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Este trabalho descreve a implementacao de um sistema robdtico para o controle
da atencdo e categorizagdo de objetos baseado em informagao sensorial multimo-
do. O sistema foi implementado em duas plataformas distintas: um rob6 simulado
“Roger-the-Crab” que consiste em dois olhos e dois bragos integrados numa tdnica
plataforma e um roboé real que consiste em uma cabega estéreo articulada com qua-
tro graus de liberdade. Como resultado pratico, o agente consegue selecionar uma
regidao de interesse, executar mudancas do foco de atencdo envolvendo movimentos
sacadicos, executar uma extracgao eficiente de caracteristicas e reconhecimento, cons-
truir incrementalmente um mapa do ambiente e manter este mapa consistente com
uma percep¢ao corrente do local. O sistema é capaz de analisar todas as regides em

seu ambiente, selecionadas de acordo com um mapa de saliéncias.



Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Doctor of Science (D.Sc.)

A ROBOTIC CONTROL SYSTEM FOR INTEGRATION OF MULTI-MODAL
SENSORY INFORMATION

Luiz Marcos Garcia Gongalves

November/1999

Advisor: Antonio Alberto Fernandes Oliveira

Department: Computing and Systems Engineering

This work describes the implementation of a robotic system for control of at-
tention and for pattern categorization based on multi-modal sensory information.
The system was implemented in two distinct platforms: a simulated robot “Roger-
the-Crab” consisting of two eyes and two arms integrated in a unique platform and
a real robot consisting of an articulated stereo-head with four degrees of freedom
(pan, tilt, left verge, and right verge). As a practical result of this work, the system
can select a region of interest, perform attentional shifts involving saccadic move-
ments, perform efficient feature extraction and recognition, incrementally construct
a world map, and keep the map consistent with a current perception of the world.
The system is capable of analyzing all regions of its world, selected according to a
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Capitulo 1

Introducao

Esta tese propdoe um modelo basico de arquitetura para um sistema robético de
cognigao, o qual foi inspirado em resultados de neuro-psicologia e neuro-biologia.
Para a implementacao de tal sistema, sao usadas ferramentas de inteligéncia artifi-
cial, processamento digital de imagens e teoria de controle em robética. Assumimos
que um sistema robdtico para cognicio envolve basicamente a construgao de meca-
nismos que permitam ao robd mudar o seu foco de atencao e também categorizar ou
identificar elementos a partir de informagao sensorial. Estes mecanismos serao usa-
dos por um agente robdtico na execugao de tarefas em tempo-real. A arquitetura
béasica, que serd proposta aqui, foi inicialmente desenvolvida usando um simula-
dor robdtico composto por dois olhos e dois bracos (GONCALVES et al. , 1998a;
GONCALVES & OLIVEIRA, 1999; GONCALVES et al. , 1999b). Numa segunda
fase, a mesma arquitetura ligeiramente adaptada foi implementada para controlar
um robo real que consiste de uma cabeca estéreo com quatro graus de liberdade (mo-
vimentos de pan, de tilt, e de vergéncias esquerdo e direito) (GONCALVES et ol
, 1998b; GONCALVES et al. , 1999a; GONCALVES et al. , 1999¢c). Apesar de
nas implementacoes efetuadas no hardware real terem sido realizados experimentos
usando apenas informagao visual (provida por cameras), a arquitetura proposta é
capaz de integrar informacao multi-modo, obtida por intermédio de varios sensores
de diferentes tipos, num sistema de comportamento ativo e cooperativo.

Este trabalho nao tem intencao de sugerir ou descrever modelos matematicos
ou computacionais para sistemas bioldgicos, nem de explicar comportamentos ou a
funcionalidade desses sistemas. A proposta se resume basicamente em dar um com-
portamento cognitivo, usando visao ativa e informagoes hapticas, a uma plataforma
robética. Entretanto, como diversas partes da arquitetura computacional construida
sao inspiradas em sistemas bioldgicos, terminologia relativa a partes e caracteristicas
de um sistema bioldgico sdo amplamente usadas no texto, referindo-se na realidade
a partes e caracteristicas equivalentes em um robd.

Apesar da metodologia aqui desenvolvida poder ser aplicada mais amplamente,

nos ateremos apenas a duas modalidades de informacao sensorial: héptica (incluin-

1



do propriocepcio e tato) e visual. Uma maneira natural de associar os sistemas
sensoriais haptico e visual é assumir que o primeiro € subordinado ao segundo, com
os bragos e maos agindo baseados na informagao visual disponivel. A visao é sem
divida o mais importante e poderoso sistema sensorial em organismos biolégicos, e
também o mais complexo. Mas, ha situacdes em que o sistema haptico parece ser
fundamental. Por exemplo, dadas duas pegas, uma feita de madeira e outra de ferro
e ambas com mesma pintura o que as torna exatamente iguais visualmente, se a
tarefa é distinguir qual é a pega feita de ferro, a determinacio do peso extraida pelo
braco (informagao héptica) definird uma solugdo para o problema. Em situagoes
como esta, a informagao héptica serve para desambiguar a informagao visual. Neste
trabalho, a importancia relativa dos sistemas visual e héptico (e também de outros
sistemas sensoriais) é assumida ser altamente dependente do contexto. Os sistemas
sensoriais trabalham em paralelo, provendo informagao complementar ou redundan-
te a um sistema tomador de decisoes, o qual é responsavel por prover respostas
adaptativas (agoes) aos estimulos ambientais. Estamos interessados num sistema
que seja capaz de fazer vergir os olhos numa regido de interesse, de subsequente-
mente mover os bragos para alcancar e tocar um possivel objeto existente naquela
regiao e de escolher uma outra regido, quando a corrente nao for mais de interesse,
mudando seu foco de atencao. Para validar tal sistema, uma tarefa envolvendo todos
os procedimentos acima deve ser definida. Possiveis tarefas sao o reconhecimento e
identificacao de objetos para fins de inspecdao ou monitoragdo, orientagdo espacial
do robd e, eventualmente, navegacdo (planejamento dos movimentos a serem reali-
zados ou do caminho a ser seguido pelo robd). Um mapa do ambiente é construido
de forma incremental e pode ser mudado dinamicamente. O robo tem ainda que
lidar com instancias novas de objetos e nao apenas com as ja conhecidas. Além da
representacdo das caracteristicas dos objetos (“object-indexes”), este mapa contém
também informacao sobre o seu posicionamento e orientacdo. Uma vez que este tipo
de mapa esteja construido, o agente robdtico pode executar tarefas especificas. Ao
adotarmos uma estratégia comportamental ativa, estamos provendo uma maneira
dinadmica para que o robd possa interagir com ambientes variaveis.

Na implementacao final que valida a proposta deste trabalho, informacao visual
adquirida em tempo real é usada pela cabega estéreo para prover uma resposta
“on-line” para um estimulo ambiental. Como resultado temos um sistema com
comportamento ativo que age de acordo com o seu estado perceptual. As tarefas
essenciais para esse sistema de visao ativa sao o controle da atencao e categorizagdo
(identificagdo e/ou reconhecimento) de objetos.

Basicamente, para controlar a atengao, nés usamos um mapa de saliéncias “bottom-
up” (dirigido por estimulo ambiental). O direcionamento da atencéao é feito selecionando-

se uma regido de interesse (ROI) a partir do mapa da saliéncias, computando e



executando movimentos sacadicos para os olhos e eventualmente movimentos de
pescoco/pan e/ou tilt, para colocar a regidgo de interesse na fovea (parte central da
retina). Entdo, um processo para a extragao de caracteristicas (“features”) é execu-
tado, provendo mudancas no estado perceptual do rob6. Uma memdria associativa
mapeia estas caracteristicas no endereco de um padrédo armazenado numa memoria
de longa duragio (“long-term memory” ou MLT), permitindo ao sistema reconhe-
cer /identificar uma possivel instancia de um objeto ou descobrir novas categorias
deles (objetos desconhecidos). Finalmente, a constru¢ao e manutencao de um mapa
do ambiente que contenha todas as representacdes, de maneira eficiente, completa a
arquitetura de tal sistema.

Duas questoes principais surgem, quando se usa um modelo baseado em extragao

de caracteristicas para identificagao de objetos:

e Determinar um conjunto minimo de caracteristicas que seja suficiente para
gerar uma descri¢ao plausivel do ambiente. Isto inclui caracterizar as pro-
priedades naturais de todos os objetos de forma que se possa realizar uma

segregacao destes (criar categorias).

e Determinar uma estratégia global que permita definir em tempo real qual o
sub-conjunto de caracteristicas que deva ser usado, de acordo com a tarefa que

esteja sendo realizada num dado instante.

Nés procuramos resolver estas questoes empregando memorias associativa e de
longa duragao dinamicas. A cada estagio do desenvolvimento elas devem possuir
informacao suficiente para lidar com o conjunto de objetos conhecidos correntemente.
Para conseguir isso, o conhecimento sobre as caracteristicas dos objetos é adquirido e
aumentado automaticamente por um supervisor de aprendizado. Esse conhecimento
deve ser pelo menos o suficiente para a execugao de uma determinada tarefa (no caso,
inspe¢do ou monitora¢io).

Outra questdo relaciona-se a usar ou nao processos de segmentagio para separar
o que ¢ objeto do que ¢é fundo. Para responder esta questdo, é preciso caracterizar
devidamente em cada contexto de aplicacao o que é objeto. Note que a nogao
intuitiva de objeto sugere alguma coisa no ambiente que desperte interesse. Por
outro lado, podemos afirmar categoricamente que o que seja objeto sob execu¢do de
uma tarefa pode nao o ser quando da execu¢do de alguma outra tarefa. Ha ainda o
problema de juntar partes disjuntas de objetos. Estas podem ser determinadas por
motivos de oclusoes. Estes problemas levaram-nos a abandonar, na implementacao
em ambiente real, o modelo de segmentacdo utilizado em ambiente de simulagao.
Na implementacao feita para o ambiente real, uma regiao € uma unica célula de uma

grade regular relativa a uma dada escala, enquanto que na implementagao para o



ambiente de simulacdo ela é considerada como uma estrutura que pode ocupar varias
células, sendo seu tamanho definido em fun¢do de um processo de segmentagao.

Num método “top-down” ideal, a segmentagdo € realizada pelo processo de
atencdo, usando filtros detectores de bordas para definir as regides e/ou filtragem
passa-banda para fazer o sistema sintonizar na faixa (de frequéncia) que realmente
é de interesse. A determinacao do valor desta faixa do espectro que seja de interesse
pode ser feita por vérios subprocessos, de acordo com a tarefa sendo executada. Ja
num processo “bottom-up”, fica dificil definir um modelo de segmentacao basea-
do em filtros passa-banda, uma vez que ndo se sabe a prior: o tipo de informacao
que possa interessar. Conjecturamos que talvez usando aprendizado por reforco
(Q-learning) onde o sistema recebe recompensas por agdes executadas para cada
faixa de frequéncia, de acordo com a tarefa, seja possivel determinar faixas de maior
interesse.

Neste trabalho, procuramos seguir um modelo visando buscar um equilibrio entre
divisdo do trabalho e eficiéncia computacional. Em linhas gerais, nés propomos um
sistema computacional de aprendizado hibrido, no qual usamos uma memoria asso-
ciativa que relembra as assinaturas visual e haptica dos objetos para reconhecimento
e também aprendizado (3-learning para derivar politicas de controle ativas para os
sistemas sensorials. A memoria associativa aprende usando caracteristicas semi-
invariantes (momentos normalizados) extraidas pelos processos visual e haptico. O
processo de aprendizado QQ-learning opera em alto-nivel, orquestrando os controla-

dores do sistema.

1.1 Organizacao do Trabalho

Além desta breve introducgao, o restante desta dissertacao esta organizado da

maneira apresentada a seguir.
e Capitulo 2 - Cognicao Robédtica e Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, descrevemos o estado da arte em cogni¢ao robdtica, bem co-
mo trabalhos de outras areas relacionados com o tema desta dissertacdo tais como
aprendizado de reforgo (Q3-learning), e visdo estéreo. E também apresentado um
apanhado dos métodos mais recentes em robédtica e alguns desenvolvimentos das

areas de neuro-biologia e neuro-fisiologia que inspiraram nossa proposta.
e Capitulo 3 - Arquitetura de Controle

Este capitulo descreve a arquitetura basica de controle para um sistema sensorial
multi-modo robdtico genérico. Sao descritos os principais componentes de um siste-
ma de controle com um comportamento ativo que foram usados tanto em simulagao

quanto na plataforma da cabeca estéreo.



e Capitulo 4 - Ambientes de Implementagao

Aqui descrevemos os dois ambientes nos quais a arquitetura de controle desen-
volvida foi implementada. A primeira se¢ao descreve particularidades do ambiente
de simulacio “Roger-the-Crab” que foi desenvolvido por nds, bem como a imple-
mentacao da arquitetura nele realizada. A segunda secao descreve particularidades

da implementacio realizada na plataforma de hardware (cabega estéreo).
e Capitulo 5 - Experimentos e Resultados

Neste capitulo descrevemos os experimentos realizados tanto em simulagao quan-
to na plataforma de hardware para testar a arquitetura proposta, mostrando também
os resultados alcancados. Basicamente, sdo testadas tarefas de inspe¢ao ou monito-
racio, onde o agente robético deve construir um mapa de seu ambiente. Objetos sao
postados numa regido restrita e o robo6 tem que percorrer todas as posigoes testanto
o mecanismo de atencdo e de identificagao. O desempenho do sistema é discutido e
apresentado em termos de tempo computacional gasto em cada uma das fases ne-
cesséarias aos processos de atencao e identificagao, e também em termos da eficiéncia

destes processos.
e Capitulo 6 - Conclusoes, Discussoes, e Trabalhos Futuros

Neste ultimo capitulo, sao apresentadas algumas conclusdes obtidas a partir dos
resultados dos experimentos e sdo formalizados alguns melhoramentos possiveis de

serem realizados na atual implementagao.
e Apéndice A - Redes Neurais do Tipo Back-propagation.

Neste apéndice, é apresentado e discutido o algoritmo de aprendizado usando
redes neurais do tipo back-propagation. Este algoritmo foi usado nas duas imple-

mentagoes realizadas neste trabalho.
e Apéndice B - Sistema Visual Bioldgico.

Particularidades do sistema visual bioldgico e sua funcionalidade sdo apresenta-
das, sendo feita uma descrigdo das principais estruturas e dos caminhos visuais que

levam a informagao ao cérebro (cdrtex visual).



Capitulo 2

Cognicao Robdtica e Trabalhos
Relacionados

Neste trabalho usamos ferramentas de visao computacional, especialmente visao
ativa, e de inteligéncia artificial para prover um comportamento ativo a um robo.
O objetivo maior é prover politicas basicas de controle que possibilitem a um robo,
a partir da informacao provida por um servidor visual e héptico, tomar decisoes
acertadas de maneira automatica frente a situacoes que ficam perfeitamente definidas
pelo estado perceptual do robo. Este dltimo, a um nivel de aplicagao mais geral, pode
ser definido como o conjunto de informacao provida por sensores robéticos (tais como
cameras, sonares, detectores de luz infra-vermelha, detectores de som, detectores de
calor) e pela pose do robo, a qual inclui informagao de natureza proprioceptiva e
funcional. Um exemplo tipico de decisao € a que deve ser tomada por um controlador
em relacao a mover um braco na dire¢do de um objeto.

Neste capitulo, apresentamos informagdo de base e discutimos os principais
métodos e modelos de visao computacional, robdtica e aprendizado automatico que
foram essenciais para o desenvolvimento e a compreensdo do sistema que sera apre-
sentado nos proximos capitulos. Este capitulo estd organizado em trés se¢des princi-
pais onde os seguintes topicos sao apresentados e discutidos: atengao e categorizagao,
visao estéreo e disparidade, robdtica e aprendizado automatico. Ao final do capitulo

vem uma se¢ao de discussoes e generalidades.

2.1 Atencao e Categorizacao: As Bases da Cog-
nicao

Ultimamente, muitos pesquisadores tém tentado imitar ou reproduzir comporta-
mentos e sistemas biolégicos para tentar modelar cogni¢ao em robética. Neste tra-
balho, consideramos os processos (ou habilidades) de atencao, envolvendo a criagao

e manutencao de um mapa (atencional) do ambiente, e de categorizagao de padroes



como sendo as bases para a cognigao robética. Nesta se¢do, além de apresentar
definicées formais e descrever as principais formas de implementagao dos processos
citados acima, discutiremos também algumas metodologias mais gerais que possibi-

litam obter uma integracao desses processos.

2.1.1 Atencao

Formalmente, sob um ponto de vista mais geral, o processo de atengao pode ser
definido como a habilidade de selecionar um tépico de interesse, ou um objetivo,
e fazer com que os processos de cognicao “sintonizem” neste objetivo, para extrair
informacdo ttil na execugao de uma dada tarefa. Podemos ainda adicionar a esta
definicdo a habilidade de mudar o interesse de um tépico para outro, quando for
necessario. Note que, segundo esta defini¢do, o topico de interesse pode ser abstrato
(virtual) ou real. Um exemplo de tépico de interesse abstrato se da quando um in-
dividuo é flagrado olhando para o nada, pensando num problema ou formando uma
imagem mental de uma situagao (podemos dizer que neste caso a atengao esta sendo
guiada internamente). Neste trabalho lidamos exatamente com a situacao oposta.
Os nossos tépicos de interesse para o processo atencional relacionam-se a estimulos
ambientais. Mais especificamente, sdo objetos existentes num ambiente real restri-
to no qual o robd se encontra. A atengdo sera empregada visando exatamente a
interacdo do robd com o seu ambiente de trabalho.

