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RESUMO:

O uso de técnicas computacionais em processos de Design Generativo permite a criagdo de inimeras solugdes.
Para explorar essas iteragdes, é necessario adotar abordagens que auxiliem na organizagdo e analise desse
vasto espaco de solugGes. Este estudo propde uma metodologia baseada em aprendizado profundo para a
classificagdo ndo supervisionada de imagens, permitindo a exploragdo automatica das iteragdes de um sistema
generativo sem a necessidade de rotulagem manual. A pesquisa utiliza o programa Grasshopper para gerar as
iteragdes e transforma-las em imagens, um autoencoder convolucional para extrair representagdes compactas
dasimagens, técnicas de redugdo de dimensionalidade como UMAP e o algoritmo de Misturas Gaussianas para
agrupamento dos dados. O trabalho demonstra que essa abordagem pode organizar o espago de solugdes
com base em caracteristicas morfoldgicas e espaciais, contribuindo para novas formas de interagdo entre o
designer e a inteligéncia artificial no campo do design. Os cddigos e imagens utilizadas estdo disponiveis aqui:
https://github.com/researchai2/cluster2.

PALAVRAS-CHAVE: aprendizado profundo; exploragdo do espaco das solugbes; autoencoder convolucional;
estudos tridimensionais.

ABSTRACT:

The use of computational techniques in Generative Design processes allows for the creation of numerous
solutions. To explore these iterations, it is necessary to adopt approaches that help organize and analyze this
vast solution space. This study proposes a deep learning-based methodology for unsupervised image
classification, enabling the automatic exploration of generative system iterations without the need for manual
labeling. The research uses the Grasshopper software to generate the iterations and transform them into
images, a convolutional autoencoder to extract compact representations of the images, dimensionality
reduction techniques such as UMAP, and the Gaussian Mixture Model algorithm for data clustering. The work
demonstrates that this approach can organize the solution space based on morphological and spatial
characteristics, contributing to new forms of interaction between the designer and artificial intelligence in the
design field. The codes and images used are available here: https://github.com/researchai2/cluster2.

KEYWORDS: deep learning; exploration of the design space; convolutional autoencoder; three-dimensional
studies.
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RESUMEN:

El uso de técnicas computacionales en procesos de Disefio Generativo permite la creacion de innumerables
soluciones. Para explorar estas iteraciones, es necesario adoptar enfoques que ayuden a organizar y analizar
este vasto espacio de soluciones. Este estudio propone una metodologia basada en el aprendizaje profundo
para la clasificacion no supervisada de imagenes, lo que permite la exploraciéon automatica de las iteraciones
de un sistema generativo sin la necesidad de etiquetado manual. La investigacidon utiliza el programa
Grasshopper para generar las iteraciones y transformarlas en imagenes, un autoencoder convolucional para
extraer representaciones compactas de las imagenes, técnicas de reduccion de dimensionalidad como UMAP
y el algoritmo de Mezclas Gaussianas para el agrupamiento de datos. El trabajo demuestra que este enfoque
puede organizar el espacio de soluciones basado en caracteristicas morfoldgicas y espaciales, contribuyendo
a nuevas formas de interaccién entre el disefiador y la inteligencia artificial en el campo del disefio. Los cdigos
e imagenes utilizados estan disponibles aqui: https://github.com/researchai2/cluster2.

PALABRAS CLAVE: aprendizaje profundo; exploracion del espacio de soluciones; autoencoder convolucional;
estudios tridimensionales.
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INTRODUCAO

Como ja ocorreu anteriormente, a introducdo de uma nova tecnologia vem prometendo
transformar o campo do Design. Dessa vez, a inovagdo vem do campo da Inteligéncia Artificial,
com as técnicas de aprendizado profundo. Compreender como avangos tecnoldgicos impactam
o Design é uma forma para o campo tornar-se mais consciente do potencial que tem em maos
e assumi-los (NATIVIDADE, 2010). Nesse contexto, esse artigo tem como objetivo investigar o
potencial do aprendizado profundo na filtragem ou analise das itera¢cdes de um processo
generativo. Para isso, esse artigo propde uma estrutura metodolégica para explorar as
iteragcdes de um processo de Design Computacional Generativo utilizando uma técnica de
classificagdo ndo supervisionada de imagens. O estudo apresenta como recorte a classificacdo
das iteracdes a luz de seus aspectos morfolégicos e espaciais.

Esta pesquisa adota como base metodolégica a Design Science Research (DSR). Essa
metodologia é orientada a pesquisas cujo objetivo é criar, desenvolver e explorar novas
solugdes. O DSR pode ser utilizado quando existir a inten¢do de explorar e prescrever novas
solugdes para problemas relevantes existentes (VAN AKEN, 2005).

O DSR demonstra o uso de um artefato para resolver uma ou mais instancias de um problema.
Isso pode envolver seu uso em experimentacdo, simulagdo, estudo de caso, prova ou outra
atividade apropriada (PEFFERS et al., 2007). Especificamente, o presente artigo visa aprimorar
um método através de um estudo exploratdrio. O trabalho se estrutura em cinco partes,
notadamente: introdugio, revisio narrativa da literatura; método; discussio e resultados e as
consideragdes finais.

Essa introdugdo apresenta a estrutura da pesquisa. A revisdo da literatura sintetiza o
conhecimento existente sobre o tema de maneira abrangente e embasa a metodologia
proposta. A secdo de método descreve o estudo exploratdrio sendo composta pelas secoes de
desenvolvimento das entradas, extracdo de dados, agrupamento, visualizacio e avaliagido dos
resultados. Em seguida sdo discutidos alguns pontos do processo e apresentados os resultados
do estudo. A parte final aponta aspectos que podem ser refinados no modelo proposto e indica
caminhos para pesquisas futuras.

A pesquisa sugere que a estrutura metodoldgica proposta possibilita a organizacdo do espago
das solugdes de um sistema generativo sem a necessidade do designer rotular nenhuma
iteracdo. Acredita-se que o trabalho contribua com a pratica e a teoria do Design ao trazer uma
técnica pouco utilizada pela area. Em especial, buscou-se aprofundar no estudo a relacdo
iterativa ou o “didlogo” entre o designer e a inteligéncia artificial para calibrar o resultado do
método.

