERL

PCA

Criacdo de Materiais

Wills et al. (WILLS et
al., 2009)

tabular e analitica

MERL

MDS

distancia Euclidiana

Criacdo de Materiais

Ngan et al. (NGAN;
DURAND; MATUSIK,
2006)

analitica

MERL

PCA

K-means

distdncia para BRDF

Andlise de Materiais

Matusik et al.
(MATUSIK et al.,
2003a)

tabular

MERL

PCA e Charting

SVM

Criacdo de Materiais

SOpPUOIIV]IY SOYIPGVAT € ojnjIdn))

6¢
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3.2 Descricao dos Trabalhos Relacionados

A aparéncia de um material € de extrema importincia na representacdo do que € visto no
mundo real. Para isso, materiais medidos estdo sendo cada vez mais valorizados em aplicacdes que
envolvem renderizacdes. No entanto, existem poucas bases de materiais medidos e elas contém
poucos materiais. Diante deste problema, diversos trabalhos vém apresentando abordagens que,

a partir de uma base existente, criam novos materiais medidos.

M¢étodos de reducao de dimensionalidade tém sido usados em abordagens que buscam
criar novos materiais, assim como também em abordagens que desempenham agrupamento,
classificacdo, edi¢do e andlise de materiais. Além de proporcionar uma representacao dos dados
em uma dimensdo menor, esses métodos possibilitam a extracdo de informacdes com respeito a
estrutura desses dados. Neste contexto, a seguir, sao apresentadas descri¢des de trabalhos que

utilizaram redugdo de dimensionalidade no contexto das BRDFs.

3.2.1 Criacao de Materiais

Capturar a aparéncia de materiais reais exige um longo processo de aquisicdo e um
elevado espaco de armazenamento. Matusik et al. (MATUSIK et al., 2003a) criaram uma base de
BRDFs composta por 100 materiais isotropicos, assim como também desenvolveram um método
para criar novos materiais a partir dessa base de BRDFs. Para esse método, os autores utilizaram
tanto reducdo de dimensionalidade linear (PCA) quanto ndo-linear (Charting (BRAND, 2003))
para descobrir um manifold em baixa dimensao dessa base. Esse método contém um mapeamento
entre o espaco original e o espaco reduzido que possibilita a criacdo de novos materiais através
de interpolacdo ou extrapolacdo, e contém um conjunto de parametros para permitir a alteracao
das propriedades dos materiais criados. Além disso, foi feita uma andlise para encontrar a
dimensdo necessdria para gerar um manifold de baixa dimensao tanto para o método de reducdo

de dimensionalidade linear quanto nao-linear, que represente adequadamente a base de materiais.

O brilho que alguns materiais apresentam € de extrema importancia para caracteriza-
los. Wills et al. (WILLS et al., 2009) apresentaram um estudo sobre a captura da percep¢ao
humana do brilho nos materiais. Além disso, os autores desenvolveram uma variante do MDS
para gerar uma incorporagdo perceptual de baixa dimensdo de uma base de BRDFs. Através
dessa variante do MDS e das técnicas de interpolacdo perceptual e de integracdo com cor
desenvolvidas, uma abordagem para criar novos materiais é apresentada. Essa interpolacao
perceptual estd direcionada para a representatividade do brilho do material. Para isso, foram
utilizadas triangulacdo de Delaunay aplicada na incorporagdo para obter uma envoltéria convexa,

e coordenadas baricéntricas para interpolar materiais dentro de tridngulos dessa envoltdria.

Elhabian e Farag (ELHABIAN; FARAG, 2013) apresentaram uma abordagem para

criar um subespaco bilinear analitico de baixa dimensao capaz de capturar informacgdes de uma
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renderizacdo de um material sob iluminacdo complexa. Esse subespago € bilinear devido a
aplicacdo de duas transformagdes lineares na renderizagdo. Para construirem esse subespaco
através de uma formulacao analitica, os autores utilizaram representacao espago-frequéncia da
equacdo de irradiancia da imagem, PCA bidirecional (ZUO; ZHANG; WANG, 2006), e funcdes
de base denominadas de harmonicas de irradiancia. Além disso, os autores apresentaram uma
abordagem usando o subespaco bilinear para a reconstru¢do de materiais representados por

renderizagdes.

Georgoulis et al. (GEORGOULIS et al., 2015) buscaram inferir uma BRDF completa a
partir de poucas amostras disponiveis. Os autores desenvolveram uma abordagem para capturar
apenas uma imagem de uma esfera composta de um material especifico, que representa uma
pequena parte da informacdo de todo o dominio da BRDF deste material. No entanto, essa
abordagem permite a captura de poucas amostras, e elas sao concentradas em uma tnica se¢ao do
espaco da BRDF, na qual as amostras s@o obtidas utilizando uma camera com flash e angulos de
entrada e saida da luz semelhantes (para mais detalhes, ver a Se¢@o 2 do artigo). Assim, os autores
desenvolveram o método GPLVM para construir um manifold compartilhado, que possibilita a
extrapolacdo da BRDF de uma dimensao para duas ou trés dimensoes. Além disso, este método
€ capaz de inferir propriedades da BRDF do material através da distribuicdo estatistica de

caracteristicas do material no mundo real.

Nunes et al. (NUNES; MIRANDA; ANDRADE, 2017) apresentaram uma abordagem
para criar novos materiais a partir de uma base de medig¢Oes reais. Para isso, utilizaram o PCA
com a finalidade de obter um espaco reduzido, no qual aplicaram triangulacao de Delaunay para
gerar uma malha de pontos que representam os materiais da base. Assim, qualquer posicao nesta
malha pode ser usada para criar um novo material no espaco original através da interpolacao dos
materiais contidos nele. Os autores propuseram uma estratégia de navegacao no espago reduzido,
que cria um conjunto de materiais inéditos entre dois materiais conhecidos da base. Além disso,
utilizando o PCA, os autores realizaram uma busca para encontrar um espago reduzido que

represente bem a base de materiais em sua dimensao original.

Soler et al. (SOLER; SUBR; NOWROUZEZAHRAI, 2018) desenvolveram um método
para interpolar e extrapolar BRDFs capturadas do mundo real. Esse método consiste em utilizar o
GPLVM e uma parametriza¢ao que produz um manifold nao-linear responsavel pela interpolagdo
das BRDFs inseridas como entrada. A extrapolacdo das BRDFs nesse manifold também ¢é
possivel devido ao modelo varidvel latente preservar a linearidade entre os dados de entrada
para o treinamento e os dados interpolados. Além de propor um método que aprende um
manifold nao-linear para BRDFs medidas de baixa dimensionalidade, os autores propuseram
uma técnica de mapeamento para atravessar pontos no manifold nao-linear usando interpolacao
linear no espago original das BRDFs medidas, e também analisaram a plausibilidade das BRDFs

interpoladas utilizando uma distancia perceptual.
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3.2.2 Edicao de Materiais

Além da criag@o de novos materiais a partir de uma base de BRDFs tabulares, Serrano et
al. (SERRANO et al., 2016) apresentaram uma abordagem para editar a aparéncia de materiais.
Na criacdo de materiais, os autores seguiram uma abordagem semelhante a de Nielsen et
al. (NIELSEN; JENSEN; RAMAMOORTHI, 2015), onde aplicaram um mapeamento linear
log-relativo na base de BRDFs e utilizaram PCA para representar as BRDFs em um espago
reduzido. Em seguida, os autores construiram uma envoltdria convexa para esse espaco reduzido,
buscando sintetizar uma nova BRDF dentro do politopo da envoltéria convexa através de uma
distribuicao uniforme com amostragem de Gibbs (METROPOLIS et al., 1953). Para a edi¢ao
da aparéncia de materiais, os autores construiram: um conjunto de atributos; um mapeamento
entre cada atributo; e coeficientes das componentes principais selecionadas, que utiliza uma rede
de funcdo de base radial (do inglés, Radial Basis Function - RBF). Esse mapeamento define o

controle do espaco para editar a aparéncia de materiais.

Sun et al. (SUN; JENSEN; RAMAMOORTHI, 2018) desenvolveram um framework
para conectar BRDFs capturadas de materiais do mundo real a BRDFs analiticas. Para que isso
seja possivel, as BRDFs tabulares foram divididas em suas componentes difusa e especular a
fim de proporcionar a edi¢do dessas partes. Além disso, os autores perceberam que, ao aplicar
PCA na base de BRDFs, no espaco linear, apenas uma componente principal € necessaria para
representar o termo difuso de um material e, no espaco logaritmico, trés componentes principais
sd0 necessdrias para modelar o termo especular. Deste modo, Sun et al. apresentaram um modelo
compacto de BRDF tabular e um algoritmo para estimar fun¢des analiticas com dois 16bulos

especulares a partir de BRDFs tabulares.

