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Resumo

Esta dissertacao tem como principal objetivo investigar o problema da deteccdo e recon-
hecimento de placas de sinalizagdo utilizando dados de uma camera de video acoplada a um
carro em movimento. Foi projetada a arquitetura de um protétipo de sistema de reconhec-
imento contendo dois médulos principais: um Mddulo de Detec¢do para automaticamente
localizar placas de transito dentro de cada quadro em uma seqiiéncia de imagens; e um
Moédulo de Reconhecimento para classificar as regides localizadas em cada cena, com base
num conjunto prévio de imagens treinadas. Para o Médulo de Detec¢do, nés utilizamos um
mecanismo de atencdo baseado em sali€ncia (bottom-up), o qual é constituido a partir de
uma Pirdmide Gaussiana, bem como a partir de operadores locais de orientacdo. Testes com
este mecanismo apresentaram resultados promissores uma vez que, sinais estavam presentes
na maioria das regides salientes. Experimentos preliminares com o Mdédulo de Reconheci-
mento sozinho apresentaram bons resultados, com taxa média de reconhecimento em torno
de 84%. Entretanto, ao utilizar as saidas do Modulo de Detecgdo, em que as imagens nao
necessariamente sao centralizadas. o uso de um classificador neural monolitico apresentou,
para todas as classes, resultados insatisfatérios. Devido a este problema, foram realizados
alguns experimentos simples envolvendo redes neurais de classificacdo bindria nos quais se
demonstrou a viabilidade de utilizacdo de uma estratégia de classificacdo combinando as
saidas destes classificadores. Os resultados também indicaram que melhores taxas de re-
conhecimento poderiam ser atingidas através de um aumento no nimero de exemplos de

treinamento.
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Abstract

The main objective of this dissertation is to investigate the problem of the traffic signs
detection and recognition, using data from a video camera attached to a moving car. We
designed an architecture containing two main modules: a detection module to automatically
locate traffic signs inside each frame; and a recognition module to classify the located re-
gions based on a set of previously trained images. For the detection module we are using
a saliency-based attention mechanism (bottom-up), which is constructed from a Gaussian
Pyramid, and locally oriented neighborhood operators. Some initial tests of this mechanism
showed promising results since signs were present in most image salient regions. Preliminary
experiments with the recognition module presented good results, with 84.40% recognition
average rate. The results also indicate that better rates could be reached if we increased
the number of examples in the training set. However, when using the outputs of the De-
tecion Module, in which sign images are not necessarily centred, the use of a monolithic
neural clasifier presented, for all classes, insatisfactory results. In face o f this problem, we
developed new simple experiments involving binary classification networks (discriminating
between 2 classes at a time). These experiments have shown that it would be possible to
employ a classification strategy combining the output of these binary networks. Results have
also shown that better recognition rates could be achieve though an increase in the training

set size.
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Capitulo 1

Introducao

Construir maquinas capazes de perceber o ambiente ao seu redor é um dos grandes desafios
da Inteligéncia Artificial (IA). As pesquisas nesta direcdo envolvem estudos sobre os cinco
sentidos do ser humano: visdo, audi¢do, tato, paladar e olfato. Entretanto, os sentidos mais
estudados sdo a visdo e a audi¢do. Uma caracteristica da IA € o seu cardter multidisciplinar, ja
que busca inspiragdo em diversas areas de conhecimento. Este trabalho de dissertagcao estuda
a percepg¢ao do ponto de vista da visdo, buscando nos sistemas biolégicos a fonte principal
de inspiracdo. Neste contexto, foi implementado um mecanismo de atencdo visual para ser
utilizado na localizacdo de placas de sinalizacio, em imagens reais de ruas e estradas. Além
disso, foi investigada a possibilidade de se utilizar Redes Neurais para classificar as placas
localizadas. Solugdes para os problemas da localizacdo e do reconhecimento das placas
podem ser tratados como mddulos para um Sistema de Apoio ao Motorista.

Este capitulo apresenta motivagdes para o reconhecimento de objetos baseado em visao
e para atengdo visual. Além disso, discute alguns aspectos gerais dos Sistemas de Apoio ao
Motorista, da detec¢do e do reconhecimento de placas de sinalizacdo e define os objetivos
do trabalho. Por ultimo, apresenta a estrutura e um sumadrio dos capitulos presentes nesta

dissertagdo.

1.1 Visao e Reconhecimento

Uma atividade essencial para todos os animais € a percep¢ao dos estimulos provenientes do

meio ambiente. Dentre as tarefas envolvidas na percepg¢do desses estimulos, o reconhecimen-
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to dos estimulos visuais tem importancia fundamenal no que diz respeito a sobrevivéncia.
Em animais como os mamiferos, que possuem um sistema visual bem desenvolvido, a maior
parte dos estimulos importantes sdo detectados através da visdo que, portanto, desempenha
um papel primordial nestes organismos [Gongalves, 1999]. Uma das caracteristicas mais
marcantes dos sistemas visuais biolégicos € a atencao visual, responsdvel por selecionar as
informacdes mais relevantes do estimulo de entrada. A habilidade de fixar rapidamente a
visdo em pontos de interesse na cena e reconhecer possiveis presas, predadores ou rivais, é
determinante para a perpetuagio e evolugdo das espécies [Itti and Koch, 2001].

A percepcao dos estimulos visuais em mdaquinas € estudada pela Visao Computacional.
Podemos definir Visao Computacional como o conjunto de métodos e técnicas que dao su-
porte aos sistemas computacionais, na andlise e interpretacdo de imagens. No contexto da
Visdo Computacional, o termo reconhecimento pode ser visto como o processo que classifica
os objetos de uma imagem a partir de informacdes previamente conhecidas (ou aprendidas).

O processo de reconhecimento faz parte de um processo maior denominado anélise de
imagem. Andlise de imagem € o processo de descoberta, identificacdo e compreensao dos
padrdes que sdo relevantes na realizagdo de tarefas baseadas em imagens. Um dos principais
objetivos na andlise de imagem por computador é dotar a maquina, de alguma forma, de ca-
pacidade aproximada a capacidade humana, na anélise visual [Gonzalez and Woods, 1992].
Sendo assim, idealmente, um sistema de andlise de imagens deve ser capaz de demonstrar
um certo grau de inteligéncia, ou seja: ser capaz de extrair informagdes importantes dentre
o grande nimero de detalhes irrelevantes; ser capaz de aprender a partir de exemplos, gen-
eralizando seus conhecimentos para aplicar em uma nova e diferente circunstincia; e ter a

habilidade de inferir a partir de informacdes incompletas.

1.2 Técnicas para Visao

O reconhecimento dos estimulo visuais € uma terefa central em qualquer sistema de visao.
Alguns autores chegam a afirmar que qualquer problema de visdo ou percep¢do em geral
pode ser visto como um problema de reconhecimento. Como ja foi dito anteriormente, o
reconhecimento faz parte do processo de andlise de imagem, e segundo Gonzales ¢ Woods

[Gonzalez and Woods, 1992], as técnicas em andlise de imagem podem ser divididas em
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trés areas bdsicas: (1) aquisi¢do e processamento de baixo nivel, com funcdes que podem
ser vistas como reacdes automdticas, ou seja, reacdes que nao requerem comportamento
inteligente; (2) processamento de nivel intermedidrio, com processos de extracao e caracter-
izagdo de componentes em uma imagem; e (3) processamento de alto nivel, que envolve os
processos de reconhecimento e interpretacdo. A Figura 1.1 mostra os processos de cada uma

dessas areas.

Processamento de Nivel Intermediario

‘ Representaciqg
Segmentagdo > e

Descrigdo

!
!
\
\
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r———-----+-;
\ \
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Figura 1.1: Elementos do proceso de anélise da imagem. Adaptado de [Gonzalez and Woods,

1992].

1.2.1 Aquisicao

O primeiro passo do processo de reconhecimento € a aquisicdo da imagem. Para tanto, é
necessaria a utilizacdo de um sensor de luz. Um exemplo de dispositivo bastante utilizado
para este fim é a cdmera CCD (Charge Coupled Device). Este tipo de dispositivo utiliza
uma matriz de células fotossensiveis que atuam como capacitores, armazenando carga elétri-
ca na propor¢do da energia luminosa incidente. Um conjunto de prismas e filtros de cor,
decompdem a imagem em seus componentes de cor RGB (Red, Green e Blue), onde cada
componente é capturado por um CCD independente, gerando a imagem colorida. Como a
imagem gerada por esses dipostivos € analdgica, torna-se necessdria a utilizagdo de um outro

dispositivo para converter o sinal analgico em digital, chamado digitalizador.
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1.2.2 Pré-processamento

Apoés a aquisicao e digitalizagdo da imagem, o préximo passo é o pré-processamento. A
funcdo chave do pré-processamento ¢ melhorar a imagem, com o objetivo de aumentar as
chances de sucesso dos processos seguintes [Gonzalez and Woods, 1992]. Nesta etapa, sdo
utilizadas técnicas para aumento de contraste, remocao de ruidos, realce, normalizacdo etc.,
com o objetivo de converter os padrdes para uma forma que possibilite uma simplificagdo do

posterior processo de reconhecimento.

1.2.3 Segmentacio

O proximo estagio € o processo chamado de segmentacdo. De um modo geral, a segmentacao
particiona uma imagem de entrada em suas partes constituintes ou objetos. Cada uma destas
partes € uniforme e homogénea com respeito a algumas propriedades da imagem, como por
exemplo cor e textura. Algoritmos de segmentacdo sdo geralmente baseados em duas pro-
priedades basicas: descontinuidade e similaridade. Na primeira categoria, o particionamento
da imagem € baseado no subconjunto de pontos de um objeto que o separa do restante da
imagem. As técnicas de segmentacdo nesta categoria buscam evidenciar os limites entre os
objetos, através da deteccao de pontos isolados e da detec¢do de linhas e bordas na imagem.
Na segunda categoria, a segmentaco é baseada nas técnicas de limiariza¢do!, crescimento

por regides, unido e divisao de regides [Gonzalez and Woods, 1992].

1.2.4 Representacao e Descricao

Geralmente, a saida do estdgio de segmentacio sao dados brutos de pixel. Neste caso pode
ser necessario converter os dados para uma forma conveniente, possibilitando o processa-
mento por computador. Dois tipos de representacdo podem ser utilizados: representagcdao
limite ou representacdo regional. A representacdo limite é apropriada quando o foco estd

em caracteristicas da forma externa, como por exemplo em cantos. Representacio region-

10 objetivo da limiarizacio é transformar a imagem de niveis de cinza para binario. O procedimento analisa
todos os pixels da imagem comparando seu valor de intensidade com um limiar. Se este valor for acima de
um limiar o valor deste pixel deve ser alterado para a cor branca ou preta dependendo do interesse em objetos

claros com fundo escuro ou vice-versa
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al € apropriada quando o foco estd em propriedades internas, tais como textura ou forma
esqueletal. No entanto, em algumas aplicagdes estas representagdes coexistem. Escolher a
representacio € apenas parte da solucdo para a transformacao de dados brutos em uma forma
conveniente para o processamento computacional subsequente. Um método para descrever
os dados tal que as caracteristicas de interesse sejam realgadas, também deve ser utilizado.
Descri¢do, também chamada de selecdo de caracteristica, lida com a extracao de caracteristi-
cas que resultam em algumas informag¢des quantitativas de interesse ou que sio basicas para

diferenciar uma classe de objetos de outra [Gonzalez and Woods, 1992].

1.2.5 Reconhecimento

O ultimo estagio no processo de andlise da imagem envolve reconhecimento e interpretagao.
Reconhecimento € o processo que fixa um rétulo a um objeto baseado na informacao forneci-
da pelos seus descritores. Interpretacdo envolve a fixacdo de significado a um grupo de
objetos reconhecidos. Para resolver problemas de reconhecimento pode-se partir de trés

abordagens [Gonzalez and Woods, 1992]:

e Estatistica - conjuntos de medidas de caracteristicas (na forma de n-tupla ou vetores)
sdo extraidos das imagens e métodos estatisticos sao utilizados para separar as class-
es. Dentre os métodos utilizados podemos citar classificadores bayesianos, métodos

probabilisticos, regras de decisdo etc.;

e Estrutural - padrdes s@o representados em uma forma simbdlica (tais como strings e
arvores), e os métodos de reconhecimento sdo baseados em casamento de simbolos
ou em modelos que tratam padrdes de simbolos como sentencas, a partir de uma lin-

guagem artificial;

e Neural - na abordagem neural, como o préprio nome diz, o reconhecimento € realizado
utilizando-se Redes Neurais. Alguns autores consideram o reconhecimento via Redes
Neurais como sendo um tipo particular de reconhecimento estatistico, ja que as carac-
teristicas também sdo na forma de n-tuplas ou vetores e existe uma equivaléncia entre

alguns modelos de Redes Neurais e técnicas estatisticas fundamentais [Bishop, 1995].
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Nesta dissertacdo, o problema do reconhecimento é tratado do ponto de vista da abor-
dagem neural, ja que um dos interesses do trabalho foi o estudo de modelos computacionais

biologicamente inspirados.

1.2.6 Base de Conhecimento

Em um sistema de andlise de imagens, o conhecimento sobre o dominio do problema pode
ser codificado na forma de uma base de conhecimento. Este conhecimento pode ser repre-
sentado tanto na forma de regides simples quanto regides detalhadas de uma imagem, onde a
informacao de interesse a ser localizada é conhecida. Dessa forma, a busca pela informacao
pode ser reduzida. A base de conhecimento também pode ser bastante complexa, tal como
uma base de dados contendo imagens de alta resolu¢do de uma determinada regido, obtidas a
partir de um satélite, em conexao com aplicacdes de detec¢do de mudangas. Além dsso, para
guiar a operagdo e cada médulo de processamento, a base de conhecimento também controla
a interacdo entre eles. Isto significa que a comunicagdo entre os mdodulos de processamento
geralmente € baseada no conhecimento prévio de qual deve ser um resultado. Um exemplo
da utilzacdo de conhecimento em tarefas de processamento e imagens, € o pedido repetido,

através da base de conhecimento, para o processo de segmentacao.

1.3 O Problema do Reconhecimento de Sinais de Trafego

A crescente evolucao tecnoldgica dos computadores e dispositivos de captura de imagem, a
precos acessiveis, tem possibilitado a aplicacdo de Visdo Computacional nas mais diversas
areas. Dentre outras aplicagdes podemos citar: sistemas de apoio ao diagnostico médico
[Barros et al., 1999], reconhecimento de assinaturas [Gomes et al., 1996], reconhecimen-
to de impressdes digitais, reconhecimento de faces [Rowley et al., 1998]. Em particular,
este trabalho de dissertacdo tem como interesse os Sistemas de Apoio ao Motorista (Driver
Support Systems - DSS).

Dirigir um veiculo € uma tarefa que requer um processamento intensivo da informacao
visual. Relatos mostram que uma grande quantidade de colisdes em cruzamentos e choques
frontais de veiculos poderiam ser evitados se 0 motorista tivesse meio segundo adicional para

reagir, e que a falta de atencdo é a causa de muitos acidentes [Little, 2001]. Dessa forma,
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a utilizacdo de sistemas que auxiliem o motorista na tarefa de dirigir € uma das areas de
interesse para investigacao de técnicas de Visao Computacional.

A principal funcdo de um DSS € auxiliar o motorista principalmente no tocante a con-
forto e seguranca. O sistema pode informar, por exemplo, a presenca de animais e pedestres
na pista, o limite de velocidade permitido (e controlar a velocidade do veiculo, no caso de
veiculos autdnomos), condi¢des anormais da estrada (tais como deslizamentos, buracos etc.),
rotas de direcdo, condicdes do veiculo etc. Portanto, a utilizacao de sistemas desse tipo pode
fornecer ao motorista mais informag¢do do que ele estd normalmente acostumado, aumentan-
do efetivamente a sua segurancga e a dos passageiros. Algumas das principais tarefas de um

DSS sao:

e Deteccao das marcas da estrada. Por exemplo, as delimitacdes da pista, cruzamentos,

bifurcagdes;

e Deteccao e reconhecimento de sinais de trafego. Por exemplo, placas de sinalizacdo,

semaforos, sinais pintados na pista;

e Detecc¢do de obstaculos. Por exemplo, veiculos, pedestres, animais.

Fornecer informacdes sobre sinalizacao talvez seja uma das tarefas mais importantes de
um DSS. No que diz respeito a segurancga de trafego, a sinalizacdo desempenha um papel
fundamental. Na sua grande maioria, as estruturas utilizadas para sinalizar ruas e estradas
transmitem informacdes sobre possiveis riscos como por exemplo, placas que indicam limite
de velocidade, placas que indicam a possivel presenca de animais na pista, indica¢do de faixa
continua etc. Muitas vezes, os motoristas ndo respeitam a sinalizacdo por pura desatencao,
ou por estarem em situacdes de trafego intenso. Em momentos como este, um sistema de
deteccao e reconhecimento de sinais de trafego pode funcionar como um co-piloto e fornecer
informacdes que normalmente seriam ignoradas pelo motorista.

Além dos recursos computacionais necessarios para a implementagdo de sistemas des-
ta natureza, ¢ fundamental a utilizacdo de dispositivos sensores que capturem a informacao
necessaria de uma forma eficiente. Os sensores utilizados por um DSS podem ser os mais di-
versos dependendo da tarefa a ser realizada. Entre outros podemos citar os radares, sensores

infra-vermelho, GPS e, no caso de sistemas baseados em visao, cimeras de video.
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1.4 Objetivos e Relevancia

No ambito dos Sistemas de Apoio ao Motorista, nosso trabalho estd inserido no subproblema
da detec¢do e reconhecimento de sinais de trafego, mais precisamente placas de sinalizacao.
O Primeiro objetivo foi estudar e implementar um mecanismo de atengdo visual bottom-up
capaz de localizar as placas de sinalizacdo em imagens extraidas de um video previamente
adquirido. A atencdo visual € uma caracteristicas dos sistemas visuais bioldgicos, que per-
mite aos seres vivos extrair do ambiente apenas as informagdes visuais mais relevantes. Esta
habilidade serve de inspiracdo no desenvolvimento de mecanismos computacionais capazes
de localizar objetos em uma imagem. No ambito dos Sistemas de Apoio ao motorista, um
mecanismo de atencdo visual tem a funcdo de localizar, na imagem de entrada, elementos
que fornecam alguma informag¢do importante ao motorista.

O segundo objetivo deste trabalho foi investigar a utilizacdo de uma Rede Neural Mul-
tilayer Perceptron para a tarefa de reconhecimento das placas localizadas pelo mecanismo
de atencdo. O terceiro objetivo foi avaliar de forma preliminar a integracdo entre os dois
médulos do protétipo. E importante destacar que nio era objetivo deste trabalho gerar a
integracdo final entre os médulos. Como objetivo geral, tivemos o estudo da aten¢do visual
tanto do ponto de vista biolégico quanto do ponto de vista computacional, visando ampliar as
linhas de pesquisa do grupo de Modelos Computacionas e Cognitivos, ao qual este trabalho
estd vinculado.

Durante a pesquisa ndo foram descobertos grupos ou pesquisadores no Brasil interes-
sados especificamente no dominio da detec¢do e reconhecimento de placas de sinalizagdo,
0 que nos leva a crer que esta € uma drea ainda pouco explorada em nosso pais. Dessa
forma, entendemos que uma das contribuicdes deste trabalho estd na perspectiva de se ger-
ar conhecimentos que auxiliem no desenvolvimento futuro de tecnologias nacionais, para
a solugdo desse e de problemas correlatos. Outra contribuicdo € a proposta de utilizar um
modelo hibrido, formado por um médulo de deteccdo, que utiliza um mecanismo de atencao
biologicamente inspirado, € um mdédulo de reconhecimento, que utiliza uma Rede Neural,
aplicado ao problema da deteccdo e reconhecimento de placas de sinalizacdo. Os trabalhos
na drea de Sistemas de Apoio ao Motorista revisados durante o projeto ndo utilizam mecan-

ismos de atencdo visual. Portanto, a implementacdo de um modelo atencional, sua aplicagao
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na localizacdo de placas de sinalizacdo em imagens reais e a andlise percentual dos resultados
alcangados sdo contribui¢des importantes para as dreas de atencdo visual e DSS.

Devemos destacar ainda o interesse existente por parte de algumas fébricas de au-
tomdveis em financiar projetos de pesquisa desta natureza, como foi o caso da parceria
entre o Laboratério de Reconhecimento de Imagem da Universidade de Koblenz-Landau
na Alemanha e a Daimler-Chrysler [Priese et al., 1993]. Portanto, a continuidade da linha
de pesquisa iniciada neste trabalho pode gerar, no futuro, perspectivas de parceria industrial-
cientifica entre alguma montadora nacional e a Universidade, para o desenvolvimento de um

produto comercial.

1.5 Estrutura da Dissertacao

A dissertacdo estd organizada conforme a seguinte estrutura: o Capitulo 2 apresenta um estu-
do sobre Sistemas de Apoio ao Motorista e uma revisao de alguns dos principais trabalhos da
area, divididos de acordo com as tarefas a que se propdem a solucionar. Além de trabalhos
nas dreas de detec¢do de obstdculos, deteccdo e reconhecimento de sinais de trafego e de-
teccdo das marcas da estrada, é apresentada uma revisao de um trabalho que integra algumas
tarefas de DSS com o objetivo de construir um veiculo autdbnomo.

O Capitulo 3 trata da atencdo visual e estd dividido em duas secOes principais. Na
primeira € apresentado um estudo geral dos aspectos neurofisioldgicos do sistema visual
humano, com destaque para as estruturas envolvidas com a aten¢do. Na segunda secdo sdo
apresentados os principais conceitos e técnicas utilizadas na implementacdo de mecanismos
de atencdo visual em méaquinas, com destaque para a abordagem bottom-up, além de uma
descricdo resumida dos trabalhos mais relevantes para a nossa pesquisa.

O Capitulo 4 apresenta um estudo sobre os principais fundamentos das Redes Neurais
Artificiais. Apresenta ainda um breve histdrico que destaca os fatos mais importantes da drea.
Discute alguns dos principas modelos de Redes Neurais e seus respectivos algoritmos de
treinamento. Além disso, faz uma pequena introducao ao SNNS, simulador de Redes Neurais
desenvolvido na Universidade de Stuttgart e que foi utilizado neste trabalho de dissertacao.

O Capitulo 5 descreve a arquitetura do modelo proposto, apresentando inicialmente a

arquitetura geral e em seguida detalhando os dois principais médulos. O primeiro € o M6-
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dulo de Detecgdo, que utiliza um mecanismo de atencdo visual para selecionar as regides
de interesse na cena. O segundo € o Mddulo de Reconhecimento, constituido por uma Rede
Neural Artificial, responsdvel pela tarefa de classificagdo das regides selecionadas. O Capitu-
lo 6 descreve os experimentos realizados com um protétipo de implementagdo da arquitetura
proposta e apresenta os resultados desses experimentos. Por fim, o Capitulo 7 apresenta as

conclusdes e as propostas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Sistemas de Apoio ao Motorista

Este capitulo apresenta um estudo sobre os Sistemas de Apoio ao Motorista (Driver Support
Systems - DSS), introduzindo alguns conceitos importantes € uma revisdo dos principais
trabalhos da area. A revisdo aborda sistemas de detec¢do de obsticulos, sistemas de detec¢ao
e reconhecimento de sinais de trafego e sistemas de deteccdo das marcas da estrada. Além
disso, € apresentado um trabalho que integra algumas das tarefas de um DSS com o objetivo

de construir um veiculo autdbnomo.

2.1 Introducao

Nas udltimas décadas, a drea de sistemas de transporte tem dado grande importincia
a questdes como: aumento das condi¢des de segurancga, otimizacdo do uso da malha
rodovidria, reducdo no consumo de energia, preservacdo do meio ambiente com respeito a
polui¢do etc. Esforcos em resolver esses problemas tém desencadeado o interesse em novos
campos de pesquisa, nas quais diversas técnicas sao investigadas para a automagdo completa
ou parcial de tarefas relacionadas com a dire¢do de veiculos. Estas tarefas incluem: seguir
uma rota mantendo o veiculo dentro da pista correta, evitar obstdculos, permanecer a uma
distancia segura dos outros veiculos, regular a velocidade de acordo com as condi¢des de
trafego e caracteristicas da estrada, encontrar a menor rota para um destino, estacionar den-
tro de ambientes urbanos, fornecer ao motorista informacdes sobre sinalizag@o, entre outras.
O desenvolvimento de DSS’s baseados em visdo € um campo de pesquisa multidisciplinar

que envolve desde estudos na drea de transportes até técnicas computacionais.