REVISAO DA LITERATURA

0 Design Computacional Generativo é formado pela adogdo de um sistema generativo em meio
computacional. A légica desse tipo de sistema parte do processo de passar por muitos ciclos de
aprendizado (gerar, analisar, aprender, modificar) até que se encontre uma soluc¢io satisfatéria
para o design (FISCHER; HERR, 2001). Com o uso da computagdo associado a um sistema
generativo, um designer consegue gerar uma quantidade muito grande de possiveis solu¢des
em um curto espaco de tempo. Logo a utilizacdo de uma ferramenta para explorar esse
universo é imprescindivel.

Ao longo da histéria do Design Digital, pesquisadores vém desenvolvendo e revisando
sistematicamente ferramentas para explorar o espaco do design (BROWN; MUELLER, 2017).
29
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Entre as lacunas percebidas nessas pesquisas estd a incapacidade desses instrumentos em
compreender a qualidade que envolve aspectos perceptuais da forma e do espaco (BHATT;
SCHULTZ; HUANG, 2012). De fato, tipicamente, as exploragdes computacionais sido
enderecadas a preocupagdes de otimizagdo estrutural, uso de material e responsividade a
fatores ambientais, ao invés de aspectos natureza social (AHLQUIST, 2020). Outro problema
observado pelos autores ¢é o fato de que a maioria das pesquisas que buscam compreender e
organizar o espaco do design através de técnicas de classificagio, adotam meios
supervisionados, onde o designer humano precisa indicar exatamente o que maquina deve
fazer. Esse controle do designer pode limitar a capacidade da maquina em achar padrdes, bem
como envolve esforgos significativos de programacdo (JOHANES; HUANG, 2021).

Com a recente introducdo do aprendizado profundo no Design, novas formas de exploracao
das iteracdes de um sistema vém surgindo. Junto a elas surgem novas oportunidades para
preencher algumas lacunas e aprimorar as antigas técnicas de exploracdo (HUANG etal., 2021).
Antes de qualquer coisa é importante esclarecer a diferenca entre o aprendizado de maquina
e o aprendizado profundo.

0 aprendizado de maquina é um tipo de Inteligéncia Artificial que usa um grande conjunto de
dados para treinar a si mesmo. Ele melhora a sua capacidade de realizar uma operagio através
da sua experiéncia a partir de um cddigo escrito para classificar o que se espera que ele faca. Ja
o aprendizado profundo, se refere a um desenvolvimento mais recente em que a maquina nao
depende de instrucdes explicitas programadas para realizar suas tarefas. Em vez disso, a
programacdo identifica e organiza informagdes, ensinando a si mesmo sobre determinado
assunto com base em um conjunto de dados fornecido (FAZI, 2020). Isto é, essas maquinas
formulam padrdes e relagdes dentro de um conjunto de dados fornecido, sem intervenc¢do
humana direta para definir as regras de suas operagdes (LEACH, 2022).

Atualmente, as técnicas de aprendizado profundo mais utilizadas no campo do Design sdo as
que auxiliam nas tarefas de sintese de imagens e as de classificacdo ou regressio (LEACH,
2022). As técnicas de sintese como o sonho profundo (deep dream) e as redes adversarias
gerativas (GANs) possibilitam a geracdo de imagens. O sonho profundo usa redes neurais
convolucionais que sdo alimentadas com uma imagem e ao invés de apenas reconhecer
padrdes, ela exagera certas caracteristicas que ja identificou, criando imagens surreais com
formas que parecem se repetir e se intensificar, como texturas ou objetos (MORDVINTSEV;
OLAH; TYKA, 2015).

As Redes Adversarias Gerativas consistem em duas redes neurais que competem entre si, uma
geradora e outra discriminadora. A geradora cria imagens a partir de um ruido aleatério,
enquanto a discriminadora tenta distinguir entre imagens reais e as geradas. Esse processo
continuo leva a uma melhoria da qualidade das imagens geradas, que se tornam cada vez mais
realistas a medida que a geradora “aprende” a enganar a discriminadora (GOODFELLOW et al,,
2014).

As técnicas de classificagdo ou regressdo avaliam um determinado conjunto de dados. A
diferenca entre as tarefas de classificacdo de imagem e a regressdo de imagem é que a variavel
alvo (o que estamos tentando prever) na tarefa de classificacdo nao é continua, enquanto na
tarefa de regressao é continua (LEACH, 2022). Por exemplo, classificar um conjunto de imagens
nas categorias cies e gatos é uma tarefa de classificagdo. Ja prever a idade de alguém ou os
precos de casas com base nas suas imagens é uma tarefa de regressao.

Existem trés tipos de classificacdes, notadamente: as supervisionadas, as ndo supervisionadas
e as semi-supervisionadas. Na classificacdo supervisionada, o algoritmo aprende a partir de um
conjunto de dados rotulado. Ou seja, cada imagem de treinamento é relacionada a uma
categoria de saida. Assim, o modelo é treinado até poder detectar padrdes entre as imagens e
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a sua classificagdo, o que permite que ele preveja réotulos de imagens que ndo foram utilizadas
no treinamento. A classificacdo ndo supervisionada envolve modelar a estrutura ou
distribuicdo de dados extraidos de um conjunto de imagens para identificar padrées sem um
rétulo prévio. Essa classificagdo primeiro precisa de algum tipo de algoritmo capaz de extrair
dados das imagens para depois gerar a classificacdo propriamente dita. A classificagdo semi-
supervisionada consiste numa mistura dos outros dois processos. Ela usa uma pequena
quantidade de dados rotulados junto com uma quantidade maior de dados nao rotulados. Se
bem-sucedido, o algoritmo consegue aprender a estrutura do conjunto maior de dados nido
rotulados a partir de uma amostragem de imagens ja classificadas que ajudam a direcionar o
sistema(SCHMARJE et al,, 2021).

A escolha entre essas trés abordagens de classificagdo geralmente depende do problema
especifico em questdo, da natureza dos dados disponiveis e do resultado desejado. A adogdo da
técnica ndo supervisionada nesse estudo se da pelo fato das iteracdes geradas por um processo
de Design Computacional Generativo tenderem a nao serem predeterminadas o que pede um
processo que nio exija dados rotulados. Fora isso, esse tipo de classificacdo possui a vantagem
de revelar ou propiciar descobertas de padrdes ocultos em um conjunto de elementos
(JOHANES; HUANG, 2021). E vélido ressaltar que os processos nio supervisionados tendem a
ser menos precisos e mais subjetivos em comparacdo com os outros tipos de classificacao.