3.2.3 Classificacao de Materiais

Georgoulis et al. (GEORGOULIS et al., 2017) desenvolveram um método para realizar
a classificacdo de materiais sob iluminagcdo natural. Uma estratégia de reconhecimento de
material foi proposta. Os autores utilizaram o GPLVM em conjunto com um discriminativo
anterior (ELEFTHERIADIS; RUDOVIC; PANTIC, 2015) com a finalidade de encontrar um
manifold de baixa dimensdo para ser utilizado na classificacdo de materiais, onde cada material
é representado por uma imagem de alta faixa dindmica capturada de um esfera composta pelo
material sob iluminagdo natural. Além disso, os autores ndo utilizaram nenhuma informacgao
sobre textura e classe de objeto para classificar os materiais. Para realizar o reconhecimento dos
materiais Georgoulis et al. utilizaram SVMs em conjunto com o manifold de baixa dimensao que

contém informacdes sobre as propriedades das classes de materiais.
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3.2.4 Analise de Materiais

Ngan et al. (NGAN; DURAND; MATUSIK, 2006) apresentaram um método com o
objetivo de projetar a aparéncia de materiais através da alteracao dos parametros de um modelo
de refletincia. Para o desenvolvimento desse método, foi necessario definir uma métrica de
avaliacdo para BRDFs, que recebe como entrada renderizacdes de materiais sob iluminacao
natural. Além disso, os autores desenvolveram uma interface para navegar em um espaco de
parametros remapeado de acordo com um modelo de refletancia. Esse espaco é composto por
renderizagOes geradas através desse modelo de refletincia. Os autores também incluiram na
interface outros modelos de refletncia e a possibilidade de navegar entre esses modelos, a fim de
representar um maior manifold de materiais. A métrica proposta pelos autores contribui para
encontrar vizinhos entre as renderizacdes para o modelo de refletancia usado, e permite ter uma
percepcao da vizinhanga no espago composto por todos os modelos de refletncia existentes na
interface. Os autores utilizaram o PCA para reduzir o tamanho das renderizacdes, assim como

também no calculo da distincia entres elas.

Filip e Kolafova (FILIP; KOLAFOVA, 2019) realizaram uma andlise perceptual em
materiais da base UTIA BRDF. Além disso, eles fizeram uma andlise sobre o relacionamento
entre os atributos, categorias e propriedades dos materiais dessa base. Para isso, Filip e Kolafova
usaram um estudo psicofisico para avaliar os atributos visuais, titeis e subjetivos dos materiais.
Neste contexto, foram selecionados atributos referentes a textura que incluem refletancia, cor e
propriedades estruturais do material. Para os atributos téteis foram escolhidos representantes
que tem uma clara interpretacao fisica. E para os subjetivos foram selecionados aqueles que
refletem a autenticidade e a qualidade dos materiais. Além disso, o PCA foi usado para obter
uma representacdo em baixa dimensdo dos dados e a variabilidade dos dados, e a andlise
multivariada de variancia (do inglés, Multivariate Analysis of Variance - MANOVA) para avaliar

o relacionamento entre os atributos.

Lagunas et al. (LAGUNAS et al., 2019) desenvolveram uma métrica capaz de medir a
similaridade entre a aparéncia de materiais. Para isso, foi necessdrio criar uma base de dados
composta por renderizacdes geradas a partir de diferentes formas, materiais e mapas de ambientes.
Além disso, os autores realizaram uma pesquisa sobre a similaridade da aparéncia dos materiais
sob julgamento humano com o objetivo de incluir uma percep¢ao humana na métrica. A base
construida possibilitou os autores utilizarem uma arquitetura de aprendizagem profunda e,
adicionalmente, eles inseriram uma nova fun¢do de custo a esta arquitetura que se ajusta aos
dados usados, incluindo a pesquisa acerca da similaridade sob julgamentos humanos. Além de
apresentarem essa métrica, Lagunas et al. desenvolveram uma abordagem para extrair vetores
de caracteristicas de imagens fornecidas como entrada. Esses vetores podem ser utilizados
posteriormente para agrupamento e visualizagdo dos dados. Os autores utilizaram UMAP para

visualizar os dados em uma dimensao mais baixa que a original.
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Criando Novos Materiais

Este capitulo apresenta um pipeline para criar novos materiais a partir de uma base de
BRDFs tabulares. Adicionalmente a base de BRDFs, o pipeline recebe como entrada um conjunto
de indices de materiais pertencentes a essa base, selecionados pelo usudrio de acordo com a
aparéncia do material que esteja procurando e que irdo guiar a geragao de um espago de criacdao
de BRDFs.

O pipeline consiste em pré-processar a base de BRDFs tabulares (Se¢do 4.1), produzindo
uma base pré-processada. Em seguida, o agrupamento dessa base de BRDFs pré-processadas
(Secao 4.2) e a reducdo de dimensionalidade (Se¢do 4.3) sdo realizados. Através dos espago
reduzido obtido, dos grupos de materiais, e dos indices dos materiais escolhidos pelo usudrio,
um espaco de criacdo de BRDFs € construido, e é definido um mapeamento para o espaco de
BRDFs tabulares original (Secdo 4.3). Além disso, uma navegacao nesse espaco de criacdo de
BRDFs € realizada para criar novos materiais (Se¢do 4.4). A Figura 7 apresenta um resumo das

etapas do pipeline.
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Figura 7 — Resumo das etapas realizadas pelo pipeline proposto. O espaco R representa a base
de image slices em sua dimenséo original, o espaco R” representa a base de image
slices em baixa dimensdo, e o espaco R representa a base de BRDFs tabulares, onde

G>H>h.
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4.1 Pré-processamento

A representacdo de materiais usando dados tabulares exige um longo processo de aquisicao
e bastante espaco de armazenamento. Por este motivo, bases como MERL BRDF (MATUSIK
et al., 2003a) e UTIA BRDF (FILIP; VAVRA, 2014), necessitaram capturar, respectivamente,
1458000 e 82944 amostras para representar cada um dos materiais pertencentes a base. Dupuy
e Jakob (DUPUY; JAKOB, 2018) construiram uma base de BRDFs que utilizou 3712 e
118784 medicdes reais para representar, respectivamente, cada um dos materiais isotropicos e
anisotropicos armazenados. Para reduzir o nimero de amostras necessarias para reproduzir a
aparéncia de um material do mundo real, abordagens de pré-processamento podem ser bastante
uteis. Como exemplo, Nielsen et al. (NIELSEN; JENSEN; RAMAMOORTHI, 2015) propuseram
uma abordagem que consiste em selecionar as melhores direcdes de amostras para reconstruir

uma BRDF usando um ndmero limitado de amostras.

Neste trabalho, nds propomos uma abordagem para pré-processar a base de BRDFs
tabulares que consiste em manter apenas as amostras necessdrias para a criacdo de uma image slice,
forma compacta de visualizacdo desenvolvida por Burley (BURLEY, 2012). Essa forma compacta
fornece uma representacdo bidimensional de um material que contém suas caracteristicas de
refletincia relevantes. As image slices exibem propriedades das BRDFs que sdo visualmente
identificadas e comparadas, pois plotam amostras da BRDF com direcdes especificas de entrada
e saida da luz. Assim, uma image slice contém amostras da BRDF onde propriedades tais como
pico especular, pico de Fresnel, refletincia difusa e retrorreflexdo sao observadas (BURLEY,
2012).

A Figura 8 mostra uma descri¢do da image slice, onde os vetores I e v sdo a direcdo de
entrada da luz (w;) e a direc@o da saida de luz (w,). O vetor h, conhecido como half-vector ou

halfway vector, é definido na Equacdo 4.1 e representa o vetor entre os vetores [ e v.

l+v
= 4.1
h |l +v| .1

Na Figura 8, angulos 6, e 6, sdo os angulos de elevacao dos vetores h e d, respectivamente.
O vetor d, conhecido como vetor de diferenca, € definido pela diferenca entre k e o vetor da
direcdo de entrada ou saida da luz (I ou v) (WEYRICH et al., 2009). Para mais detalhes sobre este
sistema de coordenadas, vide trabalho de Rusinkiewicz (RUSINKIEWICZ, 1998). Os materiais
da base de BRDFs do MERL (MATUSIK et al., 2003a) foram discretizados com 90 amostras
(bins) para 8, e 6, e 180 amostras para ¢, (dngulo azimutal do vetor d). Para uma image slice
¢4 = 90 € suficiente para visualizar caracteristicas interessantes, tais como pico especular, pico
de Fresnel, reflectancia difusa e retrorreflexdo (BURLEY, 2012).