11
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Visdo € o principal sentido que nds usamos para perceber a estrutura do ambiente que
nos cerca. Em virtude da grande quantidade de informag¢do que uma imagem carrega, a
visdo € uma forma extremamente poderosa para sentir o que estd ao redor. Além disto,
¢ uma modalidade sensorial passiva, diferentemente de outras formas de percep¢do ativa,
como radares, lasers, sonares, bumpers etc, os quais além de geralmente carregarem uma
quantidade inferior de informagdes, adquirem dados de uma forma invasiva, alterando assim
o ambiente e podendo gerar alguma forma de polui¢do. Devido a importancia da informacgao
visual para o motorista humano, torna-se claro o papel eminente da Visdo Computacional
para projetos de DSS. Dessa forma, Visdo Computacional constitui 0 maior tipo de canal
sensorial requerido para oferecer informagdes uteis e coompreensiveis a0 motorista nas suas
atividades.

Conceitualmente, um DSS deve comportar-se como um co-piloto humano cooperati-
vo, ou seja, deve ajudar o motorista em atividades de rotina que geralmente provocam de-
satencdo. O objetivo principal de um DSS € aumentar a seguranca do trafego. Para isso,
deve fornecer informacdes que facilitem o raciocinio humano nas decisdes tomadas sobre as
acOes imediatas no transito. Visando entender o papel que a Visdo Coputacional tem neste

contexto, podemos identificar algumas das fun¢des de um DSS:

1. O DSS deve comunicar-se com o motorista visando aprender sobre suas metas cor-
rentes e informa-lo sobre qualquer mensagem que julgar importante. Aqui estdo rela-
cionados sistemas de detec¢do e reconhecimento de sinais de trafego, deteccao de luzes

de trafego (semaforos) etc.;

2. O DSS deve monitorar a situacao de trafego no ambiente imediato do veiculo, bem
como nos proximos segmentos da estrada ao longo da rota desejada. Incluem-se aqui

sistemas de deteccao de obstaculos (pedestres, veiculos, animais etc.);

3. O DSS deve monitorar o veiculo continuamente e suas reacdes aos comandos que o
motorista transmite quando opera atuadores como por exemplo: o volante e os pedais
de freio e aceleracdo. Visando avaliar apropriadamente tais atividades do motorista,
o DSS deve ter a capacidade basica de operar estes e outros atuadores sob certas

condi¢des pré-definidas. Estdo relacionados com este item os sistemas de direcao
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automadtica que dependem de tarefas como: detec¢do das marcas da estrada, deteccdo

de obstaculos etc.

As pesquisas em DSS realizadas até hoje pelos diversos grupos no mundo tém gerado
resultados significativos e, neste aspecto, alguns paises se destacam. Podemos citar como
paises lideres em pesquisa e desenvolvimento de DSS o Canad4, Estados Unidos, Franca,
Japdo e principalmente Italia e Alemanha. Um grupo da Universidade de Parma na Itélia, al-
cangou resultados interessantes no desenvolvimento de um veiculo autdnomo [ARGO, 2001;
Bertozzi et al., 1999; Broggi et al., 19991, que foi capaz de trafegar autonomamente ao longo
de 2000 km. Alguns detalhes deste trabalho serdao apresentados na Se¢do 2.2.4. No caso da
Alemanha, pesquisas resultaram em um produto comercial, o Mobile Vision System da em-
presa Aglaia GmbH [AGLAIA, 2002]. Este sistema pode ser instalado em qualquer veiculo
de passeio e € capaz de reconhecer sinais de trafego (placas de sinalizagdo), detectar a pista
e auxiliar no estacionamento do veiculo. Por se tratar de um produto comercial, detalhes

técnicos nao estao disponiveis.

2.2 Principais Trabalhos em DSS

Nesta secdo serdo apresentados alguns trabalhos da area, divididos em sec¢des de acordo com
a tarefa que o sistema se propde a realizar, mais especificamente: detec¢do de obstaculos,
deteccao e reconhecimento de sinais de trafego, detec¢do das marcas da estrada e sistemas

integrados.

2.2.1 Deteccao de Obstaculos

Na érea de detec¢do de obstdculos, Gravila e Philomin [Gavrila and Philomin, 1999] us-
aram uma técnica estatistica chamada Simulated Annealing' [Duda et al., 2000] para gerar
uma hierarquia de padrdes off-line, que é usada para fazer a correspondéncia com padrdes

desconhecidos. A deteccdo € feita com base na forma dos objetos, baseada no célculo de

! Simulated Annealing é uma técnica de otimizagdo estocdstica em que durante os estdgios iniciais do pro-
cedimento de busca, movimentos que aumentam a fungfo objetivo podem ser aceitos. A idéia é fazer exploragéo

suficiente do espago de busca visando evitar minimos locais.



2.2 Principais Trabalhos em DSS 14

uma transformacgdo de distancia e o reconhecimento € realizado por uma técnica de agrupa-
mento do tipo K-means. O sistema € descrito para uso em tempo real a bordo de veiculos
de passeio. Para a realizacdo de testes, foram utilizadas imagens em 256 tons de cinza com
um tamanho de 360x288 pixels. A implementacio foi realizada em um dual-Pentium MMx
450Mhz e alcancou desempenho entre 1 e 5 quadros por segundo na deteccdo de pedestres.
Além disso, a taxa de deteccdo ficou entre 75% e 85%. Também foram realizados exper-
imentos na detecc¢do de sinais de trafego, que alcancaram melhores resultados. A taxa de
reconhecimento foi de 95% e o desempenho foi entre 10 e 15 quadros por segundo.

Outro trabalho que utilizou um algoritmo de Simulated Annealing foi apresentado por
Betke e Makris [Betke and Makris, 1995]. O problema do reconhecimento de objetos é
tratado como o problema de descrever, da melhor maneira, a correspondéncia entre um ob-
jeto hipotético e uma imagem modelo. Como medida de correspondéncia € utilizado um
coeficiente de correlacdo normalizado. Simulated Annealing € usado para diminuir o tempo
de busca com relagdo a uma busca exaustiva. O algoritmo € aplicado no reconhecimento de
marcos por um rob6 de navegagdo. Seu desempenho € ilustrado com imagens de cenas com-
plicadas do mundo real, contendo sinais de trafego que se comportam como 0s marcos ou
obstaculos a serem detectados. O algoritmo apresentado é capaz de reconhecer os sinais em
imagens com ruido, que contém grande contetido de informacdo. Falsas detec¢des podem

ocorrer quando o modelo apresenta pequeno conteido de informagao.

2.2.2 Deteccao e Reconhecimento de Sinais de Trafego

Piccioli e colegas [Piccioli et al., 1996] desenvolveram um método de detecgdo e reconhec-
imento de sinais de trafego, tanto para imagens em niveis de cinza quanto para imagens
coloridas. O método trabalha em trés estdgios: primeiro, a busca pelos sinais € reduzida a
uma regido especifica da imagem, usando algum conhecimento a priori ou indicio de cor
na cena; segundo, € realizada uma andlise geométrica das arestas extraidas da imagem, que
gera candidatos a sinais triangulares e circulares; terceiro, um estdgio de reconhecimento
testa, através de técnicas de correlacdo cruzada (cross-correlation), cada candidato que, se
validado, € classificado de acordo com uma base de dados de sinais existente. As imagens
utilizadas nos experimentos foram adquiridas a partir de uma camera montada em um veicu-

lo. Experimentos com 600 imagens contendo um ou mais sinais triangulares resultaram em
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uma taxa com cerca de 92% de acerto. Uma experimentagdo extensiva mostrou que o método
€ robusto quanto a detec¢do de arestas corrompidas por baixo nivel de ruido e trabalha tanto
com imagens de ruas urbanas quanto com imagens de estradas rurais e rodovias. Um pro-
gresso adicional no esquema de deteccao e reconhecimento foi obtido por meio de integracio
temporal, baseada em métodos de filtragem Kalman, das informagdes extraidas.

A partir de uma cooperagdo entre a empresa Daimler-Benz AG, a universidade de
Paderborn e um grupo da universidade Koblenz-Landau, dentro do projeto European
PROMETHEUS, foi desenvolvido um sistema com o objetivo especifico de reconhecer sinais
de trafego. O grupo Paderborn implementou a andlise da imagem em niveis de cinza, a
Daimler-Benz AG implementou a identificacdo de pictogramas’ e o grupo Koblenz-Landau
implementou andlise da imagem colorida [Priese et al., 1993]. Esta tltima abordagem é
baseada em uma segmentacdo com base na informacdo de cor, o CSC (Color Structure
Code). Este codigo foi desenvolvido pelo préprio grupo e o resultado desta segmentacao
¢ uma estrutura de dados hierdarquica. Num trabalho posterior foi acrescentado um sistema
de controle Fuzzy para a tarefa final de decidir se um objeto é ou ndo um sinal de trafego
[Priese et al., 1993]. Para um comportamento em tempo real foram testados diferentes com-
ponentes de hardware (C 40, Motorola PC601, T 805) em um sistema TIP (Transputer Image
Processing). Usando um processador Motorola PC601 o sistema alcangou uma taxa de re-
conhecimento de 98%. Um prototipo foi instalado em um veiculo de testes da Daimler-Benz
AG, tendo por objetivo servir como ferramenta de apoio ao motorista [Rehrmann et al.,

19951.

2.2.3 Deteccao das Marcas da Estrada

Na drea de detecgido das marcas da estrada, Broggi [Broggi, 1995a; Broggi, 1995b] utilizou
transformacdo geométrica e processamento morfoldgico para desenvolver um sistema capaz
de detectar as marcas, mesmo em condicdes de sombra extremamente severas. Para a imple-

mentacdo do algoritmo assumiu-se uma rodovia vazia e estruturada, e um conjunto completo

ZPictograma - simbolo grifico cuja prépria forma expressa o significado, que deve ser entendido imedi-
atamente e internacionalmente sem prévio conhecimento. Diferente de um simbolo puro, um pictograma é
baseado na forma do objeto que ele representa. Placas indicando travessia de pedestres, possivel presenca de

animais na pista, sdo exemplos da utiliza¢do de pictogramas.
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de pardmetros de aquisi¢do conhecidos (posi¢do da cimera, orientacdo, parametros Opticos
etc.). O uso de uma arquitetura de hardware massivamente paralela (PAPRICA) [Broggi
et al., 1994] permitiu alcangar uma taxa de processamento, em tempo real, de aproximada-
mente 17 frames por segundo. Essa abordagem ¢é baseada em duas suposicdes: existéncia
de uma pista plana e marcas da estrada visiveis. No caso de pista irregular, a deteccdo s6 é
possivel se for assumida uma largura fixa. No caso de marcas obstruidas por outros veiculos,
¢ utilizado um processo de reorganizagdo a partir do emparelhamento de imagens estéreo.
Entretanto, as duas imagens s6 serdo idénticas se novamente a pista for plana. Neste caso, a

diferenca entre as duas imagens pode ser utilizada para detectar obstdculos.

2.2.4 Sistemas Integrados

Os trabalhos acima descritos dizem respeito, em sua maioria, a modulos especificos de um
DSS. E ficil notar que esses médulos podem ser integrados com o objetivo de implementar
um sistema moével autdonomo. Um projeto com essas caracteristicas foi desenvolvido na
Universidade de Parma, Itdlia [ARGO, 2001; Bertozzi et al., 1999; Broggi et al., 1999].

O protétipo desse projeto, denominado Veiculo Autbnomo ARGO, consiste de um veicu-
lo de passeio Lancia Thema equipado com um sistema baseado em visdo chamado GOLD
(Generic Obstacle and Lane Detection), que funciona como piloto automaético do veiculo. O
sistema permite extrair informacdes do ambiente e da rodovia a partir de cenas adquiridas.
Através de visdo estéreo, obstaculos na rodovia sdo detectados e localizados, enquanto que
o processamento de uma Unica imagem monocular permite extrair a geometria da rodovia
na frente do veiculo. Por ser genérica, a técnica permite detectar obstadculos sem limitagdes
de forma, cor ou simetria e detectar marcas na pista em condi¢des severas de sombra e até
mesmo no escuro. As imagens sdo adquiridas a partir de um sistema de visao estereoscopica,
que consiste de duas cameras sincronizadas capazes de adquirir pares de imagem em niveis
de cinza. O resultado do processamento (posicdo dos obsticulos e geometria da rodovia) é
usado para guiar um atuador no volante e informacdes depuradas sdo apresentadas para o
motorista em um monitor e um painel de controle a bordo do veiculo.

No processamento das imagens foi introduzida uma transformacao geométrica chamada
IPM (Inverse Perspective Mapping). O angulo de visdo através do qual a imagem € adquiri-

da e o efeito perspectiva contribuem para associar conteido de informacao diferente a cada
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pixel da imagem. O uso do IPM permite remover o efeito perspectiva da imagem adquirida,
remapeando-a em um novo dominio bidimensional em que o conteido da informagdo es-
td distribuido de forma homogénea entre todos os pixels. A aplicag¢do da transformacdo IPM
requer o conhecimento das condicdes especificas de aquisi¢io (posi¢do da cAmera, paramet-
ros Opticos, orientagdo etc.) e algum conhecimento a priori.

A tarefa de deteccdo da rodovia é reduzida a tarefa de detectar as marcas pintadas na
pista. O conhecimento a priori € a suposicdo de uma rodovia plana na frente do veiculo. A
vantagem do uso da transformacao IPM € que, na imagem remapeada, a largura das marcas
da pista € quase invariante. Isto simplifica o passo de detec¢do seguinte € permite sua im-
plementacdo com uma técnica de casamento de padrdes tradicional. A deteccdo é baseada
na busca por padrdes horizontais escuro-claro-escuro com um determinado tamanho, ja que
as marcas sdo representadas, na imagem remapeada, por linhas claras quase verticais, com
largura constante e rodeadas por um fundo mais escuro. Desde que o modelo assumido
para o ambiente externo (rodovia plana) permita determinar o relacionamento espacial entre
pixels da imagem e o mundo 3D, € possivel derivar a geometria da rodovia e a posi¢ao do

veiculo dentro da pista. Foi observado que em duas situagdes a deteccao de pista falha:

1. Quando a rodovia possui uma curvatura € uma das marcas nao € visivel - o remapea-

mento produzido € incompleto;
2. Quando a rodovia ndo € plana - o remapeamento produzido € deformado.

A tarefa de deteccdo de obstaculos € tratada como uma mera localiza¢do de objetos que
podem obstruir o caminho do veiculo, para isso IPM estéreo é usado em conjunto com um
modelo geométrico da rodovia. Devido aos diferentes angulos de visdo das cadmeras estéreo,
um obstdculo quadrado homogéneo ideal produz dois grupos de pixels com uma forma tri-
angular, que correspondem as suas arestas verticais. O processo de deteccdo € baseado na
localizacdo desses triangulos. Uma complicacdo neste processo € a possibilidade da pre-
senca de dois ou mais obstaculos na frente do veiculo a0 mesmo tempo, produzindo mais de
um par de tridngulos, como também a possibilidade da presenca de obstaculos parcialmente
visiveis, produzindo um tunico tridngulo. Para localizar os tridngulos € usado um histograma
polar [Borenstein and Koren, 1991]. O histograma apresenta picos que correspondem a cada

triangulo e a posicdo do pico determina o angulo de visdo sob o qual a aresta do obstaculo é
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vista. A distincia do obstdculo pode ser estimada através de uma andlise adicional da difer-
enca da imagem ao longo das dire¢des ressaltadas pela maxima do histograma polar, visando
detectar pontas do tridngulo. Alguns pontos criticos sdo notados na deteccdo de obstaculos,
o que deixa claro que a confianga na deteccdo depende do tamanho, distancia e forma dos

obstdculos. Os pontos criticos, ou seja, situagdes em que o sistema pode falhar, sdo:

Quando o obstédculo estd muito longe das cameras (geralmente entre 45 e 50 m);

Quando o obstaculo estd proximo do guard-rail e um tinico grande obstaculo é detec-

tado;

Quando um obstéculo é parcialmente visivel, assim apenas uma de suas arestas pode

ser detectada;

A deteccdo de obstaculos distantes algumas vezes falha quando seu brilho € similar ao

brilho da rodovia.

Visando testar o veiculo sob diferentes situacdes de trafego, ambiente de rodovia e
condi¢cOes de tempo, uma excursdo de 2000 Km foi realizada em junho de 1998. Durante
este teste, o veiculo ARGO dirigiu-se autonomamente ao longo da rede de estradas e auto-
estradas da Itdlia, e o sistema foi posto a prova também em estradas rurais estruturadas.
Utilizando-se um processador Pentium MMX (200 MHz) o sistema alcangou desempenho
de 5.1ms para deteccdo de obstaculos e 4.6ms para deteccdo de pista. Testes ndo oficiais
mostraram que o sistema detectou corretamente a posi¢ao da pista em 95% das situacdes

consideradas.

2.2.5 Aspectos Importantes

Além de trabalhos que tratam especificamente de médulos de um DSS, sdo encontrados na
literatura trabalhos que discutem aspectos que podem ser determinantes para um desempenho
eficiente dos sistemas.

No trabalho de Nayar e Narasimhan [Nayar and Narasimhan, 1999] sio discutidas
questdes relativas as condi¢cdes de tempo (névoa, chuva, granizo, neve etc.) em sistemas que

operam ao ar livre. Primeiro sdo estudadas as manifestacdes visuais das diferentes condigoes
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de tempo. Para isso € identificado o que jé se conhece sobre fendmenos dpticos da atmosfera.
Depois, sdo estudados os efeitos causados pelo mau tempo que podem se tornar vantagens.
Baseados nessas observacoes, desenvolveram métodos para recuperar propriedades da ce-
na em imagens obtidas sob condi¢des de mau tempo. Este trabalho é apenas uma tentativa
inicial de entender e explorar as manifestagdes do tempo.

No trabalho de Salgin e Ballard [Salgian and Ballard, 1998] sido descritas algumas roti-
nas visuais baseadas em modelos de cores e formas, para serem utilizadas em veiculos
autdbnomos. Além disso, sdo discutidas questdes cruciais que envolvem o planejamento de
tais rotinas. As rotinas descritas no trabalho sdo, deteccao de luzes de seméforo, detec¢do
de placas pare (stop sign), deteccdo de intersecdes, detec¢do de veiculos, obstaculos e pista.
Testes foram realizados tanto com imagens geradas a partir da dire¢cdo do veiculo em um
mundo simulado, quanto com imagens geradas a partir da direcdo no mundo real. Um as-
pecto interessante do trabalho € a discusdo em torno da relacdo entre a detec¢ao dos objetos
e a velocidade do veiculo. O tempo entre o aparecimento do objeto no video e a resposta do
sistema a sua deteccdo € utilizado para calcular a taxa de sincronizacdo. Esta taxa decresce

a medida que a velocidade do veiculo aumenta, dificultando assim a detecg¢do.

2.3 Sumario

Neste Capitulo, estudamos algumas questdes gerais relacionadas aos sistemas de apoio ao
motorista (DSS) baseados em Visao Computacional, com o objetivo de contextualizar o nos-
so trabalho. Além disso, foi apresentada uma revisdo de alguns dos principais trabalhos da
area. Em sua maioria, os trabalhos apresentados utilizam técnicas com pouca ou nenhuma
inspirag@o biolégica. Isso nos motiva a investigar a utilidade de técnicas que tenham esta
inspiracao, com o objetivo de gerar novos conhecimentos que forne¢cam suporte para trabal-
hos futuros. Em geral, os trabalhos apresentam bons resultados, muito embora sejam apenas
protétipos e talvez estejam longe de se tornarem comuns no nosso cotidiano.

As discussdes em torno do langamento de produtos para o mercado envolvem questdes
polémicas como legislacdo e questdes técnicas como ruas e estradas bem conservadas, bem
sinalizadas etc. Com relac@o a legislacdo, podemos fazer a seguinte pergunta: no caso de

acidentes causados/influenciados por falhas no sistema (no caso de veiculos autdnomos), de
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quem seria a responsabilidade? Analisando as questdes discutidas neste capitulo, podemos
observar que os sistemas dependem essencialmente de ruas e estradas bem conservadas e
bem sinalizadas, sob pena de ter seu desempenho reduzido. Podemos tomar como exemplo
o trabalho de Broggi [Broggi, 1995a; Broggi, 1995b] que depende da existéncia das marcas
na estrada para conseguir determinar a rota e detectar objetos. Na auséncia das marcas o
sistema perde totalmente seu poder. Entretanto, o desenvolvimento de DSS’s aliado a uma
boa infraestrutura de ruas e estradas, pode resultar na reducido dos indices de acidentes e

consequentemente de mortes no transito, justificando plenamente investimentos nessa drea.



Capitulo 3

Atencao Visual

Este capitulo esta dividido em duas se¢des principais. Na primeira se¢do é apresentado um
estudo geral de alguns aspectos neurofisioldgicos do sistema visual humano, destacando as
principais estruturas neurais que estio ligadas diretamente com a atencao visual. Na segunda
secdo, os principais conceitos e técnicas utilizados na implementagdo de atencio visual em

madquinas sdo introduzidos.

3.1 Atencao em Sistemas Biologicos

Atencdo Visual é a capacidade que os sistemas visuais bioldgicos t€m de detectar rapi-
damente partes interessantes no estimulo visual de entrada [Milanese et al., 1994]. Pode
ser vista como um método para reduzir a quantidade de informacdo visual de entrada para
um tamanho manejéavel, de tal forma que tarefas com processamento complexo possam ser
tratadas pelos recursos computacionais limitados do cérebro [Koch, 2000]. Estudos psi-
cofisicos tentam revelar as conseqiiéncias comportamentais da atenc¢ao, ja estudos neurofisi-
oldgicos tentam revelar os mecanismos neurais e as areas do cérebro envolvidas na ateng@o.
Com base nesses estudos alguns modelos computacionais foram propostos. Nas subsegdes
seguintes trataremos de alguns aspectos neurofisiologicos do sistema visual humano, en-

volvidos na ateng¢ao.

21
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3.1.1 Sistema Visual Humano

Os recentes progressos da neurociéncia tém fornecido uma idéia clara da estrutura e or-
ganizacdo das regides do cérebro que colaboram com as funcdes visuais. Especializacio,
modularidade e organizagdo hierdrquica parecem ser principios importantes que ajudam a
entender o funcionamento desse sistema paralelo extremamente complexo [Milanese, 1993].
A informacdo visual captada pelos fotorreceptores da retina é transmitida através do nervo
optico e alcancga dois centros no cérebro: o nucleo geniculado lateral, também chamado de
corpo geniculado lateral e que € parte do tdlamo, e o coliculo superior.

O primeiro caminho, chamado de retino-geniculado, é o mais estudado por ser o inico
que alcanga o cortex visual (Figura 3.1), onde aproximadamente 90% da informacdo visual
¢é processada. O cértex visual € uma estrutura organizada hierarquicamente em &reas, cada
qual especializada em um aspecto especifico da informacao visual, tais como disparidade es-
pacial, temporal, cromatica e binocular. O segundo caminho, chamado de colicular, embora
muitas vezes esquecido em descri¢gdes gerais do sistema visual humano, € particularmente
importante no que diz respeito aos movimentos oculares. No sistema visual humano, carac-
teristicas visuais sdo computadas na retina, coliculo superior, corpo geniculado lateral e em

dreas corticais visuais [Guyton and Hall, 1997].

Nicleo
Geniculado
Lateral
Olho

Esquerdo

Olho
Direito

Figura 3.1: Esquema do cérebro que mostra o caminho retino-geniculado. Adaptado de

[Shepherd, 1994].
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A Retina

A retina € a por¢do do olho sensivel a luz e possui dois tipos de células fotossensiveis: os
cones e os bastonetes. Os cones sdo responsaveis pela visdo em cores e estdo associados a
visao diurna, ja os bastonetes sdo responsaveis pela visdo no escuro, ou seja, visdo noturna.
Quando essas células s@o excitadas, sinais sao transmitidos por todos os neurdnios sucessivos
da prépria retina e, finalmente, para as fibras nervosas 6pticas do cortex cerebral [Churchland
and Sejnowski, 1992]. A informagio capturada pelos fotorreceptores é processada por varias
camadas de células retinais, principalmente representadas por células bipolares e células
ganglionares. Estas células realizam primeiro um processamento espacial, fornecendo dois
canais (On e Off) de contraste de luz, depois realizam processamento temporal, detectando
gradientes temporais [Milanese, 1993].