Dentro deste contexto mais especifico, um topico de interesse passa a ser uma
regidao de interesse. Selecionar uma regiao de interesse fica relativamente simples
se construirmos um ou mais mapas de saliéncia contendo, para cada regido, um
conjunto de valores de ativagdo referentes a ela se tornar o foco da atencao segundo
vérios critérios ou caracteristicas diferentes, dependentes da tarefa. A regidao cujo
o somatorio dos valores for maior é escolhida como sendo o alvo atencional. Estes
valores sdo geralmente calculados usando-se filtros lineares aplicados diretamente
aos dados sensoriais ou a mapas de caracteristicas derivados daqueles. Uma vez que
se tenha uma regiao objetivo definida, torna-se relativamente simples manter aquela
regido como alvo do processo de cognicao até que a mesma nao seja mais necessaria.
O problema principal é exatamente o de, dada uma tarefa especifica, determinar os
pesos que serao atribuidos as fungdes de transferéncia aplicadas a resposta de cada
filtro. Assim, a complexidade do processo de atencdo relaciona-se mais a mudanca
do foco de atencao propriamente dita do que a fixagao em uma determinada regiao.
Considerando a atengao sob esse modelo dindmico, ela pode ser classificada segundo

diferentes aspectos, apresentados a seguir.

e Quanto ao sentido, geralmente considera-se que a atengao pode ocorrer de duas
formas diferentes: “bottom-up” e “top-down”. Em organismos bioldgicos, a

atencao “bottom-up” € explicada pelo fato dela ser originada por um estimulo
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que provoca a atividade neural em niveis sucessivamente mais altos, até atingir
o nivel de decisio da mudanca de atencdo. Ja na aten¢éo top-down, o individuo
é guiado internamente em dire¢ao a um estimulo particular, dependendo da

tarefa ou da interpretacio da tarefa a ser executada.

e Quanto a localizacdo no mapa sensorial, a atengédo pode ser encoberta (“co-
vert”) ou descoberta (“overt”). Na aten¢do descoberta, o objetivo é efeti-
vamente colocado no centro do mapa sensorial, para que alguma informagao
seja extraida, sendo geralmente realizados movimentos fisicos para isto. Na
atencio encoberta (também chamada de falsa atencao), nao sdo realizados mo-
vimentos fisicos e o alvo atencional pode se situar em qualquer lugar no mapa
sensorial em questdo. Note que em se tratando de um sistema sensorial visual,
a ocorréncia do primeiro tipo de atenc¢ao (descoberta) seria uma situagao 1deal
para o caso de processos cognitivos, pois naquela posi¢ao central a resolugao
é maior, a exemplo do que acontece na févea. Por outro lado, se a tarefa nao

exige uma grande resolugdo, a situagdo de atenc¢do encoberta é preferivel.

Neste trabalho consideramos um conjunto pequeno de caracteristicas atencionais,
suficiente para o processo atencional determinar onde colocar a janela de atengao.
Isto ajuda a minimizar a quantidade de célculos, minimizando também o tempo total
necessario para mover a janela de atencao de uma posi¢ao a outra. Em organismos
biolégicos, o tempo requerido para atengdo encoberta é de aproximadamente 30 a 50
milisegundos (JULESZ & SAARINEN, 1991). J4 o tempo requerido para mudanga
da atencao que envolva um movimento sacadico dos olhos (atengdo descoberta) varia

de 80 milisegundos para sacadicos expressos a 200 milisegundos para sacadicos lentos

(FISCHER et al. , 1993).

2.1.2 Categorizagao: Identificagao e Reconhecimento

Identificacao e reconhecimento de padrdes tém sido estudados desde ha mui-
to tempo. Convém fazer um distingdo entre os dois conceitos. No contexto deste
trabalho, identificacao significa determinar as caracteristicas especificas de um de-
terminado tipo de objeto que possam futuramente indicar que uma instancia daquele
tipo estara sendo observada a uma determinada fixagao. Por exemplo, quando al-
guém cita o nome proprio de um sujeito, é porque ele ja foi anteriormente identificado
(ex: este é Bobi, o cachorro da Ana). Reconhecimento, em um contexto mais amplo,
significa relacionar a informacao sensorial com alguma classe de objeto, independen-
temente de uma instancia especifica. Assim, se alguem vé (ou toca) um determinado
objeto, serd possivel dizer futuramente se ja esteve em contato ou se ja viu anteri-
ormente algo parecido com esse objeto. Aqui, usamos o termo categorizagao para

substituir os dois termos anteriores. Assim, podemos ter uma categoria especifica
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que determine uma tnica instancia de objeto ou podemos ter uma categoria mais
geral que determine uma classe de objetos.

Alguns aspectos devem ser levados em considerag¢do quando se fala em categori-
zacdo. Nés categorizamos objetos principalmente a partir de caracteristicas relativas
a forma dos mesmos. Também categorizamos objetos a partir de caracteristicas ba-
seadas em padroes de cor e textura, padrées de movimento, relagoes de adjacéncia
entre as partes e outras caracteristicas nao triviais como funcionalidade e utilidade
(uma porta pode ser reconhecida porque pessoas a usam para entrar e sair de uma
sala). A seguir, descrevemos algumas situagdes em que o sistema visual bioldgico
demonstra habilidades especificas no tocante a categorizacdo, e ao final faremos uma

analise sugerindo algumas caracteristicas essenciais a um modelo para categorizagao.

e Objetos a diferentes distancias e em diferentes localiza¢oes na retina:

— o angulo visual varia quando nés olhamos objetos a diferentes distancias

e quando ha objetos do mesmo tipo, porém com tamanhos diferentes;

— também temos habilidade de categorizar um objeto mesmo quando ele se

encontra na faixa lateral do nosso campo visual.

A habilidade de categorizar sob estas situa¢oes demonstra que deve haver pro-
vavelmente alguma transformacao da informacao sensorial em caracteristicas
que sejam invariantes no tocante ao deslocamento e a escala. Esta transfor-
magao permite um mapeamento do que é percebido visualmente a uma mesma
representacdo interna da forma dos objetos. Mesmo que o objeto seja visto
com tamanhos variados ou em diferentes posi¢oes na retina. Esta habilidade

é denominada usualmente de constancia perceptual.

e Variacao na forma dos objetos. O sistema bioldgico consegue categorizar ob-
jetos mesmo que a forma ndo corresponda exatamente a forma de objetos da
mesma categoria vistos anteriormente. Algumas situacoes em que isto ocorre

$a0:

— objetos sao vistos de pontos de vista diferentes;

objetos possuem forma deformavel;

— a relacdo espacial entre as partes dos objetos varia;

partes sdao acrescentadas ou subtraidas aos objetos.

Isto sugere uma generalizacdo da forma, a partir de informagoes de partes
principais vistas, bem como o estabelecimento de uma hierarquia entre as

partes do objeto.

e Empobrecimento de informagao visual:
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— objetos estdao parcialmente oclusos;
— imagem do objeto estd degradada (mudanca em textura, cor);

— objeto encontra-se muito préximo do observador.

Novamente uma generalizacao ¢/ou uma complementagao ajuda a resolver o
problema aqui. Mais ainda, a informacdo visual obtida a um dado instante
deve ser mantida de forma que nova informagdo extraida possa completar a
formacao de um padrdo perceptual que permita categorizagao da instancia em

questao.

o Objetos em cenas complexas. Podemos citar aqui pelo menos duas habilidades

diferentes:

— uma instancia especifica de um objeto é segregada entre varios objetos

que distraem a atencao;

— varios objetos podem ser notados numa unica fixacao.

Encontrar uma explica¢ao para estas tltimas habilidades nao é trivial. Para
a primeira delas, um estudo neuro-fisioldgico, isto é, (FARAH, 1990), sugere
inclusive a existéncia de mecanismos especificos para identificacdo de faces e
para leitura que nao sdo usados em outras tarefas envolvendo categorizagao.
Para a segunda, pode-se sugerir algum processamento em paralelo ou mesmo
um processo de construcdo (ou cépia) de uma imagem mental (KOSSLYN,
1994) que seria mantida por algum tempo, mesmo apés o desaparecimento do
estimulo, numa memoria de curta duragao. Este recurso seria usado se a tarefa

exigisse categorizar varios objetos numa dnica fixacao.

Todas as situagoes e habilidades acima descritas demonstram a existéncia de inva-
riabilidades, regularizagoes, generalizagoes e mesmo complementagoes ou formagao
de imagens mentais. Idealmente, as caracteristicas de representacao extraidas da
informagao sensorial nao devem mudar para um mesmo objeto, mesmo que em si-
tuacoes diferentes, levando a um mesmo endereco de memoria.

Sob a questao da invariabilidade, sistemas de representacao invariantes podem
ser sugeridos para armazenar informagao relativa a forma dos objetos. Podemos

classificar estes segundo dois paradigmas opostos:

e (A) - Representacgdo centrada no objeto: um modelo geométrico tinico e com-
pleto do objeto possui todas as informagoes inerentes a sua forma. Note que
a informagao sensorial pode ter que sofrer uma transformagio genérica para
ser levada a representacao correspondente armazenada e também que objetos
complexos podem ser de representacao dificil ou de alto custo segundo este

modelo.
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o (B) - Representacdo centrada no observador: segundo este modelo, varias re-
presentacoes, cada uma obtida de um ponto de vista diferente sao armazena-
das. Note que a informagao sensorial nao necessita transformacao de rotagao
(no méximo translagdo e escala) para ser levada a representacao armazenada.
Porém, para um objeto complexo, indmeras vistas de varias posi¢oes diferentes

podem ser necessarias para bem representd-lo.

Quanto ao aspecto regularizacao, as teorias que prevalecem para reconhecimento

e identificacdo podem ser classificadas em:

o (A) - Métodos que usam propriedades de invariancia: assumem que certas
propriedades simples se mantém invariantes sob as transformacoes que o ob-
jeto possa sofrer. Isto leva as técnicas que usam espagos de caracteristicas
invariantes, técnicas de agrupamento ou “clustering”, e técnicas de separacao

ou segregacao.

e (B) - Métodos que usam decomposi¢ao em partes: baseiam-se na decompo-
sicdo do objeto em partes inter-relacionadas. Isto leva as técnicas de descrigao
estrutural simbolica, hierarquia de caracteristicas e reconhecimento de padrao

sintatico.

e (C) - Métodos que usam alinhamento do estado perceptual: a idéia nesta
classe de métodos, sugerida por Ullmann em (ULLMAN, 1996), é introduzir
uma compensagao para as transformacoes que separam um objeto visualizado

e sua representacdo correspondente armazenada, e entao, compara-las.

Podemos dizer que nossa proposta, quanto ao sistema de representagdo, combina
os dois opostos descritos acima (nem no observador e nem no objeto), uma vez que
usamos um conjunto de caracteristicas que suporta bem a transformacao de rotagao
combinadas com invaridncia nas relacoes de adjacéncia entre as partes de um objeto.
Quanto ao aspecto regulariza¢do, o método usa propriedades de invariancia, como

no modelo (4).

2.1.3 Trabalhos Relacionados e Analise das Solugoes

Uma boa referéncia no sentido de prover um modelo computacional que explique
a neuro-fisiologia da atencdo pode ser encontrada em (VAN DER LAAR et al. , 1995;
VAN DER LAAR et al. , 1997). Nestes trabalhos, usando imagens estacionarias,
uma extracdo de multi-caracteristicas é executada, calculando-se varios mapas de
caracteristicas. Uma rede neural atencional recebe uma entrada dependente da

tarefa sendo executada e direciona informagao do mapa de caracteristicas para o
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mapa de saliéncia. Entéo, o proximo local no qual o sistema tem que prestar atencao
é simplesmente dado pela posi¢do mais “saliente” no mapa de saliéncias.

Usando um modelo similar ao acima, Itti et al. propoem em (ITTI et al. , 1997)
um modelo para atencdo que usa filtros lineares sintonizados em varias orientagoes
e varios periodos para computar uma resposta linear ao estimulo visual indepen-
dente de fase. Estes filtros lineares interagem através de combinagoes excitatorias
e inibitérias nao lineares. Um modelo de erros juntamente com uma estratégia de
decisio sio assumidos para relacionar a saida do método a dados psicofisicos. O
mapa de saliéncias é calculado e um modelo estatistico determina a préxima janela
de atencao.

O trabalho de Westelius (WESTELIUS, 1995) trata o problema de controle do
foco de atencdo para visao robdtica, usando uma plataforma de simulagao. Um
método para determinar o foco de atengdo é apresentado, baseado em uma filtragem
denominada de convolugao normalizada, desenvolvida inicialmente para filtragem de
dados incompletos e com incerteza. O método torna invisiveis as partes da imagem
que ja tenham recebido atengdo, permitindo ao sistema explorar novas areas ou
eventos. Em cancelando sinais conhecidos ou jd modelados, a atencao do sistema é
mudada para novos eventos ainda nao descritos.

Juntando os tépicos atencao e identificacao, Rybak (RYBAK et al. , 1998), tam-
bem usando um modelo simples com imagens estacionarias monoculares, trata per-
cepgao e cognigdo como processos comportamentais. Estes incluem o processamento
paralelo de fragmentos de imagem dentro da janela de atencdo e uma varredura se-
quencial na imagem pela janela de atencdo. Reconhecimento de padrdes é codificado
em memoria como uma sequeéncia de movimentos dos olhos com uma verificacao
esperada dos fragmentos espaciais de imagem nos locais. Os dois caminhos bem
conhecidos “what” e “where” sdo codificados usando redes neurais. Um objeto é
reconhecido sequencialmente se o padrao de movimento do olho e cada padrdo de
fragmento de imagem invariante correspondente sao similares a uma representacao
daqueles armazenada em memoria.

Kosslyn (KOSSLYN, 1994) sugere um bom modelo descritivo para explicar co-
mo identifica¢do e reconhecimento acontecem. O modelo sugere que caracteristicas
extraidas diretamente das imagens sao usadas juntamente com imagens mentais
formadas pelo cérebro (por complementacdo das imagens dos objetos). Apesar da
falta de explanacdes melhores e de dificuldades praticas, é intuitivamente atrativo
desenvolver um sistema visual de acordo com aquela descricao.

Dois bons trabalhos provendo modelos de caracteristicas para reconhecimento
e identificacdo podem ser encontrados em (BALLARD, 1991; RAO & BALLARD,
1995). Esses trabalhos apresentam um conjunto de operadores baseados em deriva-

das gaussianas para extragdo de caracteristicas. Os operadores sdo sugeridos como

12



sendo similares a operadores do modelo biolégico.
Em nosso ponto de vista, exceto (KOSSLYN, 1994) que nao é um sistema imple-
mentado mas apenas um modelo descritivo, todos os trabalhos acima apresentam

falhas, recaindo em um ou mais dos seguintes aspectos:

1. O trabalho nado prové um modelo basico que propicie cognicao, que a principio
inclui pelo menos atencao (eventualmente envolvendo movimentos em hardwa-

re) e categorizagao de padroes.

2. O trabalho nao considera um conjunto de caracteristicas que seja suficiente
para atengao e/ou categoriza¢do. No trabalho de Rybak, por exemplo, nao
sao considerados padrées de movimento nem disparidade estéreo para ajudar
no reconhecimento, mas apenas uma percep¢ao planar sequencial. Segundo

este modelo, poderia haver ambiguidades entre certas formas de objetos.

3. O trabalho foi desenvolvido em simulacao, usando imagens estacionarias, nao
considerando aspectos temporais (como movimento) ou funcionais e compor-
tamentais. Além do mais, nao ha uma preocupagao em prover uma resposta

eficiente aos estimulos ambientais em tempo real.

No presente trabalho, tanto para aten¢dao quanto para categorizagao de padroes,
nés preferimos adotar uma abordagem que usa caracteristicas baseadas em intensi-
dade e textura, além de outras como padroes de disparidade estéreo e de movimento.
Essas caracteristicas sao calculadas a partir das respostas de filtros baseados em um
conjunto modificado de derivadas gaussianas parciais (ordem 0, 1 e 2 em duas di-
regOes cada).

Para realizar atencdo, nés usamos um modelo que lembra (VAN DER LAAR
et al. ,1995; VAN DER LAAR et al. , 1997), usando como caracteristicas atencionais
basicas as magnitudes de cada par de respostas dos filtros acima, para cada ordem
de derivada, em cada posi¢ao da imagem. Como nés trabalhamos com sequéncias de
pares de imagens, padrdes de movimento (em realidade as duas derivadas direcionais
da diferenca de quadros consecutivos) e padroes de disparidade estéreo sdo também
levados em consideragao para determinar a proxima regido na qual o sistema tem que
prestar atengao, ou seja, a geracao de um mapa de saliéncias. Nosso modelo necessita
de efetivamente promover movimentos sacadicos, envolvendo eventualmente também
movimentos de pan e tilt, além do motor de vergéncia, para conseguir colocar a janela
de atencao na févea (centro do quadro ou imagem corrente).