Cada regido de uma image slice representa uma caracteristica que pode ser encontrada
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em materiais reais. A Figura 8 apresenta as caracteristicas de refletancia armazenadas na image

slice, representadas pelas seguintes regioes:

* Superior: retrorreflexao;

* Superior direito: retrorreflexdao em angulos rasos;

Lado esquerdo: pico especular;

Centro: reflexio difusa;

Inferior: pico de Fresnel.
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Figura 8 — Combinagdo de angulos que geram o conteudo de uma image slice. (fonte: adaptacao
de Burley (BURLEY, 2012)).

Como exemplo, a Figura 9 mostra image slices e renderizacdes dos materiais white-fabric,
violet-rubber, blue-acrylic e two-layer-silver da base de BRDFs do MERL (MATUSIK et al.,
2003a). Através dessas imagens, nota-se que o material white-fabric apresenta um baixo pico
especular e de Fresnel, enquanto o violet-rubber apresenta um aumento nessas caracteristicas,

principalmente no pico de Fresnel em angulos rasos, efeito comum em materiais desse tipo
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no mundo real. Comparado a eles, o material blue-acrylic mostra um alto pico especular, e o

pré-processamento de uma base de BRDFs tabulares.

two-layer-silver ilustra um exemplo de alto pico especular e de Fresnel. A Figura 10 mostra o

white-fabric violet-rubber blue-acrylic two-layer-silver

Figura 9 — Image slices de materiais distintos: dois foscos white-fabric e violet-rubber; e dois
especulares blue-acrylic e two-layer-silver. Abaixo de cada image slice € exibida a
renderizacdo de uma esfera com o respectivo material. Image slices geradas a partir da
biblioteca ALTA (BELCOUR et al., 2013-2015) e renderizagdes a partir da ferramenta
PBRT-v2 (PHARR; HUMPHREYS., 2016).

Base de BRDFs
Tabulares

Reamostragem

Figura 10 — Processo de pré-processamento aplicado em uma base de BRDFs tabulares. Nessa
ilustracdo foi usada a base de BRDFs do MERL (MATUSIK et al., 2003a), e as image
slices foram geradas utilizando a biblioteca ALTA (BELCOUR et al., 2013-2015).

4.2 Agrupamento dos Dados

A base de image slices é agrupada com a finalidade de obter grupos de materiais de acordo

com caracteristicas de refletincia semelhantes, tais como pico especular, pico de Fresnel, reflexdo
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difusa e retrorreflexdo. Para este fim, os algoritmos k-means e k-medoids foram escolhidos por
seu vasto uso ou de suas variantes no contexto das BRDFs (NASCIMENTO; CARVALHO;
ANDRADE, 2016; GUO et al., 2020; CHEN et al., 2019).

Antes da aplicacdo de um algoritmo de agrupamento na base de image slices, uma
normaliza¢do dos dados € necessdria, uma vez que os dados de refletidncia apresentam uma alta
faixa dindmica. Os altos valores de refletdncia sdo devido aos picos especulares, principalmente
encontrados em materiais reflexivos, e os baixos valores ocorrem nas regides de reflexdo difusa,
que sao predominantes em materiais foscos. Para evitar que os dados de refletancia referentes aos
picos especulares tenham maior contribuicao no agrupamento do que aqueles que se referem as

regioes de reflexdo difusa, a normalizacdo dos dados € realizada utilizando a Equacgdo 4.2.

g=2"H 4.2)
(o8

onde x representa um elemento da base, ¢ a média do conjunto de elementos e o o desvio
padrao do elemento x. Essa transformacgao representa um procedimento de normalizacao de
escala para unidade de varidncia (AKSOY; HARALICK, 2001; JAIN; DUBES, 1988). Apés a
aplicacdo dessa transformacao na base de image slices, um algoritmo de agrupamento (Secdo 2.3)
¢ aplicado na base resultante, fornecendo a identificacao dos grupos de materiais representados

por image slices, ver Figura 11.

Figura 11 — Ilustracdo do processo de agrupamento da base de image slices de materiais no
seu espago R, com H = 786432. Cada cor apresentada na plotagem a direita
representa um grupo diferente. As image slices foram obtidas da base de BRDFs do
MERL (MATUSIK etal., 2003a), e geradas utilizando a biblioteca ALTA (BELCOUR
et al., 2013-2015).

Os algoritmos k-means e k-medoids requerem o niimero de grupos k como entrada. Para
definir o melhor k para agrupar a base de image slices, o indice silhouette (Se¢ao 2.3) € usado.
Assim, cada um desses algoritmos sao aplicados na base de image slices normalizadas utilizando
diferentes valores de k, e a média geral do indice silhouette (S) (Equacdo 2.22) é calculada. E
assim, para cada um desses algoritmos, o valor de k£ que fornecer a maior média geral do indice

silhouette é indicado como o melhor ndmero de grupos.
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4.3 Espaco de Criacao de BRDFs

Um método de reducio de dimensionalidade, PCA, MDS, ISOMAP ou LLE (Sec¢ao 2.2),
¢ aplicado na base de image slices (Secdo 4.1), para obter um espaco reduzido (ver Figura 12). O
PCA é um método bastante utilizado no contexto das BRDFs (MATUSIK et al., 2003a; NIELSEN;
JENSEN; RAMAMOORTHI, 2015; SERRANO et al., 2016; NUNES; MIRANDA; ANDRADE,
2017), Ja o MDS e o ISOMAP foram selecionados por preservar a distancia entre os dados. Em
contraste, o LLE foi selecionado por preservar a vizinhanca entre os dados e, por conseguinte,
realizar uma comparagao entre esses métodos a respeito do efeito dessas caracteristicas na criacao
de novos materiais. Apos a redugdo de dimensionalidade da base de image slices, o algoritmo
nearest-neighbor (Se¢do 2.3) € usado para obter a distancia Euclidiana entre os pontos que

representam as image slices no espago reduzido. Essas distdncias sdo usadas para calcular o

caminho minimo entre qualquer par de pontos através do algoritmo de Dijkstra (DIJKSTRA,
1959).
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Figura 12 — Reducdo de dimensionalidade da base de image slices para a geracdo de um espaco
reduzido. Cada cor apresentada nas plotagens representa um grupo diferente. A
plotagem central ilustra a representaco da base no seu espaco R, com H = 786432
e a plotagem 2 direita a base no seu espaco R”, onde H representa a dimensio original
da base e i € dado como entrada para o método de reducio de dimensionalidade, em
que H > h. As image slices foram obtidas da base de BRDFs do MERL (MATUSIK
et al., 2003a), e geradas utilizando a biblioteca ALTA (BELCOUR et al., 2013-2015).

Para criar um espaco de BRDFs guiado pelo usudrio, um subconjunto de image slices é
selecionado nesse espaco reduzido, considerando os materiais de interesse escolhidos pelo usudrio
como entrada (ver Figura 13) e o agrupamento realizado na Secao 4.2. Todos os elementos nos
grupos que contém image slices dos materiais de interesse e nos grupos que contém image slices
dos materiais pertencentes ao caminho minimo entre os materiais de interesse sao selecionados
para gerar o espaco de criacio de BRDFs. Um material de interesse pode ser representado por
um elemento da base de image slices ou pela combinagdo linear de outros. Quando um material
de interesse € representado pela combinacio linear de outros elementos, o grupo que contém a

image slice mais proxima dele € selecionado.
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Figura 13 — Materiais selecionados pelo usudrio através de renderizacdes. Os materiais seleci-
onados estdo destacados em ciano: alum-bronze; e verde: chrome-steel e grease-
covered-steel. As renderizacdes foram geradas utilizando a base de BRDFs do
MERL (MATUSIK et al., 2003a) e a ferramenta PBRT-v2 (PHARR; HUMPHREYS.,
2016).