Apesar de ndo serem comuns, existem alguns trabalhos que utilizam técnicas de classificacdo
ndo supervisionada no campo do Design, especialmente na area da Arquitetura. Frederick
Chando Kim e Jeffrey Huang explicam as diferentes maneiras de representa¢do de formas
tridimensionais em dados computaveis (2022). Ahmed M. Abuzuraiq e Halil Erhan apresentam
uma série de conceitos relevantes sobre o conceito de similaridade, bem como sobre técnicas
de agrupamento e técnicas de redugio de dimensionalidade (2020). Mikhael Johanes e Jeffrey
Huang propdem uma estrutura experimental de classificagdo ndo supervisionada que utiliza
um autoencoder, um algoritmo de agrupamento (clustering) e um processo de visualizagdo,
especialmente influentes na elaboracao do presente estudo (2021).

Nesse contexto, esse artigo apresenta e discute um método de exploracao das iteragdes de um
sistema generativo pouco explorado pelas disciplinas do Design, notadamente aquele que
utiliza um algoritmo de auto codificagao seguido de outro de classificacdo ndo supervisionada
de imagens. Enquanto o primeiro, extrai dados de representagdes bidimensionais das itera¢des
geradas, o segundo organiza essas informacdes em categorias distintas.

METODO

Esse estudo desenvolve uma estrutura para classificar de maneira ndo supervisionada as
iteragGes de um sistema generativo computacional através da captagdo de imagens. Para
isso sdo utilizadas diferentes ferramentas ao longo das etapas de: Desenvolvimento das
entradas, extracdo de dados, agrupamento, visualizacao e avaliacao dos resultados, como
pode-se observar no diagrama da figura 1. A seta indicada com a palavra retorno sinaliza
gue existe uma iteracdo entre a estrutura do método e as avaliacbes de possiveis
resultados. Essa iteracdo entre método e resultado torna-se uma via de mao dupla, onde
ambos se influenciam mutuamente em um processo de co-evolugdo. Esse processo
continuo garante que o artefato final seja tanto uma solugdo pratica quanto uma
contribuicdo tedrica robusta.
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Em outras palavras, cada ajuste ao método envolve uma reflexdao que permite identificar
padrdes, limitagbes e oportunidades, que podem beneficiar tanto aplicagdes praticas
guanto a construgdo de um corpo tedrico mais sélido e expansivo

Todo o processo que leva a preparacgio do conjunto de imagens é realizado usando o programa
Grasshopper. As etapas de extracdo de dados e agrupamento sdo conduzidas na plataforma
Google Colaboratory.

EXTRAGAO DE DADOS AGRUPAMENTO
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DESENVOLVIMENTO DAS ENTRADAS

A primeira etapa do estudo consiste em desenvolver as representacdes das iteracdes que serdo
usadas como entrada no processo de classificacdo dos grupos. Essa fase pode ser subdividida
na criagdo de um sistema generativo, na geracdo das suas itera¢des e na coleta das suas
representacdes em uma determinada midia e formato. As iteragdes sdo composicoes
tridimensionais geradas por um sistema generativo computacional, as representacdes se ddo
por quatro vistas ortogonais laterais e a midia adota o meio digital em formato JPEG (Joint
Photographic Experts Group).

EXTRAGAO DE DADOS

A préxima etapa do estudo consiste em extrair as caracteristicas das imagens de entrada e as
transformar em um conjunto de dados matematicos. Nessa fase é utilizado um autoencoder,
uma técnica de redugdo de dimensdes e uma técnica de encontro da média das quatro imagens.

Autoencoder é um tipo de rede neural convolucional projetada para aprender a codificacdo de
dados de entrada em uma representacdo interna de dimensao inferior e reconstrugao de volta
para corresponder aos dados de entrada (GOODFELLOW et al,, 2014). Ou seja, ele aprende
padrdes visuais hierarquicos importantes de uma imagem, transforma esses padroes em uma
representacdo matematica compacta e informativa e depois tenta recriar a imagem através
dessa representacio.

Existem diversos tipos de autoencoders como o sparse autoencoder, o variational autoencoder
(VAE) e o convolutional autoencoder (CAE), por exemplo. Aqui foi utilizado o convolutional
autoencoder (CAE) pois esta variedade é especialmente 1til para tarefas onde a preservagao da
estrutura visual da imagem é critica (JANNANI; IDRISSI; CHAKIB, 2023). O autoencoder foi
implementado com as bibliotecas Tensorflow e Keras (ABADI et al., 2016; CHOLLET, 2015).

Reducdo de dimensionalidade é um conjunto de técnicas que auxiliam na analise de dados
multidimensionais ao minimizar as variaveis de um sistema ou ao mapear os dados para um

novo espac¢o, menor (ABUZURAIQ; ERHAN, 2020). Isso ndo apenas facilita a visualizacio e
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estrutura metodoldgica do
estudo exploratorio.
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interpretacdo dos dados (permitindo-nos visualizar agrupamentos ou padrdes) mas também
pode melhorar a eficiéncia e performance de algoritmos de aprendizado de maquina
subsequentes, que frequentemente tém desempenho reduzido em espagos de alta dimensio
(MCINNES; HEALY; MELVILLE, 2018).

Existem diversas técnicas que reduzem as dimensdes de conjuntos de dados com multiplas
dimensdes, como a PCA (Andlise de Componentes Principais), a t-SNE (Incorporagio
Estocastica de Vizinhos distribuida em t) ou a UMAP (Aproximacdo e Projecdo de Manifold
Uniforme). Aqui definiu-se pelo emprego da UMAP devido a sua eficicia tanto na preservagido
das estruturas locais (relagdes de proximidade entre pontos semelhantes) quanto das globais
(a estrutura geral dos dados) dos dados (MCINNES; HEALY; MELVILLE, 2018).

A ultima etapa dessa fase envolve combinar os dados das imagens captadas. Isso acontece
porque cada elemento tridimensional foi representado por quatro imagens sem uma ordem
especifica. Assim é preciso que a notagdo matematica delas seja unida em uma so.

AGRUPAMENTO

A etapa de agrupamento compara e classifica os elementos gerados pelo sistema generativo
através dos dados extraidos e processados de suas imagens. Aqui foi utilizado o Critério de
Informagdo Bayesiano (BIC) (SCHWARZ, 1978) e o algoritmo de agrupamento do modelo de
Misturas Gaussianas (PEDREGOSA et al,, 2011). Enquanto o primeiro método analisa os dados
e sugere um numero de grupos para a classificacdo, o segundo gera o agrupamento
propriamente dito. O BIC foi utilizado porque o Modelo de Misturas Gaussianas pede que o
usudrio insira o numero de grupos desejado.