Para categorizacao, momentos locais sdo calculados a partir das respostas dos
filtros gaussianos e, juntamente com outros momentos calculados a partir dos pa-
drées de disparidade estéreo e padroes de movimento (ambos calculados pela parte

de atengao) sao usados como entrada para uma rede neural do tipo “perceptron”
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em multi-camadas treinada com um algoritmo do tipo “back-propagation” (BP)
(RUMELHART et ol. , 1986; WERBOS, 1988; BRAUN & RIEDMILLER, 1993;
BALLARD, 1997). Esta memdria (rede BP) lembra o endereco de memodria da
representacéo considerada (um indice para cada representacido ou objeto). Essas
caracteristicas (momentos) introduzem alguma invariancia quanto a rotagao, trans-
lagdo e escala (ver Capitulo 5 ou (RAO & BALLARD, 1995; BALLARD et al. ,
1999;: RAVELA & MANMATHA, 1997; RAVELA & MANMATHA, 1998)), devido
ao que as denominamos de momentos semi-invariantes. Assim, podemos considerar
o processo de identificacdo como sendo uma sobreje¢do finita de R" (um conjunto
de n caracteristicas em ) em N7 (indices dos objetos). Ou seja, permitimos que
mais de uma percepcao possa e deva levar a um mesmo objeto. De um modo menos
informal, podemos dizer que uma percepg¢éo corrente ativa alguma informagao na
memoria associativa, seja esta informagao um endere¢o de memdria (por exemplo,
numa simples tabela) contendo mais informagao a respeito dos objetos ou mesmo al-
go mais funcional como uma ordem para o acionamento de um controlador robético.
Apds uma certa fase de treinamento, o sistema consegue identificar positivamente
objetos, a partir de suas caracteristicas e mesmo que nao tenhamos um objeto iden-
tificado em primeira instancia, as representagbes mais ativadas conterdo informacao
suficiente para “guiar” o rob6 em tempo real, na escolha da proxima agdo que devera
buscar uma identifica¢do positiva do objeto.

A maior diferenca de nosso trabalho para com os acima sumarizados situa-se no
fato de que nds realizamos tudo isto em um sistema de visdo ativa num roboé real,
exigindo um processamento em tempo real, ao invés de imagens estacionarias. Nos
desenvolvemos e temos funcionando um modelo cognitivo mais completo, envolvendo

o controle de atenc¢ao e categorizacao de padroes.

2.2 Reconstrucao Estéreo e Disparidade

Tradicionalmente, muitos trabalhos tém tentado desenvolver sistemas visuais
construindo modelos geométricos completos para um dado ambiente e entdo plane-
jando a¢oOes para robds baseadas naqueles modelos. Em nossa abordagem, ndo hd
a necessidade de se construir um modelo completo da cena a priori. Os processos
visuais e os atuadores robéticos operam baseados em correcdo de erros (disparida-
de visual) ou seja, aplicando os deslocamentos necessarios para colocar uma regiao
objetivo na févea. Desta forma, além da disparidade estéreo ser considerada direta-
mente pelo processo de atencao ela é também usada como uma das caracteristicas
que fardo parte do vetor de entrada para o processo de identifica¢do. A disparidade
estéreo € ainda usada para manter ambos os olhos vergidos numa regiao de interesse.

Aqui reduzimos o problema de reconstruir completamente a forma de um objeto,
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nao usando representacdes geométricas destes, mas sim representagoes que usam
relacoes de disparidades entre as partes de um objeto. E claro, resta ainda o proble-
ma de determinar a disparidade. No restante desta se¢do, colocaremos o problema
estéreo em si e discutiremos as solugdes mais comuns encontradas na literatura a

respeito.

2.2.1 Reconstrucao Estéreo

A técnica de reconstrucao a partir de imagens estéreo encontra-se atualmen-
te bem definida, com uma vasta bibliografia em livros textos como “Robot Visi-
on” (HORN, 1986), “Vision” (MARR, 1982), “Computer Vision” (BALLARD &
BROWN, 1982), “From Images to Surfaces” (GRIMSON, 1981), entre outros.

Na técnica tradicional de reconstrucao estéreo, um modelo computacional da
cena é construido, através de uma série de célculos realizados sobre duas ou mais
imagens digitais de uma mesma cena, tomadas de pontos de vista diferentes. A
Figura 2.1 descreve um modelo simples néo convergente (eixos em paralelo). Um
ponto tipico P(z,y, z) é projetado em dois planos imagens (esquerdo=! e direito =
r). Por conveniéncia de representagéo, os planos imagens estao rotacionados de um

valor angular igual a m radianos em torno dos pontos focais.

P(x, v 2)

(/4
5

Vil Pm

¥

Figura 2.1: Modelo simples nao convergente.

O parametro b, denominado linha de base (ou simplesmente base) é a distancia
entre os pontos focais ou centros de perspectiva das cameras. O pardmetro f
(distancia focal), cujo valor é o mesmo para as duas cameras, é a distancia en-
tre cada plano imagem e os pontos focais. Os sistemas de coordenadas de imagem
esquerdo e direito sao (z;,y1) e (-, y-) € suas origens estdo nas coordenadas (em sis-
tema global) (0,0, f) e (b,0, f) respectivamente. Os pontos focais estdo em (0,0,0)
e (b,0,0). Usando similaridade entre triangulos, as seguintes Equacdes de projecao

perspectiva sdo obtidas:
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z z z
Definindo a disparidade como d = z; — z, (devido ao modelo ideal da Figura 2.1,
esta s6 é definida para o eixo X), a partir das Equagoes 2.1 as seguintes Equagoes

de inversao da projecdo perspectiva podem ser obtidas:

by by bf
YT Ty

Se tivermos a disparidade d determinada para todos os pontos da imagem, a

(2.2)

Tr =

profundidade em cada ponto pode ser determinada por simples similaridade entre

triangulos, usando técnicas de integracdo numérica baseadas no calculo variacional,

tal como ocorre em (HORN, 1986).

2.2.2 O Problema da Correspondéncia Estéreo

Como nosso agente robético atua baseado em corregdo de erros, como foi descrito
no inicio da secio 2.2, na verdade, estamos em busca da disparidade d para cada pixel
das duas imagens. Assim, podemos deixar de lado as Equacoes 2.1 e 2.2 e considerar
apenas a Equacao da disparidade d = z; — ,. Determinar a disparidade para cada
pixel significa determinar a sua posi¢ao e a posi¢ao do seu correspondente na outra
imagem. Isto pode ser formalizado da sequinte maneira: dadas duas estruturas numa
imagem, e estabelecendo certas relages entre elas, o problema de correspondéncia
estéreo consiste em se estabelecer estruturas correspondentes numa outra imagem
(ou imagens) que podem estar transformadas por um movimento rigido (ZHANG,
1993).

O processo estéreo é considerado o gargalo em qualquer sistema de visdo ativa e
fatalmente envolve calculos macigos de correlacdo, como nos trabalhos que seguem
o modelo de Marr (MARR, 1982), ou entdo a aplicacdo de filtros locais direcionais
(FREEMAN & ADELSON, 1991) como em (SANGER, 1988; FREEMAN & OH-
ZAWA, 1990; WESTELIUS, 1995). Estes ultimos trabalhos, baseados nos modelos
de diferencas de fase local e de diferenca de posicdo, envolvem célculo de transfor-
madas locails de Fourier. Estes e outros trabalhos envolvendo visdo estéreo serdo

sumarizados na sub-se¢do seguinte.

2.2.3 Trabalhos Relacionados e Analise das Solugoes

Um grande numero de pesquisas em Visao Estéreo e Visdo Ativa tém seguido
o paradigma de Marr (MARR, 1982) e de Marr e Poggio (MARR & POGGIO,
1979). Veja por exemplo (NISHIHARA, 1984; NISHIHARA et al. , 1984; MATTHI-
ES & BROWN, 1997; KOLLER et al. , 1994; DAVIS et al. , 1992; MATTHIES &
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SHAFFER, 1987; RODRIGUEZ & AGGARWAS, 1990; MATTHIES et al. , 1995;
WESSLER, 1996). Estes trabalhos, entre outros, propdem modelos que compu-
tam mapas de disparidade completos baseado em calculo de correlacao. Torna-se
dificil projetar algoritmos para aplicagoes de tempo real em arquiteturas padroes
(ou mesmo em arquiteturas pipeline) usando este paradigma.

Um algoritmo relativamente rapido usando correlagao ¢ descrito no trabalho de
Huber e Kortenkamp (HUBER & KORTENKAMP, 1995). Usando uma arquitetura
pipeline vetorial eles conseguem processamento a uma taxa maxima de alguns qua-
dros por segundo (menos de cinco). Estudos em neuro-psicologia, isto é, (JULESZ
& SAARINEN, 1991), revelam evidéncias de que em algumas tarefas o sistema bi-
olégico atinge processamentos com taxas de até uma duzia de vezes mais (ou até 60
quadros por segundo).

Para ter uma melhor performance, poderia-se usar um modelo baseado no sis-
tema biolégico, oferecido por Sanger em (SANGER, 1988). Este modelo emprega
filtros de Gabor, que sao aproximacdes locais da transformada de Fourier, como ba-
se para o calculo da disparidade (veja (FREEMAN & ADELSON, 1991) para mais
detalhes sobre filtros direcionais). Este modelo usa o fato de que o deslocamento de
uma funcdo gera um deslocamento proporcional em sua transformada de Fourier.
A disparidade binocular em cada posigdo é entao proporcional a diferenca de fase
nos pedacos de superficie (“patches”) considerados nas imagens esquerda e direita
(FREEMAN & OHZAWA, 1990).

Pesquisas mais recentes (QIAN, 1994: QIAN & ZHU, 1997; FLEET et al.
1997) propbem um novo modelo para a codifica¢do neural da disparidade binocular.
Os dados neuro-fisiolégicos suportam dois modelos para a disparidade seletiva de
células simples e complexas no cértex cerebral primario (FLEET et al. , 1997).
Estes envolvem combinagoes de campos receptivos monocular que sao deslocados
em sua posi¢ao nas retinas (modelo de deslocamento de posicdo) ou deslocados
em fase entre os olhos (modelo de deslocamento de fase). Os resultados mostram
que estes modelos sdo uma aproximacao computacional razoavel para representar o
célculo da disparidade em modelos biolégicos. Um trabalho préatico (embora que em
simulagdo) para o célculo da disparidade usando diferencas de fase locais em modelo
de multi-resolugéo pode ser encontrado em (WESTELIUS, 1995).

Na pratica, os modelos acima descritos baseados em deslocamento de fase sdo
tdo caros computacionalmente quanto os modelos baseados em correlagdo (como por
exemplo o usado em (HUBER & KORTENKAMP, 1995)). Isto é devido a quanti-
dade de operagoes necessarias para representar os neuronios sensiveis a disparidade
e também para calcular os filtros de Gabor nos modelos de deslocamento de posi¢ao
e de fase. O projeto de um circuito integrado de proposito exclusivo seria necessario,

envolvendo o controle das milhdes de conexdes necessarias num modelo biolégico.
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Note também que é impossivel lidar com tal quantidade de informacao nos processos
da visio de mais alto-nivel. Ao invés de uma reconstrugao da forma 3D completa
em alta resolugao (em toda a imagem), nds realizamos medidas estéreo de forma
adaptativa, num processo de varias escalas, onde cada nivel prové uma estimati-
va da disparidade para o préximo nivel. Além do mais, apenas um determinado
nivel é escolhido para ser processado, pelos processos de mais alto nivel do sistema,
provendo uma redugao significativa de dados para a identificagao e reconhecimento
do padrao ou representacao em consideracao. Nosso modelo age de forma similar a
(WESTELIUS, 1995) no tocante ao espago de escalas, embora nao usemos diferengas

de fase, mas sim célculos de valores de correlagao.

2.3 Robdtica, Controladores, Aprendizado Auto-
matico e Mapas Espaciais

Quando se fala em solugdes para problemas de robdtica, uma série de fatores
devem ser ponderados. Primeiro, qualquer solu¢ao que tenha intencdo de ser mais
ou menos completa é de formulacdo complexa e torna-se computacionalmente cara.
Ao contrario do que parece, é extremamente exaustivo desenvolver solugdes que se
imagina serem intuitivamente simples para organismos biologicos. Por exemplo, para
fazer um braco robdtico aprender como agarrar objetos apenas de uma determinada
classe, um longo trabalho pode ser necessario, envolvendo modelagens fisicas da
cinematica e dinamica do processo, bem como o desenvolvimento de técnicas de
aprendizado com uso de ferramentas de Inteligéncia Artificial. Felizmente, solucoes
para problemas como este ja existem. Atualmente, os problemas mais relevantes em
robdtica sao voltados mais a integracao de modelos e metodologias ja existentes para
contextos especificos do que propriamente o desenvolvimento de novas solugdes (por
exemplo, integrar “grasping” e visdo). Além do mais, com o avango de tecnologias
de fabricacdo de chips VLSI (“very large scale of integration”), controladores podem
ser implementados em hardware, tornando-se extremamente rapidos, sendo também
possivel encontrar equipamentos de robdtica que ja vém com alguns procedimentos
em software ja desenvolvidos (planejador de movimento, controladores, etc).

Assim, neste trabalho, os problemas de robética relacionam-se mais com o con-
trole de decisdo, tal como em (ARAUJO & GRUPEN, 1996; COELHO & GRUPEN,
1997; HUBER & GRUPEN, 1997), do que com a formulacio de bases de controle
(HUBER et al. , 1996; MACDONALD, 1996; SCHNACKERTZ & GRUPEN, 1995;
SOUCCAR et al. , 1998) ou o desenvolvimento de controladores robéticos (GRU-
PEN, 1999). Nés tentamos modelar uma estrutura de controle segundo um contexto
definido pelo estado perceptual do robd e pela tarefa sendo executada. Em nosso

modelo, um controlador opera em ciclo, transformando entrada em saida para satis-
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fazer uma estratégia de controle ou “politica”. A entrada é sempre relativa ao estado
perceptual corrente, contendo informacio sensorial e a pose do rob6. A transfor-
macio que ele efetua pode ser uma agao fisica, tal como um movimento gerado pelos
atuadores robéticos, ou outras agdes nao fisicas, tais como a realizagao de simples
cdlculos ou a aplicagao de operadores morfoldgicos a uma imagem. A saida, geral-
mente em forma de relatdrio, atualiza a pose do robo ou o estado perceptual. Uma
vez que um controlador atinge uma condicao de equilibrio satisfazendo a estratégia
de controle, variaveis de estado sao atualizadas em um vetor de predicados (ou vetor
de estados). Este vetor de predicados é compartilhado entre os varios controladores.
Dependendo dos valores deste vetor e da tarefa sendo executada, um determinado
controlador ira atuar, mudando o vetor de predicados novamente. Desta forma, uma
politica de controle ou programa comportamental é estabelecido, usando um con-
junto de controladores e um conjunto de varidveis de estado representadas no vetor
de predicados. Visando automatizar a busca de uma solu¢ao, é possivel formular a
tarefa de modo mais complexo como sendo um processo markoviano, e tentar usar
técnicas de otimizacao ou de aprendizado para buscar uma solugao. Neste sentido, o
conceito de controlador (GRUPEN, 1999) torna-se mais complexo, envolvendo mais
do que o calculo de movimentos ou agoes fisicas dos bragos ou outros componentes
de uma arquitetura robética. Dentro de uma politica de controle mais global, um
controlador poderia ser ainda composto por varios outros controladores que atuam
num nivel mais especifico.

Um Processo de Decisao Markoviano (MDP) é um processo estocastico cujo
passado nio influi no estado futuro do processo, se o estado presente se encontra
totalmente especificado (PAPOULIS, 1991). Em robética, quando se modela um
processo como um MDP, uma politica para uma dada tarefa consiste na ativagao se-
quencial de um ou mais controladores robdticos em um ciclo de controle, geralmente
atendendo-se a um conjunto de restri¢bes vinculado a tarefa que esta sendo execu-
tada, para tentar atingir o objetivo da tarefa. Um ciclo de controle é estabelecido
sobre a maquina de estados finitos que define o MDP. Em geral, definir uma politica
satisfatoria para um MDP envolve o uso de programagao dinamica, podendo-se usar,
em particular, técnicas de aprendizado por refor¢o para buscar essa solucao.