A Figura 14 ilustra um exemplo de geracdo do espaco de criacdo de BRDFs. A Figura 14a
representa o espacgo reduzido de image slices de materiais com a representacao de cada grupo
por diferentes cores. Em seguida, a Figura 14b apresenta esse espago reduzido com os grupos
representados, indicando image slices dos materiais que foram escolhidos pelo usudrio (marcados
com um quadrado preenchido de ciano ou verde). A partir dos materiais selecionados, os materiais
de interesse sdo computados no espago de image slices e representados pelos pontos p e ¢, onde
o primeiro deles € definido por um material da base, e o segundo pela combinacao linear de
outros dois. A Figura 14c mostra esses pontos de interesse e a Figura 14d o caminho minimo
entre eles. Os grupos de image slices que contém esse caminho sdo usados para gerar um espaco

de criacdo de BRDFs contendo apenas subconjuntos de interesse, ver Figura 14e.
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Figura 14 — Ilustracdo da escolha dos grupos que compdem o espago de criagdo de BRDFs,
definidos a partir dos materiais selecionados pelo usudrio: (a) espaco reduzido de
image slices com a representacdo dos grupos de materiais por diferentes cores; (b)
image slices dos materiais selecionados pelo usudrio destacadas em ciano ou verde;
(c) a partir dos materiais selecionados, os materiais de interesse sdo calculados
(representados com uma borda mais grossa). Um ponto de interesse pode ser definido
através de um elemento da base tal como p, ou pela combinacao linear de dois ou
mais elementos, tal como §; (d) um caminho minimo entre os materiais de interesse
¢ tracado e os grupos pertencentes a esse caminho sao selecionados. Os grupos
escolhidos s@o aqueles representados pelas cores: vermelha, verde e ciano. As cores
violeta, laranja e amarela representam grupos nao selecionados; (e) a partir dos

grupos selecionados, o espago de criacdo de BRDFs € gerado.
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Para gerar um mapeamento entre esse espaco de criacdo de BRDFs e o espaco de BRDFs
tabulares, a triangulacdo de Delaunay (JANKE, 2015) € aplicada nesse espaco de criacao de
BRDFs, com a finalidade de obter uma malha composta por simplexos. Assim, € possivel
recuperar o material correspondente a qualquer ponto de interesse dentro desta malha usando
a técnica proposta por Nunes et al. (NUNES; MIRANDA; ANDRADE, 2017): uma vez que
o ponto nesse espago de criacdo de BRDFs € definido, o simplexo que contém este ponto é
encontrado, e suas coordenadas baricéntricas sdo calculadas. Através dos vértices do simplexo e
das coordenadas baricéntricas do ponto, € possivel mapear este ponto no espaco de materiais da
base de BRDFs tabulares. Para este fim, uma combinagdo linear dos materiais correspondentes

aos vértices do simplexo usando as coordenadas baricéntricas € aplicada. A Figura 15 ilustra esse

procedimento.
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Figura 15 — Ilustracdo da interpolagio de materiais para a criacdo de um novo. O espaco RY
representa a base de image slices em sua dimenséo original, o espago R” representa a
base de image slices em baixa dimensio, e o espaco RC representa a base de BRDFs
tabulares, onde G > H > h. Considerando a base de BRDFs do MERL (MATUSIK
et al., 2003a), as dimensdes para esses espacos sao G = 4374000, H = 786432, e h
¢ dado como entrada para o método de reducao de dimensionalidade. O ponto § é
definido no espaco de criagdo de BRDFs, e o; representa o simplexo que contém
§ nesse espaco de criacdo de BRDFs e é composto pelos pontos p;. Os pontos p,,;
representam os materiais p; na base de BRDFs tabulares e s, 0 novo material criado
nesse espago.
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4.4 Navegacao no Espaco de Criacao de BRDFs

Um ponto no espacgo de criacdo de BRDFs (Se¢ao 4.3) pode ser definido pelo usudrio ou

através de uma estratégia de navegacao. Para criar um conjunto de novos materiais que apresenta

uma transi¢do de aparéncia suave, uma estratégia € interpolar linearmente duas image slices no

espaco de criacdo de BRDFs p e ¢ usando um parametro ¢. Para criar diferentes materiais, €

necessdrio escolher diferentes valores para . Ao manter ¢ € [0, 1], os novos materiais fornecidos

sdo intermediarios a p e ¢. A Figura 16 apresenta uma ilustracdo deste procedimento, onde

para cada novo ponto definido no espaco de criagdo de BRDFs, novos materiais sdo criados. A

Figura 17 mostra renderiza¢des desses materiais.
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Figura 17 -

Tlustragio do processo de criagio de um conjunto de novos materiais. O espago R”
representa image slices em baixa dimensdo, e o espaco R representa a base de BRDFs
tabulares, onde G > h. Considerando a base de BRDFs do MERL (MATUSIK et
al., 2003a), as dimensdes para esses espacos sao G = 4374000, e i é dado como
entrada para o método de redu¢do de dimensionalidade. Os pontos p e § representam
dois materiais de interesse no espago de criagdo de BRDFs, e os pontos §1, 57 € §3
representam os novos materiais de interesse. Os pontos p,, € g, representam os
dois materiais de interesse na base de BRDFs tabulares, € 0s pontos s,,1, $m2, € Sm3
representam 0s novos materiais, assim como também o ponto g,,, por este ser a
combinacao linear de outros materiais da base.

Pm Sml Sm2 Sm3 dm

Novos materiais criados utilizando o pipeline proposto e a base de BRDFs do
MERL (MATUSIK et al., 2003a). Os pontos p,, € g, representam, respectivamente,
os materiais de interesse alum-bronze e a combinacao linear entre chrome-steel e
grease-covered-steel. Os pontos S,1, Sm2, Sm3 € gm representam os novos materiais
criados. As renderizacdes foram geradas utilizando a ferramenta PBRT-v2 (PHARR;
HUMPHREYS., 2016).
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Resultados

Este capitulo apresenta novos materiais criados a partir do pipeline proposto. A base de
BRDFs do MERL foi escolhida para ser informada como entrada devido a sua grande variedade
de materiais e sua popularidade na literatura (MATUSIK et al., 2003b; WILLS et al., 2009;
NIELSEN; JENSEN; RAMAMOORTHI, 2015; SERRANO et al., 2016; NUNES; MIRANDA,;
ANDRADE, 2017; SOLER; SUBR; NOWROUZEZAHRALI, 2018).

A Secdo 5.1 mostra a busca por pardmetros para as técnicas usadas pelo pipeline. Em
seguida, a Secdo 5.2 apresenta os resultados obtidos usando as técnicas selecionadas. Para realizar
as execugoes das técnicas e andlises foram utilizados um servidor Intel Xeon X5650 @ 2.67GHz
x 6,12GB RAM e um computador Intel Core i7-8550U @ 1.8GHz x 8, 11.6GB RAM com placa
grifica GeForce Mx130.

5.1 Parametros e Técnicas

O pipeline desenvolvido utiliza um método de reducdo de dimensionalidade e um
algoritmo de agrupamento para criar novos materiais a partir de uma base de BRDFs tabulares.
Além disso, € importante utilizar uma estratégia para selecionar qual combinacao de algoritmo e

método produz melhor resultado.

5.1.1 Agrupamento de Image Slices

Os algoritmos k-means e k-medoids foram comparados na tarefa de agrupamento da base
de BRDFs do MERL (MATUSIK et al., 2003a), transformada em uma base de image slices
normalizadas. Cada um desses algoritmos foi aplicado nessa base normalizada considerando o
nimero de grupos k € [2,99] e, em seguida, para cada execucdo foi computada a média geral do

indice silhouette (Equagao 2.22) que considera todos os elementos da base. O limite superior ndo
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foi atribuido para 100 devido ao indice silhouette nao ser valido para grupos com apenas um

elemento. A Figura 18 mostra os resultados desses algoritmos para essas execucoes.

A base de BRDFs do MERL, segundo Matusik et al. (MATUSIK et al., 2003a), contém
pelo menos 7 tipos de materiais (metais, pinturas, tecidos, minerais, sintéticos, organicos e outros).
Neste trabalho, usamos esta informag¢ao na escolha do niimero de grupos para os algoritmos
de agrupamento. Dessa forma, considerando que existem pelo menos 7 tipos de materiais
representados na base, assumimos um minimo de 7 grupos em nossos experimentos. Assim, para
k-means e k-medoids, o nimero de grupos k >= 7 que forneceu a maior média geral do indice
silhouette foi adotado. Através da Figura 18 e da Tabela 2 € possivel notar que o melhor niimero
foi 7 e 8 para, respectivamente, k-means e k-medoids. As Tabelas 3 e 4 mostram os grupos de
image slices obtidos a partir da execugdo desses algoritmos com o melhor nimero de grupo
encontrado. A média geral do indice silhouette obtida com o k-means e 7 grupos foi maior que a
do k-medoids com 8 grupos (Tabela 2), e portanto, esse resultado produzido pelo k-means foi

selecionado para ser usado no pipeline.
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Figura 18 — Média geral do indice silhouette para cada execucdo dos algoritmos de agrupamento
k-means e k-medoids com k € [2,99], aplicados na base de image slices normalizadas.

Tabela 2 — Média geral do indice silhouette para execugdes dos algoritmos k-means e k-medoids
com k € [2, 10], aplicados na base de image slices normalizadas. O melhor resultado
para cada algoritmo, considerando k > 7, esta destacado em negrito.

Algoritmos
K-means K-medoids
0.448572736 | 0.446698545
0.309010434 | 0.272680036
0.327319388 | 0.206498359
0.323049342 | 0.225101604
0.251137092 | 0.235913846
0.291510443 | 0.239616988
0.253385752 | 0.243481323
0.251719912 | 0.176219841
0.239240603 | 0.218137527

Nimero de Grupos

\O| 00| | O\ | | Wb
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Tabela 3 — Resultado do agrupamento da base de image slices normalizadas usando k-means e 7

como numero de grupos. As image slices foram geradas a partir da base de BRDFs
do MERL (MATUSIK et al., 2003a) usando a biblioteca ALTA (BELCOUR et al.,
2013-2015).