Uma caracteristica importante da retina € a distribui¢do nao uniforme de fotorreceptores.
Existe uma regido diminuta no centro da retina chamada de févea (Figura 3.2). A févea
ocupa uma 4rea total de pouco mais de 1mm?, sendo especialmente responsavel pela visdo
acurada e detalhada. A porcdo central, chamada de févea central, possui didmetro de apenas
0,3mm e é composta inteiramente por cones, com densidade espacial médxima [Guyton and

Hall, 1997]. Ao redor da févea, a densidade decresce de forma radial [Milanese, 1993].

B Retina

Févea

Figura 3.2: Esquema do olho humano que mostra a localiza¢do da févea na retina.
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Movimentos Oculares

Talvez os movimentos oculares mais importantes sejam aqueles que fazem os olhos se
fixarem sobre uma porg¢do discreta do campo visual [Guyton and Hall, 1997]. Esses movi-
mentos sdo controlados por dois mecanismos neuronais. O primeiro, chamado de mecan-
ismo de fixacdo voluntéria, permite que os olhos se movam voluntariamente para encontrar
0 objeto sobre o qual se quer fixar a visd@o. O segundo, chamado de mecanismo de fixagdo
involuntaria, mantém os olhos firmemente sobre o objeto depois de encontrado.

Um pequeno campo cortical localizado bilateralmente nas regides corticais pré-motoras
dos lobos frontais, é responsavel pelo controle dos movimentos de fixacao voluntdria. Uma
pessoa com disfuncdo ou destruicdo destas dreas tem dificuldade ou torna-se incapaz de
desligar os olhos de um ponto de fixagio e depois mové-los para outro ponto. Areas visuais
secunddrias do cortex occipital sdo responsdveis por controlar os movimentos de fixacao
involuntaria. Quando essas areas sao destruidas, o individuo tem dificuldade em manter os
olhos dirigidos para um determinado ponto de fixa¢do ou torna-se incapaz de fazé-lo. A este
movimento de fixagao também da-se o nome de sacada.

A principal razdo bioldgica para a existéncia dos movimentos oculares é a necessidade
de localizar a févea nas regides mais importantes, ou mais informativas de uma cena visu-
al, tendo em vista que na févea hd maior densidade de fotorreceptores [Milanese, 1993].
Quando uma cena visual estd se movendo continuamente diante dos olhos, quando uma pes-
soa estd num carro em movimento, ou quando uma anélise mais detalhada de um objeto é
necessdria (por exemplo ao se prestar atenc¢do involuntariamente as caracteristicas faciais,
a fim de reconhecer uma pessoa), os olhos se fixam em um ponto importante apds o outro
no campo visual, saltando de um para o outro duas ou trés vezes por segundo. Estes saltos
sdo chamados de micro-sacadas. Os movimentos sacadicos sdo tdo rdpidos que ndo mais de
10% do tempo total necessario para a fixagao do olhar é gasto no movimento propriamente
dito, com os 90% restantes dedicados aos sitios de fixagdo (como por exemplo, focalizando

0 objeto. Algumas outras caracteristicas dos movimentos sacddicos sdo:

e Atraso: o tempo entre o comeg¢o do estimulo até a preparacdo da agdo motora varia

entre 200 e 300 ms;

e Duracdo: depende da amplitude da sacada (geralmente menor que 15 graus) e varia de
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10 ms (1 grau) até 70 ms (20 graus);
e Laco aberto: depois de iniciada, a trajetoria de uma sacada ndo pode ser modificada;

e Efeito global: quando uma sacada € produzida por dois estimulos vizinhos, ela aporta

em algum lugar no meio, e ndo em um deles.

Vias Visuais

Depois que os impulsos nervosos abandonam as retinas, dirigem-se para trds pelos nervos
opticos. No quiasma Optico, todas as fibras das metades nasais da retina cruzam para o
lado oposto, onde se juntam as fibras das metades temporais da retina do outro lado para
formar os tratos pticos [Shepherd, 1994]. As fibras de cada trato Gptico fazem sinapse no
corpo geniculado lateral e, a partir dai, as fibras geniculocalcarinas vao para o cortex visual
primdrio por meio das radiagdes dpticas.

Além de alcancgar o cortex visual primdrio, as fibras visuais se encaminham para dreas
mais antigas do cérebro: (1) para o nucleo supraquiasmatico, provavelmente para o controle
dos ritmos circadianos'; (2) para os niicleos pré-tectais, para provocar 0S movimentos re-
flexos dos olhos na focaliza¢do de objetos importantes e para a ativagio do reflexo pupilar
a luz; (3) para o coliculo superior, para o controle dos movimentos direcionais rapidos dos
olhos; (4) para o nicleo geniculado lateral ventral do tdlamo e, depois, para as regides ba-
sais circunjacentes do cérebro, provavelmente para ajudar a controlar algumas das funcdes
comportamentais corporais [Guyton and Hall, 1997].

Dessa forma, as vias visuais podem ser divididas em um sistema novo, para a transmissao
direta ao cortex visual, e um sistema antigo, para transmissao a dreas mais antigas do cérebro.
O sistema novo € responsavel, no homem, pela percepc¢ao de virtualmente todos os aspectos

das formas visuais, cor e outros da visdo consciente [Guyton and Hall, 1997].

O Talamo e o Corpo Geniculado Lateral

O tdlamo ¢ organizado em vdrios nucleos, alguns dos quais estdo conectados diretamente

ao cortex, e estd localizado no centro do cérebro. O maior nucleo do tdlamo € o pulvinar,

IRitmos circadianos sdo processos fisiolégicos e comportamentais como por exemplo, dormir/acordar, di-

gestdo, secre¢do hormonal, etc., que oscilam em torno de um periodo de 24 horas.
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que tem conexdes reciprocas com todas as dreas corticais que preservam O mapeamento
retinotopico, mas ndo tem entrada direta do nervo 6ptico. As conexdes com o cortex formam
varios mapas retinotdpicos, alguns dos quais sdo ligados a dreas corticais Unicas, e alguns
outros projetam mais de uma 4rea.

O nicleo mais estudado é o corpo geniculado lateral [Milanese, 19931, que estd localiza-
do na extremidade dorsal do tdlamo. Ele representa um estdgio de transmissao intermediario
entre a retina (através do nervo 6ptico) e o cortex visual. As células do corpo geniculado
lateral tém correspondéncia 1:1 com células ganglionares da retina, e sdo organizadas re-
speitando a topologia retinal. As fibras do nervo 6ptico, do sistema visual novo, terminam
todas no corpo geniculado lateral. As duas principais funcdes do corpo geniculado lateral
sdo: (1) retransmitir informacdes visuais do trato Optico para o cortex visual por meio das
radiacdes Opticas: essa fun¢do de retransmissdo € precisa, tanto que hd uma transmissao ex-
ata ponto a ponto com um alto grau de fidelidade espacial por todo trajeto da retina ao cértex
visual; (2) servir de portal a transmissao de sinais para o cortex visual: isto €, controlar a

quantidade de sinais que tém permissdo para chegar até o cortex.

O Cortex Visual

O cortex visual € a parte do cortex que responde aos estimulos visuais, e estd localizado
primariamente nos lobos occipitais [Shepherd, 1994]. E dividido em cértex visual primario
e dreas visuais secunddrias. O cortex visual primdrio € a regido onde terminam os sinais
visuais diretos a partir dos olhos. A estrutura organizacional do cértex visual se d4 em varios
milhdes de colunas verticais de células neuronais, onde cada coluna representa uma unidade
funcional. A mesma organizac¢do colunar € encontrada por todo cértex [Shepherd, 1994].
Pode-se calcular, aproximadamente, que o nimero de neur6nios em cada uma das colunas
verticais visuais seja de 1.000, ou talvez mais [Guyton and Hall, 1997].

Misturadas entre as colunas visuais primdrias bem como entre as colunas de algumas
das dreas visuais secunddrias, existem dreas especiais, semelhantes a colunas, chamadas de
manchas de cor. Elas recebem sinais laterais das colunas visuais adjacentes e respondem
especificamente a sinais coloridos. Logo, presume-se que estas manchas sejam as areas
primdrias responséveis por decifrar a cor [Guyton and Hall, 1997].

Ap6s deixar o cortex visual primadrio, a informacao visual € analisada em duas vias prin-
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cipais nas dreas visuais secundarias. Umas das vias analisa as posicdes tridimensionais dos
objetos visuais no espaco. Desta informacao esta via também analisa a forma global da cena
visual, bem como o movimento na cena, isto €, ela diz onde estd cada objeto a cada instante e
se este estd se movendo. A outra via é responsdvel pela andlise dos detalhes visuais. Por¢oes
separadas desta via também analisam especificamente as cores. Portanto, esta via estd impli-
cada em tarefas visuais como o reconhecimento de letras, a leitura, a determinacdo da textura
das superficies, a determinagdo das cores detalhadas dos objetos e na interpretacdo, a partir

de todas essas informacdes, a identidade do objeto e o seu significado.

Sumario

Nesta se¢do, estudamos algumas estruturas importantes do sistema visual humano, envolvi-
das na atencdo visual. Discutiremos a seguir algumas técnicas utilizadas na maioria dos

modelos computacionais de atenc¢do visual biologicamente inspirados.

3.2 Atencao Visual em Maquinas

Processos atencionais podem ser considerados mecanismos de alocacdo de recursos de pro-
cessamento a uma dada regido da cena visual, permitindo o processamento desta regido
com maior efici€ncia, enquanto outras regides sdo deixadas em segundo plano ou ignoradas
[Gongalves, 1999]. Muitas evidéncias sugerem que mecanismos atencionais sao necessarios
para realizar com sucesso vdrias tarefas de visdo. Para assegurar tratabilidade, sistemas de
visdo computacional devem localizar e analisar apenas a informacao essencial da tarefa cor-
rente e ignorar o vasto fluxo de detalhes irrelevantes [Culhane and Tsotsos, 1992]. Tsotsos
[Tsotsos, 1990] analisou a complexidade computacional da busca visual, confirmando que
atencdo visual seletiva € uma contribuicao maior na redu¢do da quantidade de computagdo
em qualquer sistema de visdo.

Tem surgido recentemente a idéia de um framework com dois tipos de componentes para
desenvolvimento atencional [Itti and Koch, 2001]. Este framework sugere que individuos
direcionam a aten¢@o para objetos em uma cena usando, tanto indicios bottom-up, quanto
indicios top-down. Atengao bottom-up baseia-se em informagdes da imagem, com alto grau

de paralelismo, rapidez e independe de esforco consciente, também chamada de processos
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pré-atencionais. Atencdo top-down € baseada em um conjunto de modelos armazenados;
baseia-se na memoria ou tem natureza cognitiva, dependem do contexto ou da tarefa e oper-
am de forma seqiiencial, mais lenta e com esfor¢o consciente. Pouco se sabe sobre as instan-
cias neurais dos componentes da atencao top-down e este aspecto da atencao visual ndo tem
sido modelado em seus detalhes [Itti and Koch, 2001]. Dessa forma, concentraremos nossos
estudos primeiramente nos mecanismos de atengdo borfom-up. Segundo Itti e Koch [Itti and
Koch, 2001] cinco importantes tendéncias, que enfatizam o controle atencional bottom-up,

tém emergido em recentes trabalhos:

1. A percepcdo da saliéncia do estimulo de entrada depende criticamente do contexto ao

seu redor;

2. Um tnico “Mapa de Saliéncia”, que codifica topograficamente estimulos eminentes na

cena visual, tem provado ser uma estratégia de controle bottom-up plausivel e eficiente;

3. Inibi¢do do retorno: o processo que impede que uma regido tratada anteriormente seja

tratada novamente, € um elemento crucial no desenvolvimento atencional;

4. A forte interacdo entre atencdo e movimento dos olhos tem sido um dos desafios com-
putacionais no que diz respeito ao sistema de coordenadas utilizado para o controle da

atencio;

5. Aintegragdo entre atengdo e reconhecimento de objetos limita vigorosamente a sele¢dao

das regides para uma anélise mais detalhada, otimizando o processo.

Percepgoes a partir dessas cinco areas fornecem um framework para o entendimento com-
putacional e neurobioldgico da aten¢do visual. Nas secOes seguintes discutiremos algumas

dessas questdes.

3.2.1 Computacao de Caracteristicas Visuais Primitivas

O primeiro estigio de processamento em qualquer modelo de atengdo bottom-up é a com-
putacdo de caracteristicas visuais primitivas. Estas caracteristicas sdo computadas pré-
atencionalmente de uma maneira massivamente paralela através de todo campo visual [It-

ti and Koch, 2001]. Processos visuais primitivos computam propriedades elementares das
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imagens, tais como: brilho, textura, cor, fluxo de movimento e disparidade estéreo. O gradi-
ente dessas grandezas € entdo usado para segmentar a imagem. Na maioria dos sistemas de
atencdo visual, esta segmentacdo produz varios mapas de caracteristicas, que sdo combina-

dos dando origem a um mapa de sali€ncia.

3.2.2 Representacao Piramidal

Uma forma bastante utilizada para representar caracteristicas visuais primitivas em difer-
entes escalas € a representacdo piramidal. Uma piramide de uma imagem pode ser vista
como uma sequéncia de cOpias desta imagem, em que a densidade e a resolucao sio reduzi-
das em cada nivel. O mais baixo nivel da piramide (nivel 0) € a imagem original e cada nivel
¢ obtido a partir do nivel anterior. A PirAmide Gaussiana [Burt and Adelson, 1983] € o tipo
mais comum de representacdo piramidal. Esta representacdo é formada por versdes filtradas
passa-baixa de convolucdo Gaussiana da imagem de entrada. Um filtro passa-baixa atenua as
altas freqii€ncias espaciais de uma imagem e acentua as baixas freqii€ncias. A representacio
piramidal € utilizada com o objetivo de obter amostras da imagem onde detalhes indeseja-
dos sdo suprimidos, ruidos sdo eliminados, caracteristicas grosseiras sdo realgadas etc. No

Capitulo 4 € apresentado um algoritmo cldssico para geragdao da Piramide Gaussiana.

3.2.3 Mapa de Saliéncia

A maioria dos modelos de atengdo bortom-up segue a hipétese de Koch e Ullman [Koch
and Ullman, 1985], onde vérios mapas de caracteristicas alimentam um dnico mapa mestre
ou mapa de saliéncia. O mapa de saliéncia € um mapa escalar bi-dimensional cuja atividade
representa topograficamente a saliéncia visual [Itti and Koch, 2001]. Uma regido ativaem um
mapa de saliéncia codifica o fato desta regido ser saliente, ndo importando se ela corresponde,
por exemplo, a uma bola vermelha no meio de bolas verdes, ou se corresponde a um objeto
se movendo para a esquerda enquanto outros se movem para a direita.

O mapa de saliéncia codifica um conjunto de medidas de sali€ncia que ndo € dependente
de nenhuma dimensdo de caracteristica particular, fornecendo, deste modo, uma estratégia
de controle eficiente para focalizar a atengdo em regides salientes na cena visual [Itti and

Koch, 2001]. Uma regido na cena visual é definida como saliente se ela vence a competi¢éo
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espacial em uma ou mais dimensdes de caracteristicas dentre varias escalas espaciais. Uma
dificuldade em combinar diferentes mapas de caracteristicas € que eles ndo representam,
a priori, modalidades compardveis, com escalas variadas e mecanismos de extracdo difer-
entes [Itti et al., 1998]. Outra dificuldade se deve ao fato de que, como todos 0s mapas
sdo combinados, objetos salientes que aparecem em um pequeno nimero de mapas podem
ser mascarados por ruido ou objetos menos salientes podem estar presentes em um nimero

maior de mapas [Itti et al., 1998].

3.2.4 Inibicao do Retorno

Uma rede neural do tipo winner-takes-all ¢ uma arquitetura neural plausivel para descobrir
a localizacdo mais saliente no mapa de saliéncia, uma vez que € capaz de determinar um
ponto de interesse representado por um neurdnio vencedor [Itti and Koch, 2001]. Porém,
0 uso deste mecanismo causa outro problema computacional: como prevenir que a atengao
esteja voltada permanentemente para a regido mais ativa no mapa de saliéncia. Uma estraté-
gia computacional eficiente, que recebeu apoio experimental, consiste em inibir brevemente
neurdnios no mapa de sali€éncia na regido atualmente assistida. Apds a regido atualmente
assistida ser suprimida, a rede winner-takes-all converge naturalmente para a préxima regiao
mais saliente e, ao repetir este processo, geram-se movimentos sacddicos, os quais definem

os caminhos atencionais [Tsotsos et al., 1995].

3.2.5 Alguns Modelos de Atencao Bottom-up

Como citado acima, os modelos de atenc@o bottom-up, em sua maioria, baseiam-se em um
mapa de saliéncia. O que diferencia esses modelos € a estratégia usada para “podar” o
estimulo de entrada e extrair a saliéncia. A seguir, é apresentada uma revisdo de alguns
trabalhos na 4rea de atenc¢ao visual. Sdo apresentados apenas os trabalhos que consideramos
mais importantes para esta dissertacao.

Tsotsos e Culhane [Culhane and Tsotsos, 1992] propuseram um modelo composto de
uma hierarquia de processamento e um “raio de aten¢do” que guia a selecdo das regides
de maior interesse. O raio atravessa a hierarquia, passando através das regides de maior

interesse e inibindo as regides que nao sdo relevantes. No nivel mais baixo, o protétipo
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compreende uma representacdo hierarquica do estimulo visual de entrada. Cada unidade da
hierarquia computa uma resposta de soma de pesos a partir de suas entradas no nivel abaixo.
Uma zona inibida e uma zona de passagem sao delineadas por um raio que se destaca através
de todos os niveis da hierarquia (Figura 3.3). A zona de passagem atravessa o vencedor em
cada nivel e a zona inibida cerca esses elementos, que competem em um processo winner-
takes-all. Embora trabalhe com a idéia de sali€ncia, o modelo ndo utiliza um mapa de salién-
cia para representar a entrada visual. E utilizada uma representagio hierarquica ou piramidal

do estimulo de entrada, baseada nas bordas orientadas da imagem.

Figura 3.3: Exemplo da hierarquia de processamento do modelo de Tsotsos e Culhane: (a)
configuracao inicial; (b) selecdo dos itens de maior interesse - zona de passagem (linhas

sélidas) e zona inibida (linhas tracejadas). Adaptado de [Culhane and Tsotsos, 1992].

A Figura 3.4 mostra uma visdo geral da arquitetura proposta por Milanese e colegas
[Milanese et al., 19941, que utiliza uma estratégia hibrida, integrando indicios bottom-up e
top-down. O modelo considera tanto imagens estdticas quanto seqiiéncias de imagens. No
caso de imagens estaticas, o subsistema bottom-up analisa a estrutura de cor RGB corrente
e extrai a saliéncia. Isto € feito em dois estdgios: no primeiro estidgio sdo extraidos mapas
de caracteristicas (orientacdo, curvatura, contraste de cor) e um nimero correspondente de
mapas de conspicuidade (conspicuity maps - C-maps), que realca regides de pixels ampla-
mente diferentes das regides ao seu redor; o segundo estdgio é representado por um processo
de integracdo que une os C-maps em um simples mapa de saliéncia. Isto é obtido através de
um processo de relaxation, que modifica os valores dos C-maps até que seja identificado um
pequeno nimero de regides de interesse.

Uma fonte de informagao adicional baseada em reconhecimento € gerada pelo subsistema
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Figura 3.4: Visdo geral da arquitetura proposta por Milanese e colegas. Adaptado de [Mi-
lanese et al., 1994].

top-down. Um médulo de reconhecimento baseado em uma Memoria Associativa Distribui-
da (Distributed Associative Memory - DAM) € usado para detectar regides da imagem que
casam com alguns modelos armazenados. A saida da DAM, chamada de mapa de atencdo
top-down, representa uma entrada adicional para o processo de relaxamento que define o
mapa de saliéncia. No caso da variagdo de tempo, a seqiiéncia de imagens é analisada por
um subsistema de alerta, que usa uma representacdo piramidal do estimulo de entrada para
fornecer uma deteccdo aproximada de objetos em movimento contra um background estati-
co. Este caminho é normalmente ineficaz, até que um objeto eventualmente entre no campo
de visdo. Quando isto ocorre o subsistema toma o controle sobre o resto do sistema e direta-
mente provoca um movimento atencional.

Um outro modelo de atencdo visual baseado em saliéncia (Figura 3.5) e inspirado no
comportamento e na arquitetura neuronal do sistema visual dos primatas foi proposto por Itti
e colegas [Itti et al., 1998]. Neste modelo, a entrada visual é decomposta em um conjunto de
mapas de caracteristicas (por exemplo cores, intensidades, orienta¢des etc.) e as diferentes
regides espaciais competem pela sali€ncia dentro de cada mapa. Cada caracteristica é com-

putada por um conjunto de operagdes lineares do tipo centro-vizinhanga (center-surround)
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semelhantes a campos receptivos visuais.

As operacdes centro-vizinhanca sdo implementadas como diferencas entre escalas finas
e grossas. O centro é um pixel na escala c = {2, 3, 4} e a regido ao redor é o pixel correspon-
dente na escalas =c + ¢, com ¢ = {3, 4}. Um processo de normaliza¢do juntamente com
combinacdes entre escalas dos mapas de caracteristicas, produzem, para cada caracteristica,
um mapa de conspicuidade. A diferenca entre as escalas de dois mapas € obtida através
de uma interpolacdo das escalas mais grossas para a escala mais fina e de uma subtracio
ponto-a-ponto entre as escalas.
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Figura 3.5: Arquitetura geral do modelo proposto por Itti e colegas. Adaptado de [Itti et al.,
19981.

Os mapas de conspicuidade sdo normalizados e somados, produzindo uma entrada final
para o mapa de saliéncia, o qual codifica a saliéncia local sobre a cena visual inteira. O
mapa de saliéncia do modelo é dotado de dindmicas internas que provocam movimentos

atencionais. Em qualquer instante de tempo, uma rede neural winner-takes-all seleciona as
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regides mais ativas no mapa de sali€ncia e atrai o foco atencional para a regido mais saliente.
Subseqiientemente, a regido selecionada € inibida no mapa de saliéncia, de forma tal que o
sistema desloca o foco para a proxima regido mais saliente, otimizando assim o processo de
busca.

No trabalho de Sela e Levine [Sela and Levine, 1997] é apresentado um sistema de
atencdo visual bottom-up para guiar a fixacdo de um sensor retinal mével (baseado na es-
trutura nao uniforme da retina). Os pontos de fixa¢do, ou pontos de interesse, sdo definidos
como os centros de regides simetricamente cercadas, com base nos contornos da imagem.
Esses pontos sdo modelados como as intersecdes das linhas de simetria em uma imagem,
como mostra a Figura 3.6. Para encontrar as linhas de simetria e suas orientacdes, ¢ utilizada
uma medida de simetria baseada nas regides centrais das arestas co-circulares. Duas arestas
sdo ditas co-circulares se um circulo pode ser desenhado de tal forma que as arestas sejam
tangentes. O centro da co-circularidade é definido como o ponto central deste circulo, da

mesma forma, o raio da co-circularidade € definido como o raio do circulo.

Figura 3.6: Tendéncias de fixacdo utilizadas pelo modelo de Sela e Levine. (a) Resultados
(centros de fixacdo) de experimentos examinando a fixa¢do do olhar de humanos adultos. (b)
As mesmas formas com suas linhas de simetria (tracejado) e suas intersecdes, demonstrando
que o comportamento humano pode ser emulado desta forma. Adaptado de [Sela and Levine,

1997].

Para a validacao desta abordagem, os pontos de interse¢do das linhas de simetria foram

comparados com as descobertas psicofisicas sobre a aten¢do humana. Para cada possivel
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ponto de fixagdo € atribuida uma magnitude. Este valor depende de dois fatores:

1. Os angulos que separam as arestas que contribuem com as linhas de simetria - arestas
que formam agulos agudos atraem mais a fixacdo do que arestas que formam angulo

obtusos;

2. O grau de “fechamento” de cada ponto - isto afeta o significado perceptivo do ponto.

Os pontos de alta saliéncia que sdo fechados também s@o agrupados, € um simples ponto
central € determinado para a fixacdo. Todas essas fun¢des sdo realizadas sobre o campo
visual inteiro, em cada frame. O algoritmo computa pontos de interesse tanto para uma
imagem foveal mapeada em coordenadas retangulares, quanto para uma imagem periférica
mapeada em coordenadas log-polar. O algoritmo foi implementado em uma rede paralela de
processadores (Texas Instruments TMS320C40). Esta configuracao facilita um desempenho
préximo ao tempo real, em imagens que cobrem um grande campo de visdo. O algoritmo foi

testado no reconhecimento de faces e com imagens de cenas ao ar livre.