Aprendizado por reforco (ou “reinforcement learning”) e mais especificamente
Q-learning (WATKINS, 1989; BALLARD, 1997; SUTTON & BARTO, 1998) é ba-
sicamente uma forma de resolver problemas de aprendizado de controle que possam
ser modelados como um MDP usando programacao dinamica. Um espago de estados
e um conjunto de ag¢des que determinam a passagem de um estado a outro sao de-
finidos numa tabela denominada “Q-table”. As linhas desta tabela representam os
estados e as colunas representam as agOes. A idéia é dar recompensas para as melho-

res agoes executadas de cada estado. Assim, apds a execucdo de uma agao, o valor da
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célula da Q-table determinada pelo par (estado-agao) € atualizado. Se cada agao fos-
se executada infinitas vezes para cada estado, cada valor (ou “Q-value”) da Q-table
convergiria com probabilidade 1 para valores que representassem uma solugao ideal,
onde a melhor recompensa é dada para cada par estado-agdo (WATKINS, 1989;
WATKINS & DAYAN, 1992). Na prdtica, ndo sao necessarias infinitas tentativas,
uma vez que apés um certo nimero de ciclos de controle consegue-se uma estimativa
das melhores acdes a serem realizadas de cada estado. A seguinte fungédo Q(s,a) é

usada em cada passo, pelo processo de treinamento para atualizar os Q-values:

Q(s,0) = Qs,0) + alr +7max Q(s',a') — Q(s,0)) (23)

As varidveis < s,a,r, s’ > sumarizam uma transi¢do simples no ambiente. Aqui,
s é o estado do agente antes da transicdo, a é a agdo escolhida, r a recompensa
instantanea que ele recebe e s’ o estado resultante. A variavel a’ representa todas
as agdes possiveis de serem escolhidas do conjunto A no estado resultante s’. O
parametro « é a taxa de aprendizado desejada para o sistema, e ¥ é um fator de
desconto para o aprendizado verificado no passo anterior. Valores tipicos para estes
parametros sao geralmente 0.9 para o e 0.5 para 7.

Geralmente, para selecionar uma acao nesta fase de treinamento usa-se uma
funcio que se baseia em exploragio ou explotagio (ARAUJO & GRUPEN, 1996),
dependendo do estagio em que o treinamento se encontra. Nos experimentos rea-
lizados neste trabalho, nos atemos a exploragao, usando um selecionador de agao
estocdstico que inclui a distribuigao de probabilidades de Boltzman. Segundo esta

distribuicio, a probabilidade de selecionar a agao a no estado s é dada por:

eQ(s,a)/T
e QT

onde T é uma temperatura, Q(s,a) e Q(s,a’) sdo fun¢bes de avaliacdo para os pares

plals,T) = (2.4)

de estado-acao (s,a) e (s,a’), como definido acima, para qualquer a ou @’ € A,
sendo A o conjunto de agoes. Num dado estado s, o percentual de exploracao é
determinado pela temperatura T e pelo grau de distingao da fun¢do de avaliacao
para as diferentes agoes deste estado. Assim, um aspecto chave neste método € a
escolha da temperatura inicial e o seu fator de decaimento.

O algoritmo Q-learning, melhor descrito em (WATKINS, 1989), pode ser resu-

mido como a seguir:
Algoritmo Q)-learning:
1. Definir o estado corrente s decodificando a informagdo sensorial disponivel;
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9. Usar o selecionador estocdstico de agio (Equagdo 2.4) para determinar uma
agao a;
3. Ezecutar acdo a , gerando uwm novo estado s' e uma recompensa v ;

4. Calcular o erro de diferenga temporal # :

P =1+ ymax(Q(s',0')) — Qs, a); (2:5)

a'€A

5. Ajustar o Q-value do par estado-agdo (s,a):
Q(37 a’) = Q(Sa a’) + B7;
6. Retorne ao passo 1.

Ultimamente, Q-learning tem sido muito empregado para encontrar solugoes sa-
tisfatorias para problemas que envolvam combinagoes de alternativas comportamen-
tais diversas, como o descrito acima. Em (ARAUJO & GRUPEN, 1996), Q-learning
foi usado para definir uma estratégia comportamental do agente (um sapo) frente a
uma tarefa de sobrevivéncia e alimentagdo num ambiente silvestre. Em (COELHO
& GRUPEN, 1997), Q-learning é empregado em tarefas de “grasping” e em (HU-
BER & GRUPEN, 1997) ele é usado em tarefas onde um agente robético com varias
pernas aprende como se locomover no seu ambiente (HUBER & GRUPEN, 1997).

2.3.1 Mapeamento Topoldgico do Ambiente

Em se tratando do sistema biolégico, ndo ha uma comprovagao formal de que
seja mantida uma representacao interna do ambiente, mas ha evidéncias, a partir
de estudos neuro-fisiolégicos (ver por exemplo (COLLET et al. , 1986; REDISH &
TOURETZKY, 1997)), da existéncia de uma representagao do ambiente, registrada
topograficamente, na drea do hipocampo. Este mapa seria usado para orientacao
e locomog¢ao. Note que nao queremos aqui abordar em profundidade questoes re-
lativas a existéncia ou nao de areas do cérebro que contenham mapas topoldgicos
do ambiente em modelos biolégicos, mas sim usar este paralelo para atentar para
a importancia computacional dos mesmos. Embora manter uma representagao do
ambiente possa ndo ser necessdria no sistema bioldgico, conjecturamos que ela é
essencial em se tratando de sistemas robdticos. Claro, hda maneiras de se evitar a
manutencao de um mapa do ambiente, mas isto pode se tornar caro computacional-
mente.

A questao principal a ser respondida a seguir é determinar o porque da ne-
cessidade de se manter um mapa interno. No modelo adotado neste trabalho, os
controladores robdticos de movimento operam em ciclo, executando movimentos di-

ferenciais a cada intervalo de tempo em que esteja operando. Cada vez que um
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controlador opera, erros diferenciais de posicionamento sao recalculados e uma cor-
regao (diferencal) é aplicada, corrigindo o movimento do robo. Em outras palavras,
o torque e velocidade necessarios para levar o robd ao objetivo sdo recalculados a ca-
da passo. Assim, é necessario manter um referencial no ambiente para poder definir
a posicio do objetivo em relagdo a posigdo corrente, sem as quais nao seria possivel
calcular o deslocamento. Esta posicao de referéncia em relagdo a posigao corrente do
robo fica exatamente determinada se construirmos um mapa do ambiente, contendo
ambas. Note que um modelo da regiao do objetivo poderia ser empregado para defi-
nir a posicao do objetivo a cada passo, calculando-se entdo o deslocamento. Porém,
este processo envolveria estabelecer a correspondéncia entre o modelo e um certo
numero de regides nos mapas sensoriais, o que exige algum esfor¢o computacional,
sendo aparentemente inviadvel. Assim, com a constru¢ao de um mapa do ambiente,
uma simples checagem é suficiente para definir o deslocamento a cada passo. Note
que, ao final, o rob6 podera eventualmente ndo estar exatamente sobre o objetivo,
mas tao préximo dele quanto a precisido do seu sistema de odometria o permitir.
Além dos argumentos acima, no tocante a eficiéncia computacional, outro fator
relativo a agilizar a mudanca do foco de atencdo nos levou a optar pela existéncia
de mapas atencionais (ou mapas de saliéncia). Assim, ndo temos formalmente um
mapa do ambiente, mas sim mapas atencionais que servem também para esta fungao
de mapeamento topoldgico. Esses mapas serdao vistos em maiores detalhes durante

o decorrer do texto.

2.3.2 Trabalhos Relacionados

Aproximacao e apreensdo (“reaching and grasping”) por bragos robéticos sdo
outros topicos muito estudados na ultima década. Estes problemas de robética
também tém tido solugdes inspiradas na biologia. Muitos trabalhos tém tentado
imitar ou reproduzir habilidades de infantes para aproximar e tocar ou agarrar um
objeto apresentado ou responder em forma de a¢des ou movimentos a um estimulo
apresentado. Um trabalho importante estudando os sistemas biolégicos da visao e
tato em infantes e suas inter-relagdes € o livro de Streri (STRERI, 1993). O ato de
aproximagdo a um objeto (“reaching”) em recém-nascidos é sugerido ser um movi-
mento balistico, estimulado (ou disparado) por percepg¢do visual ou auditiva, sem
controle algum durante a aproximagao, enquanto que em bebés de 4 a 5 meses a
aproximacao € sugerida ser suavemente guiada, inclusive com uma eventual mudanga
de trajetéria durante a aproximacdo. Isto pode sugerir o processo de aproximacao
como uma habilidade que jad nasce com o sujeito, que desenvolve aprendendo de
acérdo com o desenvolvimento motor. Em (CLIFTON et al. , 1994; BERTHIER,
1996b; BERTHIER, 1996a), um trabalho tedrico produziu um modelo matematico

para o desenvolvimento do processo de aproximagao. O modelo sugere que infantes
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estio aprendendo constantemente sobre as capacidades correntes de seus sistemas
motores e adaptando estratégias de aproximagao de acordo com seu nivel de con-
trole motor corrente. Isto pode sugerir que o processo de aproximagcao nao € uma
habilidade de nascenca, mas que pode ser aprendida, num modelo de estimulo e
resposta. Os trabalhos de implementagao do processo de aproximagdo em robética
estdo recentemente emergindo para este lado bioldgico de aprendizado.

As propostas que nao se baseiam em neuro-biologia geralmente modelam mo-
vimentos como funcoes diferencidveis continuas e tentam uma soluc¢do no calculo
integral ou por processos iterativos. Em (CONNOLY & GRUPEN, 1993), sdo usa-
das funcées harmonicas para o calculo do caminho a ser seguido por um robé (“path
planning”). O método descrito, além de fornecer o melhor caminho, também per-
mite ao robo6 desviar de obstdculos que ja sejam conhecidos. No trabalho de Coelho
(COELHO & GRUPEN, 1997), informagdes proprioceptivas e tateis sao usadas para
prover uma estratégia robusta para apreensdo robética. A ferramenta desenvolvida
parece ser 1til ndo apenas para a solu¢ao do problema de apreensao robética, mas
também para resolver outras tarefas complexas que possam ser modeladas como um
POMDP (Processo de Decisao Markoviano com estados Parcialmente Observaveis
(PAPOULIS, 1991)). Baseado em experiéncias de apreensao registradas anterior-
mente, um modelo de performance esperada é derivado. Num dado momento, base-
ado no estado atual e na experiéncia prévia, o controlador pode selecionar, on-line,
a politica mais efetiva para o contexto.

Um modelo interessante envolvendo mapeamento visual e 6culo-motor pode ser
encontrado em (FERRELL, 1998). No trabalho em questao, sao usados mapas multi-
modais, registrados e topograficamente organizados, do espago sensorial-motor para
orientar um robd (denominado de COG) na presenca de estimulo ambiental. Um
algoritmo usando aprendizado automatico é usado para treinar o robo. Basica-
mente, para aprender as conexOes entre os mapas oculo-motor e visual, estes sdo
inicialmente conectados um ao outro através de campos receptivos com uma larga
sobreposicdo. Entdo, o algoritmo tenta ajustar as conexoes diminuindo suas vizi-
nhangas. As conexdes sdo atualizadas de acordo com uma fun¢ao de aprendizado
que usa uma distancia-erro entre uma posi¢ao no mapa de movimento e uma posigao

alvo dada.

2.4 Discussoes e Generalidades

Neste trabalho tentamos buscar uma soluc¢do que seja suficiente para o que cha-
mamos de bases para a cognigdo em robdtica: mudanga do foco de atengado e ca-
tegorizacao. Este problema é complexo e é muito dependente da tarefa que esteja

sendo executada, além de depender de forma crucial da solugao adotada para ou-
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tros processos tais como a criacdo e manutengdo de mapas espaciais ou reconstrugao
estéreo. Existem muitas solugdes parciais (das quais algumas foram descritas neste
capitulo), e outras, que podem ser consideradas relativamente completas mas que
usam imagens estaciondrias. Nao encontramos na literatura a respeito nenhuma so-
lucio provendo uma solugao tao completa como a que propomos aqui. Uma solucao
assim fatalmente deve integrar ferramentas diversas de areas disjuntas de pesquisa,
sendo um processo custoso.

Nao é trivial integrar informagdo sensorial multi-modo num sistema de processa-
mento unico. Nao se pode garantir que o sistema ira funcionar apenas juntando as
solucdes parciais, encontradas separadamente, ou estendendo a solugao de sistemas
desenvolvidos para um tipo de sensor para que suporte outros. Olhando esta inte-
gragao por um outro lado, podemos afirmar categoricamente que, ndo importando
o modelo sugerido matematicamente, ¢ computacionalmente melhor para o sistema
cognitivo usar em conjunto a informagao sensorial provida pelos sistemas da visao,
propriocepcao incluindo tato, e provavelmente audi¢ao para aprender, integrada-
mente aos sistemas motores, do que tentar desenvolver sub-sistemas independentes.
Neste sentido, os sistemas sensoriais € motores podem operar como componentes
coordenados na execucao de uma dada tarefa. Se, por exemplo, a tarefa é pe-
gar algum objeto percebido visualmente, erros no processo de vergéncia estéreo, no
processo de aproximacao e no processo de apreensdo (resposta tatil) servem como

retro-alimentacao para o sistema integrado.
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Capitulo 3

Arquitetura de Controle
Multi-modo para Integracao de
Visao e Tato

Uma descricao funcional da arquitetura de um sistema para integrar o proces-
samento das informagoes sensoriais providas pela visao e pelo sistema haptico (in-
cluindo propriocepgao e tato) é apresentada neste capitulo. A Figura 3.1 mostra
os aspectos funcionais da arquitetura. Em resumo, a informacao de entrada provi-
da pelos dois sistemas sensoriais é organizada em &areas indexadas espacialmente, o
“buffer” visual e o “buffer” haptico, os quais constituem juntos o que denominamos
de “buffer” perceptual. A informagao é agrupada de tal maneira que indicadores de
natureza topoldgica e espacial obtidos a partir de informacao sensorial multipla sao
usados para formar um vetor (ou mapa) de caracteristicas com representagoes de
propriedades tais como intensidade, textura, forma, tamanho e peso. Este vetor de
caracteristicas é usado como um padrao para ativar uma memoria associativa central.
Esta memoria associativa, de fato uma rede neural do tipo “back-propagation” (rede
BP) agindo como um aproximador para uma funcao, estabelece a correspondéncia
entre esse conjunto de propriedades e o indice de um registro em uma memoria de
longa duragdo (MLT ou “long-term memory”). Nesta ultima, além das proprie-
dades citadas, cada registro possui também outros tipos de informacao a respeito
dos objetos, tais como fatos (nome, utilidade, funcionalidade) e o seu histérico de
interagdo com o ambiente. Um mecanismo de controle da atencao (Controle Atenci-
onal) é necessario para mudar o foco de atencdo de uma regido para outra, baseado
em informagcdo provida pelo processo de pré-atencgao e também em informacéao con-
tida nos mapas topoldgicos espaciais (mapas atencionais). Estes ultimos além de
influirem no processo de atencao, armazenam caracteristicas necessarias a deteccdo
de mudancas no ambiente e também podem ser tteis na execucao de outras tarefas
como navegacao e orientacdo. O supervisor de aprendizado automatico armazena

informacao na MLT e treina novamente a rede BP toda vez que uma representagao
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ainda desconhecida for encontrada.

(What) (Where)
; Memoria Mapas
]i\:ﬁm;)%greso Associativa Atenc“,m.als
(}\%[LT) (Match) (Espaciais)
A
Janela de
Aprendizado Atencao
Supervisionado | (Extracao de Controle
Caracteristicas) Atencional
(Politica)

Mudanca
de
Atencao

Buffer
Haptico

Buffer Visual

Pre-
o Atencao

Figura 3.1: Arquitetura de controle para um sistema multi-modo.

Apesar do enfoque principal deste trabalho ser o contrdle da atencdo e a cate-
gorizagao de objetos, a arquitetura proposta pode ser usada em outras tarefas dos
mais diversos tipos. As partes componentes da arquitetura serao melhor detalhadas

nas secoes seguintes, com um enfoque maior nas tarefas de atencao e categorizacao.

3.1 Estado Perceptual (“Buffers” Visual e Hapti-
co)

Estudos neuro-fisiologicos revelam que as imagens produzidas pelas retinas sio
projetadas primariamente em areas do cértex visual localizadas na parte posterior
do cérebro. (Veja o Apéndice B para mais detalhes do sistema visual bioldgico).
Algumas pesquisas (MARR, 1982; MARR & POGGIO, 1979; GRIMSON, 1981;
KOSSLYN, 1994; JULESZ, 1971) sugerem que estas areas constituem uma, estru-
tura chamada de “buffer” visual. Esta estrutura parece ser como um mapa em
multi-resolugéo (tipo uma pirdmide) da cena percebida, armazenado nio necessari-
amente em areas corticais contiguas. A informacao contida em um ou mais niveis
de resolugao flui do “buffer” visual para um processamento em mais alto-nivel. O
fato da presenca desse “buffer” visual proporcionar uma maior eficiéncia compu-
tacional no processamento de mais alto nivel justifica a sua existéncia, segundo os
paradigmas de Marr (MARR, 1982) e de Nishihara (NISHIHARA, 1991). Segundo

estes trabalhos, uma metodologia para estudar e definir modelos computacionais
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para o sistema biolégico deve levar em considera¢do alguns aspectos para justificar

a existéncia das estruturas propostas para compor tal sistema:

¢ A) O primeiro aspecto refere-se a eficiéncia computacional do sistema com a
inclusdo de uma estrutura para o processamento especifico de uma dada tarefa.