Grupo Tmage Slices
aluminium  aventurnine  black-fabric  black-obsidian black-oxidized black-phenolic blaCk_S.O fi blue-acrylic blue-fabric blue—n?etalllc
-steel -plastic -paint2
brass cherry-235  chrome-steel chrome color-changing color-changing color-changing  dark-blue dark-specular fruitwood-241
-paintl -paint2 -paint3 -paint -fabric
- llic green-metallic ipswich-pine  light-brown red-metallic
1 ~ . green-metallic g p: -pi gl
green-acrylic paint -pain2 green-plastic hematite 01 _fabric -paint silicon-nitrade
special-walnut specular»b'lack specular»l?lue specular- green specular- maroon specular- v¥olet 55440 steel {ungsten-carbide  violet-acrylic
-224 -phenolic -phenolic -phenolic -phenolic -phenolic
light-red . . . . . . . . .
“paint orange-paint  pink-fabric2  pink-plastic red-plastic violet-rubber yellow-paint yellow-plastic
delrin nylon pink-fabric pink-felt polyethylene
colonial- dark-red - - plckled oak
blue-rubber maple-223 -paint gold-paint gray-plastic green-fabric  green-latex maroon-plastic ~ natural-209
o polyurethane - - - . ed -specular specular-orange specular-red specular-yellow
pink-jasper foam purple-paint red-fabric red-fabric2 red-phenolic plastic -phenolic -phenolic -phenolic
4 - -
L [—
white-fabric2 yellow-matte yellow-phenolic
-plastic
. S NS neoprene . » - specular-white T white-diffuse
alumina-oxide beige-fabric _rubber pearl-paint pure-rubber silver-paint -phenolic teflon white-acrylic _bball
5 white-fabric white-marble ~ white-paint
silver-metallic
-paint2
6
alum-bronze blue-: metalllc gold melalhc gold metalhc gold metalhc grease covered nickel silver- metalhc two- layer tv&»/;)ll]aeyrer
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Tabela 4 — Resultado do agrupamento da base de image slices normalizadas usando k-medoids e

8 como numero de grupos. As image slices foram geradas a partir da base de BRDFs
do MERL (MATUSIK et al., 2003a) usando a biblioteca ALTA (BELCOUR et al.,
2013-2015).

Grupo Image Slices
dark red . . red-specular specular-maroon specular-orange specular-red
maroon-plastic ~ pink-jasper ~ purple-paint  red-fabric  red-phenolic plastic -phenolic -phenolic _phenolic
1
specular-yellow yellow-matte yellow-phenolic
-phenolic -plastic
S ot neoprene o S g o specular-white o .
alumina-oxide beige-fabric _rubber pearl-paint pink-fabric  pure-rubber = silver-paint -phenolic teflon white-acrylic
|
2 P
white-diffuse white-fabric ~ white-marble ~ white-paint
-bball
alum-bronze blaCki‘OXIdlzed blue-fabric  blue-rubber  cherry-235 colonial- dark-blue dark-specular 0 041 gray-plastic
-steel maple-223 -paint -fabric
3 - PR it i1
green-metallic ipswich-pine  light-brown plckled oak special-walnut
green-latex -paint 221 _fabric natural-209 224
. . silver-metallic
delrin nylon pink-felt polyethylene “paint2
4 .
blue-metallic gold-metallic gold-metallic ~gold-metallic . . silver-metallic two-layer two-layer
. X . . gold-paint nickel R .
-paint -paint -paint2 -paint3 -paint -gold -silver
light-red . . . . . . . .
“paint orange-paint  pink-fabric2  pink-plastic red-plastic  yellow-paint yellow-plastic
aluminium aventurnine  black-fabric  black-obsidian black-phenolic black—sp fi blue-acrylic blue-n}etalllc brass chrome-steel
-plastic -paint2
chrome color—cl}angmg color—cl}angmg color-changing grease-covered arcen-acrylic green-metallic areen-plastic hematite red-metallic
-paintl -paint2 -paint3 -steel -paint2 -paint
silicon-nitrade specular»b}ack sPeculaH?lue specular-green specular-violet ss440 steel tungsten-carbide violet-acrylic
-phenolic -phenolic -phenolic -phenolic
green-fabric pol}j;l(:z:;ane red-fabric2  violet-rubber white-fabric2
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5.1.2 Reducao de Dimensionalidade das Image Slices

Para representar as image slices em uma dimensdao menor que a original sem perda
relevante de informacao, através da aplicacdo de um método de reducdo de dimensionalidade na
base de image slices, € necessdrio escolher a dimensao que representa os dados de modo que
as suas caracteristicas relevantes sejam mantidas. Assim, antes da aplicacdo de um método de
reducao de dimensionalidade na base de image slices, é importante analisar a nova dimensdo sob

algum critério.

Neste trabalho, os métodos PCA, MDS, ISOMAP e LLE (Sec¢ao 2.2) foram analisados de
acordo com a preservacao da distancia entre os dados. Esses métodos recebem como entrada uma
matriz X, onde cada linha representa um vetor x; composto de dados de refletancia a partir da
image slice de um material da base de BRDFs do MERL (MATUSIK et al., 2003a). Cada image
slice tem a dimensao de 512 X 512 e trés canais (vermelho, verde e azul) e, portanto, a dimensao
de cada vetor x; € H = 512 x 512 x 3 = 786432. Além disso, os valores de refletincia estdo no
intervalo [0.000062,2147.741455], [0.000021, 3729.904541] e [0.000028, 4757.463867] para
0s canais, respectivamente, vermelho, verde e azul da base de image slices. Assim, a matriz X
dada como entrada para esses métodos foi X € R¥*# onde N = 100 representa a quantidade de
materiais da base de BRDFs do MERL.

Esses métodos foram comparados a respeito da preservacao da distancia entre as image
slices. Para isso, a andlise foi realizada sobre esta propriedade através de matrizes de distincias
obtidas a partir da aplicagdo do algoritmo nearest-neighbor (Secao 2.3) na base. Dessa forma, o
erro dado pela diferenga entre a matriz de distancia obtida da base de image slices (G) e a matriz
de distAncia obtida da base em dimensdo reduzida (G), gerada através da aplicacio de um desses
métodos de reducao de dimensionalidade na base de image slices, foi calculado usando a norma
do Méaximo (GOLUB; LOAN, 2013), descrita na Equacgdo 5.1.

erro = 116 = Glls Glles
|Gllo ~

(5.1)

n
[|All = max Z |ajj|,onde A € R™".
1<i<m =
Para fornecer uma representacdo da base em uma dimensao menor que a original, o PCA
e o MDS requerem apenas o nimero de componentes principais. Além dessa informacao, o
ISOMAP necessita do nimero de vizinhos. Uma vez que o algoritmo nearest-neighbor é usado
para construir a matriz de distancia, o algoritmo requer que o nimero de vizinhos seja informado.
Deste modo, foi calculado o erro para a diferenca entre a matriz de distancia a partir da base de
image slices e a matriz de distancia a partir da reduc¢ao dessa base usando um desses métodos
com nimero de componentes principais pertencente ao intervalo [1, 50], e adicionalmente para

0 ISOMAP, o nimero de vizinhos no intervalo [1, 50]. Além disso, o nimero de vizinhos no



Capitulo 5. Resultados 60

intervalo [1, 50] também ¢ informado ao algoritmo nearest-neighbor. Para a andlise do ISOMAP,
0 mesmo numero de vizinhos utilizado por ele foi atribuido ao algoritmo nearest-neighbor. Esses
intervalos mostraram ser suficientes para obter uma conclusdo a respeito da preservagao da
distancia entre as image slices pelos métodos. Um total de 2500 execugdes foram realizadas para

a andlise de cada um desses métodos de redu¢do de dimensionalidade.

A Figura 19 apresenta os resultados dos erros obtidos da andlise dos métodos PCA, MDS
e ISOMAP. Nas Figuras 19a e 19b € possivel notar que todos os erros apresentados pelo PCA
foram elevados, isto €, valores proximos de 1.0, o que ilustra a ndo preservacao da distincia
entre os dados pelo PCA. As Figuras 19c e 19e ilustram que tanto o MDS quanto o ISOMAP
preservam a distancia entre as image slices, uma vez que ambos métodos produziram resultados
com erros proximos a 0. Além disso, considerando apenas os erros obtidos com o nimero de
componentes principais no intervalo [1, 10] e o nimero de vizinhos no intervalo [1, 30] (ver
Figuras 19d e 19f), e analisando os erros com valores inferiores ou iguais a 0.15, o MDS e o
ISOMAP, respectivamente, tiveram como menor erro 0.065269723 e 0.075230255.