3.3 Sumario

Neste capitulo foi apresentado um estudo sobre a atencdo visual, tanto do ponto de vista
biol6gico quanto do ponto de vista computacional. No que diz respeito aos aspectos bioldgi-
cos, o texto destaca as principais estruturas responsaveis pela atencao, como retina, nicleo
geniculado lateral e cortex visual e coliculo superior. Quanto aos aspectos computacionais,
a aten¢do visual € estudada do ponto de vista da abordagem bottom-up (atencdo baseada em
saliéncia), seguindo principalmente a idéia de Koch e Ullman [Koch and Ullman, 1985] que
propdem a utilizagdo de um mapa de saliéncia para codificar as regides de interesse na cena
visual. A principal razdo para a escolha da abordagem bottom-up em detrimento da abor-
dagem fop-down € o pouco conhecimento que se tem sobre as estruturas neurais responsaveis
pelo controle atencional top-down.

Analisando os modelos de atencao visual estudados neste capitulo, nés decidimos inves-
tigar a possibilidade de adaptar o modelo de Itti e colegas [Itti et al., 1998] para formar o
modulo de deteccdo do nosso sistema, que serd discutido em mais detalhes no préximo capi-

tulo. A primeira razio para esta escolha € o nosso interesse particular na utilizagdo, sempre
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que possivel, de modelos e técnicas biologicamente inspirados. Partindo deste principio,
n6s observamos que o modelo escolhido segue os principios do sistema visual dos primatas,
na implementagao de todos os processos. Além disso, os autores acima apresentam alguns
experimentos rudimentares utilizando imagens contendo placas de sinaliza¢do, que embora
fossem bem comportadas (com poucas estruturas e background homogéneo, diferentemente
das nossas) nos deram uma pista inicial de que seria possivel localizar as placas nas nossas
imagens com esta abordagem. Embora os outros trabalhos também apresentem inspiragao
bioldgica em certos aspectos, os critérios utilizados para selecdo das regides de interesse
aliados aos dados utilizados nos experimentos, influenciaram na escolha do modelo do Itti,
uma vez que este foi inserido no problema da localiza¢@o de placas de sinalizag¢do, enquanto
os outros modelos ndo trataram deste aspecto especificamente. Entretanto, uma comparac¢ao
entre 0os modelos no dominio do problema investigado pode trazer resultados importantes.
Por fugir do escopo do trabalho, esta atividade serd apresentada como proposta de trabalho

futuro no Capitulo 7.



Capitulo 4

Redes Neurais

Este capitulo apresenta um estudo sobre os principais fundamentos das Redes Neurais Ar-
tificiais. Apresenta ainda um breve historico que destaca os fatos mais importantes da drea.
Discute alguns dos principas modelos de Redes Neurais e seus respectivos algoritmos de
treinamento. Além disso, faz uma pequena introducdo ao SNNS, simulador de Redes Neu-
rais desenvolvido na Universidade de Stuttgart e que foi utilizado neste trabalho de disser-

tacao.

4.1 Fundamentos de Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais que propdem um modelo matemati-
co baseado na estrutura neural de organismos inteligentes, mais especificamente o cérebro
humano [Tafner et al., 1995]. Segundo Haykin [Haykin, 1999], Uma rede neural é um pro-
cessador macicamente paralelamente distribuido constituido de unidades de processamento
simples, que t€ém a propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torné-lo
disponivel para o uso. A principal caracteristica das Redes neurais € a capacidade de apren-
der a partir de exemplos e, assim, classificar novos padrdes. Desde que ressurgiram no inicio
da década de 80, Redes Neurais tém sido aplicadas com sucesso a uma vasta gama de prob-
lemas. Dentre as aplica¢des que utilizam Redes Neurais podemos citar: reconhecimento de
objetos [Tu and Li, 1999], mineragdo de dados [Craven and Shavlik, 19971, reconhecimento
de fala [Yuk and Flanagan, 1999], robética [de A. Barreto et al., 2001] etc.

Desde o comecgo, os trabalhos em Redes Neurais tém sido motivados pelo reconhecimen-

37
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to de que o cérebro humano processa informag¢des de forma mais eficiente, se comparado
com os computadores convencionais. O cérebro € um sistema de processamento de infor-
macao altamente complexo, nao-linear e paralelo, que tem a capacidade de organizar seus
componentes estruturais (neurdnios) de forma a realizar certos tipos de processamento muito
mais rapidamente que o mais rapido computador digital hoje existente [Haykin, 1999]. Uma

rede neural se assemelha ao cérebro em dois aspectos [Haykin, 1999]:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo

de aprendizagem:;

2. Forgas de conexao entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo utilizadas

para armazenar o conhecimento adquirido.

O primeiro modelo de um neurdnio artificial foi proposto pelo neurofisiologista Warren
McCulloch e pelo matemadtico Walter Pitts em 1943 [McCulloch and Pitts, 1943]. O trabalho
de McCulloch e Pitts descreve um célculo 16gico das Redes Neurais que unifica os estudos
de neurofisiologia e da 16gica matematica. A Figura 4.1 mostra um esquema do neurdnio
artificial proposto por eles. A operacdo dessa unidade de processamento pode ser resumida

da seguinte forma:

e Sinais sdo apresentados as entradas (X1, X2, ..., XP);

e (Cada sinal é multiplicado por um niimero, ou peso, que indica sua influéncia na saida

da unidade (W1, W2, ..., Wp);
e E realizada uma soma ponderada dos sinais, produzindo um nivel de atividade OO0

e Se este nivel de atividade exceder um certo limite (threshold) a unidade produz uma

determinada resposta de saida (Y). Sendo o neurdnio permanece inativo.

As entradas do neurdnio artificial podem ser comparadas com os estimulos do neur6nio
natural. Os pesos sao valores que representam o grau de importancia que cada entrada possui
em relacdo aquele determinado neurdnio. A funcdo de ativacdo € uma funcdo de ordem
interna, cuja atribuicao € decidir o que fazer com o valor resultante do somatério das entradas

ponderadas.
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Figura 4.1: Esquema do neurdnio de McCulloch e Pitts.
4.2 Notas Historicas

Como vimos na se¢do anterior, o primeiro modelo de neur6nio artificial foi apresentado em
1943 pelos pesquisadores Warren McCulloch e Walter Pitts. O artigo de McCulloch e Pitts
teve bastante repercusido no meio cientifico, tendo influenciado von Neumann a usar chaves
de atraso idealizadas, derivadas deste modelo de neurdnio artificial, na constru¢do do ED-
VAC (Electronic Discrete Variable Automatic Computer) que foi desenvolvido a partir do
ENIAC (Eletronic Numerical Integrator and Computer). O ENIAC foi o primeiro computa-
dor eletronico de propdsito geral.

Em 1949 Donald Hebb escreveu um livro entitulado “The Organization of Behavior”,
suas idéias ndo eram completamente novas, mas Hebb foi o primeiro a propor uma lei de
aprendizagem especifica para as sinapses dos neurdnios. Também proveniente deste periodo
foi a constru¢c@o do primeiro neuro computador, denominado Snark, por Marvin Minsky,
em 1951. Embora nunca tenha executado qualquer funcdo de processamento de informagao
interessante, o Snark serviu de inspiracdo para trabalhos futuros.

Em 1956, durante a 1* Conferéncia Internacional de Inteligéncia Artificial, foi apresen-
tado um modelo de rede neural artificial pelo pesquisador Nathaniel Rochester, da IBM.
Seu trabalho consistia numa simulacao de centenas de neurdnios interconectados, através da
constru¢do de uma sistema para verificar como a rede responderia aos estimulos ambien-
tais. O primeiro neuro computador a obter sucesso (Mark I Perceptron) surgiu em 1957/58,
criado por Frank Rosenblatt, Charles Wightman e outros. Em 1969, Marvin Minsky e Sey-
mour Papert publicaram um livro chamado “PERCEPTRON”, onde resumiram e criticaram
seriamente a pesquisa sobre Redes Neurais. Devido a importancia e o respeito que a comu-

nidade cientifica tinha por Minsky e Papert, uma retracdo nos investimentos e programas de
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pesquisa para essa tecnologia foi inevitdvel.

Um periodo de pesquisa silenciosa seguiu-se, quando poucos resultados foram publica-
dos. Até que em 1982, o fisico e bidlogo do Instituto de Tecnologia da Califérnia John Hop-
field deu um novo impulso as Redes Neurais, contestando, com sucesso, as teses matematicas
de Minsky e Papert. Com o trabalho de Hopfield e com a criacdo do algoritmo Backprop-
agation para o treinamento de redes com multiplas camadas em 1986, as Redes Neurais
ganharam novamente credibilidade. Houve, em termos de publica¢do, uma avalanche de
trabalhos, deixando claro que as pesquisas nunca pararam, pois nem todos esses trabalhos
poderiam ter sido produzidos em tdo pouco tempo.

Em 1987 ocorreu em Sao Francisco a primeira conferéncia de Redes Neurais em tempos
modernos, a IEEE International Conference on Neural Networks, e também foi formada a
International Neural Networks Society (INNS). A partir destes acontecimentos decorreram a
fundacao do INNS Journal em 1989, seguido do Neural Computation e do IEEE Transactions
on Neural Networks em 1990. Desde entdo, muitas universidades anunciaram a formagao de

institutos de pesquisa e programas de educagdo em neuro computagao.

4.3 Arquiteturas

A maioria das arquiteturas neurais s@o tipicamente organizadas em camadas, como mostra
a Figura 4.2, onde suas unidades podem estar conectadas tanto as unidades das camadas
posteriores quanto das camadas anteriores. Normalmente as camadas sdo classificadas em

trés grupos:
Camada de Entrada: a unica funcdo dessa camada € receber os padrdes de
entrada e repassa-los a camada seguinte;

Camadas Escondidas: onde a maior parte do processamento ¢ feita. Também

chamadas extratoras de caracteristicas;
Camada de Saida: onde o resultado final é concluido e apresentado.
As conexdes entre as camadas podem gerar vdrias estruturas diferentes (arquiteturas).

Do ponto de vista dessas conexdes, a arquitetura da rede pode ser caracterizada por dois

aspectos, ilustrados na Figura 4.3:



4.4 Processos de Aprendizagem 41

Camadas
Fscondidas

Camada de
Fntrada

Camada de
Saida

Conexoes

Figura 4.2: Esquema de uma Rede Neural Artificial organizada em camadas.

e Feedforward: quando o sinal de saida de um neurdnio ndo € utilizado como entrada

para os neurdnios das camadas anteriores, ou para os neuronios da prépria camada;

e Feedback: quando o sinal de saida de um neurdnio serve de entrada para neurdnios da

mesma camada, ou de camadas anteriores.

Figura 4.3: Esquema de uma rede Feedforward (a) e de uma rede Feedback.

4.4 Processos de Aprendizagem

A caracteristica mais importante das Redes Neurais € a capacidade de aprender a partir de ex-

emplos. A aprendizagem ocorre quando a rede neural atinge uma solu¢do generalizada para
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uma classe de problemas. Segundo Haykin [Haykin, 19991, a aprendizagem é um processo
pelo qual os parametros livres de uma rede neural sdo adaptados através de um processo de
estimulagdo pelo ambiente no qual a rede estd inserida.

O conjunto de regras bem definidas para a solu¢do de um problema de aprendizagem ¢é
denominado algoritmo de aprendizagem. Existem vérios tipos de algoritmo de aprendiza-
gem especificos para determinados modelos de Redes Neurais, que diferem entre si princi-
palmente pelo modo como os pesos sdo modificados. Outro fator importante é a maneira
pela qual uma rede neural se relaciona com o ambiente. Os principais paradigmas de apren-

dizagem sao:

Aprendizagem supervisionada: um agente externo € utilizado para indicar a

rede qual a resposta desejada para o padrio de entrada;

Aprendizagem nao Supervisionada (auto-organiza¢do): ndo existe agente ex-
terno indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada, é também con-

hecida como aprendizagem auto-supervisionada;

Nas préximas sec¢des serdo estudados alguns dos principais modelos de redes neurais e

seus algoritmos de aprendizagem.

4.5 Alguns Modelos de Redes Neurais

Virios s@o os modelos de Redes Neurais ja publicados em revistas especializadas. Dentre
esses modelos podemos destacar como cldssicos: Kohonen, Hopfield e Perceptron. Os prin-
cipais aspectos que diferem os diversos tipos de Redes Neurais sdo: O tipo de conexao entre
os neurdnios, o nimero de camadas da rede e o algoritmo de treinamento utilizado. A seguir
serdo apresentados os aspectos principais dos modelos Kohonen, Hopfield e Multilayer Per-

ceptron.

4.5.1 Rede de Kohonen

O modelo de Kohonen € uma rede neural do tipo feedforward de treinamento nio supervi-

sionado. Ao ser considerado uma rede de duas dimensdes, o modelo de Kohonen ndo impde
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nenhuma forma topolégica, que pode ser triangular, retangular, hexagonal etc. A Figura 4.4

mostra um exemplo de uma Rede de Kohonen com topologia hexagonal.

Figura 4.4: Exemplo de uma Rede de Kohonen com topologia hexagonal.

O esquema basico deste modelo tem a propriedade de modificar a si préprio. Os neurénos
da camada competem entre si para serem os vencedores a cada modificacdo. O neurdnio
vencedor € aquele que gerar a menor distancia Euclidiana entre o vetor de pesos e o vetor de
entrada. Cada neurdnio da rede representa uma saida. Todas as entradas s3o conectadas a
todos os neurdnios da rede. Os pesos sdo inicializados com valores aleatérios baixos. Uma
entrada X € apresentada a rede sem especificar a saida desejada. De acordo com a entrada, um
neurdnio Y devera responder melhor e este serd o vencedor. Os pesos do neurdnio vencedor
e de seus vizinhos serdo ajustados. Apds todo o conjunto de treinamento ter sido apresentado
a rede e os critérios de treinamento terem sido satisfeitos, a rede é considerada treinada. Na
fase de teste, um conjunto de entradas € apresentado a rede sem haver alteracdes nos pesos.
O vetor de entrada X é um conjunto ordenado de sinais valorados que devem possuir uma
inter-relagdo. Em alguns casos é necessdrio realizar um pré-processamento nos dados. O

algoritmo de apredizagem € apresentado abaixo [Beale and Jackson, 1990]:

1. Inicializar os pesos com valores aleatérios baixo sem relagdo com os valores de entra-

da;

2. Setar o raio de vizinhanga de cada neurdnio (inicialmente pode ser igual ao tamanho

da rede);

3. Apresentar uma entrada a rede x¢(t), z1(t), ..., z,—1(t), em que z;(¢) é a entrada para

0 neurdnio 7 no tempo t;



4.5 Alguns Modelos de Redes Neurais 44

4. Calcular a distancia Euclidiana d; entre a entrada e os pesos para cada neurdnio de

saida j;

dj = Z(w (t) — wi;(t))? (4.1)

1=0

5. Selecionar o neurdnio com menor distancia Euclidiana como neurdnio vencedor;

6. Atualizar os pesos do neurdnio vencedor e seus vizinhos, definidos pelo tamanho da

vizinhanga N, (%);

wij(t+ 1) = wi;(t) + n(t) (@i(t) — wi;(t)) (4.2)
emquej € N;(t);0<i<n-—1
O termo 7)(t) é um termo de ganho (0 < 7(t) < 1) que diminui com o tempo, fazendo

a adaptacgdo de pesos lentamente.

7. Se necessdrio, modificar o raio de vizinhanga de todos os neurdnios (decréscimo do

raio de N(t);
8. Repetir o passo 3.

Este paradigma € baseado na teoria de que as células nervosas corticais estao arranjadas
anatomicamente em relagdo aos estimulos que recebem dos sensores as quais estao ligadas.
O comportamento da rede tem como objetivo fazer com que a rede simule uma atividade
cerebral [Tafner et al., 1995]. Cada neur6nio representa uma saida da rede. Isto significa que,
se a rede possuir 10 neurdnios, conseqiientemente, havera 10 saidas possiveis para qualquer
nimero de entradas que a redes estiver sendo submetida. Além disso, cada neurdnio esta

amplamente conectado com as entradas.

4.5.2 Rede de Hopfield

A Rede de Hopfield é uma rede autoassociativa, que tem algumas similaridades com as redes
perceptron, porém com algumas diferencas importantes. Este modelo consiste de um nimero
de neuronios totalmente conectados, ou seja, cada neurdnio estd conectado a todos os outros,

como mostra a Figura 4.5.
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Figura 4.5: Exemplo de uma Rede de Hopfield.

A Rede de Hopfield também tem como caracteristica importante o fato de ser uma rede
simetricamente "pesada", isto €, os pesos das conexdes de um neurdénio para outro sdo os
mesmos em ambas as dire¢des. Cada neurdnio tem um limiar e uma fungao-progresso, € o
neuronio calcula a soma dos pesos de entrada e subtrai do valor limiar, passando este resul-
tado para a fun¢do progresso que determina o estado de saida. A rede aceita somente dois
estados de entrada, que pode ser bindrio (0, 1) ou bipolar (-1, +1). A principal caracteris-
tica da Rede de Hopfield é que ndo existem conexdes de entrada ou saida dbvias, ou seja,
todos os neurdnios sdo iguais. Isto significa que a rede opera de uma forma diferente. As
entradas da rede sdo aplicadas para todos os neurdnios de uma sé vez. A rede procede em
ciclo através de uma sucessdo de estados, até convergir em uma solugdo estdvel, que ocorre
quando os valores dos neurdnios ndo alteram muito. Como cada neur6nio estd conectado a
todos os outros, o valor de um neurdnio afeta o valor de todos os outros. Nas Redes de Hop-
field, a primeira saida € tomada como a nova entrada, que produz uma nova saida, e assim
sucessivamente. A solucdo ocorre quando nido hd mudancas significativas de um ciclo para

o outro. O algoritmo de treinamento é apresentado abaixo [Beale and Jackson, 1990]:

1. Determinar os pesos das conexdes:

wi; = = - 4.3)

em que w;; € o peso da conexao entre 0 neurdnio % € o0 neurdnio j, € x; € o elemento
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i padrdo exemplar para a classe s, € € +1 ou -1. No total existem A padrdes, de 0 até

M — 1. Os limiares dos neurdnios sdo iguais a zero.

2. Inicializar com padrdes desconhecidos:

pi(0)=z; 0<i<N-1 4.4)
em que ;(t) é a saida do neurdnio i no tempo t.

3. Repetir até convergir:

N—1
pi(t —1) = fy [Z wijuj(t)] 0<j<N-1 4.5)
i=0

A funcido f;, é a funcdo degrau (hard-limiting non-linearity). Repetir a iteracio até as

saidas dos neurdnios ficarem imutaveis.

4.5.3 Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron)

A rede Perceptron Multicamadas é formada por neurdnios do tipo Perceptron derivados do
modelo de McCulloch e Pitts. Para o treinamento dessas redes utiliza-se o algoritmo Back-
propagation, desenvolvido por Rumelhart e colegas em 1986 [D. E. Rumelhart and Williams,
1986]. Durante o treinamento com o algoritmo Backpropagation, a rede opera em uma se-
giiéncia de dois passos. Primeiro, um padrdo € apresentado a camada de entrada da rede. A
atividade resultante flui através da rede, camada por camada, até que a resposta seja produzi-
da pela camada de saida. No segundo passo, a saida obtida é comparada a saida desejada
para esse padrdo particular. Se esta ndo estiver correta, o erro € calculado e propagado a
partir da camada de saida até a camada de entrada. Os pesos das conexdes entre as unidades
das camadas internas vao sendo modificados conforme o erro € retropropagado. O ciclo é
repetido até que o erro esteja dentro de um limite aceitdvel. O nimero de vezes que o con-
junto de treinamento completo € apresentado a rede € chamado de épocas do treinamento, ou
seja, cada vez que o conjunto de treinamento completo € apresentado conta-se um época. O

algoritmo Backpropagation é apresentado a seguir [Beale and Jackson, 1990]:

1. Inicialize os pesos e os limiares com valores randomicos pequenos;
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2. Apresente a entrada X, = xg, 71, T2, ..., Tp—1 € asaida desejada T}, = tq, 11,2, ...t;p—1,

onde n é o nimero de nodos de entrada € m € o nimero de nodos de saida;

3. Calcule a saida real. Cada camada calcula

n—1
Yoi = f {Z wx} (4.6)
i=0
e passa como entrada para a proxima camada. O valor final da camada de saida € o,;;

4. Adapte os pesos, comeg¢ando com a camada de saida, e trabalhando em dire¢cdo das

camadas anteriores:
wij(t + 1) = wij(t) + népjopj (47)

w;;(t) representa os pesos a partir do nodo ¢ até o nodo j no tempo ¢, 7 € um termo de

ganho ou taxa de aprendizagem, e d,; € um termo de erro para o padrdo p no nodo j.

Para as unidades de saida
Opj = kop; (1 — 0p;) (tp; — 0p;) (4.8)
Para as unidades escondidas
Opj = kopi(1 = 05) > Sprwj (4.9)
k
onde ) é o somatdrio sobre todos os k£ nodos na camada acima do nodo j.

Depois que a rede estiver treinada e o erro estiver em um nivel satisfatdrio, ela podera ser
utilizada como uma ferramenta para classificacdo de novos dados. Para isto, a rede devera
ser utilizada apenas no modo progressivo (feed-forward). Ou seja, novas entradas sdo apre-
sentadas a camada de entrada, sdo processadas nas camadas intermedidrias e os resultados
sdo apresentados na camada de saida, como no treinamento, mas sem a retropropagacao do

erro. A saida corresponde a interpretagdo da rede para a nova entrada apresentada.

4.6 Classificacao de Padroes

Em problemas de classificacdo, a tarefa da rede é determinar a qual classe o novo padrao
pertence. Neste caso, é necessdrio mapear as diferencas entre as classes no espago de car-

acteristicas. Isto pode ser realizado tracando uma reta que separa as duas classes, chamada
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superficie de decisao, como mostra a Figura 4.6. A importancia das Redes Neurais no con-
texto dos problemas de classificac¢do estd no grande poder que elas oferecem para representar

0 mapeamento ndo linear entre diversas varidveis de entrada e diversas varidveis de saidas

[Bishop, 1995].

Classe2

>

Figura 4.6: Exemplo hipotético de classificacio em que uma reta (superficie de decisdo)

separa as duas classes de padrdes no espago de caracteristicas.

Nos ultimos anos, um niimero de melhoramentos tem sido propostos para o treinamento
de Perceptrons de multiplas camadas, como por exemplo o uso de taxas de aprendizagem
variaveis e funcdes de ajuste de pesos otimizadas. Maiores detalhes sobre estes melhora-

mentos podem ser encontrados no livro do Haykin [Haykin, 1999].

4.7 A Ferramenta SNNS

Para a implementacdo, treinamento e teste das redes neurais foi utilizada a ferramenta SNNS
(Stuttgart Neural Network Simulator) v4.2 em ambiente Linux. Esta ferramenta vém sendo
desenvolvida no Institute for Parallel and Distributed High Performance Systems (Institut fiir
Parallele und Verteilte Hochstleistungsrechner - IPVR) na universidade de Stuttgart, desde
1989. O projeto desta ferramenta tem como objetivo alcancar eficiéncia e alta flexibilidade
no projeto e aplicacdo de Redes Neurais, integrados em um s6 ambiente de simulagao.

O simulador SNNS ¢ formado por quatro componentes principais: o kernel do simulador,
a interface grafica com o usudrio, a interface de execu¢@o em bach (bachman) e o compilador

de redes snns2c. O kernel opera sobre uma representagdo interna das redes neurais e €
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responsavel por todas as operacdes e pelas estruturas de dados que as compde. A interface
gréifica trabalha sobre o kernel, fornecendo uma representacdo gréifica das redes neurais e
controla o kernel durante a simulacdo. Esta ferramenta permite gerenciar a implementacao
de uma rede neural através de um painel principal chamado SNNS Manager. Este painel
possibilita o acesso a todas as funcionalidades disponiveis no SNNS. O SNNS suporta cinco

tipos de arquivos, dos quais os 3 mais importantes sao:

1. .net: arquivos contendo informagdes sobre a topologia da rede e regras de aprendizado;
2. .pat: arquivos que contém os padrdes de treinamento e de teste;

3. .res: arquivos de resultados, os quais permitem que o usudrio observe a saida da rede

para cada tipo de padrao testado.