Se o sistema operar com mais eficiéncia, em teoria, a estrutura deve existir.

e B) O segundo aspecto refere-se & divisdo do trabalho. Se uma tarefa pode
ser subdividida em duas outras tarefas que possam ser executadas mais rapi-
damente (geralmente de forma paralela) por duas estruturas ao invés de usar
apenas uma estrutura (em forma sequencial), em teoria, as duas estruturas

devem substituir a primeira.

Assim, neste trabalho a existéncia do “buffer” visual pode ser justificada pelo
aspecto da eficiéncia computacional assumindo que um pequeno conjunto de carac-
teristicas perceptuais é necessario e suficiente para que o processamento de mais alto
nivel possa se dar de forma efetiva e computacionalmente eficiente. Muita da infor-
macao provida pelos sensores é ambigua e desnecessdria. A informagdo realmente
1til é aquela relacionada com o objeto que é o foco de atencao corrente. Regioes
com caracteristicas similares ou relacionadas de alguma forma podem ser agrupadas
de maneira que as caracteristicas dos objetos: forma, textura, cor, localizac¢ao espa-
cial, orientacdo e tamanho possam ser extraidas facilmente e sistemas perceptuais
cognitivos possam ser orquestrados de modo eficiente.

O “buffer” haptico contém informacdo sensorial do braco e das maos, mais
especificamente, informagdo proprioceptiva e tactil. A informacao proprioceptiva
relaciona-se com a pose do robo, ou seja, as configuracoes das juntas e ligagoes, in-
cluindo os seus posicionamentos relativo, torque e velocidade correntes. Assim, pro-
priedades dos objétos tais como tamanho, peso, rugosidade e propriedades espaciais
como posicdo e orientacao podem ser extraidas do “buffer” haptico. Em sistemas bi-
ologicos, o “buffer” do braco e maos é mapeado na regiao somato-sensorial do cortex
cerebral, onde a informagao é armazenada segundo uma certa ordem topolégica que

facilita também a localizagdao da informagao proprioceptiva e tactil recebida.

3.2 Controle da Atencao

Em nosso modelo, denominamos a atengao “bottom-up” simplesmente de invo-
luntéria (causada por estimulo visual) e a aten¢do “top-down” de voluntéria (guiada
internamente). Atengao involuntdria é ativada por um mecanismo de pré-atencdo e
ocorre quando um estimulo com forte ativagdo (alta intensidade de cor, movendo-se
rapidamente, com um tamanho visual grande, ou mesmo estimulo tactil inespera-

do) requer que a janela de atengdo seja posicionada numa dada regiao. A atengao
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voluntdria é ativada por um mecanismo de decisdo que basicamente forga a escolha
de uma regido, nem sempre a mais ativada, de uma mapa de saliéncias. Em linhas

gerais, este mecanismo age da seguinte maneira:

e A atencado pode ser mantida na mesma regido; esta decisdo é tomada a partir de
um padrao de ativagao fornecido pela memodria associativa que define o quanto
uma regiao ainda necessita ser o foco de atengdo para que uma identificagao

positiva possa ocorrer.

e A informacdo contida na memoéria de longa duragao direciona a atencao a
uma determinada regiao com o objetivo de buscar um detalhe que confirme
ou descarte uma representa¢do (“zoom” numa determinada regiao, procura
por uma caracteristica que confirme uma hipétese espacial, ou a procura em
regides sabidas ser de alto interesse, como bordas por exemplo) ou ainda,
esta informacao da MLT aciona um movimento do brago para tocar e mover
um objeto melhorando a sua visibilidade, ou para pegar o objeto, extraindo
o peso ou informagdo tactil. O endereco dessa informacao contida na MLT
é determinado pela memoria associativa através do padrao de representacgao
mais saliente, mas cujo valor de ativagdo ainda esteja abaixo de um dado
limiar. Este padrio se refere a um potencial objeto mas cuja identificagao

ainda nao esta confirmada.

e Uma regiao do ambiente ainda nao visitada ou ja visitada ha bastante tempo,
o que pode ser determinado por uma simples inspe¢ao nos mapas topologicos

ou atencionais, pode requerer que a atencao seja voltada para ela.

e O brago toca algum objeto inesperadamente, e exige que a atencao se volte na

direcao daquele objeto.

Em outras tarefas mais gerais, nao estudadas neste trabalho, a atencao pode ser
direcionada por um mecanismo de controle atencional, de acordo com uma politica
definida especificamente para a tarefa. Um exemplo pode ser a busca de um de-
terminado estimulo visual que possua propriedades similares a um dado modelo, o
que ressalta o aspecto voluntario. Outro exemplo se da quando o rob6 sabe que um
estimulo pode aparecer numa determinada regiao do ambiente, entao a janela de
atencao pode ser direcionada para aquela regido por um mecanismo de pré-atencao,
esperando pelo aparecimento do estimulo (por exemplo, o rob6 pode aprender que
pessoas geralmente aparecem e desaparecem de um ambiente pela porta de entrada
ao mesmo). Noutro caso, pode ser necessario mudar a janela de atencdo para um ob-
jeto que se situe numa dada direcao ja conhecida antes do movimento. Para ilustrar
esta situacao, citamos a tarefa de leitura, em que a janela de atencao é movimentada

voluntariamente da esquerda para a direita e para baixo ao final de cada linha. Ja
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ao fazer a contagem de um conjunto pequeno de objetos, em geral a atengdo evolui
continuamente, isto é, passa de um elemento para o vizinho, tentando-se evitar re-
peticoes e também fazendo com que ao final todos os objetos do conjunto tenham

sido observados (contados).

3.2.1 Janela de Atengao

A janela de atencao é uma estrutura que permite a extragao de informagao conti-
da numa das regides organizadas espacialmente no “buffer” perceptual. Sua posicao
nao é fixa dentro desse “buffer”. Entretanto, devemos notar que a informagdo mais
util, isto é, a profundidade estéreo fornecendo a forma, pode ser extraida se o foco
de atencao se encontrar no centro da interse¢io dos campos visuais dos dois olhos,
local este conhecido como o “horopter”. Idealmente, o tamanho e a forma da janela
de atencao deve variar dinamicamente, de acordo com a forma e tamanho visual des-
sas unidades perceptuais (regides de interesse). Isto foi possivel na implementagao
que fizemos em simula¢do como veremos mais adiante, mas na pratica, na outra
implementacao realizada na plataforma de hardware nés nao usamos este modelo de
janela de atencdo (ROI) por dificuldades praticas em implementar um método para
segmentacdo das imagens em regioes de interesse que funcione em tempo real. Varios
trabalhos propoem boas solugdes para o problema de segmentacdo de imagens, em
imagens estacionarias, mas provavelmente nenhum prové solugdes compativeis com
o processamento em tempo real. As solucoes mais gerais para imagens estacionarias
podem usar desde simples deteccao de bordas ou uso de operadores morfologicos
(BEVERIDGE et al. , 1989; HARALICK et al. , 1987; JAIN, 1989; GONZALES
et al. , 1992; HANSON et al. , 1998) até o uso de T-snakes e baloons (KASS et al.
, 1988; COHEN, 1991; MCINERNEY & TERZOPOULOS, 1995; MCINERNEY,
1997) ou snakes e T-snakes duais (GUNN & NIXON, 1997; GIRALDI & OLIVEI-
RA, 1999).

3.2.2 Pré-atencao e Mudanga de Atengao

O mecanismo de pré-atengao opera em baixo nivel calculando valores de ativagao
para cada regido de interesse, em funcao dos quais é estabelecida uma prioridade
dela se tornar o foco (janela) de atencdo. Assim, o mecanismo de atengdo seleciona
entre varias regides a mais saliente, decidindo onde colocar a aten¢do. Esse meca-
nismo muda efetivamente a janela de atengdo, desvinculando-a da posicdo corrente
e vinculando-a numa nova posi¢ao nos “buffers” visual ou haptico. Os olhos execu-
tam movimentos sacadicos para mudar o foco de atengdo corrente. Em organismos
bioldgicos, considera-se que o processo de mudanga da atencgao possui dois compo-
nentes basicos: um que efetivamente move o corpo, a cabega, os olhos e/ou a janela

de aten¢ao e outro que ao mesmo tempo codifica € mantém uma representacio em
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memoria, aprimorando-a gradativamente enquanto o foco de atengao for mantido na
regiao em questao ou proximo dela. De fato, enquanto o foco de atencao se mantiver
num mesmo objeto, a informagao que chega é cada vez mais facilmente incorporada
a essa representagao.

Note que os bragos podem operar também na mudanga do foco de atengdo. Se
um braco estd se movendo e eventualmente toca algum objeto, a janela de atengao
pode ser redirecionada para ele. Em algumas situagoes, os olhos se voltam efeti-
vamente para este estimulo inesperado para reconhecé-lo ou identifica-lo, ou ainda
para colocar o sistema em um estado funcional que lhe permita lidar com esse evento
tactil.

3.2.3 Comportamento de Inspecao ou de Monitoragao

Numa situagdo em que todas as regides de interesse ja tenham sido visitadas e
em consequéncia um mapa do ambiente tenha sido construido, um comportamento
de inspe¢ao ou monitoracao deve ser adotado. Neste comportamento, o rob6 age de
forma ativa, mudando seu foco de atencdo de uma regiao a outra, visando detectar
possiveis mudancas que venham a ocorrer no ambiente. Na pratica, para manter o
sistema neste estado de inspecdo ou de monitora¢do nds adicionamos uma variavel
de ativagdo extra (interesse) para cada regido detectada no ambiente. Toda vez que
uma regiao é visitada, o valor zero é atribuido a varidvel interesse correspondente.
Entao, a cada ciclo de controle, esse valor sofre um incremento e, em funcao do
tempo decorrido, a um dado momento o valor sera alto o suficiente para forcar o
sistema a escolher uma regiao que ja tenha sido visitada hd bastante tempo e que
eventualmente possuira o maior valor do somatério dos valores de ativagao, para ser
o foco de atengao novamente. Assim, o sistema é guiado internamente ou forcado a
focalizar em alguma regido previamente visitada. Isto permite detectar mudancas
ocorridas no ambiente e coloca o rob6é num estado comportamental ativo. Deve-se
observar que, em geral, o sistema nao ira visitar a mesma regao consecutivamente,
mas que essa regiao poderd ser observada de novo antes de o sistema varrer de forma
completa o ambiente. Isto depende da fungéo usada para determinar a regiao mais
saliente do ambiente.

Sem este mecanismo, quando o ambiente nao tivesse mais regides a serem ma-
peadas, o robd permaneceria com seus olhos estaticos, vergidos na iltima regiao
visitada até que ocorresse uma mudanca dentro do campo visual do rob6. Apesar
de nao permitir o robd detectar mudancas fora do campo visual, este tltimo modelo
também ¢ 1til para ambientes muito dinamicos. Assim, o sistema pode usar am-
bos os modelos e decidir em tempo de execugao qual serd aplicado, dependendo da

tarefa.

30



3.3 Meméria Associativa (Categorizagao)

A categorizagao de objetos e outras tarefas requerem que informagao sensorial
de diferente natureza seja associada & uma mesma representacdo em memoria. O
endereco desta representacao é fornecido por uma memoria associativa. A repre-
sentacao que contenha propriedades mais similares aquelas do padrao de entrada
corrente se torna a mais ativada. Se o valor desta ativacdo estiver acima de um
limiar, considera-se que o padrao perceptual da ROI corrente foi categorizado. Caso
contrario, mais ou melhor informagao deve ser provida. Se apds um certo nimero
de tentativas visando melhorar a informacao de entrada, o limiar acima nao tiver
sido atingido ainda, considera-se que um objeto ainda desconhecido foi descoberto e
nova informacao e fatos relativos a ele devem ser armazenados na memoria de longa
duracao. Entao, um supervisor de aprendizado é automaticamente acionado para
“aprender” algumas coisas sobre a nova representacao. Aqui, “aprender” significa
inserir as novas caracteristicas e outras informacdes como por exemplo um nome ou
indice para a representacao na MLT e treinar novamente a memoria associativa ja
com 0 novo padrao incorporado.

A memodria associativa especifica, a partir da representacao do objeto corrente-
mente em foco, o endereco do padrao mais proximo a ela contido na MLT. Note
que representagdes do tamanho efetivo do objeto (este ndo é o tamanho visual,
mas sim uma caracteristica invariante) e das outras propriedades como intensidade,
textura, forma, e um nome (ou um indice identificador) sdo também armazenadas.
Uma possivel implementagao para essa memoria assiciativa é através de uma rede
neural. De fato, nés usamos uma rede do tipo “perceptron” com multi-camadas,
treinada com um algoritmo do tipo “back-propagation” (BPNN) (RUMELHART
et al. , 1986; WERBOS, 1988; BRAUN & RIEDMILLER, 1993; BALLARD, 1997),
com um mecanismo do tipo “winner-take-all” para escolher o endereco do padrao
mais ativado. (Veja o Apéndice A para maiores detalhes do funcionamento de redes
neurais do tipo BPNN.)

Para o treinamento da rede sio necessirios pares de entrada e saida associados
(conhecidos). Assumindo que o robo a princfpio nao possui nenhum conhecimento, a
cada padrio diferente encontrado no ambiente, um par de caracteristicas de entrada
e seu indice associado na saida da rede é formado. Assim, a medida que novas repre-
sentagoes vao sendo descobertas no ambiente pelo agente robético, a 1iltima camada
da rede BP, inicialmente com dois objetos ficticios, é acrescida de um no, sendo a to-
pologia da rede remodelada (nés sdo também acrescidos na camada intermediaria) e
novamente treinada. Um epoch, ou perfodo completo na fase de treinamento, é dado
por uma passagem completa por todos os pares entrada/ saida conhecidos, em ordem
aleatéria. Geralmente, centenas de “epochs” sdo necessarios para que se obtenha

uma convergéncia satisfatéria do processo de treinamento. Apds este treinamento
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(cada novo objeto inserido), determina-se um limiar (x) a ser usado pelo processo
de identificacdo para definir se um padrao percebido é desconhecido ou se ja possui

uma representagao na MLT. Este limiar é dado por:

onde, w; +w; = 1 e, para todos os pares de vetores de entrada-saida (X;, Y;) usados
para o treinamento, sendo y;; a saida desejada para cada né j da iltima camada e
0;; a ativacdo calculada pela rede para estes nos, os erros €maz € Emin S0 medidos

COINoO:

Emaz = Maz(lyi; — 0is]) (3.2)

Emin = Min(|yi; — 0i;]). (3.3)

A equacao 3.1 acima representa uma fun¢do ponderada simples dos erros minimo
e maximo experimentados na tdltima camada da rede para um epoch completo. Os
pesos w; e wy podem ser ajustados de acordo com a maior ou menor rigorosidade
desejada para essa decisdo.

Um outro classificador poderia ser usado aqui, ao invés da rede BP. Por exem-
plo, os usados em (VIOLA, 1996; COELHO et al. , 1999; MARENGONT et al. |
1999; PIATER & GRUPEN, 1999; KOHONEN, 1990). O treés primeiros trabalhos
citados (VIOLA, 1996; COELHO et al. , 1999; MARENGONTI et al. , 1999) usam
uma rede bayesiana, e baselam-se em modelos probabilisticos para extragdao de ca-
racteristicas das imagens e a consequente identificacio. Em (PTIATER & GRUPEN,
1999), baseado em um conjunto minimo de caracteristicas (“texels” e “edgels”), o
sistema aprende a escolher a melhor combinagdo topoldgica delas que lhe permita
discriminar visualmente um objeto dentre um conjunto corrente deles (o sistema ne-
cessita de um supervisor que lhe informe quando uma nova instancia de objeto ocor-
rer). Em (KOHONEN, 1990), o uso de mapas auto-organizaveis (“Self-Organizing
Maps” ou SOM) que exploram o espaco de caracteristicas através de agrupamentos
(“clustering”), prové um excelente modelo para categorizagdo a partir de mapas
de caracteristicas. Nossa opcao pela rede BP baseou-se no fato de que ela produz
resultados aceitaveis em tarefas de identificacdo e também porque ela retorna um
valor da ativagdo para todos os nos da camada de saida, um valor normalizado entre
0 e 1. Este valor de ativagdo sera usado para determinar se uma representacao é
desconhecida ou para guiar a atengdo. Tarefas atencionais do tipo top-down podem

usar este valor para manter a atengdo numa mesma area.
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3.4 Mapas Espaciais

Neste trabalho nao é definido um mapa espacial global especifico, no qual os
objetos descobertos vao sendo postados. Os préprios mapas atencionais (ou ma-
pas de saliéncia), compostos de um mapa visual para cada olho e de dois mapas
hépticos para cada braco, sdo usados para fins de mapeamento. Assim, mapear
uma representacao traduz-se mais especificamente em colocar o valor do seu ”status
de mapeamento” nos mapas atencionais para zero. Isto informa que uma regiao esta
efetivamente mapeada, ou seja, que o sistema ja visitou aquela regiao. Além dos
valores de ativacao de cada regiao de interesse informarem se a regiao ja se encontra
mapeada, os mapas atencionais contém também informagao necessaria ao processo
de pré-atencao. Um conjunto de caracteristicas atencionais fica armazenado nestes
mapas, que seja suficiente para definir se houve alguma mudanca na regiao, desde a
ultima vez que ela foi visitada.