0 algoritmo de agrupamento classifica itens com base em sua similaridade. A similaridade
entre duas alternativas pode ser definida em termos de um subconjunto ou de todos os seus
dados associados, como parametros de entrada, métricas de desempenho ou suas
caracteristicas geométricas (ABUZURAIQ; ERHAN, 2020).

Existem diversos algoritmos de agrupamento (clustering) e no presente estudo, optou-se pelo
uso do Modelo de Misturas Gaussianas em detrimento de métodos como K-means, DBSCAN e
do agrupamento hierarquico, por exemplo. Essa decisao se justifica pela capacidade superior
da técnica escolhida modelar grupos com tamanhos variados e a sobreposicdo inerentes aos
dados envolvidos no estudo (XU; WUNSCH, 2005). Aqui foi utilizada a biblioteca scikit-learn
com a classe GaussianMixture (PEDREGOSA et al., 2011)

VISUALIZACAO

A préxima etapa consiste na elaboracdo de duas ferramentas empregadas na visualizacdo da
classificagdo. A primeiro permite a visualizacdo de um determinado ntimero de itera¢des por
grupo e a outra localiza todas as itera¢cdes mapeadas em um espago bidimensional. Ambas as
ferramentas pegam dados gerados nas fases anteriores e geram as interfaces através de um
algoritmo desenvolvido no programa Grasshopper.

AVALIAGAO DOS RESULTADOS

A ultima etapa consiste na avaliacdo dos resultados. Na classificacao ndo supervisionada, ndo
existem dados rotulados para testar a precisdo como se faria no caso de um processo de
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classificacdo supervisionado. Nesses casos, uma das maneiras de avaliagdo, é utilizando
métodos de validacdo externa, que sdo aqueles que se baseiam em critérios ou informagdes
externas ao conjunto de dados original sobre o qual o modelo foi treinado.

Assim, o trabalho adota o método de valida¢do externa manual, em que especialistas humanos
analisam os agrupamentos ou padrdes identificados pela maquina e tentam replica-los. A
classificagio manual entdo é comparada quantitativamente e qualitativamente com as
classificagdes ou agrupamentos realizados pelo modelo. A comparacdo quantitativa, mede a
concordancia entre os agrupamentos da maquina e os rétulos fornecidos pelos especialistas
humanos com base nos mesmos rétulos da maquina. Ja a comparacgdo qualitativa discute a
coeréncia, a relevancia e a interpretabilidade dos agrupamentos ou padroes identificados.

DISCUSSAO E RESULTADOS

0 ponto da estrutura proposta € a criacdo de um sistema generativo, concebido para produzir
iteracdes de geometrias simples, facilitando a compreensdo do designer e assegurando um
maior controle do estudo. O sistema generativo utilizado foi baseado na metodologia de ensino
de fundamentos do Design da professora Rowena Reed (ROWENA REED KOSTELLOW FUND -
3-D DESIGN EDUCATION RESOURCE, [s.d.]). Essa metodologia foi desenvolvida ao longo de
cinco décadas, principalmente no Pratt Institute, onde ainda hoje, os experimentos sio
ministrados.

0 método de ensino de Reed consiste em um processo ciclico de divergéncia e convergéncia,
em que os alunos criam alternativas continuamente e escolhem as mais adequadas com base
nas relagdes entre os elementos do Design. Essas relagdes sdo comportamentos ou
propriedades formais que podem emanar certos estimulos sensoriais e significados
incorporados. Assim, elas servem como recursos analiticos para perceber particularidades das
composig¢des formais e como a percepgao sensorial responde a elas (HANNAH, 2002). A adogdo
dessa metodologia se deve ao seu foco na légica generativa, bem como no fato dela fornecer
uma légica de classificacdo clara e concisa. Isso é essencial para compreender os fendmenos
associados ao estudo sem a interferéncia de ruidos.

O sistema generativo desenvolvido para o estudo se baseia no primeiro problema da
metodologia da professora Rowena Reed, chamado de volumes retilineos. Ele consiste na
organizacdo de trés volumes retilineos, e o seu objetivo é familiarizar-se com volumes simples
em uma declaracdo unificada (HANNAH, 2002), seguindo os seguintes principios:

¢ Os volumes devem variar em carater. O carater de cada volume é definido pelas suas
proporgdes tridimensionais. Neste exercicio, o carater de cada forma pode variar entre: linear,
planar e volumétrico.

» Todas as dimensdes lineares e proporg¢des planares que compde os volumes e os resultados
de suas combina¢des devem variar. Isso inclui as dimensdes e propor¢des dos espacos
negativos e a massa total de toda a composicdo. As propor¢des quadradas ou ctibicas devem
sempre ser evitadas.

¢ Os volumes devem constituir um relacionamento hierarquico, escolhendo formas
dominantes, subdominantes e subordinadas. Onde o dominante é a maior forma, o mais
impactante do conjunto e deve ser colocado em uma posi¢cdo de destaque. A subdominante
deve ser a segunda maior pe¢a e deve criar uma relagdo contrastante com a pe¢a dominante. O
subordinado é o menor volume e muito dependente dos outros dois. Ele deve tornar o design

mais tridimensional, complementar os outros volumes e completar a unidade do design.
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¢ Nenhuma visao deve ser desinteressante repetida ou espelhada.

e Os eixos principais das formas devem ser perpendiculares entre si para dar mais
tridimensionalidade ao projeto.

» Os encontros entre as pecas devem ocorrer de trés formas: a cunha, o bergo e a perfuracao.
Os encontros ndo devem se repetir e devem ser estruturais.

* As composi¢des devem apresentar um equilibrio estrutural e visual.

Com essas diretrizes, foi elaborado um sistema generativo de expressdo paramétrica,
desenvolvido no programa Grasshopper, capaz de gerar pecas variadas atendendo aos
requisitos e restricdes impostas pelo exercicio. O algoritmo comega criando uma grande
quantidade de volumes retilineos randomicamente, sem a necessidade do usuario fornecer
varidveis de entrada. A geracdo aleatdria dos volumes é controlada por uma semente (seed)
definida a partir de um contador baseado no tempo (em segundos).

Em seguida trés volumes sdo selecionados randomicamente e combinados de modo a formar
uma pega Unica. Depois, essas agregacoes sdo analisadas e selecionadas através de formulas
matematicas simples. Ou seja, selecionam-se aqueles que atendem aos requisitos e as
restricdes do problema e descartam-se as demais. A figura 2 apresenta o diagrama do método
do sistema generativo proposto.