Virios sdo os Algoritmos de aprendizagem que estdo disponiveis no SNNS, que podem

atender a um ndmero significativo de alternativas topoldgicas de redes neurais.

4.8 Sumario

Este capitulo apresentou um estudo dos principais fundamentos das Redes Neurais Artifici-
ais, tais como, o neurdnio artificial, arquiteturas das redes, suas topologias e os paradigmas
de treinamento. Além disso, discutiu os aspectos mais importantes de trés dos principais
modelos de Redes Neurais, a Rede de Kohonen, a Rede de Hopfield e o Multilayer Per-
ceptron. A partir desse estudo introdutdrio, foi possivel optar pela utilizacdo do modelo
Multilayer Perceptron na investigacao inicial de uma arquitetura para o Médulo de Recon-
hecimento do protétipo apresentado no préximo capitulo. A principal razdo para esta escolha
¢ a facilidade na utilizacdo do modelo, por se tratar de um modelo cldssico e que tém sido
largamente utilizado e explorado.

As Redes Neurais Artificiais fornecem uma alternativa para a solu¢do de problemas em
que as abordagens numéricas e simbdlicas ndo sdo muito adequadas. Ao contrdrio dos com-
putadores digitais convencionais, as Redes Neurais executam suas tarefas utilizando simul-
taneamente um nimero de unidades processadoras (neur6nios) que, embora sejam muito

simples, possuem um elevado grau de interconexdo. Dessa forma, operam em paralelo e o
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conhecimento esté distribuido por todas as conexdes entre os neurdnios. Embora as Redes
Neurais sejam muitas vezes modelos grosseiros de sistemas nervosos bioldgicos, o conheci-
mento mais aprofundado sobre estes sistemas pode ajudar a melhorar os modelos artificiais

existentes, minimizando suas limitagdes.



Capitulo 5

Arquitetura do Prototipo

A partir dos estudos nas dreas de Sistemas de Apoio ao Motorista, Atengcdo Visual e Redes
Neurais apresentados nos Capitulos 2, 3 e 4 respectivamete, foi derivada uma arquitetura
hibrida, que € formada por um mecanismo de aten¢do visual e uma rede neural, para localizar
e reconhecer placas de sinalizacdo. Neste capitulo € apresentada esta arquitetura, além dos
detalhes da implementacdo do médulo de deteccao. Em seguida sdo discutidos aspectos
importantes na defini¢do e implementacao das arquiteturas neurais e que serdo apresentados

com mais detalhes no Capitulo 6.

5.1 Arquitetura Geral

Com base no que ja foi discutido sobre o problema investigado, podemos derivar uma ar-
quitetura geral para o protétipo, contendo dois médulos principais: um para localizar regides
de interesse na imagem, onde existe maior probabilidade de se encontrar as placas de sinal-
izagdo (Moddulo de Deteccdo), e outro para classificar as regides localizadas (Mddulo de
Reconhecimento). Além disso, fica evidente a necessidade de uma etapa inicial de pré-
processamento das imagens de entrada, conforme ilustrado na Figura 5.1. No préprio Médu-
lo de Deteccao € aplicado um pré-processamento, com o objetivo principal de realcar e extrair
caracteristicas da imagem. J& no pré-processamento aplicado apés o Mdédulo de Detecgao,
o objetivo € padronizar os exemplos dos conjuntos de treinamento e teste com respeito a al-
gumas caracteristicas, como por exemplo o background, além de reduzir o excesso de ruido

nas imagens. Para isto, utiliza-se por exemplo, equalizacdo de histograma e aplicacdo de um

51
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fltro do tipo blur Gaussiano.

Mddulo de Deteceao

Frames Mecanismo Regides de I
de
de Teste Atengio Interesse

Exemplos ||

. [
Teste \ | Placa
: Reconhecida

Exemplos ||
L

Treinamento|

Placas
Selecionadas
Manualmente

=

Figura 5.1: Arquitetura geral do protétipo: os retangulos representam os dados e os retangu-

Moédulo de Reconhecimento

los arredondados representam 0s processos.

O contexto de nosso problema envolve padroes previamente conhecidos (placas de tran-
sito) e a necessidade de um sistema capaz de aprender tais padrdes. Sendo assim, a aplicacdo
de uma técnica que utiliza aprendizagem supervisionada € possivel. Diante do exposto, de-
cidimos investigar a utilizacdo de uma Rede Neural MLP-BP (Multilayer Perceptron com
algoritmo de treinamento Backpropagation) para a tarefa de classificagcdo (médulo de recon-
hecimento).

Outro médulo do protétipo que apresentaremos neste capitulo envolve um mecanismo de
atencdo para localizar as regides de interesse na imagem de entrada, uma vez que trata-se de
um mecanismo computacional biologicamente inspirado, além de ser amplamente difundido
e investigado na literatura. Apds a pesquisa bibliogréfica decidimos investigar a adaptagao
do modelo posposto por Itti e colegas [Itti et al., 1998] ao nosso problema. Uma das prin-
cipais vantagens deste modelo € o fato dele trabalhar com o conceito de “Saliéncia Visual”.
Neste caso particular de modelo atencional baseado em saliéncia (bottom-up), um Mapa de
Saliéncia € gerado. O ponto principal € que o Mapa de Saliéncia codifica o fato de uma dada
regido ser saliente, ndo importando qual caracteristica a torna saliente. Podemos concluir en-
tao que o protétipo poderd ser adaptado futuramente para detectar e reconhecer outros tipos
de objetos. Nas proximas se¢des discutiremos mais detalhadamente os dois principais médu-
los do protoétipo. O pré-processamento aplicado foi muito simples, consistindo basicamente

na reducdo de ruidos através da aplicacdo de um filtro blur Gaussiano e da equalizacido do
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histograma. Além disso, as imagens foram segmentadas em regides com placas e regides

sem placas. Este pré-processamento sera discutido com mais detalhes no Capitulo 6.

5.2 Moédulo de Deteccao

A principal razdo para a existéncia de um moédulo capaz de detectar os objetos de interesse
dentro da cena visual € a necessidade de diminuir a complexidade da tarefa de busca. Tsotsos
[Tsotsos, 1990] mostrou que a maior contribui¢do para a diminuicéo dessa complexidade é
a atencdo visual. Partindo desta premissa, o médulo de detecc¢do foi implementado a partir
da adaptacdo do modelo proposto por Itti € colegas [Itti et al., 1998]. A Figura 5.2 ilustra a
arquitetura implementada. Na préxima se¢do € descrito o processo de filtragem linear, que
extrai caracteristicas primitivas da imagem e as representam na forma piramidal. Em seguida,
€ descrito o processo que implementa diferengas entre os niveis da piramide, chamado de
Diferencas Centro-Vizinhanca. Por fim, s@o descritos os processos de soma dos mapas e
combinagdo linear que geram como resultado o Mapa de Saliéncia. Esta secdo € finalizada
com a apresentagdo dos pontos distintos entre o modelo implementado neste trabalho e o

modelo de Itti e colegas.

Intensidades

|:| 4 mapas Combinagio
Linear

O

Piramide Mapas de

Imagem " Diferencas Soma dos
Filtragem Centro— b h —_ Mapa d
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Entrada O e e Saliéncia

Normalizagdo, Normalizagao
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16 mapas

Orientagdes |:| 0
O
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da regido
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Selecdo das
regioes €
Microsacadas

Imagens/
Micro—sacadas

Figura 5.2: Arquitetura do mddulo de deteccdo (adaptagdo do modelo de Itti e colegas).

5.2.1 Filtragem Linear

A entrada para o médulo de detec¢do € provida na forma de imagens coloridas, digitalizadas
em uma resolugdo de 352X240. Uma maior resolu¢io nao foi possivel devido a limitacdes

no hardware de aquisi¢do. O primeiro processo realizado é uma filtragem linear, que extrai
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caracteristicas visuais primitivas das imagens. Trés tipos de caracteristicas sdo extraidas:
cor, intensidade e orientacdo. Com r, g e b sendo os canais vermelho, verde e azul da
imagem de entrada, quatro imagens ou canais de cores sdo criados: R = r — (g + b)/2
para o vermelho, G = g — (r + b)/2 para o verde, B = b — (r + g)/2 para o azul e
Y = (r+g)/2 —|r — g|/2 — b para o amarelo, e para cada canal é gerada uma Pirdmide
Gaussiana com cinco niveis: R(o), G(o), B(o) e Y (o) onde o € {0,1,2,3,4}. A imagem
de intensidades é definida como I = (r + g + b)/3, ou seja, é a prépria imagem de entra-
da em niveis de cinza. Assim como para os canais de cores, uma Piramide Gaussiana com
cinco niveis I(o) também é gerada, fornecendo uma representacdo multi-escala e multi-
resolugdo. Para a geracdo das pirdmides utilizamos um algoritimo cldssico apresentado no
trabalho de Burt e Adelson [Burt and Adelson, 1983] que ser4 descrito a seguir. O mesmo al-
goritmo € utilizado depois para gerar a interpolacdo das imagens. Informacdo de orientagdo
local é obtida a partir de I aplicando-se Filtros Direcionais (Steerable Filters) [Freeman
and Adelson, 1991] em quatro orienta¢des (0°, 45°, 90°, 135°), e gerando uma PirAmide
Direcional (Steerable Pyramid) [Greenspan et al., 1994; Simoncelli and Freeman, 1995;
Karasaridis and Simoncelli, 1996] para cada orientagdo. Foram escolhidas apenas quatro
orientagdes para estes filtros como intuito de tornar o processamento mais rapido. Seria re-
comendavel a utilizacdo de mais orientagdes em um sistema real, uma vez que as descri¢coes
das imagens apresentariam um nivel de detalhes maior. A Figura 5.3 mostra exemplos de
imagens de canais de cores e de uma imagem de intensidades resultantes da filtragem linear.
Exemplos da Piramide Gaussiana e da Piramide Direcional serdo apresentados nas préximas

secoes.

Geracao da Piramide Gaussiana

Para a geracdo da Pirdmide Gaussiana, utiliza-se um algoritimo cldssico apresentado em
[Burt and Adelson, 1983]. O mesmo algoritmo é utilizado mais tarde para gerar a interpo-
lacdo das imagens.

Supondo que a imagem € representada inicialmente por uma matriz g, que contém C'
colunas e R linhas de pixels. Cada pixel representa a intensidade de luz no ponto correspon-
dente da imagem, representado por um inteiro I entre 0 e K — 1, em que K representa os

niveis da piramide. Esta imagem torna-se a base ou nivel zero da pirimide Gaussiana. O niv-
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Figura 5.3: Exemplo de imagens resultantes do processo de filtragem linear. (a) Imagem de

entrada, (b) imagem de intensidade e respectivos canais de cores R (c), G (d), B (e) e Y (f).
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el 1 da piramide contém a imagem ¢;, que € uma redugdo ou uma versao filtrada passa-baixa
de go. Cada valor dentro do nivel 1 é computado como uma média ponderada dos valores no
nivel 0, dentro de uma janela 5x5. Cada valor dentro do nivel 2, representado por g, é entdo
obtido a partir dos valores dentro do nivel 1, aplicando-se 0 mesmo padrao de pesos, € assim

por diante. Para este processo € utilizada a funcio REDUZ.

9r = REDUZ(gy,—1) (5.1)

que significa, paraniveis 0 </ < Nenodos,7,0<: < C;,0<j < Ry,

Z Z (m,n)gi(2i + m,2j + n) (5.2)

m=—-2n=-2

O N se refere ao nimero de niveis na pirdmide, enquanto que C e Iz, sdo as dimensdes
do [-ésimo nivel. As dimensdes da imagem original sdo apropriadas para a construcdo da
pirAmide se os inteiros M¢, My e N existem, tal que C' = M2V +1e R = M2V + 1. As
dimensdes de g; sdo C; = M2V 1 +1e Ry = Mz2V "1+ 1. O mesmo padrio de pesos w é
usado para gerar cada matriz da piramide, a partir de seu predecessor. Este padrdo de pesos
€ chamado de Generating Kernel e para simplificar ele é construido separadamente:

A A

w(m,n) =W (m)W(n). (5.3)

A fun¢do unidimensional de tamanho 5 € normalizada

2
S W(m) =1 (5.4)
m=—2
e simétrica
W (i) = W(—i) para i =0,1,2. (5.5)

Uma limitacao adicional chamada de contribuicao igual, estipula que todos os nodos em
um dado nivel devem contribuir com 0 mesmo peso total (= 1/4), para os nodos no préximo
nivel mais alto. Seja W (0) = a, W(—1) = W(1) = be W (—2) = W(2) = ¢, contribui¢io

igual, neste caso, requer que a + 2c = 2b. As trés limitagdes sdo satisfeitas quando:
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A

W) =a (5.6)
W(=1)=W(1)=1/4 (5.7)
W(=2)=W(2) =1/4—a/2. (5.8)

A geragdo da piramide é equivalente a convolu¢do da imagem g, com um conjunto de

funcdes de peso equivalente h;:

g =h® go (5.9)
ou
M, M,
g, 5)= > > h(m,n)g(i2 +m, ;2 +n). (5.10)

m=—M; n=—M,

A forma da funcio equivalente converge rapidamente para uma forma caracteristica com
niveis da piramide sucessivamente maiores, tal que somente sua escala muda. A forma da
funcdo de peso equivalente depende da escolha do parametro a. A fungdo assume a forma
de uma Gaussiana particularmente quando a = 0.4. O efeito de convoluir uma imagem com
uma das fun¢des de peso equivalente h; € como aplicar um blur ou um filtro passa-baixa na
imagem. A Figura 5.4 mostra um exemplo de uma piramide Gaussiana gerada a partir de

uma imagem de intensidades.

6:37:28AM
FEB 12 2001

Figura 5.4: Exemplo de uma piramide Gaussiana com cinco niveis, gerada a partir de uma

imagem de intensidades (Figura 5.3(b)).



5.2 Médulo de Deteccdo 58

Interpolacdo da Piramide Gaussiana

Para a interpolacdo € definida a funcio EXPANDE como a reversa de REDUZ. Seu efeito é
expandir uma matriz [M + 1][N + 1] em uma matriz [2M + 1][2N + 1] interpolando novos
valores do nodo entre os valores dados. Assim, EXPANDE aplicada a matriz g; da pirdmide
gaussiana produz uma matriz ¢; ; que tem o mesmo tamanho de g;_;.

Seja g;,, 0 resultado da expancéo de g; n vezes. Entdo

g0 = G (5.11)

Gin = EXPANDE(g1 1) (5.12)

Por EXPANDE entende-se, paraniveis0 </ < Ne (0 < mneosnodos,j,0 <1< C;,,

0 S] < Rl,n,

2 2 . .
(i) =43 % w(m,n)-gz,M(Z;m,J ;”) (5.13)

m=—2n=—2

Apenas os termos em que (i —m)/2 e (j —n)/2 sdo inteiros, serdo incluidos nesta soma.
Se aplicarmos a fungdo EXPANDE [ vezes a imagem g;, obteremos g;;, que tem 0 mesmo

tamanho que a imagem original g.

Piramide Direcional (Steerable Pyramid)

A Piramide Direcional é uma decomposicao multi-escala e multi-orientagdes de uma im-
agem, que fornece uma representagdo ttil em muitas aplicacdes de processamento de im-
agem e Visdo Computacional. Nesta decomposi¢do linear, uma imagem € subdividida em um
conjunto de subbandas localizadas em escala e orientacdo. O conjunto de filtros utilizados
para a decomposi¢do das orientacdes € chamado de conjunto de filtros direcionais (Steerable
Filters. Um conjunto de filtros forma uma base direcional se: (1) eles s@o cOpias rotacionadas
uns dos outros e (2) uma copia do filtro em qualquer orientacdo pode ser computada como
uma combinag@o linear de filtros base [Freeman and Adelson, 1991; Greenspan et al., 1994;

Simoncelli and Freeman, 1995; Karasaridis and Simoncelli, 1996].
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A decomposi¢do € mais facilmente definida no dominio de Fourier, onde ela é polar-
separdvel. A Figura 1 contém um diagrama da resposta de frequéncia idealizada das sub-
bandas, para £ = 4. A magnitude do i-ésimo filtro passa banda orientado € escrito na forma

polar-separavel:

Bi(W) = A(0 — 6;)B(w), (5.14)
em que 0 = tan~'(wy/w,), O, = Few = |&|. A seguir, sdo descritas as limitacdes nos
dois componentes A(6) e B(w).

DECOMPOSICAO ANGULAR

A porgdo angular da decomposicdo, A(6), é determinada pela ordem derivativa desejada.
Uma operacgdo derivativa direcional no dominio espacial corresponde a multiplicagdo por
uma fun¢do rampa linear no dominio de Fourier, que € reescrita em coordenadas polares

conforme seguc:

—jw, = —jwcos(6) (5.15)

Note que o operador derivativo é descrito na direcdo x. A constante imagindria, e o fator
de w, que € absorvido na por¢do radial da func¢do, sao ignorados. Portanto, a porcdo angular
relevante do primeiro operador derivativo (na dire¢éo x) é cos(6).

Derivativas direcionais de mais alta ordem correspondem a multiplicacdo no dominio de
Fourier pela rampa salientada para um dominio, e assim a por¢io angular do filtro é cos(8)Y
para uma derivativa direcional de N-ésima ordem.

DECOMPOSICAO RADIAL

A fungdo radial, B(w), é limitada pelo desejo de construir a decomposi¢do recursiva-
mente (isto €, usando um algoritmo “piramide”) e pela necessidade de prevenir descon-
tinuidades que ocorrem durante operagdes de sub-amostragem. Os filtros Hy(w) e Ly(w) sdo
necessdrios para pré-processar a imagem em preparacdo para a recursdo. Este subsistema
decompde um sinal em duas por¢des (passa-baixa e passa-alta). A porcao passa-baixa é sub-
amostrada e a recursio € executada pela aplicacdo repetidamente da transformagao recursiva
para o sinal passa-baixa.

As limitag¢des dos filtros no diagrama sdo os seguintes:
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1. Limitacdo de banda (para prevenir descontinuidade na operagdo de sub-amostragem):

Li(w)=0 paralw| > /2. (5.16)
2. Resposta do Sistema Flat:
| Ho(w)[” + [Lo(w)|* [| L1 (w)* + | B(w)[’] = 1. (5.17)
3. Recursio:
Li(w/2) P = [Li(w/2) P [| L1 (w)[* + | B(w)[?]- (5.18)

E escolhido L(w) = L;(w/2), tal que a forma passa-baixa inicial é a mesma que a usa-
da dentro da recursdo. No nosso caso sdo geradas quatro piramides com cinco niveis. Para
cada piramide utiliza-se uma orientacdo (0°, 45°, 90°, 135°). Para a constru¢do da Piramide
Direcional, nds adaptamos o codigo fonte e utilizamos os filtros base desenvolvidos por Si-
moncelli e Freeman' [Simoncelli and Freeman, 1995]. A Figura 5.5 mostra um exemplo de
uma Piramide Direcional gerada a partir de um imagem de intensidades. A utilizacdo de
filtros direcionais lineares foi definida a partir do modelo original de Itti [Itti et al., 1998],
que tem como inspiragdo a organizacdo colunar do coértex visual. Para o propésito de imple-
mentar um Mapa de Saliéncia que guia a selec@o de regides de interesse, o conjunto de filtros
se mostrou suficiente. Entretanto, a utilizacdo de outro tipos de filtro, separadamente ou em
conjunto, podem fornecer informacdes mais completas, influenciando de forma positiva a
tarefa posterior de reconhecimento. Uma investigacdo segundo esta linha serd apresentada

como proposta de trabalho futuro no Capitulo 7.

5.2.2 Diferencas Centro-Vizinhanca (Center-Surround Differences)

Diferenca Centro-Vizinhaca é implementada como a diferenca entre escalas finas e grossas,
ou seja, o centro é um pixel da imagem na escala ¢ € {1,2} e a vizinhaca é o pixel corre-
spondente em outra imagem na escala v € {3,4} da representa¢do piramidal. A diferenca

entre duas imagens, denotada por &, € obtida pela interpolacdo das imagens para a escala

'Tanto o cédigo fonte quanto os filtros estdo disponiveis via ftp anonimo em:

ftp.cis.upenn.adu:pub/eero/steerpyr.tar.Z
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=l

Figura 5.5: Exemplo de uma Piramide Direcional com cinco niveis, na orientagao 90°.

fina e subtracdo ponto a ponto. A utilizacdo de vdrias escalas produz extragdo de caracteris-
ticas multiescala, resultando em 28 Mapas de Caracteristicas. O nimero de mapas € definido
pela combinagdo das escalas ¢ e v e pela orientagdo ¢, como podemos observar nas equacgdes
5.19, 5.20, 5.21 e 5.22. O primeiro conjunto de mapas € construido a partir do contraste de

intensidades, num total de 4 mapas:

I(c,v) =1I(c) & I(v)] (5.19)

Nos mamiferos, o contraste de intensidade € detectado por neurdnios sensiveis a centros
escuros com vizinhanca clara, e por neurdnios sensiveis a centros claros com vizinhamca
escura [Shepherd, 1994; Itti and Koch, 2001]. O segundo conjunto de mapas é similarmente

construido a partir dos canais de cores, num total de 8 mapas:

RG(¢,v) = |(B(c) — G(c)) © (G(v) — R(v))] (5.20)
BY(c,v) = |(B(c) = Y(c)) © (Y(v) = B(v))] (5.21)

A inspiragdo bioldgica para a constru¢do desse conjunto de mapas € a existéncia, no
cortex visual, do chamado Sistema de Cores Oponentes: no centro de seus campos recep-
tivos, neurdnios s@o excitados por uma cor e inibidos por outra e vice-versa. Tal sistema
existe para vermelho/verde, verde/vermelho, azul/amarelo, amarelo/azul [Shepherd, 1994;
Itti and Koch, 2001]. O terceiro conjunto de mapas é construido a partir de informagdes de

orientagdo local, num total de 16 mapas:
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O(c,v,0) =10(c,0) © O(v, )] (5.22)

com € (0°,45°,90°,135°).
A inspiracdo biol6gica para a construcdo dos mapas de orientacdo é a propriedade de
certos neurdnios do sistema visual, de responder apenas a uma determinada classe de esti-

mulos, como por exemplo barras orientadas verticalmente [Churchland and Sejnowski, 1992;

Itti and Koch, 2001]

5.2.3 O Mapa de Saliéncia

Para a construcdo do Mapa de Saliéncia, os Mapas de Caracteristicas nas diversas escalas
sdo somados (D), resultando em trés Mapas de Conspicuidade: J para intensidade, C para

cor e O para orientacdo, na escala o = 4:

I=B B NI(e,v)) (5.23)

c=1 v=3
_ 2 4
C =P EPINRS(c, v)) + [N(BY (c,v))] (5.24)
c=1 v=3
2 4
0= > N(@@N(O(c,v,&))) (5.25)
0e{0°,45°,90°,135°} c=1 v=3

A motivagio para a criacdo dos trés canais separados (J, € e 0) é a hipétese de que car-
acteristicas similares competem pela sali€éncia, enquanto modalidades diferentes contribuem
independentemente para o Mapa de Saliéncia [Itti and Koch, 2001]. O propésito do Mapa
de Saliéncia é representar a conspicuidade - ou saliéncia - em cada regido no campo visual
por uma quantidade escalar, e guiar a selecao das regides atendidas, com base na distribuicao
espacial da saliéncia. Os trés Mapas de Conspicuidade sdao normalizados e somados, resul-
tando em uma entrada final para o Mapa de Saliéncia (Equacao 5.26). Para a normalizacdo
dos mapas (N) é utilizado um intervalo com valores de 0 a 255. A Figura 5.6 mostra exem-
plos dos Mapas de Conspicuidade e do Mapa de Saliéncia resultante para uma imagem real

de estrada.
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$ = %(N(J) +N(

)
al

) +N(0)) (5.26)

(b)

Figura 5.6: Soma dos Mapas de Conspicuidade (a), (b) e (c) para geracao do Mapa de Sal-

iéncia (d).