Nos usamos mapas discretos em coordenadas angulares para representar os ma-
pas atencionais visuais e hapticos. Uma regiao de interesse é representada em coor-
denadas do espago de configuragdes dos olhos ou dos bragos. Note que coordenadas
angulares sao uma escolha natural para codificacao do espa¢o em um sistema de per-
cepgao ativa. Além de as coordenadas angulares poderem ser mapeadas diretamente
em torque e velocidade (coordenadas de motor) que sdo usados pelos controlado-
res posicionais derivativos (GRUPEN, 1999), elas também suportam facilmente o
controle do planejamento de movimento (CONNOLY & GRUPEN, 1993).

Os mapas visuais e hapticos usados serdo melhor detalhados no préximo capitulo

(4), que trata das plataformas de simulacao e de hardware.
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Capitulo 4

Implementacoes da Arquitetura

Neste Capitulo discutiremos detalhes das implementacoes da arquitetura apre-
sentada no Capitulo anterior, realizadas em duas plataformas diferentes. A primeira
plataforma, discutida na secao seguinte, é um simulador (“Roger the Crab”) de-
senvolvido paralelamente a arquitetura, composto por duas cameras e dois bragos
robéticos. A segunda implementacado foi realizada em uma plataforma de hardware
composta por uma cabeca estéreo com duas cameras conectada a um dispositivo

processador de imagens dedicado.

4.1 A Plataforma de Simulacao

Para validar computacionalmente a arquitetura apresentada no Capitulo anteri-
or, n6s desenvolvemos uma plataforma de simulagdo robdtica e essa arquitetura foi
implementada inicialmente nesta plataforma. O rob6 simulado “Roger-the-Crab”,
cuja interface grafica é apresentada na Figura 4.1, possui 5 controladores robéticos
que sao usados para controlar os movimentos do pescogo (pan), de dois olhos (em
particular no que se refere a vergéncia) e de dois bracos, tudo integrado numa tnica
plataforma.

A Figura 4.2 mostra a dinamica do simulador. Cada brago possui dois graus de
liberdade, ou duas juntas, sendo uma equivalente ao ombro e a outra ao cotovelo.
Cada um destes graus de liberdade permite um movimento angular discretizado de
256 unidades polares (ou “counts”) num plano, cobrindo uma circunferéncia com-
pleta. Este espago (ou mapa) de conFiguragbes permite ao Roger alcangar um
objeto que esteja a uma distancia d a partir da origem de cada brago, tal que
Ly —L; <d < Ly+ Ly, sendo Ly e Ly (L > Ly) os comprimento das ligagoes
correspondentes ao ante—b‘ra(;o e ao brago respectivamente. Isto define uma coroa
circular cuja area é discretizada num espaco de 256 células. Note que todas as
células desta coroa, exceto as de suas bordas, podem ser alcancadas com as ligagoes
em duas conFiguragoes diferentes. A cabega de Roger possui 3 graus de liberda-

de, sendo estes relativos aos movimentos de pan e aos movimentos de vergéncia
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Figura 4.1: Interface do “Roger-the-Crab”. A parte visual é composta de uma
cabeca com duas cameras, possuindo tres graus de liberdade, ou seja, movimentos
de pan e de vergéncia esquerdo e direito (sem movimento de tilt). A parte haptica
é provida por dois bragos, com dois graus de liberdade, ou seja, com duas ligagoes
(ou “links”) cada um.

+124 +124
+127 == -127 +127
X X
Vergencia Esquerdo Vergencia Direito

Figura 4.2: Dinamica do simulador Roger. Sao mostrados os espacos de conFigu-
racoes de cada grau de liberdade e também os limites para estes determinados pelo
hardware (linhas sélidas) e pelo software (linhas pontilhadas).
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de cada camera (direito e esquerdo). O espago de conFiguracoes do movimento de
pan cobre uma circunferéncia completa e estd discretizado em 509 conFiguragoes
possiveis. Como pode ser visto na Figura 4.2, Roger pode mover o seu pesco¢o
(pan) meia circunferéncia para cada lado, a partir da origem. Movimentos para
a esquerda correspondem a valores negativos entre 0 e -254. Movimentos para a
direita correspondem a valores positivos entre 0 e +254. O espago de conFiguragoes
do movimento de vergéncia é discretizado em 255 unidades polares e cobre no to-
tal meia circunferéncia. Isto permite ao Roger mover os olhos no maximo 1/4 de
circunferéncia para cada lado, sendo -127 referente a vergéncia interna ou minima
(olhos convergindo um para o outro) e +127 referente a vergéncia externa ou maxima
(olhos divergindo um do outro). Além desses limites estabelecidos em hardware, os
controladores de movimento do Roger também possuem limites para os movimentos,
determinados por software. Estes limites estdo representados na Figura 4.2 pelas
linhas pontilhadas e servem para evitar colisdes no limite de hardware simulado
(numa situacdo real isto poderia causar danos).

A interface mostrada na Figura 4.1 permite construir e modificar o ambiente do
Roger, incluindo fontes de luz, objetos de diferentes tipos e tamanhos, e paredes.
Os objetos podem ser circulos, triangulos, quadrados, elipses e outros poligonos
regulares. Propriedades naturais dos objetos tais como intensidade de cor (ou nivel
de cinza), peso, e tamanho podem ser também especificadas e manipuladas. Baseado
nestas propriedades, serdo realizados os calculos necessarios para simular os dados
que os sensores do Roger captam. O processo de iluminacdo implementado usa um
modelo de Phong (ROGERS, 1985; ROGERS & ADAMS, 1990) com até 16 fontes
pontuais de luz artificial internas ao ambiente e/ou uma fonte de luz solar para
simular a distribui¢do de luz na retina de Roger. (Veja (NEWMAN & SPROULL,
1979; ROGERS, 1985; ROGERS & ADAMS, 1990; FOLEY et al. , 1990) para
uma melhor descrigao sobre modelos de iluminacdo). Em adi¢ao, este processo pode
inserir também um ruido gaussiano no calculo da intensidade em cada pixel na retina.
Esta intensidade é calculada tendo por base o valor especificado para a regido da
superficie correspondente no ambiente. A aplicac¢do a imagem na retina de filtros que
aproximam Laplacianos de Gaussianas (LoG) com 3 variancias diferentes constituem
o processamento de sinal de baixo nivel. Veja (PAPOULIS, 1991) para detalhes
sobre distribui¢des gaussianas. O nicleo desses filtros representa uma discretizacgao

da fun¢ao dada por:

ViG(r) = (o — 1)
r)=(——
o? o3/ 2m

Compensacoes para a gravidade e outros efeitos ambientais sdo introduzidas e

(4.1)

as Equagdes bésicas de dindmica e cinematica (e suas inversas) sdo definidas (GRU-
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PEN, 1999) para serem usadas pelos servos dos controladores de movimento dos
bracos e olhos. Para simular o peso de um objeto, utiliza-se uma funcao que mapeia
sua massa, um valor arbitrario atribuido quando da construcio do ambiente, no
torque e velocidade angular de cada junta (a informagéo proprioceptiva) necessarios
para que o brago possa levantar o objeto. Considera-se ainda a conFiguragao e a
massa das ligacdes (ou partes) componentes do brago.

Os controladores de movimento (cujos graus de liberdade sdo especificados na
Figura 4.2) sao independentes e operam concorrentemente para cada olho e para
cada braco. Coordenar todos os controladores consiste em definir basicamente quais
estardo operando a um dado momento, de acordo com uma politica pré-definida.
Os mecanismos de Roger que siao responsaveis pela atualizacao da informagao sen-
sorial corrente operam de forma transparente, em baixo nivel, transformando a in-
formacao de entrada em informagao organizada no buffer perceptual, de modo que
este tltimo possa representar de forma eficiente uma percepgao atualizada do am-
biente. Operando com um reldgio (“clock”) simulado, estes mecanismos mapeiam a
geometria externa do ambiente em informacao visual, proprioceptiva e tatil. Apds
a convergéncia de um conjunto de controladores de movimento, procedimentos de
alto-nivel podem planejar e promover mudangas no espaco de estados do sistema,
atualizar um mapa do ambiente, decidir quais as mudancas que serao necessarias no
préximo ciclo de controle e que acoes executar, de acordo com a tarefa que esteja
sendo executada, a qual referir-nos-emos por “a politica de controle adotada”. Fo-
ram derivadas duas politicas de controle para um supervisor que opera em alto-nivel.
Em ambas as politicas, a fungao objetivo € a constru¢ao e manuten¢ao de um mapa
do ambiente. Na primeira politica de controle, que sera apresentada na subsegao
4.1.6, uma estratégia simples e direta foi desenvolvida baseada na arquitetura mos-
trada na Figura 3.1, descrita no Capitulo anterior. A seguir, uma outra politica de
controle, que sera apresentada na subse¢ado 4.1.7 deste Capitulo, foi derivada usando
a técnica de aprendizado “Q-learning”. Esta ultima politica de controle baseia-se
em um espago de estados e um conjunto de agdes mostrados na maquina de estados
finitos apresentada na Figura 4.5, vista adiante. No restante desta segao, nds ire-
mos descrever como a arquitetura funciona na plataforma de simulacdo, antes das

particularidades dessas politicas de controle.

4.1.1 Pré-atencao e Mudanca de Atencao

Pré-atencao é um mecanismo de passo unico que opera apos a convergéncia dos
controladores de movimento dos bracos e dos olhos. Sua fun¢do é extrair bordas,
delimitando regides de interesse (ROI) e também calcular valores de ativagéo (in-
voluntérios) para cada regido de interesse. Estes valores de ativagdo sdo fungoes

normalizadas, ou seja, no intervalo [0, 1], das seguintes varidveis: tamanho na re-
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tina, média de intensidade, padrio de movimento visual, resposta tatil e status de
mapeamento (“mapping”) da ROIL Este ultimo é uma varidvel que informa se a
regido encontra-se efetivamente mapeada. No caso, o valor inicial desta variavel] é 1
para todas as ROIs detectadas inicialmente no ambiente pelo processo de segmen-
tagdo (ainda ndo visitadas, portanto ndo mapeadas), sendo ajustado para zero se a
ROI recebe a atencao.

O mecanismo de mudanga da ateng¢io também opera somente nos estados onde
hé convergéncia dos controladores. Ele determina a ROI mais saliente no momento
usando os valores de ativagao calculados pelo processo de pré-atencao e atualizados a
cada tentativa de se estabelecer uma correspondéncia com um objeto ja representado
na memoria associativa. A seguir, ele muda a janela de atencao corrente para esta
ROI vencedora do processo de atencao, o que determina que os controladores de
movimento operem até atingir um novo estado de convergéncia, estabelecido em
funcgao dessa mudanca. Esta convergéncia é atingida quando a regido de interesse é
colocada na févea ou seja, no centro das retinas. A decisdo de qual a ROI que Roger
deve prestar atencao é feita por um mecanismo do tipo “winner-take-all”. Note que
o foco de atencéo é determinado por um dos olhos ou ainda por um dos bragos.

Doravante, este sera referido simplesmente como olho ou braco dominante.

4.1.2 Fazendo os Olhos e os Bragos Convergirem numa ROI

Os controladores de movimento da cabeca de Roger, compostos pelo controlador
de pan (pescoco) e pelos controladores de vergéncia de cada olho, operam de modo
diferente do que os dos bracos. O controlador de vergéncia do olho dominante toma
a janela de atengdo corrente e calcula o deslocamento necessario para colocé-la no
centro da imagem. Concorrentemente, o olho nao-dominante calcula o deslocamen-
to angular necessario para maximizar a correlacdo entre os centros das imagens. O
controlador do pescoco (pan), operando com um ganho menor, tenta manter seu eixo
principal no horépter (cruzamento dos eixos 6ticos), calculando o deslocamento até
este. Apos cada vez que os controladores de pan e de vergéncia calculam os préximos
movimentos, os servos correspondentes, que sao controladores posicionais derivati-
vos (GRUPEN, 1999), atualizam o torque e velocidade angular correntes. Estes
ultimos seriam transformados em ultima instancia em corrente, acionando os mo-
tores responsaveis pelos respectivos movimentos. Ja os movimentos dos bracos sao
guiados visualmente. O objetivo posicional é o horépter. Se um dos controladores
dos bragos deve agir, o planejador de movimento calcula um caminho livre de colisdo
da posicao corrente do braco a posi¢ao alvo, baseado na informagdo corrente contida
em dois mapas de conFiguracdo: um mapa de potencial e um mapa de fronteiras.

Este caminho é calculado resolvendo-se uma func¢do harmonica por uma estratégia

38



de gradiente descendente (GRUPEN, 1999). Basicamente, considerando-se alto o
potencial na posigao atual e nas posicoes onde se tenha obstaculos (fornecidas pelo
mapa de fronteiras), usa-se uma fungao de vizinhanga conhecida como “Manhatan
Neighborhood” para espalhar esses potencials as outras posigoes, de baixo potencial,
mantendo-se o potencial no objetivo como zero. Ao final de um processo iterativo,
em cada posicio, o gradiente minimo determina a direcdo do melhor caminho (livre

de obstaculos). (Ver (CONNOLY & GRUPEN, 1993) para melhores detalhes sobre

esta estratégia e sua convergéncia).

4.1.3 Extracao de Caracteristicas

Intensidade e textura sao computadas como média e varidncia locais, respecti-
vamente, usando diretamente as respostas L;; do filtro L o G definido acima pela
Equacao 4.1. A disparidade estéreo é calculada através de célculos de correlagao
obtidos também a partir dessas respostas. Uma vez que sdo usados nucleos com 3
escalas (o) diferentes para esses filtros, também se tém 3 niveis (portanto, um vetor
3D) para intensidade, textura e disparidade estéreo. Esta extragao de caracteristicas
tem resolucao espacial adaptativa, dependendo do tamanho visual do estimulo. Da
resposta obtida para um filtro L o G, um mesmo numero de pixels N; é aproveitado
para a extragdo de caracteristicas, independente do tamanho visual da regido de in-
teresse. Assim, em cada nivel i = 1,2, 3 de resolugao, a intensidade I; (ver Equagao
4.2) é calculada como uma média local das respostas L;; do filtro L o G; obtidas
em N; pixels, normalizadas por um valor maximo arbitrario L., previamente cal-
culado. Cada componente do vetor textura T; (ver Equacdo 4.3) é calculada como
um momento de segunda ordem (uma variancia) das respostas L;; do filtro L o G;,
também normalizadas pelo valor maximo Ljsq,. A representacao para a forma (ou
disparidade estéreo) também é um vetor variancia, dado pela Equacdo 4.4 abaixo,
das medidas de disparidade estéreo S;; mais uma vez normalizadas por um valor
maximo Spq,. Reconhecemos que esta escolha de parametros pode ndo ser a me-
lhor representagao para a forma, mas ela se revelou suficiente para diferenciar um
objeto dentre um conjunto razodvel deles com caracteristicas de forma semelhantes.
O tamanho D (Equagdo 4.5) de um objeto também extraido das medidas de dis-
paridade é normalizado entre zero e um tamanho maximo o qual é arbitrado como
uma fun¢do da geometria das lentes e da camera. O mesmo ocorre com o peso W
(Equagao 4.6) extraido a partir de informagao proprioceptiva dos bragos. Este peso

é normalizado pelo peso maximo que um brago consegue levantar.

L=— ' (4.2)



Objeto | Intensidade | Tamanho | Peso
Circulo 99 30 15
escuro 0.83 0.45 0.72
79 30 10
0.65 0.43 0.51
69 30 10
0.56 0.44 0.47
Circulo 59 30 5
claro 0.47 0.44 0.24

Tabela 4.1: Valores de propriedades arbitrados para os objetos e valores de carac-
teristicas normalizadas calculadas pelos processos de simulagao do Roger (sensores).
Os objetos em questao sao todos do mesmo tipo (circulo), com intensidades e peso
variando.

N, N, 2
1 «— L; 1 «— L;
T, = — (L] - L’“) (4.3)
1 =1 Mazx 7 k=1 Mazx
2
1 al Sl] 1 i Sik
Sz = -5 S I — S (4.4)
i =1 Mazx 1 k=1 Max
d
D = 4,
DMa:c ( 5)
w
W = )
WMa:c (4 6)

A Tabela 4.1 lista algumas propriedades atribuidas (linhas impares) a alguns
objetos e também os valores de caracteristicas normalizados (linhas pares), apds a
simulacdo realizada pelos sensores de Roger e os calculos realizados pelos processos
de reconstrucao estéreo e outros. Formalmente, os valores das caracteristicas nao
representam as propriedades naturais dos objetos. Essas caracteristicas sdo obtidas
por expressoes matematicas, entdo nao podem ser usadas como medida das pro-
priedades naturais associadas a elas. No modelo bioldgico, o conceito intuitivo de
peso como sensagao € invariante, independente da conFiguragdo do objeto e/ou da
pose do agente. Por exemplo, ndo hd como medir o peso a partir da informacao
proprioceptiva fornecida pelos sensores de Roger se o brago estiver numa pose em
que essa nao pode ser determinada exatamente. Isto ocorre, por exemplo, para o

brago em posic¢ao vertical totalmente estendido.
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Outros tipos de objetos podem ser vistos na Figura 4.1. Na pose ilustrada, o
controlador do braco direito e os controladores dos movimentos de pan e de vergéncia
encontram-se j4 convergidos. Informagio a respeito do objeto em foco (um circulo)
est4 sendo extraida e a correspondéncia na memdria associativa estd sendo realizada,
para tentar encontrar uma representagdo ja existente similar.