Esses intervalos foram adotados devido a complexidade do nimero de simplexos gerados
pela triangulacdo de Delaunay, O(M 2] ), onde M ¢é o nimero de materiais do espago de criacdo
de BRDFs e h a dimensao (Secdo 4.3) (AMENTA; ATTALI; DEVILLERS, 2007). Assim,
a medida em que o ndmero de componentes principais usado pelos métodos de reducao de
dimensionalidade aumenta, maior é a complexidade da triangulacdo. A Tabela 5 mostra os
parametros usados para obten¢do dos menores erros obtidos pelo MDS e ISOMAP, onde para o
MDS 7 componentes principais e 30 vizinhos foram necessarios, enquanto que para o ISOMAP
apenas 6 componentes principais e 29 vizinhos. Esses parametros foram selecionados para serem

utilizados por esses métodos no pipeline desenvolvido para criar novos materiais.

Assim como o ISOMAP, o LLE também requer o nimero de componentes principais e
vizinhos para realizar a redu¢@o de dimensionalidade de uma base. Deste modo, uma andlise sobre
a preservacao da distancia entre as image slices também foi realizada para o LLE considerando
um intervalo diferente daqueles usados pelos outros métodos: niimero de componentes principais
e vizinhos no intervalo [4,10]; o mesmo valor passado para o LLE como niimero de vizinhos é
fornecido para o algoritmo nearest-neighbor. Esse intervalo foi escolhido devido a complexidade
do LLE, O(N log N) + O(hNk?) + O(sN?), que aumenta consideravelmente a medida que esses
parametros aumentam (k e s sdo respectivamente o nimero de vizinhos mais préximos e a
dimensao da incorporacdo) (SAUL; ROWEIS, 2000). As Figuras 20a e 20b mostram os resultados
obtidos para esse intervalo, onde apenas erros proximos de 1.0 foram gerados, mostrando que o

LLE ndo preserva as distancias entre as image slices.

Diferentemente do PCA, o LLE ndo preserva a distancia entre os dados, mas preserva
a vizinhanga. Desta forma, o LLE foi selecionado para comparar seus resultados com o MDS
e 0 ISOMAP na criacdo de materiais. Para selecionar os melhores parametros utilizado pelo

LLE, uma andlise sobre o erro de reconstru¢do para a incorporacido da base de image slices foi
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realizada considerando o nimero de componentes principais e o nimero de vizinhos no intervalo
[4,10]. As Figuras 20c e 20d apresentam os resultados dessa andlise, e a Tabela 6 mostra os 10
menores erros para essa andlise, onde o menor deles, 0.000969741, foi obtido com apenas 4
componentes principais e 10 vizinhos. Assim, esses parametros foram selecionados para serem

usados por esse método no pipeline proposto para a criagdo de novos materiais.

Tabela 5 — Menor erro (em negrito) obtido da comparacdo entre a matriz de distancia da base
de image slices e a matriz de distancia da redu¢do dessa base usando um método de
redugdo de dimensionalidade com nimero de componentes principais no intervalo
[1, 10] e nimero de vizinhos no intervalo [1, 30]. O MDS e 0 ISOMAP foram avaliados
considerando um limiar de 0.15 para o erro.

Parametros Erro (Norma do Maximo)

Numero de Componentes Principais | Nimero de Vizinhos MDS ISOMAP
6 29 0.150507464 | 0.075230255
7 30 0.065269723 | 0.077267744

Tabela 6 — Menores erros de reconstrucao para incorporagao da base image slices a partir do
método LLE usando nimero de componentes princinpais e vizinhos no intervalo

[4,10].
Numero de Componentes Principais | Numero de Vizinhos | Erro (Norma Euclidiana)
4 10 0.000969741
4 9 0.001128518
4 8 0.001361012
5 10 0.001874382
4 7 0.001995718
5 9 0.002275230
4 6 0.002653486
4 5 0.003537047
4 4 0.003581641
6 10 0.003587819
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Figura 19 — Curva de niveis para os erros obtidos da comparagao entre a matriz de distancia
da base de image slices e a matriz de distancia da reducdo dessa base usando um
método de redugdo de dimensionalidade com nimero de componentes principais no
intervalo [1, 50], e o nimero de vizinhos usado pelo algoritmo nearest-neighbor e
pelo ISOMAP no intervalo [1, 50]: (a)-(b), (c)-(d) e (e)-(f) mostram, respectivamente,
os resultados para PCA, MDS e ISOMAP; (a), (c) e (d) apresenta todos 0s erros
e (b), (d) e (f) apresenta os erros obtidos considerando o nimero de componentes
principais no intervalo [1, 10] e nimero de vizinhos no intervalo [1, 30].
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Figura 20 — Curva de niveis para os erros obtidos das andlises do LLE: (a)-(b) erros obtidos
da comparacdo entre a matriz de distancia da base de image slices e a matriz de
distancia da reducdo dessa base usando o LLE; (c)-(d) erros de reconstru¢do para a
incorporacdo da base de image slices usando o LLE. Para ambas andlises foi utilizado
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5.2 Novos Materiais

Novos materiais foram criados utilizando o pipeline proposto (Secdo 4) com diferentes
métodos de reducdo de dimensionalidade e parametros selecionados (Se¢do 5.1). Para isso,
foi utilizada uma base composta por image slices geradas de materiais da base de BRDFs do
MERL (MATUSIK et al., 2003a), assim como também essa base de materiais. Para ilustrar
0s novos materiais, renderizagdes foram geradas utilizando a ferramenta PBRT-v2 (PHARR;
HUMPHREYS., 2016).

Para a execugdo do pipeline proposto, além dos parametros dos métodos de redugao
de dimensionalidade, € necessdrio informar o nimero de vizinhos requisitado pelo algoritmo
nearest-neighbor (Se¢ao 2.3), usado para obter um grafo com as distancias entre image slices
representadas por pontos no espaco reduzido. O nimero de vizinhos escolhido foi 0 mesmo
obtido da andlise de parametros para cada método de redugao de dimensionalidade (Secdo 5.1).
Além disso, para criar grupos de image slices de materiais, k-means foi aplicado nas image
slices normalizadas utilizando como parametro k = 7, ou seja, 7 grupos desejados. Assim, apds
definir os parametros das técnicas, necessdrios para o funcionamento do pipeline desenvolvido,

materiais personalizados podem ser criados.

A personalizacdo dos materiais criados € dada pela escolha de materiais de interesse a
partir de uma base, e por conseguinte das suas image slices. As caracteristicas predominantes
a0s grupos nos quais essas image slices se encontram, assim como também dos grupos que estdo
no caminho entre elas (Figura 14) contribuem para a aparéncia dos novos materiais criados. A
seguir sdo apresentadas transicOes entre materiais de interesse, e também avaliacdes dos materiais
criados. Para fazer essas avaliacdes, dados de refletincia para angulos de elevacdo de entrada ou
saida da luz (6; e 6,) maior do que 80 graus, e amostras dentro de 3 graus a partir da dire¢ao da
retrorreflexdo foram ignorados com a finalidade de considerar apenas amostras vélidas (NGAN;
DURAND; MATUSIK, 2005; NUNES et al., 2021). Adicionalmente, dados de refletancia para
6, maior que 70 graus também foram desconsiderados devido a comportamentos inesperados em
angulos rasos (BAGHER; SOLER; HOLZSCHUCH, 2012; NUNES et al., 2021).

O RMSE (Secdo 2.1.4) foi adotado para avaliar se os materiais gerados produziram
uma aparéncia suave na transi¢do. Para a sequéncia de novos materiais, o RMSE foi calculado
para cada material em comparagdo com seu antecessor, com exce¢ao do primeiro material da
sequéncia. Esse célculo foi realizado para os canais vermelho, verde e azul, pertencentes aos
materiais, € a média dos resultados obtidos desses canais foi usada. Chamamos de varia¢ao o
calculo do RMSE para cada par de materiais 3, e §;, pertencentes a sequéncia de materiais,

onde 1 < j <[ el representa a quantidade de materiais da sequéncia.