Os passos do algoritmo para implementacdo do médulo de deteccao, discutidos até agora,
sdo baseados no modelo de Itti e colegas [Itti et al., 1998]. Entretanto, nossa implementacéo
apresenta algumas modificacdes importantes. Primeiramente, as nossas imagens de entra-

da tém tamanho 352x240 pixels, resultando em uma piramide gaussiana de 5 niveis. Este
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tamanho foi definido a partir das limitagdes do hardware de aquisi¢ao. Entretanto, esta con-
figuracdo de piramide se mostrou suficiente para o propdsito de representar as regides mais
interessantes no mapa de sali€ncia (como serd mostrado no Capitulo 5). O modelo origi-
nal recebe como entrada imagens de tamanho 640x480, tendo como resultado uma piramide
com nove niveis e requerendo assim mais poder computacional.

Outra modifica¢do na nossa implementacao estd na estratégia utilizada para a codificacao
das regides de interesse e na estratégia de inibi¢do das regides ja atendidas. Para selecionar
as regides de interesse, nds implementamos uma estratégia de ordenacao dos pixels de maior
valor. Para cada coordenada de interesse (que corresponde ao pixel de maior valor) no Mapa
de Saliéncia, uma regido ao redor da coordenada correspondente na imagem de entrada, € se-
lecionada. O tamanho da regido selecionada depende do tamanho das placas nas imagens de
entrada. Isto significa que, quanto maior for o tamanho das placas nas imagens maior serd o
tamanho da regido selecionada. Neste caso, deve-se levar em consideracdo um tamanho min-
imo capaz de comportar a maior placa existente no conjunto de imagens. Além de selecionar
a regido de interesse na imagem de entrada, uma mascara de inibicdo circular preenchida
com intensidades nulas € desenhada ao redor da coordenada no Mapa de Saliéncia. Este pro-
cedimento inibe todos o pontos presentes no circulo, impedindo que esta regido seja tratada
novamente. O didmetro do circulo também € baseado no tamanho da placas presentes nas
imagens, levando-se em conta o risco de inibir uma placa vizinha a uma regido atendida. Isto
serd melhor discutido no préximo capitulo. A Figura 5.7 mostra um exemplo de um Mapa
de Saliéncia (a) gerado a partir da imagem de entrada (d), a inibi¢do das regides atendidas
(b) e (c) e a selecdo das respectivas regides na imagem de entrada (e) e (f).

A selecdo na abordagem original de Itti e colegas € realizada por uma Rede Neural
(winner-takes-all). A Rede recebe como entrada o Mapa de Saliéncia e seleciona as regides
de interesse com base nos neurdnios vencedores, que depois sdo inibidos. Embora seja
uma estratégia biologicamente plausivel, ela ndo implementa deslocamentos em torno da
regido saliente. Isto pode causar problemas como, a selecdo de apenas parte dos objetos.
Normalmente, isto ocorre quando o foco da atenc¢ao estd localizado em regides de fronteira
dos objetos. Para solucionar isto, foi utilizada uma estratégia que simula uma caracteristica
importante dos movimentos oculares, as micro-sacadas. Para cada regido de interesse sdo

executados deslocamentos, de tal forma que o foco da aten¢do se localiza em varios outros
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Figura 5.7: Exemplo da selecdo das regides de interesse. Mapa de Saliéncia (a), (b) e (c)
e Imagem de entrada (d), (e) e (f). A cada regido inibida no Mapa de Saliéncia, a regido

correspondente na imagem de entrada também € selecionada.
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pontos vizinhos. Eventualmente, o foco da atencdo estard voltado para uma regido proxima
ao centro do objeto. Para extrair imagens com micro-sacadas, os eixos da coordenada do
ponto atendido sdo variados de cinco em cinco pixels e de dez em dez pixels, gerando 16
novas imagens, perfazendo assim um total de 17 imagens. A Figura 5.8 ilustra a estratégia

adotada para gerar as micro-sacadas.

(x—10,y+10) (X,y+10) (x+10,y+10)
o o o

x=5,y+5) (x,y+5) (x+5,y+5)
o o o

(X_l O,Y) (X_S’Y) (X,Y) (X+5’Y) (X+1 O’Y)
o [ [ [ o

(x=5,y-5) (x,y-5) (x+5,y-5)

(] (] (]
(x—10,y-10) (x,y—-10) (x+10,y-10)
) (] ®

Figura 5.8: Esquema ilustrando a estratégia adotada para gerar as micro-sacadas.

5.3 Modulo de Reconhecimento

Utilizar a técnica de Redes Neurais para uma determinada tarefa envolve, em primeiro lugar,
a definicdo do modelo e da arquitetura da rede. Esta defini¢do estd ligada diretamente a
dois aspectos principais: o tipo de problema a ser resolvido e o tipo de aprendizado mais
apropriado para a solug@o deste problema. Em problemas de classificacdo, a rede deve ser
capaz de fazer um mapeamento das entradas em categorias discretas. Neste caso, a rede
geralmente tem um neur6nio de saida para representar cada categoria ou classe e ela deverd
ser treinada para responder com apenas um neurdnio ativo a cada novo padrao apresentado.
O tipo de aprendizado depende de um fator principal: o conhecimento prévio do padrdes.
Quando os padrdes sdo conhecidos pode-se utilizar o aprendizado supervisionado, onde para

cada entrada é associada uma saida desejada. Neste tipo de aprendizado, o conjunto de
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treinamento deve ser formado por pares de dados constituidos por padrdo de entrada e uma
saida desejada para este padrao.

O principal objetivo do mddulo de reconhecimento, no escopo deste trabalho, é respon-
der a seguinte pergunta: é possivel reconhecer as placas selecionadas pelo mecanismo de
atencdo? Por envolver padrdes previamente conhecidos (placas de sinalizacio), é possivel
aplicar uma técnica que utiliza uma aprendizagem supervisionada. Portanto, decidimos in-
vestigar a utilizacdao de uma Rede Neural Multilayer Perceptron com algoritmo de treinamen-
to Backpropagation (MLP-BP) para esta tarefa, por se tratar de uma técnica de classificacao
tradicional, de fécil utilizagdo e com inspiracao bioldgica.

A arquitetura da rede € definida contendo trés camadas. O nimero de neurénios na
camada de entrada € definido em funcdo do tamanho das imagens, onde cada neurdnio de
entrada corresponde a um ponto da imagem. Para definir o nimero de neurdnios na camada
escondida foi realizado um experimento simplificado que determinou uma configuracao mais
compacta, porém eficiente. Este experimento serd detalhado no préoximo capitulo. A camada
de saida terd nimero de neurdnios correspondente ao nimero de classes que formam os
conjunto de treinamento e teste. Isto significa que, se tivermos duas classes formando os
conjuntos, teremos dois neurdnios na camada de saida, cada um representando uma classe.
Da mesma forma, se tivermos trés classe, a camada de saida serd formada por trés neurdnios
e assim por diante. Estes trés aspectos da arquitetura serdo apresentados com mais detalhes
no proximo capitulo. A partir da arquitetura da camada de saida, € utilizada como regra de
classificacdo a estratégia winner-takes-all. Nesta estratégia, o neurdnio que responde com o
maior valor de saida corresponde a classe cujo padrdo apresentado pertence, na interpretacao
da rede.

Para interpretar esta saida sdo utilizados dois tipos de andlise: andlise por votagcdo e
andlise absoluta. Na primeira, a taxa de acerto da rede € calculada com base na classificacao
geral de um subconjunto de padrdes da mesma classe, ou seja, se 0 neurénio que vencer mais
vezes em todo subconjunto corresponder a esta classe conta-se um voto. Na segunda, a taxa
de acerto € calculada com base no acerto absoluto para cada padrao apresentado, ou seja,
para cada padrao classificado corretamente conta-se um acerto da rede.

Os conjuntos de treinamento e teste sdo formados a partir das imagens geradas pela

estratégia de micro-sacadas. No caso do conjunto de treinamento as coordenadas utilizadas
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para gerar as micro-sacadas sdo conhecidas a priori. O conjunto de testes € formado pelas
imagens geradas pelo médulo de deteccao. Todos os aspectos descritos acima serdo tratados

com mais detalhes no préximo capitulo.

5.4 Sumario

Neste capitulo foi apresentada a arquitetura geral do protétipo de detec¢@o e reconhecimento
de placas de sinalizagdo. A implementacdo do mddulo de deteccdo inspirado no mode-
lo de Itti e colegas foi descrita em detalhes, com destaque para os processos de filtragem
linear, diferencas centro-vizinhanca, soma dos mapas de caracteristicas e dos mapas de con-
spicuidade e a selecdo das regides de interesse. Além disso, foram discutidos os pontos
distintos entre 0 modelo original e este trabalho, com destaque para a diferenca no nimero
de niveis da pirdmide e a estratégia de micro-sacadas. Foram discutidos também, conceitos
importantes para a definicdo da arquitetura apropriada da rede neural utilizada nos experi-
mentos, que serdo descritos em mais detalhes no préximo capitulo.

O mecanismo de aten¢do visual que forma o mddulo de deteccdo € inspirado no sis-
tema visual dos primatas. Ao simular as sacadas e micro-sacadas, ele busca inspira¢do nos
movimentos oculares. A extracao de caracteristicas visuais primitivas e as diferengas centro-
vizinhaga sdo baseadas na existéncia de neurdnios especializados em perceber cada uma das
caracteristicas (intensidades, cores e bordas). No caso das Redes Neurais, a inspiracdo € a
prépria organizacio do sistema nervoso e o funcionamento de suas unidades (os neurdnios).

No Capitulo 6 serdo descritos os experimentos com os dois médulos do protétipo.



Capitulo 6

Experimentos e Resultados

Este capitulo descreve os experimentos realizados com os médulos apresentados no Capitu-
lo 5 e apresenta os resultados alcancados. Primeiramente, sdo descritos experimentos pre-
liminares com uma Rede Neural, treinada para classificar imagens de placas selecionadas
manualmente. Em seguida, sdo apresentados os experimentos com 0 médulo de atengdo vi-
sual. Os resultados desses experimentos comprovam a aplicabilidade do modelo a tarefa de
localizagdo das placas. Por ultimo, sdo descritos experimentos que avaliam preliminarmente

a integracao dos dois principais médulos do protétipo.

6.1 Experimentos Iniciais

Com o objetivo de entender melhor o problema investigado e de tracar as diretrizes para
a construcao do protétipo de deteccdo e reconhecimento das placas de sinalizagcdo, alguns
experimentos iniciais com o médulo de reconhecimento foram realizados.

Para a construcdo da base de dados utilizada nos experimentos optamos por adquirir
nossas proprias imagens, ja que ndo encontramos bases consistentes com os objetivos deste
trabalho de dissertacdo. As imagens foram extraidas de um video filmado a partir de um
veiculo em movimento, durante uma viagem com dia claro entre as cidades de Jodo Pessoa e
Campina Grande. Tais imagens incluem cenas com segmentos da rodovia BR-230, que liga
as duas cidades, e trechos de ruas urbanas da capital Jodo Pessoa. O hardware de aquisi¢ao
consistiu de uma camera CCD comum em um tripé, montado na frente do assento direito do

carro (assento do passageiro), sem mecanismo de estabilizacao.
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Apo6s a aquisicdo, o video foi particionado em quadros e cada um deu origem a uma
nova imagem colorida, com resolugdo 352X240 pixels. O proximo passo foi selecionar as
imagens que continham sinais de trafego ( placas de sinalizacdo). Dessas imagens, foram
extraidas manualmente as regides em que as placas apareciam (com tamanho 20x20 pixels),
para formar os conjuntos de treinamento e teste. Como o mddulo de detecgdo ainda ndo
havia sido implementado e o objetivo principal era avaliar o desempenho da técnica neural
de uma maneira independente do mecanismo de atencao utilizado, a selecdo dessas regides
foi manual.

Os conjuntos de treinamento e teste foram compostos de trés classes de imagens: placas
pare, placas proibido ultrapassar e imagens sem placas, cada classe contendo 14 imagens.
A classe de imagens sem placas foi construida a partir dos quadros que ndo continham
placas, sendo formada por regides da imagem com vegetagao, asfalto, outros veiculos, etc.

Com o objetivo de padronizar as imagens, trés passos de pré-processamento foram apli-
cados: o primeiro passo foi a aplicagdo de um filtro do tipo Gaussian Blur [Waltz and Miller,
19981, de raio 1.0; o segundo passo foi a transformagéo das imagens, originalmente colori-
das, para imagens em niveis de cinza; o terceiro e ultimo passo do pré-processamento foi a
equalizacdo do histograma das imagens. A Figura 6.1 exemplifica este pré-processamento.
Por se tratar de experimentos preliminares anteriores a implementacdo do mecanismo de

atencao, este pré processamento difere daquele aplicado no Médulo de Detecgao.

(a) (b) (c) (d)

Figura 6.1: Exemplo do pré-processamento aplicado. (a) Imagem original, (b) aplicagcao do

filtro Gaussiam blur, (c) conversao para niveis de cinza e (d) equalizacdo de histograma.

Para a tarefa de classificacdo das imagens, foi utilizada uma Rede Neural Multilayer
Perceptron com a seguinte arquitetura: 400 neur6nios na camada de entrada (imagens de
entrada de tamanho 20x20), 200 neurdnios na camada escondida (empiricamente definida

como tendo metade dos neurdnios da camada de entrada) e 3 neurdnios na camada de saida
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(representando cada uma das trés classes de imagens escolhidas). Por se tratar de experimen-
tos preliminares com o objetivo de tracar diretrizes, foi determinado que a defini¢do de uma
arquitetura ideal para a rede, se daria em um momento posterior. Dessa forma, a escolha da
arquitetura se deu de forma empirica. Uma estratégia winner-takes-all foi usada para codi-
ficar a saida da rede, com um neurdnio de saida para cada classe. Uma forma simplificada
de treinamento e teste, na qual os conjuntos tinham tamanho (nimero de padrdes) variado,
foi usada durante os experimentos: treinando com 7' padrdes e testando com 14 — 7" padrdes
por classe, em que 1" € {1,2,3, ...,13}. Na fase de treinamento, todos os conjuntos foram

treinados 100%.

6.1.1 Resultados Iniciais

A partir da estratégia de treinamento e teste utilizada, a taxa média de reconhecimento foi de
84,40%. Entretanto, esta taxa média ndo reflete o comportamento geral dos resultados para
todas as combinacgdes de conjuntos (treinamento/teste) ja que a melhor taxa foi de 100%
(para T=11,12,13) e a taxa mais baixa foi de 56,41% (para T'=3). A Tabela 6.1 e o gréfico

na Figura 6.2 mostram as taxas de acerto da rede para cada 7" padrdes de teste.

Taxas Percentuais de Reconhecimento da Rede Neural
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Figura 6.2: Grafico das taxas de acerto da Rede Neural.
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Padrdes de Treinamento | Padrdes de Teste | Taxa de Acerto (%)
1 13 56,41
2 12 61,11
3 11 60,60
4 10 83,33
5 9 77,78
6 8 83,33
7 7 95,24
8 6 94,44
9 5 93,33
10 4 91,67
11 3 100
12 2 100
13 1 100

Tabela 6.1: Taxas de acerto da Rede Neural para cada combinacao de tamanhos dos conjun-

tos: T padrdes para treinamento e 14-T padrdes para teste (em que T=1,2,...,13).
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Os resultados iniciais deram uma indicacdo que taxas de reconhecimento maiores sao
possiveis, mesmo para imagens em niveis de cinza, com tamanho pequeno (20x20 pixels).
Os experimentos também mostraram que o nimero de padrdes de treinamento tem um pa-
pel fundamental na tarefa de classificagdo, muito embora ndo seja possivel fazer uma andlise
mais detalhada dos resultados uma vez que, foram aplicadas variacdes no nimero de padroes
de ambos os conjuntos (treinamento e teste). Na proxima se¢do apresentaremos 0s experi-

mentos relacionados a defini¢do da arquitetura da rede neural.

6.2 Experimentos para Definicao da Arquitetura da Rede

A camada de entrada € formada por 400 neurdnios, que correspondem ao nimero de pixels
das imagens que formam o conjunto de treinamento. Para determinar o nimero de neurdnios
na camada escondida foi utilizada uma estratégia simples. Esta estratégia consistiu em treinar
redes com vdrias arquiteturas e com o0 mesmo conjunto de treinamento, escolhendo a arquite-
tura que obteve melhor resultado. A andlise do melhor resultado se deu sobre o seguinte
aspecto: compara¢do da soma dos erros quadrados (Sum of Squared Errors - SSE) das re-
des em uma determinada época do treinamento. A arquitetura considerada melhor foi a que
obteve o menor SSE no numero pré-fixado de épocas. O niimero de épocas corresponde ao
nimero de vezes que o conjunto de treinamento completo é apresentado a rede durante o
treinamento. Em todos os treinamentos, o parametro taxa de aprendizagem nao foi variado,
sendo definido heuristicamente como 0,02.

O numero de neurdnios na camada escondida das redes foi variado em multiplos do
nimero de classes. Por exemplo, diante de um conjunto de treinamento formado por 7
classes, a primeira rede treinada contém 7 neur6nios na camada escondida, a segunda 14 e
assim por diante. O valores dos SSE’s das redes foram comparados, tomando como base a
milésima época do treinamento. O melhor resultado foi alcan¢ado pela rede que tem nimero
de neurdnios na camada escondida igual a cinco vezes o nimero de classes, como mostra a
Tabela 6.2 e o gafico na Figura 6.3.

A saida da Rede Neural foi definida a partir de uma estratégia winner-takes-all, onde
cada neurdnio de saida é codificado para responder a uma determinada classe de padrdes.

Dessa forma, o niimero de neur6nios na camada de saida corresponde ao nimero de classes
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N° de Neur6nios | SSE/1000 Epocas
7 neurdnios 29.8216
14 neur6nios 3.2632
21 neur6nios 1.0610
28 neurdnios 0.1326
35 neur6nios 0.1261
42 neurdnios 1.0976
49 neur6nios 1.0945
56 neurdnios 0.9165
63 neurdnios 0.7991
70 neur6nios 1.0807

Tabela 6.2: Valores das somas dos erros quadrados (SSE) das redes, na milésima época do

treinamento, em relagdo ao numero de neur6nio na camada escondida. Neste exemplo, o

conjunto de treinamento € formado por 7 classes.
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Figura 6.3: Grafico dos valores do SSE para as varias arquiteturas, na milésima época.
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no conjunto de treinamento. A Tabela 6.3 mostra um exemplo da codificacdo das saidas

desejadas para 7 classes, utilizando esta estratégia.

Classes | Saidas Desejadas

Classe 1 1000000

Classe 2 0100000

Classe 3 0010000

Classe 4 0001000
Classe 5 0000100
Classe 6 0000010
Classe 7 0000001

Tabela 6.3: Codificacdo das saidas desejadas para 7 classes, utilizando a estratégia winner-

takes-all.

Embora muito simplificada, a estratégia acima foi capaz de determinar uma arquitetu-
ra que convergia mais rapido para o tipo de dado utilizado, dentre um subconjunto de ar-
quiteturas possiveis. Podemos encontrar na literatura, estratégias mais sofisticadas para este
prop6sito como por exemplo, a de Valida¢do Cruzada (Cross Validation) [Chen and Hagan,
1999]. Entretanto, Andersen e Martinez [Andersen and Martinez, 1999] mostraram que, ao
testar muitas arquiteturas diferentes, o desempenho da Validagdo Cruzada € levemente mel-
hor se comparado com a selecdo randdomica da arquitetura. Neste caso, eles afirmam que é
melhor usar a arquitetura mais simples disponivel. A Figura 6.4 ilustra a arquitetura deter-
minada pela estratégia baseada no SSE/Epoca de treinamento. Para a implementacio da rede
foi utilizado um simulador de redes neurais de distribuicdo gratuita', desenvolvido na Uni-
versidade de Stuttgart, Alemanha, chamado SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator).
Este simulador possui vérios algoritmos de aprendizado, dentre os quais diversas variacoes
do Backpropagation. Todas as implementacdes de Redes Neurais deste trabalho de disser-
tacdo foram realizadas utilizando-se o SNNS. Uma descri¢do sucinta deste simulador pode

ser encontrada na Secdo 4.7.

'Disponivel para download no endereco: http://www-ra.informatik.uni-tuebingen.de/SNNS/
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Figura 6.4: Arquitetura determinada pela estratégia baseada no SSE/Epoca de treinamento.
6.3 Experimentos com o0 Mé6dulo de Deteccao

Para os experimentos iniciais com o Mdédulo de Deteccao, foi selecionado um subconjunto
de imagens a partir da base de imagens extraidas do video. Apenas imagens com placas
foram selecionadas, num total de 15 imagens com 16 placas, sendo 14 imagens com uma
placa e uma imagem com duas placas. Dentre as 15 imagens deste subconjunto, 12 sdo de
trechos de rodovia e 3 sdo de trechos de ruas urbanas.

Inicialmente, o Médulo de Deteccdo foi aplicado ao subconjunto de imagens, fixando
um numero de regides (K) a serem selecionadas. No primeiro experimento assumimos K=5,
ou seja, as cinco regides mais salientes no Mapa de Saliéncia sao selecionadas. Com este
primeiro valor de K, 12 das 16 regides com placas foram localizadas, correspondendo a 75%
de localizagdo das placas. Dentre as imagens que tiveram placas selecionadas, 11 correspon-
dem a trechos de rodovia e uma corresponde a um trecho de rua urbana. Em geral, as imagens
com trechos de rodovias s@o formadas por vegetagao, estrada, céu, a placa e algumas vezes
por outros veiculos, isto €, imagens com poucas estruturas presentes. Ja as imagens que nao
tiveram placas selecionadas em nenhuma das cinco regides mais salientes correspondem a
trechos de ruas urbanas, e sdo formadas por muitas estruturas. Como ja foi dito anterior-
mente, o Mapa de Saliéncia do modelo representa as regides mais salientes da imagem, ndo
importando qual caracteristica torna essas regides salientes. Devido a essa propriedade, as
imagens formadas por muitas estruturas poderdo conter um nimero maior de regides mais
salientes que as placas, implicando em um nimero maior de regides analisadas para que a

placa seja selecionada.
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Em seguida, O valor de K foi sendo incrementado até que as placas nas demais imagens
fossem selecionadas. O gréfico na Figura 6.5 mostra as taxas percentuais de localizac¢do das
placas, com relag@o ao nimero de regides de interesse selecionadas. Apenas em uma imagem
a placa nio foi selecionada, pois um ponto mais saliente na sua vizinhanga foi atendido, cau-
sando sua inibi¢do no Mapa de Saliéncia apos a aplicacdo da mascara de intensidades nulas
e raio 20. O raio da mdscara ¢ definido com base no tamanho das regides com placas. No
subconjunto utilizado nos testes, as placas t€m tamanho variado, devido ao uso de quadros
adjacentes da sequéncia de video. Por esta razdo, foi necessdrio definir um tamanho ide-
al para as regi0es selecionadas. Foi definido um tamanho 40x40 pixels observando-se que
este era o tamanho limite que suportaria as maiores placas (diferentemente dos primeiros
experimentos com o Mddulo de Reconhecimento que utilizou apenas um quadro, o que re-
sultou em um tamanho menor - 20x20 - porém suficiente para suportar as placas neste caso
especifico). Nos experimentos seguintes, o problema da inibicdo de regides com placas foi
minimizado com a redugdo do raio da mascara. E importante destacar que no caso de uma
regido saliente na vizinhanga, parte da placa aparece na regido selecionada. Entretanto, ndo
podemos considerar como placa localizada porque o ponto saliente nao faz parte do objeto,
ou seja, a selecdo desta regido ndo € determinada por suas caracteristicas.

Observando os resultados do ponto de vista da complexidade computacional associa-
da ao nimero de pontos a serem analisados na imagem, podemos notar que foi possivel
localizar 75% das placas examinando-se apenas 0,0059% (K=5) de todos os pontos das im-
agens (84480 pontos). Mesmo quando K assumiu seu maior valor (K=19), o percentual de
pontos examinados em relacdo ao total de pontos da imagem foi de apenas 0,0225%, com
93,75% de placas localizadas. Fica claro que a utilizagdo do mecanismo reduz drasticamente
o espago de busca, em relagdo a uma busca exaustiva. A Tabela 6.4 e o gréfico na Figura
6.6 mostram a quantidade de pontos selecionados (em termos percentuais) até que uma placa
tenha sido localizada, em cada imagem do subconjunto utilizado nos testes.