Note que idealmente o hordpter deve estar no centro da janela de atengao, para
que a tentativa de correspondeéncia se realize. Para promover a vergéncia para esse
ponto, tentamos maximizar uma correlagido simples entre as imagens no centro de
cada retina. O aprendizado }-learning pode também ser usado para derivar uma
politica na qual as agdes realizadas pelos controladores que levam a esse estado de
vergéncia sio recompensadas (PIATER et al. , 1999). A quantidade de calculos
realizados e a resolucao espacial das medidas estéreo, em particular, podem ser es-
tabelecidas em funcdo da performance (precisao e tempo de resposta) necessaria
para realizar uma tarefa. Uma fixacdo rdpida pode permitir que apenas um nivel
de menor precisao para a disparidade, intensidade e textura seja calculado, enquan-
to que uma fixacdo mais demorada pode permitir realizar este cdlculo com uma

precisdo/resolugdo mais altas.

4.1.4 Estabelecendo a Correspondéncia das Caracteristicas

Uma vez que a forma, tamanho, intensidade, textura e o peso sao calculados, es-
tes sao usados como um padrdo de entrada para tentar estabelecer a correspondéncia
com os padroes ja existentes na memoria. Isto permitira identificar uma instancia
de uma representacao. O lay-out da rede BP usada neste ambiente de simulacao é
representado na Figura 4.3. O nimero de nds da primeira camada é igual ao nimero
de caracteristicas extraidas, no caso 11: 3 formas, 3 texturas, 3 intensidades, 1 ta-
manho e 1 peso. O numero de nés da segunda e da ltima camada (da direita)
cresce de forma dinamica, de acordo com o numero de objetos conhecidos num dado

momento.

U no

}1 . de Saida
Caracteristicas para cada

de entrada Obijeto

Figura 4.3: Rede neural “back-propagation” usada em simulacao.
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Se uma identificacio positiva ndo ocorre numa dada tentativa de correspondéncia
na memoria associativa porque o maior dos valores de ativagao obtidos para um
né na camada de saida da rede BP encontra-se ainda abaixo do limiar dado pela
Equacio 3.1, um processo em que se tenta melhorar a qualidade das caracteristicas
visuais podera ser executado. Isto permitira confirmar ou descartar a representagao
associada a esse né (mais ativada). Se esta tentativa de melhora da informagao
visual também falha, uma outra tentativa € realizada fazendo-se o brago tocar ou
mover o objeto para melhorar ainda mais as propriedades extraidas. Se, apds a
realizacdo dessa 1ltima tentativa, o padrdo permanece ainda sem identificagao, isto
significa que um objeto desconhecido estd sendo detectado e a memdria deve ser
incrementada com suas propriedades, desconhecidas até entdo. Como ja visto, isto

é feito evocando-se de forma automatica o supervisor de aprendizado.

4.1.5 Mapeando Topologicamente uma Representacao

Uma vez que as regides de interesse vao sendo identificadas, um mapa de to-
pologia dos objetos contidos no ambiente pode ser entdo construido de forma in-
cremental, colocando-se neste mapa um objeto (ou ROI) a cada vez. Esses sdo os
mesmos mapas “atencionais” usados pelo processo de pré-atencdo, onde as ROIs
encontram-se segmentadas. Este mapeamento topoldgico € efetivamente completa-
do ajustando-se para zero o valor da variavel de estado da ROI corrente, a qual nos
referimos anteriormente na se¢do 4.1.1 como “status de mapeamento”. Isto, além de
informar ao sistema que uma regido ja se encontra mapeada, permite a0 mecanismo
de atencao mudar a janela de atengdo para outra regiao, uma vez que a referida va-
ridvel ndo mais contribuird no processo de decidir qual a regido mais saliente (esta
ultima € dada pela ROI cujo o valor do somatério dos valores de ativagdo seja mais
alto). Note que em caso de uma identificacdo negativa, mas com alguma ativagao
na memoria, o status de mapeamento da ROI corrente pode ainda continuar com
valor alto, permitindo que a atengao permaneca na mesma regiao.

O espaco de conFiguragdes das cameras e dos bracos do “Roger” é usado para
definir um sistema de coordenadas para a constru¢ao dos mapas atencionais. Para
a parte visual, uma regiao de interesse é representada em coordenadas polares dis-
cretas, como um intervalo inteiro [a,b]. O movimento de vergencia define o espago
de conFiguragoes de cada olho, ou seja, 508 unidades perfazendo uma circunferéncia
completa, sobre o qual uma ROI pode estar definida.

Assim, uma ROI nada mais é do que uma estrutura de dados contendo o inter-
valo espacial o qual ela cobre no ambiente, representado em coordenadas do espago
de conFiguragao dos olhos, acrescida de outros dados como os valores de ativagao
anteriormente definidos (inclusive o dos bragos) necessarios ao processo de atencgao

e também as 11 caracteristicas relativas a regido (formas, texturas, intensidades,
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Figura 4.4: Regides de interesse segmentadas para um dos ambientes.

tamanho e peso). Como citado anteriormente, estas ultimas ficam guardadas pa-
ra possibilitar detectar alguma mudanga que possa eventualmente vir a ocorrer no
ambiente. Cada ROI contém também ponteiros para as ROIs vizinhas, para que
o processo atencional possa percorrer os mapas visuais e definir qual a regiao mais
saliente. Uma segmentagdo do ambiente em regides de interesse, detectadas a um
dado momento num dos experimentos, pode ser vista na Figura 4.4. Neste experi-
mento, o ambiente ja fol totalmente coberto (todas as regides visitadas). As linhas
finas delimitam os cones associados a cada regiao, representando por¢oes do ambi-
ente percebidas como unidades perceptuais, para cada olho. Para as regides que se
encontram dentro do campo visual de Roger, essa delimitagdo é efetuada usando-se
um detector de arestas sobre o resultado do filtro Lo G5 (o que opera com resolugao
mais alta).

Note que fora do campo de vista, as ROIs delimitadas na Figura nao reproduzem
exatamente a geometria do ambiente, podendo haver distor¢oes. Lembre-se que o
espago de conFiguragdes sobre o qual as ROIs sdo definidas é determinado pelo
movimento de vergéncia, portanto a origem de cada cone é posicionada em cada
olho no momento em que a ROI é detectada. Ao se realizar um movimento de pan,
a posicao dos olhos muda, mas nao sao aplicadas as transformagoes geométricas
inerentes a essa modifica¢ao as origens dos cones (isto nao é efetivamente necessario
aos controladores robdticos, talvez apenas para mostrar visualmente na interface).
Note que se Roger olhar novamente para a regiao a sua retaguarda, esta distorgao
ou efeito geométrico na interface desaparecera para este novo lado, e ela ocorrera
para o outro lado.

Usando este conceito de regiao de interesse fica muito rapido realizar uma checa-
gem no ambiente para determinar em qual regiao prestar atencao ou entao detectar

mudancas ocorridas, bastando comparar os dados de cada ROI correntemente de-
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tectada com os dados das ROIs que constam dos mapas atencionais.

Do mesmo modo que o espago de conFiguragdes dos olhos serve para dimensionar
os mapas visuais, uma grade regular 2D representa um espago de conFiguragoes
discreto para o brago. Assim, os mesmos graus de liberdade descritos na segao 4.1
definem a dimensio dos mapas do brago: 256 x 256 posi¢des. Como visto na subsegao
4.1.2, os dois mapas de cada um dos bragos (um mapa de fronteiras contendo todos
os objetos ou obstaculos e um mapa de potencial) serao usados pelo planejador de

movimentos, para calcular um caminho livre de obstaculos.

4.1.6 Um algoritmo Simples para Controle

Para testar inicialmente a funcionalidade da arquitetura, nés implementamos
uma estratégia de controle simples e direta para controld-la, tendo por base os
aspectos funcionais descritos na Figura 3.1. No algoritmo apresentado a seguir,
assumimos que o mecanismo de pré-atencdo opera imediatamente apos cada movi-
mento (convergéncia dos controladores) e também que a extragao de caracteristicas
e tentativa de se estabelecer uma correspondéncia na memoria associativa sao auto-
maticamente executadas apds uma mudanga no estado perceptual (ou convergéncia
dos controladores de movimento). Inicialmente, a memdria associativa contém re-
presentacao para dois padroes: um com todas as caracteristicas em 0 e outro com
todas as caracteristicas em 1.

Passo zero ou de inicializagdo: inicializar os pesos da rede BP (memdria associ-
ativa), a func@o que estabelece a correspondéncia, e os controladores concorrentes

dos bracos, do movimento de pan e dos movimentos de vergéncia.

Ciclo de Controle:

1. Redirecionar a atengdo; o mecanismo de atenc¢do poderd mover a janela de
atencdo corrente ou manté-la na mesma regido.

2. Se a. correspondéncia na memdria associativa determinar uma ativa¢do para
uma representacdo, acima do limiar, para a ROI corrente, atualizar o mapa
atencional colocando o seu valor de ativagdo “status de mapeamento” em zero
e retornar ao passo 1; caso contrdrio tentar uma melhoria das informagoes
VISU LS.

3. Se apos esta tentativa de melhoria, uma representag¢ao € ativada acima do
limiar, atualizar o mapa atencional e retornar ao passo 1; Caso contrdrio,
tentar uma melhoria usando o brago.

4. Se uma representacdo for ativada apds esta tentativa do brago, atualizar o
mapa atencional e retornar ao passo 1; caso contrdrio, acionar o aprendizado
supervisionado para armazenar o novo conjunto de caracteristicas na MLT
e retreinar a rede BP; apds isto, atualizar o mapa atencional e retornar ao

passo 1.
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Observe que um movimento do brago imediatamente apés o redirecionamento da
atencido pode ser mais eficiente que a tentativa de melhoria das informagdes visuais

para que uma identifica¢do positiva possa ocorrer.

4.1.7 Uma Politica de Controle usando Q-learning

Além da estratégia simples de controle detalhada na secéo anterior (4.1.6), nds
derivamos uma politica para controle da atengdo usando Q-learning. Consideramos
as tarefas de mudanca de atencao e categorizacao como sub-tarefas de uma tarefa de
inspecdo, definida como um processo markoviano (MDP), cuja maquina de estados
finitos (FSM) é mostrada na Figura 4.5. Entdo, uma solu¢do pode ser buscada
para este MDP usando Q-learning (SUTTON & BARTO, 1998). Nessa Figura,
cada estado é caracterizado por uma sequéncia de bits, cada um relativo a uma
propriedade da ROI corrente, as quais denominamos novelty, identity e mapping.
Novelty e identity sdo colocadas em 0 logo apés uma mudanga de atengao, antes
de uma tentativa de encontrar correspondéncia na memoria associativa. Identity é
colocada em 1 no caso de uma correspondéncia ser detectada na memoria e novelty é
colocada em 1 no caso da nao ocorrer essa correspondéncia apos todas as tentativas
possiveis. Neste caso, um novo objeto (ou com caracteristicas desconhecidas até
entdo) é encontrado. Logo apds a mudanca do foco de atencao, ndo da para afirmar
se uma ROI é nova ou se ja possul uma representacdo na memoria. Isto justifica
porque identity e novelty sdo colocadas em 0. De forma mais precisa, apds uma

tentativa de correspondéncia, trés casos possiveis podem ocorrer:

1. A ROI possui uma representagao. Neste caso, identity é 1 e novelty é 0.
2. Uma nova representacao é descoberta. Neste caso, 1dentity € 0 e novelty é 1.

3. Nao é possivel concluir se a representacao é nova ou nao. Neste caso, ambas
variaveis de estado permanecem em 0. Isto determinara que um movimento de
braco ou uma melhoria das informagoes sejam tentados para conseguir mais e

melhores caracteristicas.

Como as variavels tdentity e novelty nao podem ser 1 a0 mesmo tempo, o niimero
de estados da FSM reduz-se a 6, como mostrado na Figura 4.5. O ultimo estado
mapping pode ser conseguido por um simples exame nos mapas atencionais.

O conjunto de acoes que determina a transferéncia de um estado a outro referem-
se as agoes fisicas (ou movimentos) dos olhos e bracos e a operagdo de mapeamento
(ou map-updating) de uma regiao nos mapas atencionais. Esta dltima é executada
apoOs uma representagao ser classificada como nova ou ja identificada pela meméria

associativa. As agoes fisicas sdo: uma mudanca completa da janela de atencdo (ou
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Figura 4.5: Maquina de Estados Finitos (base para o Q-learning)

shi ft-attention), melhoria da informagao visual (ou visual-improvement), e me-
lhoria da informagdo héptica (ou haptic-improvement). Um visual-improvement
pode ser um ajustamento mais fino do processo de vergéncia ou a procura por al-
guma caracteristica individual. Num haptic-improvement, o brago pode empurrar
um objeto para conseguir uma melhor visualiza¢do ou pode tentar pegar esse objeto
para avaliar o seu peso. No processo de (Q-learning, as recompensas sao atribuidas
as transicoes entre estados (agbes), e ndo a estados. Isto evita que se obtenha uma
politica em que o sistema permanece sempre executando agoes que levermn a um es-
tado com recompensa. Como pode ser visto na Figura 4.5, no modelo adotado neste
trabalho as recompensas sio dadas a agdo de map-updating, determinando uma

transi¢ao do estado 100 para 101 e 010 para 011.

4.2 A Plataforma de Hardware

O robo6 usado neste trabalho consiste da Cabeca Estéreo mostrada na Figura
4.6. Esta plataforma possui duas cameras montadas no topo de uma cabega TRC
Bisight, a qual possul os quatro graus de liberdade mostrados na Figura 4.7. Al-
gumas restri¢coes aos movimentos relativos a esses graus de liberdade também sao
indicadas nessa Figura. As linhas cheias indicam limites do hardware e as linhas
pontilhadas indicam limites colocados em software, que se mostraram suficientes
para as finalidades a que nos propomos e previnem a ocorréncia de colisdes que
poderiam eventualmente ocorrer se adotdssemos os limites de hardware. Comandos
para os controladores de movimento podem ser enviados via uma interface de contro-
le PMAC/Delta TAU, a qual controla diretamente os movimentos de pan (rotacao

lateral ou horizontal do conjunto, semelhante a rotagido do pescogo), tilt (inclinacdo
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frontal da cabega) e vergéncia para as duas cameras. Estas dltimas tambem possuem
foco e zoom controlaveis (ambos sao independentes) pelo controlador de movimentos

da interface PMAC, nao usados neste trabalho.

Figura 4.6: Plataforma da Cabeca Estéreo, consistindo de duas cameras montadas
numa cabega mecanica com 4 graus de liberdade: pan, tilt, vergéncia direito e
vergéncia esquerdo.

As imagens adquiridas de cada camera servem como entrada para o processador
de imagens dedicado “Datacube”. Este consiste de varios dispositivos que imple-
mentam em hardware operadores morfologicos e filtros de tipos diferentes, todos
integrados numa arquitetura unica, que utiliza um modelo de processamento ve-
torial pipeline. Esta arquitetura permite o processamento das imagens adquiridas
pelas duas cameras em tempo-real a uma taxa de até 30 quadros por segundo. O
processador de imagens usa os conceitos de “superficie” de processamento, “pipe” e
“PAT?”, vistos a seguir.

Cada superficie é um vetor com valores numéricos inteiros (uma imagem) que
pode ser armazenada em um dentre os 6 dispositivos de armazenamento (memdrias
com capacidade de no maximo 4 Mb cada), para cada uma das duas placas que
compdem a atual arquitetura (uma MV-200 e outra MV-250).

Um “pipe” consiste em se tomar uma ou mais superficies fontes, realizar uma
ou mais operacao de processamento de imagem, e armazenar a superficie (ou su-
perficies) resultante no dispositivo de armazenamento indicado. Pode-se ter até 4
pipes operando em paralelo, desde que ndo compartilhem os mesmos dispositivos de

processamento ou caminhos. Um pipe pode operar da seguinte maneira:

e O pipe pode ser de execugao continua, sem sincronizagao com outros pipes e

sem a intervengao do software de controle (Image-Flow). Este dltimo apenas
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Figura 4.7: Dinamica da cabeca estéreo. Sao mostrados os espagos de conFiguragoes
de cada grau de liberdade e também os limites para estes determinados pelo hardware
(linhas sélidas) e pelo software (linhas pontilhadas).

inicializa a execugao do pipe. Pipes deste tipo geralmente sdo usados na aqui-
sicdo ou na visualizacdo de dados, uma vez que, em geral, estas operagbes néo

influem nos outros pipes, possuindo caminhos dedicados dentro da arquitetura.

o O pipe pode ser de execucdo unica, como um pipe “one-shot”, engatilhado
para ser disparado ou executado de forma sincronizada em toda ocorréncia de
um evento que pode ser simulado por uma instruc¢do do software Image-Flow

ou que pode ser gerado por um outro pipe.