Novos materiais foram criados a partir de dois materiais de interesse. O primeiro deles é
representado pela média dos materiais blue-metallic-paint2 e green-metallic-paint2, pertencentes

a um mesmo grupo, e o segundo deles € o pearl-paint de outro grupo. As Figuras 21, 23 e 25
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mostram os resultados obtidos do pipeline usando, respectivamente, MDS, ISOMAP e LLE.
Um total de 50 novos materiais foram criados, uma vez que para t = 1.00 o material obtido é
a reconstrucdo de um material original da base. As Figuras 22, 24 e 26 mostram as variagcoes
encontradas para as transicdes dos materiais gerados através do pipeline usando, nesta ordem,
MDS, ISOMAP e LLE. Ao comparar as renderizacOes e as variagoes, percebe-se que o MDS
iniciou com uma transi¢do suave, e a medida que a aparéncia da transi¢do se aproximava do
pearl-paint, 0s novos materiais nao apresentaram aparéncia préxima a este material. O ISOMAP
e o LLE produziram resultados semelhantes e, 8 medida em que os novos materiais criados se
aproximavam da aparéncia do pearl-paint, apresentaram aparéncia influenciada por este material.
Essas renderizacoes ilustram navegacoes realizadas no espago de criacdo de BRDFs, e refletem

uma transi¢do suave entre os materiais do espago original de BRDFs.

As Figuras 27, 29 e 31 mostram os resultados para, respectivamente, MDS, ISOMAP e
LLE, da transi¢do entre os materiais light-brown-fabric e specular-black-phenolic, pertencentes
a um mesmo grupo. Um total de 49 novos materiais foram criados, uma vez que parat = 0.00 e
t = 1.00 os materiais obtidos sdo reconstru¢des dos originais. Ao comparar as renderizacoes €
possivel notar que o MDS apresentou uma transi¢do mais suave do que os outros métodos. Além
disso, através das variacOes apresentadas nas Figuras 28, 30 e 32, € possivel notar que tanto MDS
quanto LLE apresentaram uma divergéncia menor comparado ao ISOMAP (ver renderizagdes
(Figura 29) e variag¢des (Figura 30) do ISOMAP para t € [0.02,0.12]). A diferenca entre a
aparéncia obtida dos materiais na transicdo para esses métodos € devido ao espago reduzido em

que os materiais se encontram, que depende das caracteristicas preservadas por esses métodos.

Ao comparar a transi¢ao obtida entre os materiais black-soft-plastic e maroon-plastic,
de grupos diferentes, o resultado em pelo menos uma das extremidades nao foi suave. As
Figuras 33, 35 e 37 mostram as renderizacoes de 51 materiais sendo 49 novos para, respectivamente,
MDS, ISOMAP e LLE. Embora ocorra essa mudanca significativa na aparéncia dos materiais
em pelo menos uma das extremidades da transicdo, todos os métodos apresentaram uma
transicdo suave entre os novos materiais criados pertencentes ao meio da transi¢ao. As variacoes
apresentadas nas Figuras 34, 36 e 38, em ordem, MDS, ISOMAP e LLE, também ilustram essa
mudanca nas variagdes. A partir da escolha de materiais da base, independente dos grupos que
0s mesmos pertengam, o pipeline proposto fornece novos materiais com aparéncia préxima e

coerente com os materiais da base.

Para solucionar a mudanca abrupta dos resultados obtidos da transi¢do entre os materiais
black-soft-plastic e maroon-plastic (Figuras 33, 35 e 37), pode-se utilizar valores menores para ¢
que percorram o intervalo [0.00,0.02] ou [0.98, 1.00], dependendo da extremidade que se deseja
melhorar a suavidade da aparéncia entre os materiais. Para ilustrar esse procedimento, novos
materiais foram gerados usando os métodos MDS e ISOMAP com ¢ € [0.00, 0.02], apresentados,
respectivamente, nas Figuras 39 e 41, e para o método LLE com ¢ € [0.98, 1.00], apresentados

na Figura 43. Além disso, as Figuras 40, 42 e 44 mostram as variagdes para essas transi¢oes
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obtidas pelo pipeline usando, respectivamente, MDS, ISOMAP e LLE. A partir dessas novas
renderizacdes e dessas variagdes, € possivel notar que todos os métodos apresentaram suavidade

na transi¢do, dependendo apenas do valor de ¢ informado.

Para obter valores de # que permitam transi¢des suaves e com modifica¢des significativas
na aparéncia dos materiais, uma estratégia € usar o RMSE e calcular as variacdes para a transi¢ao
dos materiais. Deste modo, € possivel encontrar quais intervalos para ¢ que necessitam ser
reamostrados. E possivel também escolher um A; (como foi feito anteriormente, adotamos
A; = 0.02). No entanto, ndo € interessante que ele seja sempre muito baixo, pois neste caso seriam
gerados materiais muito similares. Através das variacdes e da aparéncia, é possivel identificar
quais intervalos de ¢ necessitam ser reamostrados para criar novos materiais, produzindo uma
transicao suave. Os resultados obtidos mostraram que o pipeline produz novos materiais de
acordo com a aparéncia de materiais da base, selecionados pelo usudrio, e que a sequéncia dos

materiais gerados apresenta uma transicao suave.
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Figura 21 — RenderizacOes dos materiais obtidos a partir da transicdo entre dois materiais de
interesse. O primeiro deles € a média dos materiais blue-metallic-paint2 e green-
metallic-paint2, pertencentes a um mesmo grupo, € o segundo deles € o pearl-paint
de um grupo diferente. Dimensionalidade reduzida pelo MDS.
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Figura 22 — RMSE da comparacdo dos materiais da transicao entre dois materiais de interesse.
O primeiro deles € representado pela média dos materiais blue-metallic-paint2 e
green-metallic-paint2, pertencentes a um mesmo grupo, € o segundo deles € o
pearl-paint de um grupo diferente. Os materiais usados para comparagao foram
aqueles obtidos através do pipeline usando MDS, apresentados na Figura 21. Os
resultados obtidos foram normalizados através da aplicacdo logaritmica na base 10.
Cada cor diferente representa um simplexo especifico no espaco de BRDFs, no qual
o material se encontra.
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Figura 23 — RenderizacOes dos materiais obtidos a partir da transicdo entre dois materiais de
interesse. O primeiro deles € a média dos materiais blue-metallic-paint2 e green-
metallic-paint2, pertencentes a um mesmo grupo, e o segundo deles € o pearl-paint
de um grupo diferente. Dimensionalidade reduzida pelo ISOMAP.
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Figura 24 — RMSE da comparacao dos materiais da transi¢do entre dois materiais de interesse.
O primeiro deles € representado pela média dos materiais blue-metallic-paint2 e
green-metallic-paint2, pertencentes a um mesmo grupo, € o segundo deles € o
pearl-paint de um grupo diferente. Os materiais usados para comparagao foram
aqueles obtidos através do pipeline usando ISOMAP, apresentados na Figura 23. Os
resultados obtidos foram normalizados através da aplicacdo logaritmica na base 10.
Cada cor diferente representa um simplexo especifico no espaco de BRDFs, no qual
o material se encontra.