Com o objetivo de reforcar a validade dos resultados alcangados nesses experimentos
preliminares com o Mdédulo de Detec¢ao, nds implementamos um algoritmo para gerar pon-
tos de interesse randomicos. Para cada imagem foram gerados vinte pontos e definida uma
distancia minima entre os pontos igual a 20 pixels, simulando a méscara de inibi¢do. Dentre

todos os pontos gerados randomicamente, apenas um coincidiu com uma regido que contém
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Pontos de Percentual em relacao
Imagem | interesse selecionados | ao total de pontos da imagem
Imagem 1 16 0,0189
Imagem 1 19 0,0225
Imagem 2 5 0,0059
Imagem 4 3 0,0036
Imagem 5 2 0,0024
Imagem 6 4 0,0047
Imagem 7 4 0,0047
Jamgem 8 5 0,0059
Imagem 9 3 0,0036
Imagem 10 2 0,0024
Imagem 11 2 0,0024
Imagem 12 2 0,0024
Imagem 13 3 0,0036
Imagem 14 10 0,0118
Imagem 15 1 0,0012

Tabela 6.4:

Pontos de interesse selecionados em cada imagem até que uma placa tenha sido

localizada. A imagem 1 aparece duas vezes na tabela por apresentar duas placas. A placa

na imagem 3 ndo foi localizada, j4 que um ponto mais saliente na sua vizinhanga causou sua

inibicao.
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Figura 6.5: Taxas percentuais de localizagdo das placas em todas as imagens, quando con-

sideramos um nimero K de regides selecionadas.

uma placa, indicando que o mecanismo de atencdo realiza uma tarefa muito mais sofisticada
e de melhor desempenho do que uma simples busca aleatéria. O subconjunto de imagens
utilizadas pode ser encontrado no Apéndice A. A seguir sdo apresentados experimentos

preliminares com os médulos de deteccio e reconhecimento.

6.4 Experimentos Envolvendo a Integracio dos Modulos

Com o Mecanismo de Atencao funcionando, o proximo passo foi realizar experimentos para
tentar simular a integracao dos dois mddulos principais. Estes experimentos tiveram como
objetivo responder a pergunta: é possivel classificar as placas selecionadas pelo Mecanismo
de Atencdo? Com base nos primeiros resultados na utilizacdo da Rede Neural, a resposta
para esta pergunta € positiva. No entanto, as imagens com placas utilizadas naquele momento
foram selecionadas manualmente. Agora, as imagens deveriam ser fornecidas pelo Médulo
de Deteccao.

Novas imagens foram escolhidas para formar dois subconjuntos: um para treinamento da
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Figura 6.6: Curva de pontos analisados (em termos percentuais) até que uma placa tenha sido
selecionada, nas imagens do subconjunto de teste. A linha horizontal representa o percentual

médio.

Rede Neural e outro para testes com ambos mddulos. A escolha das imagens teve como base
a ocorréncia das placas no video, ou seja, cada vez que aparece uma placa ao longo do video
conta-se uma ocorréncia. Cada ocorréncia corresponde a um objeto no mundo real, ndo im-
portando em quantos quadros do video ele aparece. O video utilizado para extrair as imagens
contém poucas ocorréncias de placas da mesma classe. Devido a isto, nao foi possivel for-
mar conjuntos com um nimero maior de padrdes. Diante desta limitagdo, foram escolhidas
duas ocorréncias de placas por classe, sendo uma para formar o conjunto de treinamento
e outra para formar o conjunto de teste. Além disso, cada ocorréncia deu origem a cinco
imagens, que correspondem a uma sequéncia de quadros do video. Cada sequéncia foi es-
colhida com base no tltimo quadro em que a placa aparece e os quatro quadros anteriores
completam o subconjunto. Os conjuntos de treinamento e teste sdo formados por 7 classes,
sendo 6 classes de placas e uma classe de imagens sem placas (contra-exemplo). As classes
de placas foram formadas por 5 imagens, num total de 30 imagens por conjunto. Entretanto,

a estratégia de micro-sacadas utilizada (discutida no Capitulo 4) minimiza este problema.
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Maiores detalhes sobre as dificuldades na aquisi¢do das imagens e formacdo dos conjuntos
utilizados nos experimentos serdo discutidos na Capitulo 6. As classes de placas utilizadas
foram: pare, proibido ultrapassar, limite de velocidade 60Km, curva a direita, faixa de
pedestres ¢ indicacao de lombada. A Figura 6.7 apresenta exemplos das seis classes uti-
lizadas (os nimeros entre paréntesis sdo identificadores utilizados para representar cada uma

das classes nos experimentos).
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Figura 6.7: Exemplos de placas utilizadas nos experimentos: classe (1) - placa pare, classe

A
(D

(2) - placa proibido ultrapassar, classe (3) - placa limite de velocidade 60Km, classe (4)
- placa curva a direita, classe (5) placa faixa de pedestres e classe (6) placa indicacdo de

lombada.

Nos experimentos preliminares, descritos no inicio deste capitulo, todas as placas es-
tavam localizadas no centro das imagens (regides selecionadas manualmente). Como a es-
tratégia de micro-sacadas, implementada no Médulo de Deteccao (ver Secdo 5.2.3 do Capi-
tulo 5), fornece 16 variagdes na posi¢cdo da placa nas imagens selecionadas, € necessario
adotar a mesma estratégia na formacao do conjunto de treinamento, com o objetivo de tentar
gerar invariancia.

No caso do conjunto de treinamento, as coordenadas centrais de cada placa sdo conheci-
das a priori. Com o uso desta estratégia, cada classe no conjunto de treinamento é formada
por 85 imagens (cinco quadros consecutivos em que aparece vezes 17 micro-sacadas), au-
mentando assim a quantidade de padrdes de treinamento. A Figura 6.8 mostra o resultado
deste procedimento. O tamanho dessas imagens foi baseado no tamanho das placas no ul-
timo quadro escolhido, descrito no pardgrafo anterior. Ao definir uma janela de tamanho
40x40 foi possivel representar os diversos tamanhos das placas.

O conjunto de teste foi formado por imagens cujas coordenadas centrais foram sele-

cionadas pelo Mecanismo de Atengdo. Como os critérios adotados para a execugdo das
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Figura 6.8: Exemplo da aplicacdo da estratégia de micro-sacadas. Como resultado temos 17

imagens para cada ocorréncia de placa.

micro-sacadas foram iguais para ambos os conjuntos, o nimero de padrdes de treinamento e
teste € o mesmo. Diferentemente dos primeiros experimentos com a Rede Neural, os conjun-
tos de treinamento e teste s@o fixos. Nas secdes seguintes serdo apresentados os resultados
dos experimentos em que, as saidas do Mdédulo de Detecgdo sdo usadas como entradas para

0 Mdédulo de Reconhecimento.

6.4.1 Modulo de Deteccao

Nos aspectos gerais, o método utilizado nos novos testes com o médulo de detec¢do, segue
a mesma linha dos primeiros experimentos. Foi definido um nimero de regides de inter-

esse (K) para serem selecionadas, que foi sendo incrementado até que as placas fossem
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selecionadas. Novamente os resultados mostraram que o mecanismo implementado é bem
apropriado para localizar as placas de sinaliza¢cdo nas imagens. Uma mudanga em relagdo
ao experimento anterior foi a escolha do raio da médscara de inibicdo. Assumindo um raio
menor diminui-se o risco de inibir uma placa quando uma regido saliente estd localizada na
sua vizinhanga. Outra consequéncia desta diminui¢do no raio € o aumento no numero de
pontos analisados, até que o mecanismo encontre uma placa. Entretanto, este aumento nio
¢ tdo significativo se novamente levarmos em conta o nimero total de pontos na imagem.
Para esses novos experimentos foi utilizada uma mascara de raio=>5, o que permitiu localizar
100% das placas no conjunto de testes analisando-se apenas 33 pontos da imagem. Isto cor-
responde a somente 0,039% dos 84480 pontos de uma imagem do conjunto (cada imagem
tem tamanho 352X240). A Tabela 6.5 mostra a relacdo entre o nimero de pontos analisados
e o percentual de localizacio das placas em todo conjunto de imagens. E importante ressaltar

que em cada imagem do conjunto de testes, existe apenas uma placa.

Percentual de placas
Pontos de localizadas em todo conjunto
interesse selecionados de Imagens

1 3,33%
2 26,66%
3 36,66%
4 43,33%
5 50%

6 63,33%
7 70%

9 73,33%
11 76,66%
14 83,33%
23 86,66%
25 93,33%
28 96,66%
33 100%

Tabela 6.5: Relacdo entre os pontos de interesse selecionados e as placas localizadas.
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O conjunto de teste para a Rede Neural foi construido a partir das imagens com placas,
selecionadas pelo Médulo de Detecgdo. Na proxima secdo serdo apresentados os resultados

desses experimentos.

6.4.2 Modulo de Reconhecimento

Inicialmente, os experimentos tiveram como ponto de partida o treinamento de uma rede
para classificar as 7 classes de imagens. A arquitetura foi definida através dos experimentos
apresentados na Secdo 6.2 deste capitulo. Durante o treinamento, a rede convergiu para um
erro satisfatorio (SSE da ordem de 0,02) e treinou todos os padrdes, ou seja, obteve taxa de
acerto para o conjunto de treinamento igual a 100%. Entretanto, ao aplicarmos o conjunto
de teste, as taxas de acerto alcancadas foram muito baixas, com taxa média igual a 17,64%.
A Tabela 6.6 apresenta as taxas de acerto para todas as classes. Foi possivel identificar trés

motivos principais para esse comportamento:

1. A falta de um pré-processamento mais robusto e de uma representacao mais compacta

dos padrdes;

2. A dimensionalidade do espago de caracteristicas (1600 neurdnios de entrada) requer
um nimero muito grande de exemplos de treinamento, para que a rede tenha poder de

generalizagdo. Isto é conhecido como a praga da dimensionalidade [Bishop, 19951;

3. A limitacdo da arquitetura MLP-BP em relacdo a translacdo dos objetos na imagem
[Kroner, 1996]. Uma caracteristica dos padrdes utilizados nos experimentos é a var-
iedade de possiveis localizacdes da placa dentro da imagem, em decorréncia da estraté-
gia de micro-sacadas. A descoberta do impacto negativo desta limitag¢do da arquitetura

se deu nos momentos finais do trabalho.

A Tabela 6.7 apresenta a matriz de confusdo para todas as sete classes. A partir desta
matriz € possivel perceber que classes causam uma maior quantidade de falsas respostas da
rede neural, com relacdo a classe desejada. A classe que causou maior interferéncia em outra
foi a classe 6, que ocasionou 56 respostas erradas da rede (equivalente a 65,88%). Mesmo

quando a rede respondeu com uma taxa de acerto maior, a forte influéncia de outra classe
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Classe | Taxa de acerto
1 8,23%
2 28,23%
3 35,29%
4 10,59%
5 27,05%
6 25,88%
7 11,76%

Tabela 6.6: Taxa de acerto da rede monolitica para as sete classes treinadas.

pdde ser notada, como € o caso das classes 3 e 5 que tiveram forte influéncia das classes 5 e

7 respectivamente, ocasionando as baixas taxas de acerto.

Resposta da Rede Neural

1213|4567
Cl1(7]0|32|12]17]11|6
L2 124|243 (24|90
A|3|13/6 (300|286 |2
S48 |3|9]9] 8 38]10
S|5)2 |8 |8 |7 (231621
E|6]1]0|5]0]|6|22|0
S|7 6 |11[17 0 |16]25 |10

Tabela 6.7: Matriz de confusdo para as sete classes de imagens.

Devido a este insucesso, decidimos investigar a possibilidade de utilizar um conjun-
to de redes neurais de classificacdo bindria (reconhecendo duas classes apenas), para uma
posterior classifica¢do final utilizando um esquema de votac@o entre os multiplos classifi-
cadores bindrios. Esta estratégia foi adotada levando-se em consideracdo que, quanto menor
o numero de classes mais facilidade a rede neural terd para construir a superficie de decisao.

A seguir serd apresentada a implementacgdo inicial desta estratégia.



6.4 Experimentos Envolvendo a Integracdo dos Moédulos 86

Implementacio Inicial dos Classificadores Binarios

As seis classes de placas foram combinadas duas a duas, resultando em 15 combinacdes.
Para cada combinacdo de duas classes € utilizada uma rede. No treinamento das redes foram
considerados os valores dos pixels das imagens, normalizados entre 0 e 1. As imagens
foram convertidas para niveis de cinza e redimensionadas para um tamanho 20x20. Este
pré-processamento teve como objetivo obter uma representagdo mais compacta da imagem,
otimizando o treinamento das redes, uma vez que o nimero de neur6nios de entrada foi re-
duzido de 1600 para 400. Isto foi realizado de forma empirica, observando que era possivel,
para um ser humano, reconhecer as placas mesmo apds esta redu¢io no tamanho. A camada
escondida foi formada por 10 neurdnios, com base na experiéncia apresentada na Secdo 6.2,
em que a melhor arquitetura foi a que teve nimero de neur6nios na camada escondida igual
a cinco vezes o nimero de classes. Ao utilizarmos a estratégia winner-takes-all para duas
classes, a camada de saida foi formada por dois neurdnios. A Figura 6.9 ilustra a arquitetura

das redes de classifica¢do bindria utilizadas nos experimentos.

Figura 6.9: Representacdo da arquitetura das redes de classificacdo bindria utilizadas nos

experimentos.

Durante o treinamento, todas as redes atingiram SSE menor que 0.02 e os padrdes foram
100% treinados. O maior nimero de épocas de treinamento foi 1184 para a rede treinada com
as classes 3 € 5 e o menor numero foi 286 para a rede treinada com as classes 1 e 2. Durante os
testes, foram adotadas duas formas diferentes para analisar os resultados. Na primeira, leva-
se em consideracdo que cada grupo de 17 imagens (micro-sacadas) corresponde ao mesmo

objeto, o que na pratica € verdade. Neste caso utiliza-se um critério de votag@o para que seja



6.4 Experimentos Envolvendo a Integracdo dos Moédulos 87

contabilizado um acerto. Na segunda, sdo analisados os acertos absolutos da rede, ou seja,

cada imagem € considerada como um objeto diferente.

Analise por Votacao

Nesta andlise, os votos sdo contabilizados a partir do seguinte critério: para cada resultado
que a rede fornece € atribuido um voto a classe que corresponde ao neurénio vencedor. No
final, compara-se o nimero de votos de todas as classes, elegendo como vencedora a classe
que obtiver mais votos. Se a classe vencedora correspoder a classe dos padrdes apresentados,
considera-se que aquele objeto foi classificado. Caso contrédrio, se qualquer outra classe
for a vencedora, considera-se que o objeto ndo foi classificado. As taxas percentuais de

classificagdo para cada combinacdo de duas classes, sdo apresentadas na Tabela 6.8.

Indice do
Classificador Bindrio | Classe - Classe | Taxa de acerto
1 1-2 90%
2 1-3 40%
3 1-4 60%
4 1-5 60%
5 1-6 60%
6 2-3 50%
7 2-4 80%
8 2-5 60%
9 2-6 100%
10 3-4 60%
11 3-5 60%
12 3-6 60%
13 4-5 40%
14 4-6 50%
15 5-6 80%

Tabela 6.8: Taxas percentuais de acerto das redes neurais bindrias para cada combinagao de

duas classes, a partir da andlise por votagao.
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Analise Absoluta

Nesta andlise, cada uma das imagens que formam o conjunto foi tratada como um objeto
diferente. Cada uma das seis classes é formada por 5 objetos dispostos em 17 regides difer-
entes, resultando em 85 imagens por classe. Considerando cada imagem como um objeto
diferente, teremos um conjunto total com 510 objetos. As taxas de acerto sdo calculadas
a partir da resposta da rede para cada objeto. A Tabela 6.9 apresenta as taxas percentuais
de acerto das redes a partir desta andlise. O grafico na Figura 6.10 mostra as taxas de ac-
erto das redes para cada combinacdo de duas classes, a partir das duas andlises realizadas.
Mesmo aplicando metodologias de andlise bem distintas, a comparacao entre os resultados
da andlise absoluta e andlise por votacdo nos mostra uma pequena vantagem da estratégia de
andlise por votacdo. A adocao desta metodologia € justificada pela utilizacdo da estratégia de
micro-sacadas, que faz com que cada imagem selecionada origine 16 novas imagens (num
total de 17 imagens). Portanto, faz sentido tratar este bloco de 17 imagens como sendo o

mesmo objeto.

Taxas de Acerto das Redes Binarias
100 T T T T T

T X T
Analise Asoluta —+—

Taxa Media da Analise por Votacao ------
Taxa Media da Analise Absoluta =]
0 | B

8o | T

70 |

Taxa Percentual de Acerto

50 -

40

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Indice do Classificador Binario

Figura 6.10: Taxas de acerto das redes bindrias em cada combinacdo de duas classes, nas

duas analises realizadas.
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Indice do
Classificador Bindrio | Classe - Classe | Taxa de acerto
1 1-2 84,12%
2 1-3 40,59%
3 1-4 54,12%
4 1-5 52,94%
5 1-6 57,64%
6 2-3 41,17%
7 2-4 58,82%
8 2-5 53,52%
9 2-6 80,58%
10 3-4 51,17%
11 3-5 63,53%
12 3-6 52,35%
13 4-5 43,52%
14 4-6 52,35%
15 5-6 55,88%

Tabela 6.9: Taxas percentuais de acerto das redes neurais bindrias para cada combinagdo de

duas classes, a partir da andlise absoluta.
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6.4.3 Analise dos Resultados

Os resultados alcancados demonstraram o desempenho do mecanismo de atencdo bottom-up
(ou baseado em saliéncias) que foi implementado neste trabalho, ao ser aplicado na local-
izacdo de placas de sinalizagdo em imagens de ruas e estradas. O problema ocorrido no
primeiro experimento, em que uma placa foi inibida pela mdscara de intensidades nulas,
foi solucionado com uma mudanca simples no raio da mascara. Esta mudancga possibilitou
localizar 100% das placas, nas imagens utilizadas no segundo experimento. Embora ndo
tenha demonstrado grande influéncia no resultado final, a regido de fronteira no horizonte
(por exemplo, céu e vegetacdo) €, na maioria das imagens, bastante saliente. A reducdo no
raio da méscara pode resultar em um grande nimero de pequenas regides vizinhas atendidas.
Neste caso, o nimero de regides selecionadas até que o mecanismo localize uma uma placa é
maior. A Figura 6.11 mostra um exemplo deste comportamento. Uma aquisi¢ao de imagens
que conte com mais recursos materiais pode minimizar este problema. Um exemplo disto
seria a utiliza¢do de cameras que podem ser adaptadas em locais estratégicos do veiculo. No
nosso caso, a camera foi instalada no interior do veiculo, em um tripé na frente do assento
dianteiro do passageiro. Além do problema das regides de fronteira, também existem ruidos

causados pelo péra-brisa do veiculo, falta de estabilidade da camera etc.

(a) (b)

Figura 6.11: (a) Mapa de Saliéncia com varias regides salientes na fronteira entre o céu € a

vegetacgdo, resultando em um grande nimero de regides vizinhas selecionadas.

Embora nao tenham apresentado resultados 6timos e a integracdo dos classificadores
bindrios ndo tenha sido finalizada, os experimentos com o Mdédulo de Reconhecimento

demonstraram que € possivel classificar as regides selecionadas pelo mecanismo de ateng¢ao



6.5 Sumdrio 91

utilizando uma abordagem neural. Esperando-se que resultados mais expressivos possam
ser alcangados com o aumento do nimero de padrdes no conjunto de treinamento. Em con-
sequéncia disto, terfamos um aumento no poder de generalizacdo das redes. Além disso, a
utilizacao de um pré-processamento mais completo e uma representacao dos padroes através
de um conjunto de caracteristicas invariantes, pode também contribuir para o alcance de
taxas de clasificacdo melhores. A integracdo final dos classificadores bindrios € uma das

propostas de trabalhos futuros, apresentadas no proximo capitulo.

6.5 Sumario

Os experimentos descritos neste capitulo tiveram como objetivo principal confirmar a apli-
cabilidade do mecanismo de atencdo implementado a localizacdo de placas de sinalizagdo
em imagens de estradas e ruas urbanas. Embora a base de imagens construida durante o
trabalho apresente mais exemplos de imagens de estradas, foi possivel observar que a quan-
tidade de estruturas presentes nas imagens de ruas urbanas afeta o desempenho do Mdédulo
de Detec¢do. Entretanto, ao analisarmos este desempenho do ponto de vista da quantidade
de pontos selecionados em relagdo ao nimero total de pontos, notamos que o impacto no de-
sempenho do Mddulo de Detecgdo € bastante sensivel. Os experimentos também objetivaram
a investigacdo da viabilidade na utilizagdo de Redes Neurais para a tarefa de classificacdo
das placas de sinaliza¢do. Um artigo com os resultados da implementacdo do mecanismo de
aten¢do foi aceito para publicagdo no SIBGRAPI’02 [Rodrigues and Gomes, 2002].

O desempenho do Médulo de Detecgdo foi demonstrado através dos resultados experi-
mentais descritos neste capitulo. A inibicdo de uma placa em uma das imagens no primeiro
experimento foi solucionada com uma simples modifica¢do no raio da mascara de inibigao.
Embora esta mudanca em geral cause um aumento no nimero de regides atendidas antes da
selecdo de uma placa, os resultados dos experimentos mostram que o impacto sobre o de-
sempenho final do Mdédulo de Deteccdo ndo € tao significativo. Mesmo ndo tendo alcangado
resultados satisfatérios com o Mdédulo de Reconhecimento aplicado diretamente a saida do
Moédulo de Deteccdo, foi possivel demonstrar a possibilidade de utilizar Redes Neurais co-
mo técnica de classificagdo para o tipo de padrao envolvido nos experimentos. Melhorias na

arquitetura e propostas de trabalhos futuros serdo discutidos no préximo capitulo.



Capitulo 7

Conclusoes e Propostas de Trabalhos

Futuros

Esta dissertagcdo apresentou um estudo e implementa¢do de um mecanismo de atencao visual
genérico e sua aplicac@o na localizacdo de placas de sinaliza¢cdo em imagens adquiridas a
partir de um veiculo em movimento. Além disso, apresentou também uma investigacao pre-
liminar da aplicabilidade de Redes Neurais a tarefa de classificagdo das placas selecionadas,
além de ter desenvolvido uma proposta de arquitetura para um sistema automético de de-
teccao e reconhecimento das placas de sinalizagdo. O carater multidisciplinar do trabalho
envolve dreas como Inteligéncia Artificial, Visdo Computacional, Aten¢do Visual, Neurofi-
siologia etc. Estas dreas estdo relacionadas com os modelos e técnicas estudados para a
solu¢do do problema da localiza¢do e do reconhecimento de placas de sinalizag¢do, que por
sua vez estd inserido no contexto dos Sistemas de Apoio ao Motorista.

Para formar o médulo responsavel pela localizacdo das placas dentro das imagens, foi
construido um mecanismo de atenc¢do visual baseado no conceito de saliéncia visual (car-
acteristicas bottom-up). Este mecanismo implementa um Mapa de Saliéncia que codifica
topograficamente as regides salientes, ou regides de interesse, em toda cena visual. A partir
do mapa, uma estratégia de sacadas e micro-sacadas seleciona as regides de interesse na im-
agem de entrada. A investigacdo de Redes Neurais para a tarefa de classificacdo da placas
selecionadas se concentrou em torno de classificadores bindrios devido ao baixo desempenho
de classificagdo obtido com uma rede monolitica multi-classe. Nesta abordagem, as classes

sdo combinadas duas a duas, e para cada combinacao, a tarefa de classificac¢do € realiada por

92
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uma rede diferente. A inspiragdo bioldgica foi uma das principais razdes para a escolha dos

modelos e técnicas estudados nesta dissertacao.