{

COMBINAGAO
(GRUPOS DE TRES)

GERAGAO DE
VOLUMES

FILTRO 1 }‘
|——| FILTRO 6 }»

ITERACAO
DESCARTADA

QUANDO O NUMERO DE
SELECOES CHEGAR A 6000

COLETADAS

] ITERAGAO
REPRESENTAGOES

SELECIONADA

As selegdes sdo feitas através de seis filtros. O primeiro, descarta grupos que possuam uma de
suas faces quadradas; o segundo elimina os grupos que possuam dois ou trés blocos com
carateres iguais; o terceiro descarta aquele conjunto que nio apresenta uma relagdo
hierarquica de dominancia clara; o quarto elimina os agrupamentos cujas pegas repetem a sua
direcdo; o quinto descarta grupos que possuam intersecdes entre os trés blocos; e o ultimo
elimina aqueles conjuntos que formam uma propor¢do préxima a quadrada ou cubica na
proporgdo geral combinada. A Figura 3 exemplifica os casos em que as pegas sdo aceitas (a
esquerda) e descartadas (a direita).
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FILTRO 1 FILTRO 2 FILTRO 3

FILTRO 4 FILTRO 5 FILTRO 6

Quando a pega é excluida por um dos filtros, o algoritmo retorna a etapa de combinagio.
Quando a pega ndo ¢é filtrada, ela é armazenada e o processo retorna a mesma etapa de
combinagdo. O processo iterativo s6 acaba quando o nimero de itens armazenados chega a
6000.

Com todas as iteracdes armazenadas, pode-se coletar os dados que serdo utilizados como
entrada para a préxima etapa. Essa etapa é complicada porque, esbarra em um dos desafios
fundamentais da visdo computacional, que é tirar inferéncias sobre o mundo tridimensional a
partir de imagens bidimensionais. Varios métodos foram desenvolvidos para esse fim através
de diferentes formatos de dados, como multiplas imagens bidimensionais, voxels, nuvens de
pontos ou wireframes (KIM; HUANG,2022). O estudo experimental proposto aqui utiliza o
método de multiplas imagens bidimensionais devido ao fato dessa técnica demandar um
menor poder de computagao.

Com a midia escolhida, foi preciso definir uma série de parametros que afetam diretamente o
resultado do estudo. Esses parametros sdo as suas dimensoes (224 x 224,112x112o0u56x 56
pixels), o nimero de imagens (1, 4, 6 ou 8), o tipo de lente (paralela ou perspectivada), as vistas
(isométrica, ortogonal ou mista), o sombreamento (com ou sem), o fundo (branco ou preto) e
a coloragdo (cinza, branca ou colorida).

As escolhas dessa etapa se deram por experiéncias prévias de outros pesquisadores (LI;
CORNEY, 2023) e experimentagdes. Devido ao grande nimero de combinag¢des possiveis entre
os parametros utilizados neste estudo, mais precisamente 1152, seria impraticavel realizar
testes com todas as combinac¢des. A multiplicidade de variaveis envolvidas, quando cruzadas,
resulta em um espacgo de experimentagdo muito extenso, o que tornaria o processo inviavel.
Além disso, as avaliagdes das representacdes foram feitas no final da estrutura processual, na
fase de visualizagdo, o que tornou essa tarefa muito dispendiosa em termos de tempo e
recursos.

Assim, optou-se por uma abordagem de amostragem. Foram selecionados subconjuntos
representativos das combina¢des de parametros, de forma a garantir a exploragdo de
diferentes cenarios relevantes. Essa selecdo foi realizada tentando priorizar varidveis com mais
impacto, ao mesmo tempo visando que as combinac¢des selecionadas cobrissem de forma
equilibrada o espago das possiveis solugdes.

Analisando os resultados através das ferramentas de visualizacdo definiu-se que as
representacdes seriam constituidas por um grupo de quatro imagens separadas; de dimensoes
de 56 x 56 pixels; captadas por lentes paralelas; em disposi¢des de vistas lateiras ortogonais
sem sombreamento, com fundo branco, sem arestas marcadas e com cores identificando a
dominancia dos volumes. As versdes coloridas apresentam os elementos dominantes na cor
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verde, os elementos subdominantes na cor azul e os elementos subordinados na cor vermelha.
A figura 4 retne quatro exemplos de representagdes que foram testadas. O exemplo de numero
4 foi o selecionado para o estudo por apresentar os melhores resultados analisados
observando as ferramentas de vizualizagao.

EXEMPLO 1
isométrico
sem sombra
com arestas
cinza

112 x 112 pxs
4 imagens

EXEMPLO 2
isomeétrico
com sombra
sem arestas
colorido

112 x 112 pxs
4 imagens

EXEMPLO 3

ortogonal

sem sombra

- sem arestas
colorido

56 x 56 pxs

8 imagens

EXEMPLO 4

ortogonal
sem sombra
sem arestas
colorido

56 x 56 pxs

4 imagens

Ainda utilizando o programa Grasshopper, o algoritmo gerou as quatro imagens para cada uma
das seis mil iteracdes geradas, resultando em um total de vinte e quatro mil imagens. Cada
imagem recebeu um nome formado pelo cddigo numérico do seu grupo (de 0 a 5999) seguido
do cddigo numérico de identificagdo de cada imagem dentro de cada grupo (de 0 a 3).

E importante destacar que um conjunto de iteragdes pode ser classificado de diversas
maneiras, dependendo dos aspectos observados. Por exemplo, pode-se focar no encontro da
peca com o solo, na sua verticalidade ou horizontalidade ou no tipo de encontro entre os blocos
de uma composi¢do entre outros aspectos. Nesse sentido, uma representagdo orienta a
maquina sobre os aspectos que devem ser priorizados e, consequentemente, influencia a
direcdo que a classificacdo ird tomar (ABUZURAIQ; ERHAN, 2020).

Em especial, duas variaveis das representa¢des se mostraram muito influentes na melhora do
desempenho do agrupamento: As versdes coloridas e as versdes com as menores dimensdes.
Acredita-se que a distingdo das cores dos volumes aqui desempenhou um papel crucial ao
sinalizar para a maquina a relevancia do carater e do tamanho dos volumes na classificacdo. Da
mesma forma, foi observado um melhor desempenho do agrupamento gerado com as
representacoes de imagens de dimensdes menores. Isso pode ser atribuido a classificacdo ter
se concentrado nas caracteristicas gerais dos elementos, ao invés de detalhes locais ou
especificos. Essa percepc¢do vem da ideia de que a diminui¢do das dimensdes de uma imagem
faz com que um modelo se concentre em caracteristicas mais amplas é um conceito comum no
campo da visdo computacional (CHEN et al., 2024; ZHANG et al., 2020).
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Com as imagens prontas, a proxima etapa transforma os conjuntos de imagens em dados
através do uso de um autoencoder, da técnica de reducio de dimensdo
UMAP e do encontro da média da versdo numérica das quatro imagens.