Capitulo 5. Resultados 69

t=000 r=002 t=0.04 r=006 r=008 t=0.10 r=0.12 t=0.14 +=0.16 r=0.18 t=0.20 r=0.22

t=024 =026 t=028 =030 r=032 t=034 r=036 t=038 r=040 r=042 =044 t=0.46

t=048 =050 t=052 r=054 t=056 t=058 r=060 t=062 t=0.64 t=066 t=0.68 r=0.70

t=072 t=074 t=0.76 t=078 t=080 t=0.82 r=084 t=086 r=0.88 r=090 r=0.92 r=0.94

000

t=09 =098 r=1.00

Figura 25 — RenderizacOes dos materiais obtidos a partir da transicdo entre dois materiais de
interesse. O primeiro deles € a média dos materiais blue-metallic-paint2 e green-
metallic-paint2, pertencentes a um mesmo grupo, e o segundo deles € o pearl-paint
de um grupo diferente. Dimensionalidade reduzida pelo LLE.
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Figura 26 — RMSE da comparacao dos materiais da transi¢dao entre dois materiais de interesse.
O primeiro deles € representado pela média dos materiais blue-metallic-paint2 e
green-metallic-paint2, pertencentes a um mesmo grupo, € o segundo deles € o
pearl-paint de um grupo diferente. Os materiais usados para comparagao foram
aqueles obtidos através do pipeline usando LLE, apresentados na Figura 25. Os
resultados obtidos foram normalizados através da aplicacdo logaritmica na base 10.
Cada cor diferente representa um simplexo especifico no espaco de BRDFs, no qual
o material se encontra.
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Figura 27 — Renderizacdes dos materiais obtidos a partir da transicao entre light-brown-fabric
e specular-black-phenolic, pertencentes a um mesmo grupo. Dimensionalidade
reduzida pelo MDS.
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Figura 28 — RMSE da comparacao entre os materiais da transicao entre light-brown-fabric e
specular-black-phenolic, pertencentes a um mesmo grupo. Os materiais usados para
comparacao foram aqueles obtidos através do pipeline usando MDS, apresentados na
Figura 27. Os resultados obtidos foram normalizados através da aplicagdo logaritmica
na base 10. Cada cor diferente representa um simplexo especifico no espago de
BRDFs, no qual o material se encontra.
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Figura 29 — Renderizacdes dos materiais obtidos a partir da transicdo entre light-brown-fabric
e specular-black-phenolic, pertencentes a um mesmo grupo. Dimensionalidade
reduzida pelo ISOMAP.
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Figura 30 —- RMSE da comparacao entre os materiais da transicao entre light-brown-fabric e
specular-black-phenolic, pertencentes a um mesmo grupo. Os materiais usados para
comparacao foram aqueles obtidos através do pipeline usando ISOMAP, apresentados
na Figura 29. Os resultados obtidos foram normalizados através da aplicacdo
logaritmica na base 10. Cada cor diferente representa um simplexo especifico no
espaco de BRDFs, no qual o material se encontra.
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Figura 31 — Renderizacdes dos materiais obtidos a partir da transicdo entre light-brown-fabric
e specular-black-phenolic, pertencentes a um mesmo grupo. Dimensionalidade
reduzida pelo LLE.
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Figura 32 —- RMSE da comparacao entre os materiais da transicao entre light-brown-fabric e
specular-black-phenolic, pertencentes a um mesmo grupo. Os materiais usados para
comparacdo foram aqueles obtidos através do pipeline usando LLE, apresentados na
Figura 31. Os resultados obtidos foram normalizados através da aplicagdo logaritmica
na base 10. Cada cor diferente representa um simplexo especifico no espago de
BRDFs, no qual o material se encontra.
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Figura 33 — Renderizacdes dos materiais obtidos a partir da transi¢do entre black-soft-plastic e
maroon-plastic, pertencentes a grupos diferentes. Dimensionalidade reduzida pelo
MDS.
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Figura 34 —- RMSE da comparacdo entre os materiais da transicao entre black-soft-plastic e
maroon-plastic, pertencentes a grupos diferentes. Os materiais usados para com-
paracao foram aqueles obtidos através do pipeline usando MDS, apresentados na
Figura 33. Os resultados obtidos foram normalizados através da aplicag¢@o logaritmica
na base 10. Cada cor diferente representa um simplexo especifico no espago de
BRDFs, no qual o material se encontra.
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Figura 35 — Renderizacdes dos materiais obtidos a partir da transi¢do entre black-soft-plastic e
maroon-plastic, pertencentes a grupos diferentes. Dimensionalidade reduzida pelo
ISOMAP.
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Figura 36 — RMSE da comparacdo entre os materiais da transicao entre black-soft-plastic e
maroon-plastic, pertencentes a grupos diferentes. Os materiais usados para compa-
racdo foram aqueles obtidos através do pipeline usando ISOMAP, apresentados na
Figura 35. Os resultados obtidos foram normalizados através da aplicag¢@o logaritmica
na base 10. Cada cor diferente representa um simplexo especifico no espago de
BRDFs, no qual o material se encontra.
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Figura 37 — Renderizacdes dos materiais obtidos a partir da transi¢do entre black-soft-plastic e
maroon-plastic, pertencentes a grupos diferentes. Dimensionalidade reduzida pelo
LLE.
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Figura 38 — RMSE da comparacdo entre os materiais da transicdo entre black-soft-plastic e
maroon-plastic, pertencentes a grupos diferentes. Os materiais usados para compara-
cao foram aqueles obtidos através do pipeline usando LLE, apresentados na Figura 37.
Os resultados obtidos foram normalizados através da aplicacdo logaritmica na base
10. Cada cor diferente representa um simplexo especifico no espago de BRDFs, no
qual o material se encontra.



Capitulo 5. Resultados 76

t =0.00 ¢t =0.0001¢=0.0002¢ =0.0003 ¢ =0.0004 t = 0.0005 ¢ = 0.0006 ¢t = 0.0007 ¢ = 0.0008 = 0.0009 ¢ =0.001 #=0.0011

t =0.0012 + =0.0013 # = 0.0014 ¢ = 0.0015 r = 0.0016 ¢ =0.002 ¢ =0.004 r=0.006 #=0.008 r=0.01 ¢=0.02

Figura 39 — RenderizagOes dos materiais obtidos a partir da transi¢do entre black-soft-plastic
e maroon-plastic, pertencentes a grupos diferentes. O MDS e um intervalo para
t € [0.00,0.02] foram usados para esse resultado.
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Figura 40 —- RMSE da comparacdo entre os materiais da transicao entre black-soft-plastic e
maroon-plastic. Os materiais usados foram obtidos através do pipeline usando MDS
e t € [0.00,0.02], apresentados na Figura 39. Os resultados foram normalizados
através da aplicacdo logaritmica na base 10. Cada cor diferente representa um
simplexo especifico no espaco de BRDFs, no qual o material se encontra.
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Figura 41 — Renderizacdes dos materiais obtidos a partir da transi¢ao entre black-soft-plastic e
maroon-plastic, pertencentes a grupos diferentes. O ISOMAP e um intervalo para
t € [0.00,0.02] foram usados para esse resultado.
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Figura 42 — RMSE da comparacao entre os materiais da transicao entre black-soft-plastic e
maroon-plastic. Os materiais usados foram obtidos através do pipeline usando
ISOMAP e ¢ € [0.00,0.02], apresentados na Figura 41. Os resultados foram
normalizados através da aplicacdo logaritmica na base 10. Cada cor diferente

representa um simplexo especifico no espaco de BRDFs, no qual o material se
encontra.
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Figura 43 — Renderiza¢gdes dos materiais obtidos a partir da transicao entre black-soft-plastic
e maroon-plastic, pertencentes a grupos diferentes. O LLE e um intervalo para
t € [0.98, 1.00] foram usados para esse resultado.
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Figura 44 — RMSE da comparagdo entre os materiais da transi¢do entre black-soft-plastic e
maroon-plastic. Os materiais usados foram obtidos através do pipeline usando LLE e
t € [0.98, 1.00], apresentados na Figura 43. Os resultados foram normalizados através
da aplicacdo logaritmica na base 10. Cada cor diferente representa um simplexo
especifico no espaco de BRDFs, no qual o material se encontra.
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Conclusao

Apesar do aumento na busca por mais realismo em renderizacdes, ha poucas bases de
materiais medidos disponiveis. Além disso, materiais representados por BRDFs tabulares sao
importantes para o desenvolvimento de modelos analiticos, uma vez que eles tem o objetivo
de aproximar BRDFs tabulares, e andlises sdo realizadas para avaliar a similaridade entre eles.
Assim, este trabalho prop6s uma abordagem para criar novos materiais customizados a partir de
uma base de BRDFs tabulares. Para isso, um espago de BRDFs que fornece a criagdo de novos

materiais entre grupos de materiais foi apresentado.

A abordagem consiste em pré-processar a base de BRDFs usando image slice para
representar as principais caracteristicas de refletancia, fornecendo uma base de image slices. Essa
base pré-processada é agrupada para separar os materiais de acordo com as caracteristicas de
refletancia semelhantes. Em seguida, um método de reducdo de dimensionalidade € aplicado
na base de image slices para gerar um espaco reduzido. Usando os materiais escolhidos pelo
usudrio como entrada, nds selecionamos materiais a partir dos grupos no espaco reduzido, com a
finalidade de construir um espaco de criagdo de BRDFs. Assim, qualquer ponto dentro deste

espaco pode ser mapeado para o espaco de BRDFs tabulares.

Nossa técnica para agrupar BRDFs tabulares apresentou resultados muito interessantes
para a base de BRDFs do MERL. O melhor niimero de grupos, de acordo com o processo e
critério apresentados nesse trabalho, foi aquele préoximo ao nimero de categorias de materiais que
os autores da base de BRDFs do MERL informaram. MDS, ISOMAP e LLE foram comparados
na geracdo do espaco de BRDFs. Além disso, novos materiais foram criados a partir de um
mesmo grupo ou diferentes grupos. Resultados mostraram que os métodos de redugdo de
dimensionalidade forneceram resultados interessantes e transicao suave através da navega¢ao no
espaco de criacao de BRDFs. Esses métodos também apresentaram resultados com fidelidade a

propriedades do materiais.

Como trabalhos futuros € sugerido testar outros algoritmos de agrupamentos e mais
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método de redugdo de dimensionalidade nao-linear. Além disso, a investigacdo da correlacdo entre
os melhores algoritmos de agrupamento e as propriedades dos materiais que foram agrupados
juntos em cada resultado. Adicionalmente, uma navegacao no espacgo de criacdo de BRDFs que
nao dependa apenas de ¢, mas também dos simplexos ao longo do caminho entre os pares de
materiais, € o uso de uma func¢io de comparacao para avaliar os materiais gerados e selecionar
automaticamente os intervalos de ¢ que irdo fornecer transi¢cdes suaves e com modificagdes

significativas na aparéncia dos materiais.
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