7.1 Sumario da Dissertacao

O Capitulo 2 apresentou um estudo sobre Sistemas de Apoio ao Motorista (DSS) e uma
revisdo de alguns dos principais trabalhos da drea. Os trabalhos apresentados foram divididos
de acordo com as tarefas que buscam solucionar, sdo eles: detec¢do de obstaculos, detec¢ao
e reconhecimento de sinais de trafego e deteccdo das marcas da estrada. Além disso, o
capitulo apresenta um trabalho desenvolvido na Universidade de Parma, Itdlia, em que alguns
modulos inerentes aos Sistemas de Apoio ao Motorista sdo integrados para a construgdo de
um veiculo autdonomo. Por fim, foram apresentados dois trabalhos que discutem alguns
aspectos importantes: no primeiro sao definidas rotinas visuais envolvidas na constru¢do de
DSS’s e no segundo sdo discutidos aspectos relativos as condi¢cdes de tempo que devem ser
levados em conta durante a construcdo de sistemas baseados em visdo que funcionam ao ar
livre.

O Capitulo 3 apresentou um estudo sobre a aten¢@o visual a partir dos pontos de vista
neurofisiolégico e computacional. Na primeira parte, foram estudadas as estruturas neurais
envolvidas na aten¢do visual dentre elas: a retina que tém como uma de suas principais car-
acteristicas a distribuicdo ndo uniforme de fotoreceptores, em que a regido central, conhecida
como févea, € responsdvel pela visdo mais acurada; o cértex visual onde cerca de 90% da
informacao visual é processada; e o nicleo geniculado lateral que serve de ponte entre a
retina e o cortex visual. Na segunda parte do capitulo, a aten¢do visual do ponto de vista
computacional foi estudada. Para isto, foi seguida a abordagem bottom-up, que é baseada
em informacdes da propria imagem de entrada. Além dos principais conceitos envolvidos,
também foi apresentada uma descri¢do resumida dos trabalhos mais relevantes da area.

O Capitulo 4 apresentou um estudo sobre os principais fundamentos das Redes Neurais
Artificiais. Apresentou ainda um breve histérico que destaca os fatos mais importantes da
area. Discutiu alguns dos principas modelos de Redes Neurais e seus respectivos algoritmos
de treinamento. Além disso, fez uma pequena introducao ao SNNS, simulador de Redes

Neurais desenvolvido na Universidade de Stuttgart e que foi utilizado neste trabalho de dis-
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sertacao.

O Capitulo 5 descreveu a arquitetura do modelo proposto a partir do embasamento teori-
co adquirido nos capitulos anteriores. Inicialmente, foi apresentada a arquitetura geral do
protétipo e em seguida foram detalhados os dois principais médulos. O primeiro é o M6-
dulo de Detec¢do, que utiliza um mecanismo de atencdo visual para selecionar as regides
de interesse na cena. Este mecanismo busca inspiracdo bioldgica para a implementacio de
todos os processos como, as sacadas e micro-sacadas que foram inspiradas nos movimentos
oculares. Outro exemplo disto sdo os processos de extragdo de caracteristicas visuais prim-
itivas e de diferencas centro-vizinhanga, que sdo inspirados na existéncia de neurdnios do
cortex visual especializados em perceber caracteristicas semelhantes a estas. Neste trabal-
ho de dissertagdo, focaliza-se o interesse nas seguintes caracteristicas: intensidades, cores e
bordas. O segundo mddulo € o de Reconhecimento, constituido de Redes Neurais de classi-
ficac@o bindria. Neste caso, a inspirac¢do para utilizar a técnica de Redes Neurais € a prépria
organizacdo do cérebro e o funcionamento dos neurdnios.

O Capitulo 6 descreveu os experimentos realizados com os dois méodulos do protétipo
e apresentou os resultados destes experimentos. Os objetivos principais dos experimentos
foram: (1) confirmar a aplicabilidade do Mddulo de Deteccao a localizacdo de placas de
sinalizagdo em imagens reais de ruas e (2) investigar a viabilidade na utilizacdo de Redes
Neurais para a tarefa de classificacdo das placas localizadas. Ambos os objetivos foram
alcancados, uma vez que os resultados apresentados demonstram o poder do Mdédulo de
Detecc¢do e a possibilidade de classificar as placas utilizando Redes Neurais. Entretanto, para
conseguir melhores taxas de classificacdo, serdo necessarias algumas mudancgas discutidas a

seguir.

7.2 Consideracoes Gerais

Diante dos resultados experimentais obtidos, principalmente com o Mddulo de Deteccao,
consideramos que os objetivos principais deste trabalho de dissertagdo foram em sua maioria
alcancados. E importante ressaltar que a implementacio do protétipo néo foi realizada rapida
e facilmente, mas sim em um processo drduo e continuo. Outro ponto importante € o nivel

experimental em que a drea de atengdo visual se encontra, o que resultou em dificuldades
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durante a pesquisa.

No primeiro experimento realizado, o Mddulo de Deteccao foi capaz de localizar 93,75%
das placas presentes nas imagens. Apds um pequeno ajuste na configuragdo da mascara de
inibi¢do, o percentual de localizacdo subiu para 100%. Entretanto, novas melhorias devem
ser incorporadas para que o protétipo possa funcionar, por exemplo em tempo real. Algumas
dessas melhorias serdo apresentadas como propostas de trabalhos futuros na préxima secao.

Mesmo ndo tendo alcancado melhores taxas de classificacdo ao utilizar uma arquitetu-
ra monolitica, foi possivel perceber a capacidade das Redes Neurais para realizarem tarefas
desta natureza. Deve-se levar em conta a qualidade dos padrdes de treinamento e teste, na
andlise dos resultados finais. Durante os experimentos, a intencao inicial foi utilizar con-
juntos de padrdes complicados para avaliar o impacto das caracteristicas reais da imagem
no desempenho da técnica. A complexidade do conjunto de padrdes estd relacionada com
algumas caracteristicas das imagens utilizadas nos experimentos, como por exemplo o seu
tamanho. O fato de ndo extrairmos caracteristicas invariantes das imagens resultou em um
espaco de entrada muito grande, da ordem de 400 pixels, o que requer um nimero de padroes
de treinamento proporcionalmente alto para cobrir adequadamente o todo o espaco de possi-
bilidades de padrdes. Entretanto, devido as limitagdes de recursos, uma aquisi¢ao exaustiva
de imagens contendo placas de sinaliza¢do nao foi possivel. Outro problema que contribuiu
para esta complexidade foi a translacdo das placas nas imagens. Para tratar este proble-
ma ¢é necessdario que a técnica tenha o poder de invaridncia quanto a esta caracteristica. A
propria arquitetura MLP-BP investigada neste trabalho enfrenta problemas de generalizacao
dos padrdes, com respeito a translacao.

Uma dificuldade encontrada durante o trabalho foi a limitacdo dos recursos materiais
disponiveis, principalmente no que diz respeito a aquisicao das imagens. Durante a pesquisa
bibliografica foi possivel notar que os grupos que apresentam os melhores resultados nas
pesquisas em DSS sdo aqueles que possuem um sé6lido aporte financeiro. Em sua maioria,
estes grupos contaram com uma infraestrutura basica desde o inicio do projeto. Contando
com este apoio, eles dispuseram de recursos como: veiculos, cimeras apropriadas, proces-
sadores paralelos, hardwares dedicados, computadores de bordo etc. Além disso, trabalham
em paises, cujas rodovias sdo bem conservadas, bem sinalizadas e com pouca polui¢do visu-

al.
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O desempenho e a eficiéncia de um Sistema de Apoio ao Motorista depende criticamente
da sua capacidade de responder em tempo real. No caso do protétipo investigado neste
trabalho de dissertacdo, o tempo real pode ser entendido como o tempo necessario para que
o sistema forneca alguma informacao ao motorista e este possa tomar alguma decisdao. Um
dos pontos que devem ser levados em conta € a velocidade do veiculo. Dependendo desta
velocidade, um sistema pode ser eficiente ou ndo, ja que o espago de tempo necessario para
a tomada de decisdo € inversamente proporcional a velocidade do veiculo. Uma andlise dos

pontos criticos envolvidos nesta questdo serd apresentada como proposta de trabalho futuro.

7.3 Propostas de Trabalhos Futuros
A partir das questdes discutidas anteriormente, algumas sugestdes de trabalhos futuros sdo:

e Finalizar a integracdo dos classificadores bindrios, com o objetivo de concluir a imple-

mentacdo do Médulo de Reconhecimento;

e Adquirir mais imagens para enriquecer os conjuntos de padrdes e realizar novos ex-

perimentos com o Médulo de Deteccao utilizando estes novos padroes;

e Investigar a implementacdo do Mddulo de Detecgdao em uma arquitetura de hardware
dedicada, como por exemplo uma arquitetura baseada em circuitos reconfiguraveis

(FPGA, PLD etc);

e Utilizar um pré-processamento mais completo e poderoso das imagens, bem como
uma representacdo mais compacta, diminuindo a dimensionalidade do espago de car-
acteristicas dos padrdoes. Em seguida, realizar novos experimentos com o Mddulo de

Reconhecimento, utilizando estes padrdes.

e Investigar novas arquiteturas neurais para a tarefa de classificacdo. Um ponto de par-
tida pode ser o trabalho do Kroner [Kroner, 19961, que propds uma arquitetura neural

adaptativa para calcular caracteristicas da imagem invariantes a rotagdo e translacao;

e Realizar andlise comparativa com uma ou mais técnicas utilizadas nos trabalhos estu-

dados nesta dissertacdo como por exemplo, Simulated Anneling;
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e Investigar a aplicabilidade do pré-processamento e da segmentacao utilizados no M6-
dulo de Detecc¢do nos padrdes de treinamento e teste do Mddulo de Reconhecimento,

para a eliminacdo de ruido, extracdo de caracteristicas invariantes etc;

e Investigar o uso de Algoritmos Genéticos para a tarefa final de selecionar as regides

de interesse, a partir do Mapa de Saliéncia;
e Implementar o modelo a partir de uma metodologia de Co-design;

e Investigar a utilizacdo de outros filtros (ex. mediana, adaptativa etc) que realcam bor-
das e homogenizam regides entre as bordas, para gerar imagens com representacao

mais adequada para a tarefa de reconhecimento.
e Investigar a portabilidade do protétipo e realizar anélise de custo de um produto final.

e Elaborar uma andlise das principais limitacdes no uso do sistema em tempo real.

Definir quais os pontos responsdveis pelas restricdes de tempo.

e Realizar estudo comparativo entre os modelos de atenc¢do visual apresentados neste

trabalho, aplicados ao problema da localizagcao de placas de sinalizacgao.



Bibliografia

[AGLAIA, 2002] AGLAIA (2002). Mobile vision system. Disponivel on-line em:

www.aglaia-gmbh.de/.

[Andersen and Martinez, 1999] Andersen, T. and Martinez, T. (1999). Cross validation and
mlp architecture. In Proceedings of the IEEE International Joint Conference on Artificial

Neural Networks and Genetic Algorithms (ICANNGA’99), pages 22-27.

[ARGO, 2001] ARGO (2001). The argo projec. Universita di Parma, Dip. di Ingegneria

dell’Informazione. nannetta.ce.unipr.it/ ARGO/english.

[Barros et al., 1999] Barros, A. S., Soares, H. B., Déria, A. D., and Carvalho, M. A. G.
(1999). Segmentation of abnormalities in digital mammograms. In International Confer-

ence on Engeneering and Computer Education. Rio de Janeiro/RJ.

[Beale and Jackson, 1990] Beale, R. and Jackson, T. (1990). Neural Computing: An Intro-
duction. Institute of Physics Publishing Bristol and Philadelphia.

[Bertozzi et al., 1999] Bertozzi, M., Broggi, A., and Fascioli, A. (1999). The argo au-
tonomous vehicle. In Atti del 6 Congresso dell’Associazione Italiana per I’Intelligenza

Artificiale, pages 503-506.

[Betke and Makris, 1995] Betke, M. and Makris, N. C. (1995). Fast object recognition in
noisy images using simulated annealing. In Proceedings of the Fifth International Con-

ference on Computer Vision, pages 523-530.

[Bishop, 1995] Bishop, C. M. (1995). Neural Networks for Pattern Recognition. Clarendon
Press. Oxford.

98



BIBLIOGRAFIA 99

[Borenstein and Koren, 1991] Borenstein, J. and Koren, Y. (1991). The vector field his-
togram - fast obstacle avoidance for mobile robots. IEEE Transactions on Robotics and

Automation, 7(3):278-288.

[Broggi, 1995a] Broggi, A. (1995a). A massively parallel approach to real-time vision-
based road markings detection. In Masaky, 1., editor, Proceedings of IEEE Intelligent
Vehicles’95, pages 84—89. IEEE Computer Society. Detroit.

[Broggi, 1995b] Broggi, A. (1995b). Robust real-time lane and road detection in critical
shadow conditions. In Proceedings of IEEE International Symposium on Computer Vi-

sion, pages 353—-358. IEEE Computer Society. Coral Gables, Florida.

[Broggi et al., 1999] Broggi, A., Bertozzi, M., Fascioli, A., and Conte, G. (1999). Automatic
vehicle guidance: the experience of the argo autonomous vehicle. World Scientific Co.

Publisher. Singapore.

[Broggi et al., 1994] Broggi, A., Conte, G., Gregoretti, F., Sanso¢, C., and L.M.Reyneri
(1994). The paprica massively parallel processor. In Proceedings of IEEE Intl. Conf. on
Massively Parallel Computing Systems, pages 16-30.

[Burt and Adelson, 1983] Burt, P. J. and Adelson, E. H. (1983). The laplacian pyramid as a

compact image code. IEEE Transactions on Communications, COM-31(4):532-540.

[Chen and Hagan, 1999] Chen, D. and Hagan, M. T. (1999). Optimal use of regularization
and cross-validation in neural network. In Proceedings of the 1999 International Joint

Conference on Neural Networks, pages 1275-1280. vol 2.

[Churchland and Sejnowski, 1992] Churchland, P. S. and Sejnowski, T. J. (1992). The Com-

putational Brain. The MIT Press. Cambridge, Massachusetts.

[Craven and Shavlik, 1997] Craven, M. W. and Shavlik, J. W. (1997). Using neural netorks

for data mining. Future Generation Computer Systems, (2-3):211-229.

[Culhane and Tsotsos, 1992] Culhane, S. M. and Tsotsos, J. K. (1992). A prototype for
data-driven visual attention. In Proceedings of the 11th IAPR International Conference
on Pattern Recognition, The Hague, The Netherlands, volume 1, pages 36—40. IEEE Com-

puter Society Press. Los Alamitos, California.



BIBLIOGRAFIA 100

[D. E. Rumelhart and Williams, 1986] D. E. Rumelhart, H. and Williams, R. J. (1986).
Learning internal representations by error propagation. Parallel Distrib. Processing,

(1):318-62.

[de A. Barreto et al., 2001] de A. Barreto, G., Aratjo, A. F. R., Diicker, C., and Ritter, H.
(2001). Implementation of a distributed robotic control system based on a temporal self-
organizing neural network. In Proceedings of the IEEE International Conference on Sys-

tem, Man and Cybern (SMC’01), pages 335-340. Tucson, Arizona.

[Duda et al., 2000] Duda, R. O., Hart, P. E., and Storck, D. (2000). Pattern Classification.

Wiley-Interscience. 2nd edition.

[Freeman and Adelson, 1991] Freeman, W. T. and Adelson, E. H. (1991). The design and
use of steerable filters. IEEE Trans. Patt. Anal. and Machine Intell., 13(9):891-906.

[Gavrila and Philomin, 1999] Gavrila, D. M. and Philomin, V. (1999). Real-time object
detection for smart vehicles. In Proceedings of the Seventh IEEE International Conference

on Computer Vision, volume 1, pages 87-93. Computer Society Press.

[Gomes et al., 1996] Gomes, H. M., Machado, P. D. L., and Filho, E. C. B. C. (1996). Inves-
tigation of techniques for off-line signature recognition. In Proceedings of International

Symposium on Systems Analysis and Synthesis (ISAS’96). Orlando, USA.

[Gongalves, 1999] Gongalves, S. E. (1999). Reconhecimento Visual Atencional. PhD thesis,
COPPE/UFRIJ, D.Sc., Engenharia de Sistemas e Computacao.

[Gonzalez and Woods, 1992] Gonzalez, R. C. and Woods, R. E. (1992). Digital Image Pro-

cessing. Addison-Wesley Publishing Company, Inc.

[Greenspan et al., 1994] Greenspan, H., Belongie, S., Goodman, R., Perona, P., Rakshit,
S., and Anderson, C. H. (1994). Overcomplete steerable pyramid filters and rotation
invariance. In IEEE Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), pages 222-228.

Seattle, Washington,.

[Guyton and Hall, 1997] Guyton, A. C. and Hall, J. E. (1997). Tratado de Fisiologia Médi-
ca. Ed. Guanabara Koogan S.A. Rio de Janeiro/R]J.



BIBLIOGRAFIA 101

[Haykin, 1999] Haykin, S. (1999). Neural Networks. A Comprehensive Foundation. Pren-

tice Hall. 2nd edition.

[Itti and Koch, 2001] Itti, L. and Koch, C. (2001). Computational modeling of visual atten-

tion. Nature Reviews Neuroscience, 2(3):194-203.

[Itti et al., 1998] Itti, L., Koch, C., and Niebur, E. (1998). A model of saliency-based visual
attention for rapid scene analysis. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine

Intelligence, 20(11):1254—1259.

[Karasaridis and Simoncelli, 1996] Karasaridis, A. and Simoncelli, E. P. (1996). A filter
design technique for steerable pyramid image transforms. In Proceedings of the Inter-

national Conference on Acoustics, Speech end Signal Processing (ICASSP’96). Atlanta,
GA.

[Koch, 2000] Koch, C. (2000). Selective visual attention and computational models. Com-

putational Neuro-Science 186. March 2.

[Koch and Ullman, 1985] Koch, C. and Ullman, S. (1985). Shifts in selective visual atten-

tion: Towards the underlying neural circuitry. Hum. Neurobiol, 4:219-227.

[Kroner, 1996] Kroner, S. (1996). A neural network for calculating adaptive shift and rata-
tion invariante image features. In Proceedings of the European Signal Processing Con-

ference, volume II, pages 863—-866. Trieste, Italy.

[Little, 2001] Little, C. (2001). Disponivel on-line em: http://www.tfhrc.gov/pubrds/pr97-
10/p18.htm.

[McCulloch and Pitts, 1943] McCulloch, W. S. and Pitts, W. (1943). A logical calculus of

ideas immanent in nervous activity. Bull Math Biophys, (2):115-133.

[Milanese, 1993] Milanese, R. (1993). Detecting Salient Regions in an Image: from Biolog-

ical Evidence to Computer Implementation. PhD thesis, University of Genova.

[Milanese et al., 1994] Milanese, R., Wechsler, H., Gill, S., Bost, J. M., and Pun, T. (1994).
Integration of bottom-up and top-down cues for visual attention using non-linear relax-

ation. In Proc. of ARPA Image Understanding Workshop, pages 781-785.



BIBLIOGRAFIA 102

[Nayar and Narasimhan, 1999] Nayar, S. K. and Narasimhan, S. G. (1999). Vision in bad
weather. In Proceedings of the Seventh IEEE International Conference on Computer

Vision, volume 2, pages 820-827. Computer Society Press.

[Piccioli et al., 1996] Piccioli, G., Micheli, E., Parodi, P., and Campani, M. (1996). Robust
method for road sign detection and recognition. IVC, 14(3):209-259.

[Priese et al., 1993] Priese, L., Rehrmann, V., Schian, R., and Lakmann, R. (1993). Traffic
sign recognition based on color image evaluation. In Proc. Intelligent Vehicles Symposium

93, pages 95-100.

[Rehrmann et al., 1995] Rehrmann, V., Lakmann, R., and Priese, L. (1995). A parallel sys-
tem for realtime traffic sign recognition. In Proceedings International Workshop on Ad-
vanced Parallel Processing Technologies’95 (APPT), pages 72—78. Publishing House of

Electronics Industry. Peking.

[Rodrigues and Gomes, 2002] Rodrigues, F. A. and Gomes, H. M. (2002). Applying a visual
attention mechanism to the problem of traffic sign recognition. Aceito para publica¢do no

SIBGRAPT’02.

[Rowley et al., 1998] Rowley, H., Baluja, S., and Kanade, T. (1998). Neural network-
based face detection. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,

20(1):23-38.

[Salgian and Ballard, 1998] Salgian, G. and Ballard, D. H. (1998). Visual routines for au-
tonomous driving. In Proceedings of Sixth International Conference on Computer Vision,

pages 876-882. Norosa Publishing House. Bombay India.

[Sela and Levine, 1997] Sela, G. and Levine, M. D. (1997). Real-time attention for robotic

vision. Real-Time Imaging, 3:173-194.

[Shepherd, 1994] Shepherd, G. M. (1994). Neurobiology. Oxford University Press. Third

Edition.

[Simoncelli and Freeman, 1995] Simoncelli, E. P. and Freeman, W. T. (1995). The steerable
pyramid: A flexible architecture for multi-scale derivative computation. In 2nd Annual

IEEE Intenational Conference on Image Processing. Washington, DC.



BIBLIOGRAFIA 103

[Tafner et al., 1995] Tafner, M. A., Xerez, M., and Filho, I. W. R. (1995). Redes Neurais
Artificiais: Introdugdo e Principios de Neurocomputacdo. Blumenau: EKO: Editora da

FURB, 11¢ edi¢ao edition.

[Tsotsos, 1990] Tsotsos, J. K. (1990). Analyzing vision at the complexity level. The Behav-
ioral and Brain Sciences, 13:423—469.

[Tsotsos et al., 1995] Tsotsos, J. K., Culhane, S., Wai, W., Lai, Y., Davis, N., and Nuflo,
F. (1995). Modeling visual attention via selective tuning. Artificial Intelligence, pages

507-547. 78(1-2).

[Tu and Li, 1999] Tu, Z. and Li, R. (1999). A multilayer hopfield neural network for 3-d
object recognition. In Proceedings of International Mobile Mapping Workshop, pages
7A.3.1-6. Bangkok, Thailand.

[Waltz and Miller, 1998] Waltz, F. M. and Miller, J. W. V. (1998). An efficient algorithm
for gaussian blur using finit-state machines. In Conf. on Machine Vision Systems for

Inspection and Metrology (SPIE VII), pages 3521-3537. Boston.

[Yuk and Flanagan, 1999] Yuk, D. and Flanagan, J. (1999). Telephone speech recognition
using neurl network. In Proceedings of the IEEE International Conference on Acoustics

and Signal Processing, volume 1, pages 157-160.



Apéndice A

Base de Imagens

A.1 Imagens Utilizadas no Primeiro Experimento

Conjunto de imagens utilizadas no primeiro experimento com o modulo de atengao:

6:17:34AM
FEB 12 2001

6:18 53AM
FEB 12 2001

imagem 2

6:31:35AM
FEB 12 2001

6:18:37AM
FEB 12 2001

imagem 3 imagem 4

Tabela A.1: Imagens de 1 a 9 utilizadas no primeiro experimento.
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b:37:28AM
FEB 12 2001

B 38:43AM
FEB 12 2001

imagem 5

6:39 30AM : . 6:54 - 57AM
FEB 12 2001 FEB 12 2001

imagem 7 imagem 8

7:01:24AM 7:03:56AM
FEB 12 2001 FEB 12 2001

imagem 9 imagem 10

-

7:04: 00AM 7:04:01AM

FEB 12 2001 FEB 12 2001

imagem 11 imagem 12

Tabela A.2: Imagens de 5 a 12 utilizadas no primeiro experimento.
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L (X [T

7:06:30AM 7:06:36AM
FEB 12 2001 FEB 12 2001

imagem 13 imagem 14

lliﬂ L o

7:06:41AM
FEB 12 2001

imagem 15

Tabela A.3: Imagens de 13 a 15 utilizadas no primeiro experimento.
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Exemplos de imagens utilizadas nos experimentos com a simulacdo dos mddulos deim-

agem. Estdo presentes no exemplo o tltimo quadro de cada ocorréncia.

6:17:34AM 7:04:00AM
FEB 12 2001 - ' FEB 12 2001

Classe 1 Classe 2

7:06:30AM 654 57AM
FEB 12 2001 FEB 12 2001

Classe 3 Classe 4

— Ml - L

6:29:13AM 7:06:41AM
FEB 12 2001 FEB 12 2001

Classe 5 Classe 6

Tabela A.4: Imagens utilizadas no treinamento.
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7:01:24AM
FEB 12 2001

Classe 2

7:03:56AM
FEB 12 2001

7:01:27AM
FEB 12 2001

Classe 3 Classe 4

6726 : 10AM 7:08:27AM
FEB 12 2001 ' FEB 12 2001

Classe 5 Classe 6

Tabela A.5: Imagens utilizadas nos testes.