Tanto o autoencoder quanto o UMAP requerem a definicido de varidveis. No caso do
autoencoder, é preciso definir a arquitetura da rede, a funcdo de perda personalizada
(ssim_loss), o tipo de otimizador (Adam), a sua taxa de aprendizado (0.0002), o nimero de
épocas e do batch do treinamento (40 e 40). No UMAP, o nimero de componentes (2), o nimero
de vizinhos (5), a distdncia minima entre os pontos (0.8) e a métrica de similaridade
(euclidean) foram ajustadas para reduzir a dimensionalidade e preservar a estrutura dos
dados.

No autoencoder, a arquitetura da rede define quantas camadas e neurénios havera na rede
neural, influenciando como os dados serdo comprimidos e reconstruidos. A fun¢ao de perda
personalizada, neste caso chamada de ssim_Ioss, avalia o erro entre a imagem original e a
reconstruida, ajudando a treinar o autoencoder para melhorar a qualidade da reconstrugao. O
otimizador, definido como Adam, é o algoritmo que ajusta os pesos da rede neural durante o
treinamento para minimizar a fung¢do de perda. A taxa de aprendizado (0.0002) controla o quédo
grandes sdo as atualizacdes dos pesos em cada iteracao, influenciando a velocidade e a precisdo
do treinamento. O nimero de épocas (40) refere-se a quantas vezes o modelo tera todos os
seus dados de treinamento ajustados, enquanto o batch size (40) indica quantos exemplos de
treinamento sao processados antes da atualizacdo dos pesos da rede.

No caso do UMAP, a técnica de redugdo de dimensionalidade, os parametros ajustados incluem
o numero de componentes (2), que define para quantas dimensdes os dados serdo reduzidos
(neste caso, de um espago de alta dimensdo para um espacgo bidimensional). O nimero de
vizinhos (5) determina quantos pontos proximos sdo considerados para construir a estrutura
local dos dados, influenciando a forma como os clusters sdo preservados na reducido de
dimensionalidade. A distancia minima entre os pontos (0.8) controla a dispersdo entre os
pontos no espaco reduzido, afetando a separacdo entre diferentes grupos de dados. Por fim, a
métrica de similaridade, definida como euclidean, especifica a forma como a distancia entre os
pontos é medida, sendo a distancia euclidiana (comum) escolhida para calcular as
proximidades no espago de dados.

7

Com os dados extraidos dos conjuntos de imagens extraidos o préximo passo é operar o
algoritmo de agrupamento. Porém, como o Modelo de Misturas Gaussianas precisa que o
usudrio selecione quantos grupos serdo formados, antes disso é preciso definir essa
quantidade. A selecdo do numero de grupos é crucial para o desempenho do agrupamento pois
garante que o modelo nao seja demasiadamente simples nem excessivamente complexo.
Existem diferentes métodos que auxiliam na definicio de um niimero adequado a classificagdo
de um conjunto e nesse trabalho foi adotado o Critério de Informagao Bayesiano (BIC).
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Este grafico demonstra o BIC (eixo Y) em fun¢cdo do nimero de grupos (eixo X). Valores mais
baixos no eixo Y indicam que o nimero de grupos é mais adequado e valores mais altos indicam
que ele é menos adequado para os dados, possivelmente por ser muito simples ou por nédo
capturar adequadamente as caracteristicas dos dados. O nimero de grupos escolhido foi 12,
pois neste ponto o grafico comeca a se estabilizar, indicando que adicionar mais clusters ndo
melhoraria muito o modelo.

Aqui também, o BIC e o algoritmo de agrupamento requereram a definicdo de varidveis. No
caso do BIC é preciso definir o intervalo de possiveis niumeros de grupos a ser testado (1 a 24)
e o parametro de covariance_type (full). No algoritmo de agrupamento, foi preciso fornecer o
numero de grupos selecionado (12) e o parametro de covariance_type (full).

0 covariance_type especifica como a forma e a dispersdo de cada grupo é modelado. Se o tipo
de covariancia utilizado no BIC fosse diferente do usado no algoritmo de agrupamento, a
escolha do nuimero ideal de grupos com base no BIC ndo refletiria corretamente o
comportamento esperado pelo agrupamento. Isso levaria inconsisténcias no processo de
agrupamento. Por isso, ambos precisam usar o mesmo tipo de covariancia para garantir que o
modelo avaliado e 0o modelo de agrupamento sejam compativeis.

Com o agrupamento feito, a proxima etapa consiste na elaboragdo das ferramentas de
visualizacdo. As duas ferramentas de visualizacdo da classificagdo foram vitais ndo s6 para a
tomada de decisoes do processo de Design, mas também para calibrar o proprio processo de
classificagdo. Elas possibilitaram o “didlogo” entre o designer e a maquina para que se chegasse
a uma classificacdo compreensivel.

A primeira ferramenta utilizou o programa Grasshopper para desenvolver uma interface que
selecionasse randomicamente um determinado niimero de itera¢des de cada grupo criado e os
exibisse através de uma vista isométrica e de quatro vistas ortogonais laterais, iguais as que
alimentaram o sistema. A figura 6 abaixo ilustra essa interface. Devido a limitagdo de espago, a
figura 6 apresenta apenas seis exemplos de instancias produzidas pelas itera¢des para doze
agrupamentos de sélidos. Ao longo da calibragem do processo de classificagdo foram
selecionadas vinte iteragdes para serem exibidas.
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Figura 5. Critério de
Informagdo Bayesiano (BIC)
para quantificagdo de
agrupamentos.

Fonte:
Autores
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A segunda ferramenta de visualizacdo gera uma imagem que possibilita a observacao de todos
os agrupamentos e seus elementos de uma sé vez em um espac¢o bidimensional. Essa imagem
também foi desenvolvida no programa Grasshopper e é gerada com a entrada dos dados
processados no método de reducdo de dimensionalidade UMAP, descrito anteriormente. A
Figura 7 ilustra a segunda interface com os dados finais do estudo.
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para vizualizagdo das iteragoes
agrupadas.
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Através dessas interfaces foi possivel fazer uma primeira avaliagio da precisio das
classificagdes e assim seguir com o processo para a parte de validacdo dos resultados. O
processo seguiu para a etapa final quando nao foram verificados mais de 10% (2 em cada grupo
de 20) de erros nas classificagcbes de cada grupo observados na primeira ferramenta de
visualizagdo mostrada anteriormente e quando a segunda ferramenta mostrou um mapa com
uma légica compreensivel para os autores.

RESULTADOS

O primeiro passo da avalia¢do consiste em replicar os padrdes de agrupamento da maquina
observados nas ferramentas de visualiza¢do. Para isso os autores analisaram 600 composi¢coes
selecionadas randomicamente, o que corresponde a 10% do numero total de iteragdes. Com
essas andlises foi possivel comparar a classificagdo da maquina com a classificagdo elaborada
pelos autores a partir da légica percebida na classificagdo da maquina.

Quantitativamente, das 600 classificagdes selecionadas, a verificacdo identificou 51 casos em
que os autores ndo identificaram uma légica por tras da classificacdo da maquina e
classificaram uma composi¢cdo de maneira diferente que a maquina. Isso representa 8,5% das
iteracdes selecionadas.

De todas as incompatibilidades encontradas, 30 envolveram o grupo 10. Dessas, 22
envolveram classificagcdes do grupo 10 pela maquina e 8 envolveram classificagdes do grupo
10 pela avaliagdo humana. Em todos esses 30 casos, o grupo 10 foi confundido com um dos
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Figura 7. Representagdo dos
agrupamentos em  duas
dimens@es através do método
UMAP.

Fonte:
Autores



Classificagdo ndo supervisionada de imagens em processos de design computacional

outros 5 grupos que possuem elementos dominantes volumétricos, ou com aspecto mais
robusto, notadamente os grupos 0, 1, 5, 8, 9 e 10. Como pode-se observar na Figura 7, esse
resultado reflete a localizacdo desse grupo no mapa bidimensional. No mapa, o grupo 10 se
encontra numa posi¢do central e cercado de perto pelos 5 grupos com que foi confundido. Fora
isso, houve algumas pequenas incompatibilidades, principalmente envolvendo os grupos 5 e 7
que por 5 vezes foram classificados como o grupo 3 pela analise humana.

Qualitativamente, percebeu-se que o carater do bloco dominante, a orientagdo de cada bloco
(horizontal ou vertical) e o posicionamento de cada bloco no eixo vertical foram os aspectos
mais importantes na classificagdo. O grafico abaixo (Figura 8) foi elaborado levando em conta
essas observacdes e representa como cada grupo se comporta em relacdo a esses aspectos. As
hachuras em cinza escuro indicam as caracteristicas que mais definem um grupo. Ja as
hachuras em cinza claro indicam a covaridncia percebida nos grupos, ou seja, elas marcam
caracteristicas que foram observadas, mas sem serem predominantes.

CARATER DO BLOCO . P

DOMINANTE ORIENTACAO DE CADA BLOCO POSICIONAMENTO VERTICAL Flgura 8 Mapa de COVHI’IanCIa
DOMINANTE ( VERDE) SUBDOMINANTE | SUBORDINADA DOMINANTE SUBDOMINANTE SUBORDINADA
PLANAR [ LINEAR | VOLUM.| VERT. | HORIZ. | HORIZ.
2511512 [ L15>Z>12 | L1127

VERT. | HORIZ. | VERT. | HORIZ. | ALTA | MEDIA | BAIXA

Fonte: Autores
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Entre esses aspectos, ao observar os agrupamentos concluiu-se que o carater da peca
dominante de cada composicdo é o aspecto mais forte na classificacdo dos elementos.
Analisando o carater do bloco dominante percebe-se que existem quatro grupos com
majoritariamente o bloco dominante planar (grupos 2, 3, 7 e 8); dois com o bloco dominante
linear (grupos 4 e 6) e seis com o bloco dominante volumétrico (grupos 0, 1,5, 8,9 e 10). Dentro
desses trés grandes conjuntos, os demais aspectos citados anteriormente continuam a
diferenciacdo dos grupos. A figura 9 ilustra os trés conjuntos formados em razdo do bloco
dominante.
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Os grupos que possuem blocos planares dominantes se diferenciam principalmente pela
orientacdo do bloco dominante, pela orientagdo dos blocos subdominantes e subordinados e
pela distancia do bloco dominante até o solo. O grupo 2 possui composi¢des com blocos
dominantes horizontais em pé; o grupo 11 possui composi¢cdes com blocos dominantes na
vertical; e os grupos 3 e 7 possuem composicdes com blocos dominantes na horizontal
deitados. O que diferencia esses dois ultimos é que o grupo 3 engloba as pecas em que existe
maior chance do bloco subdominante estar na horizontal e o bloco dominante estar préximo
da base ou solo. J& no grupo 7, as pecas sdo tipicamente descoladas do solo com o bloco
subdominante azul na orientacao vertical.

Os grupos lineares se diferenciam somente pela orientagio do bloco dominante. Dessa
maneira, o grupo 4 possui composi¢cdes com blocos dominantes lineares verticais e o grupo 6
engloba aquelas pecas com blocos dominantes lineares horizontais.

Diferente do que se observa nos grupos que possuem blocos planares e lineares dominantes,
aqueles que possuem blocos volumétricos dominantes apresentam uma légica de classificagdo
menos evidente. [sso porque, alguns grupos, principalmente o 10, possuem caracteristicas que
outros grupos possuem. Como pode-se observar na Figura 6, a primeira vista o grupo 0 é aquele
que engloba as pecas dominantes verdes verticais; o grupo 1 engloba as pe¢as horizontais em
pé; o grupo 5 se caracteriza por possuir pecas subdominantes azuis verticais e pecas verdes
longe do solo; o grupo 8 engloba as composi¢des com pecgas azuis no alto; o grupo 9 engloba as
pecas dominantes horizontais deitadas; e o grupo 10 engloba as composicdes com pecas
vermelhas no alto. Apesar dessas impressdes preliminares parecerem suficientes para
compreender a logica por tras das classificagdes, existem alguns casos que elas ndo bastam.

7

Nos casos, em que as fronteiras entre grupos estdo mais difusas é importante levar em
consideracdo a soma da magnitude de cada aspecto. Por exemplo, apesar do grupo 5 ser
fortemente caracterizado por possuir pegas azuis verticais que elevam o bloco verde
dominante, o grupo 10 também possui uma covariancia que inclui essas caracteristicas. Assim,
a altura em que a peca verde esta do solo, e a altura da pe¢a vermelha devem ser consideradas.
Isso porque, quanto menor for a distancia entre a peca verde e o solo e mais alta for o
posicionamento da peca vermelha, maior a chance da composigdo ser do grupo 10.

Em outro exemplo, por mais que o grupo 0 seja composto apenas por pegas verdes verticais, o
grupo 8 também possui algumas pecas verdes nessa orientacdo. Assim, o desempate deve ficar
a cargo dos outros parametros. Especificamente, nesse caso, na localizagdo das pegas azuis em
relagdo a verde. Isso porque, quanto mais altas essas pegas estiverem, maior a chance da
composicdo ser do grupo 8.

Tecnicamente falando, a sobreposicdo de caracteristicas nos grupos gerados por modelos de
misturas Gaussianas é uma consequéncia natural da modelagem probabilistica flexivel que
permite capturar a complexidade e as nuances dos dados reais. Esse modelo assume que cada
componente possui um conjunto de intensidades de cada parametro analisado (PEDREGOSA
etal,, 2011). Assim, componentes com distribui¢des semelhantes tenderam a estar no mesmo
grupo. Ou seja, a distribuicdo esta influenciando a Concepgio, que poderiamos até chamar de
carater da composicdo, diferentemente do carater do so6lido isoladamente. Cada grupo possui
uma média e uma covaridncia. Ou seja, uma combina¢do média que represente o elemento mais
representativo do grupo e uma covariancia que engloba os limites do grupo. Essa abordagem
probabilistica permite que os pontos de dados tenham uma probabilidade ndo-nula de
pertencer a mais de um cluster, o que pode levar a alguma sobreposicdo entre os clusters.
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CONCLUSOES

Tanto do ponto de vista quantitativo quanto do ponto de vista qualitativo, esse trabalho sugere
que, mesmo com uma pequena quantidade de dados, gerados pelos proprios autores, é possivel
desenvolver uma ferramenta de classificagio ndo supervisionada de imagens. Mesmo
atingindo um resultado satisfatorio, onde o sistema conseguiu criar agrupamentos de maneira
légica, observou-se uma incompatibilidade principalmente em relagdo aos grupos com pecas
dominantes de carater volumétrico e em especial em relacdo ao grupo 10.

Como sugestdes para trabalhos futuros, recomenda-se aumentar o nimero de agrupamentos.
Por ser um estudo inicial, foi definido limitar o nimero de agrupamentos gerados pela
maquina. Entretanto, com mais grupos, o estudo podera mostrar uma segmenta¢do mais
detalhada dos dados, possibilitando a identificacdo de subgrupos menores ou padrdes mais
especificos que ndo foram detectados aqui. Outra sugestdo seria explorar abordagens que
venham ser capazes de reduzir as incompatibilidades observadas. Além disso, uma
possibilidade seria conduzir aplicagdes desse tipo de estudo experimental em um dmbito mais
préximo da pratica profissional do Design. Um estudo assim permitiria avaliar como os
métodos de classificacdo e agrupamento podem contribuir para a criacdo de solu¢des mais
personalizadas, otimizar processos de design, e identificar tendéncias estéticas ou funcionais
com maior precisio no desenvolvimento de produtos. Por tultimo, outro caminho seria
investigar exploragdes de variagdes metodoldgicas pela inclusao de outros métodos de analise
de iteracdes junto ao apresentado aqui, como avalia¢des através de processos de regressdo que
simulem a avaliacdo humana a respeito de diferentes critérios.

Do ponto de vista pratico, o artigo contribui diretamente para a solucdo de um problema
comum em processos de design generativo: a necessidade de explorar e organizar vastos
conjuntos de itera¢cdes sem uma programacao direta e onerosa do designer. A metodologia
apresentada demonstra como otimizar esse processo, permitindo que designers explorem
solucdes de forma mais eficiente. A implementacdo pratica da metodologia, utilizando
ferramentas como Grasshopper e Google Colab, destaca a aplicabilidade real dessa abordagem,
facilitando a adocdo por profissionais e pesquisadores do Design Computacional.

Outra contribuicdo esta na forma de avaliacdo dos resultados gerados pela classificagdo nao
supervisionada. Ao empregar métodos de validagdo manual externa, além das analises através
das ferramentas de visualizacdo. Esse tipo de avaliacdo garante uma analise mais robusta e
criteriosa dos resultados, permitindo ndo apenas identificar possiveis inconsisténcias nos
agrupamentos, mas também oferecer uma camada adicional de interpretagao e refinamento
dos dados.

No campo tedrico, o estudo amplia o uso de técnicas de classificagdo ndo supervisionada no
design, um campo onde essas técnicas ainda sdo pouco exploradas. A pesquisa oferece uma
contribuicdo significativa ao demonstrar como caracteristicas morfologicas e espaciais das
iteragdes podem ser analisadas e organizadas automaticamente por algoritmos de inteligéncia
artificial. A escolha do modelo de autoencoder, em conjunto com técnicas de reducdo de
dimensionalidade e do algoritmo de agrupamento cria um framework metodoldgico que pode
ser replicado e adaptado para diferentes contextos de design.

0 estudo também contribui ao reforgar a investigacdo por meio de um processo iterativo entre
o método e os resultados. Essa abordagem iterativa permite que o artefato, representado pela
estrutura metodolégica, seja constantemente avaliado e refinado com base no desempenho
observado em cada ciclo de andlise. Ao longo das iteracdes, 0 método é ajustado em resposta
aos resultados intermediarios, garantindo que a solu¢do se torne cada vez mais eficaz na
organizacdo das itera¢des do sistema generativo. Esse processo continuo de retroalimentacgio

44
Gestdo & Tecnologia de Projetos



Daniel R. A. B. Vianna, Claudio F. de Magalhaes, Erico F. Mineiro

ndo apenas aprimora o artefato em termos praticos, mas também gera novos insights tedricos
sobre como caracteristicas morfoldgicas e espaciais podem ser melhor exploradas e
interpretadas por técnicas de aprendizado profundo. Dessa forma, a interacdo entre método e
resultado, ou entre o designer pesquisador e a maquina, torna-se uma via de mao dupla, onde
ambos se influenciam mutuamente, gerando avangos tanto na solugdo pratica do problema
quanto no desenvolvimento de conhecimento cientifico no campo do design computacional.
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