No caso de um pipe ser de execugao dnica, um PAT (Path Alternating Thread) é
necessario para sincronizar um ou malis pipes ou para executar pipes que dependam
da execugao prévia de outros pipes. Neste caso, o pipe em questdo s6 pode ser
disparado quando o anterior tiver terminado. O primeiro pipe gera entao o evento
associado a execugao do segundo. Usando PATs, a execucdo de um pipe pode
ser programada para comecar apos a ocorréncia de um evento especifico. Assim, a
aplicacao de controle rodando no computador host pode por exemplo solicitar dados
através da simulagdo de um evento que disparard uma série de PATs.

Um ciclo de controle para a arquitetura inclui uma combinagao de pipes de exe-
cugao continua e de execucao unica. Geralmente a finalidade é a transformacéo dos
dados de entrada para prover uma boa abstragdo (ou compactagio de dados). A
ultima operacao efetuada no ciclo de controle sera eventualmente a transferéncia
desta informacdo abstrata do “Datacube” para a aplicagao de controle que roda no

computador host. Esta aplicacao decidira em ultima instancia quais as acgoes de
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alto-nivel a executar, envolvendo eventualmente movimentos empregando os graus
de liberdade da cabeca estéreo. Alguns exemplos de operaces que podem ser exe-
cutadas dentro da arquitetura “Datacube” sio: convolugdo por filtros genéricos que
podem ser definidos pelo programa de aplicacao, célculos de correlagdo, gradien-
tes de Sobel, transformadas de Hough, operagdes estatisticas, operagoes envolvendo
duas ou mais imagens como soma, subtracéo, ou multiplicagao, operagdes envolven-
do uma tnica imagem, como “tresholding” ou outras transformagdes usando tabelas
do tipo “look-up”, e ainda extragao de certas caracteristicas da imagem. O dispo-
sitivo que realiza a multiplicagdo e a soma dentro de uma vizinhanga (convolutor
NMAC) permite a pré-defini¢ao de um conjunto de mascaras para seu nicleo com
diametros de até 8 pixels. Entdo, um destes nicleos pode ser selecionado e acoplado
ao dispositivo NMAC, usando um PAT, em tempo de execugdo, a uma velocida-
de muito rapida, permitindo alto desempenho na aplicacdo de varios operadores as

superficies.

4.2.1 Controladores e a Arquitetura

Uma mesma arquitetura, similar & do sistema multi-modo implementado na pla-
taforma de simulacao, foi implementada na plataforma de hardware. Um modelo
do tipo “controllers oriented” (ver se¢do 2.3) é usado aqui para a implementacao do

sistema de visao ativa.
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Figura 4.8: Programa Comportamental desenvolvido especificamente para tarefas
de atencao e categorizacao.

Na implementacao do sistema na plataforma de hardware, a estratégia que foi

utilizada é a constituida pelo programa comportamental representado na Figura 4.8.
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Cada controlador é executado automaticamente apds a convergéncia do controlador
operando anteriormente. A parte superior e a direita da Figura mostra os con-
troladores relacionados com o processo de categorizagdo (Adquirir dados, Extrair
caracteristicas, Correspondéncia, Atualizar memoéria, Atualizar mapas) e a parte in-
ferior e a esquerda estdo os controladores relacionados com o processo de atengao,
envolvendo os movimentos fisicos da cabeca estéreo (Adquirir dados, Pré-atengao,

Mudar atencio, Sacadico grosseiro, Sacadico fino, Vergéncia e Servidor PD).

4.2.2 Retina em Multi-resolugao (Buffer Visual)

Uma representacao em forma de imagens em multi-resolugao, é usada neste tra-
balho para codificar a informagao visual. Um espago de escalas é necessario para
proporcionar uma redugio de dados necessaria para se obter um processamento em
tempo real, enquanto que uma multi-imagem (varias versdes de filtros aplicados a
uma imagem) é necessaria para extracao de caracteristicas diversas que serdo usadas
pelos processos comportamentais de atengao e categorizagao.

Um modelo biolégico para a geragao das imagens em multi-escala pode se basear
no uso de derivadas gaussianas com nicleos de diferentes tamanhos (RAO & BA-
LLARD, 1995). Neste caso, pode-se calcular as derivadas diretamente das imagens
originais e amostrar os resultados em diferentes resolucoes apenas dentro da area
de escopo de cada nivel. Alternativamente, um filtro com desvio padrao constante
poderia ser usado num processo de cascata, calculando-se cada nivel a partir do
nivel anterior, como o é feito em (WESTELIUS, 1995). E mostrado em (WESTIN,
1994) que um desvio gaussiano de % é ideal para a geracao da piramide segundo
esta metodologia. Nos arguimos que o mesmo resultado que é obtido usando os
modelos acima e com a mesma complexidade computacional podem ser alcangados
usando a metodologia adotada no presente trabalho, a qual é descrita a seguir. A
reducao de dados alcancada deve permitir que o computador possa executar outras
operagoes necessarias para completar o processamento de alto-nivel em tempo-real
(isto serd discutido mais a frente, quando mostrarmos os resultados). Nos experi-
mentos realizados, o processador de imagens “Datacube” pode gerar as 8 imagens
em multi-escala a uma taxa de 15 quadros por segundo. Esta taxa obviamente
decai quando somado o tempo gasto no processamento de alto-nivel, executado pe-
la aplicagdo de controle que roda no computador host. Mesmo assim, o resultado
permite alcancar uma performance compativel com as necessidades do sistemas de
visao ativa implementado na cabeca estéreo.

A representacao resultante para a nossa retina em multi-resolucao pode ser vista
na Figura 4.9. Cada uma das 8 imagens em multi-escala possui 4 niveis de resolugao
diferindo um do outro por um fator de escala 2. Das 8 imagens, 6 sdao derivadas

gaussianas direcionais de intensidade, modificadas para facilitar a implementagao e
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Figura 4.9: Matrizes de caracteristicas (imagens em multi-escalas) geradas pelo
“Datacube” para servir de base aos comportamentos (ou processos) de identificagao
e de atencdo. Cada coluna representa uma imagem em 4 resolucdes diferentes. Os
trés primeiros pares de colunas referem-se a derivadas gaussianas de ordem 0, 1, e
2, respectivamente, dadas pelos filtros definidos pelas Equagoes 4.7, 4.8 e 4.9, vistas
adiante, enquanto que o 1ltimo par de colunas a direita refere-se as imagens de
movimento.

os calculos. As duas imagens em multi-escala restantes sdo as derivadas direcionais
de primeira ordem das diferencas entre dois quadros consecutivos (nas diregbes X
e Y para cada imagem), representando movimento. Entdo, ao todo sao geradas 8
imagens derivadas parciais em multi-escala, sendo as 6 primeiras derivadas da in-
tensidade (duas de ordem zero, duas de ordem 1 e duas de ordem 2, duas diregoes
para cada ordem), mais duas derivadas de ordem 1 para as imagens representando
movimento. As seis primeiras imagens, chamaremos simplesmente de imagens gaus-
sianas ou parte gaussiana da retina e as duas ultimas chamaremos simplesmente
de imagens de movimento, embora estas ultimas nao representem propriamente o
movimento, como sera discutido mais a frente. Esta transformacao de dados se da
em duas fases para ambas as partes (gaussiana e imagens de movimento). A pri-
meira fase é a geragdo de imagens em multi-escala e a segunda fase é o calculo das

derivadas propriamente.

4.2.3 Geracgao das Imagens em Multi-escalas

O tamanho das imagens originais capturadas pelas cameras estéreo é de 512 x 480
pixels. Estas imagens originais sao usadas diretamente para a geragao das duas ima-
gens em multi-escala (uma para cada olho) que serdo base para o cédlculo das imagens
gaussianas. Para as imagens de movimento é calculada primeiramente a diferenca
entre dois quadros consecutivos, um dos quais estd sendo adquirido correntemen-
te e outro quadro que é previamente adquirido e mantido armazenado numa das
memorias do “Datacube”. Cada nivel é entao gerado, para ambas imagens gaussi-
ana e de movimento, pela aplicagdo de um filtro média, com nicleos de diferentes
tamanhos, na vizinhanca de cada pixel daquelas imagens e amostrando-se com um

certo fator de resolu¢ao. O intervalo de amostragem é determinado em func¢ao de ca-
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da nivel que esteja sendo gerado, bem como também o sao o diametro da vizinhanga
e as regides de escopo das imagens de entrada que serao afetadas pelo processo de
filtragem. Para o nivel inicial (o de menor resolucdo), o diametro do filtro é de 8
pixels, sendo este aplicado em toda a imagem e amostrado a cada 8 x 8 pixels. Para
o ultimo nivel (o de maior resolugéo), o diametro do filtro é de 1 pixel e a regiao
da imagem na qual ele é aplicado é composta pelos 64 x 60 pixels centrais. Entao,
neste ultimo nivel, uma simples transferéncia da superficie de origem é executada,
sem que se faga uma convolugao propriamente dita. A este ponto, o que se tém sao
quatro imagens em multi-resolu¢ao: duas imagens de intensidade e duas imagens
de movimento (na realidade estas dltimas sdo imagens diferenca), uma imagem de

cada tipo para cada olho, onde cada nivel tem dimensées de 64 x 60 pixels.

4.2.4 Computando as Derivadas

Numa segunda fase, sao computadas as derivadas parciais para cada nivel, para
extrair (ou realgar) as caracteristicas que serao usadas para atencao e categorizagao.
Para gerar a parte gaussiana, cada imagem de intensidade em multi-escala gerada
na fase anterior (uma de cada olho) é convoluida com um conjunto de seis niicleos
gaussianos (derivadas direcionais da distribuicdo gaussiana) adaptados, em duas

diregoes cada. As mascaras dos nicleos gaussianos sao dadas por:

GO (z,y) = ke’
’ 2 4.7
Gy (2,y) = ke (&)

G (2, y) = 2akesl®+v?) (48)

Gg,l)(a:, y) = 2ake®@+v’ )y '
GO (a,y) = 2ake’=*+¥) (202 4 1) (4.9)
Gz(,z)(x, y) = 2ake®@+¥*)(2ay? 4 1) '

V(z, y) € [(_3’ +8)? (_‘Sa +3)];

onde a = =, k = ﬂ,3—3 eog=1.17.

20.2 ) 2
Sendo d =0, 1, representando as duas diregoes dos filtros (X eY), ek =0,1,2,a
Equacao que define a convolugéo realizada para uma imagem I adquirida no instante

t é dada por:

g =GP« 1, (4.10)
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Ocorre ainda dentro do “Datacube” uma redugao das dimensoes das imagens de
cada nivel que antes era de 64 x 60 pixels para 16 x 15 pixels. Para isto, é feita uma
amostragem a cada 4 x 4 pixels. Assim, em cada nivel das imagens em multi-escala
finais, a area coberta é representada por 16 x 15 pixels, e de um nivel para outro a
razao entre as areas representadas é de 4 vezes. Note que isto permite uma redugao
de 512 x 480 = 245760 pixels na imagem original para uma representacao final nas
imagens em multi-escalas de 16 x 15 x 4 x 8 = 7680 pixels (ou seja, uma redugao de
32 : 1). A Figura 4.2.4 mostra uma das imagens em multi-escalas de uma bola de
ténis, extraida a partir de uma das colunas da retina mostrada na Figura 4.9. Cada
imagem é composta de 16 x 15 pixels, embora tenham sido ampliadas na Figura

para representar as areas que cobrem na imagem original.

Figura 4.10: Imagem em multi-resolugao de uma esfera. Cada imagem é constituida
de 16 x 15 pixels. Quando se passa de uma representacao para outra a sua direita,
a area coberta diminui 4 vezes.

As derivadas para a parte da retina relativa a movimento sao também compu-
tadas da mesma maneira. As derivadas primeiras em duas dire¢des sdo calculadas
gerando as imagens finais em multi- escala representando movimento (duas para
cada olho). Sendo d = 0,1, representando as duas dire¢des dos filtro de movimento,
a Equacdo que define a convolucéo realizada para calcular a imagem de movimento,
a ser aplicada a diferenga entre duas imagens, uma adquirida no instante ¢ e a outra

em t — 1 é dada por:

mq — G((il) * [It — It-—l]- (411)

Note que o mesmo nicleo gaussiano (Equacdo 4.8) é usado para derivar a parte

referente a movimento. Isto ajuda na reducio da quantidade de ruidos das imagens.
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Um modelo ideal poderia efetivamente calcular o campo de movimento, usando
técnicas de relaxacdo ou outros métodos iterativos. Porém, calcular o campo de
movimento nio é necessirio para a parte de atencio e para a parte de identifi-

cacao/reconhecimento tal modelo poderia ser muito caro computacionalmente.

4.2.5 Computando a Disparidade Estéreo

Um mapa de disparidade é calculado na memoéria computador, apds a trans-
feréncia das retinas em multi-escalas. Um modelo simples é usado, maximizando
medidas de correlacdo usando as imagens correspondentes as derivadas de segunda
ordem. Um modelo alternativo poderia usar informacao de frequéncia espacial para
calcular estéreo diretamente das imagens de entrada, dentro da arquitetura “Data-
cube”, usando o modelo biocldgico citado anteriormente, como em (WESTELIUS,
1995). A Figura 4.11 mostra uma metodologia em “cascata” usada por nds neste
trabalho para computar a disparidade (ver (GONCALVES & OLIVEIRA, 1998) pa-
ra um método similar). Uma vez que usamos imagens em multi-escala, os resultados
de um nivel sao usados para estimar a disparidade no préximo nivel. Para o nivel
inicial, como o movimento de vergéncia possui restri¢des (a serem vistas na subsecao
4.2.9), a disparidade é também limitada. Este processo de cascata proporciona uma
redugao substancial na quantidade de cédlculos necessarios para estabelecer pontos
correspondentes nas imagens. Outra restricdo usada é dada pela simetria relativa
entre as imagens com respeito ao eixo ciclopiano. Este ultimo é dado pela reta de-
finida pelo ponto central entre os olhos (cameras) e pelo horopter, o ponto em que
os eixos Oticos se interceptam. Uma vez que o nosso sistema possul uma geometria

controlada (sem disparidade em y), sao realizadas medidas estéreo apenas na direcao

X.

Coarse level Fine Level

Figura 4.11: Calculo do processo estéreo em cascata. Cada nivel prové uma estima-
tiva da disparidade para o préximo.

4.2.6 Controle do Comportamento de Atencao

Basicamente, espera-se que o comportamento de atengao escolha a regido mais
saliente no ambiente e mova o foco (ou janela) de atengdo para esta regido. Isto
envolve o computo de dois mapas de saliéncias, um para cada olho (camera), onde

as posigoes possuem um nivel ou valor de ativagao baseado na informacao fornecida
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pelo estimulo visual e também num fator de atencéo determinado por processos do
sistema, que representa a quantidade de atencao ainda necessaria a uma regiao para
que a tarefa seja executada. Entdo, movimentos sacddicos podem ser calculados e
executados pelos controladores de movimento da cabeca estéreo para colocar a re-
giao vencedora (mais ativada) no centro da févea, por uma simples inspegao nesses
mapas. Eventualmente, movimentos de pan e tilt podem ser necessarios além dos
movimentos de vergéncia. Os mapas de saliéncias sao calculados usando-se os dados
abstratos fornecidos pelo “Datacube” (que sdao os estimulos visuais ou sinals percep-
tuais) e também verificando a informag&o contida num mapa atencional do ambiente
em construgao (fator de atencdo). Apenas os estimulos visuals poderiam ser consi-
derados para definir a proxima regido de interesse. Porém, neste caso nao ha uma
garantia de que o sistema cobrira todo o ambiente. As localizagoes efetivamente ob-
servadas devem estar representadas nesse mapa atencional com um valor de ativagado
baixo, para que nao se tornem novamente o foco de atencao, informando ao sistema
que elas ja foram previamente visitadas. Este mapa atencional também codifica
outro tipo de informacgdo prévia, uma vez que uma checagem rapida é necessaria

para detectar mudancas eventualmente ocorridas no ambiente.

4.2.7 Definindo um Objetivo (Pré-atencgao)

A geragdo dos mapas de saliéncias se d4 numa fase de pré-atencdo. Este mapa, tal
qual as retinas também possui uma representagdo em multi-resolu¢ao. Comecando
da escala de menor resolu¢do, um valor de ativagao é calculado para cada posigio
por intermédio de uma fungdao de pesos normalizada. Esta funcao transfere ati-
vagao a partir do estimulo visual e do mapa atencional para o mapa de saliéncias.
Esta funcao é dependente da tarefa e pode ser aprendida usando uma rede neural
como em (VAN DER LAAR et al. , 1995; VAN DER LAAR et al. , 1997) ou usan-
do aprendizado de refor¢o (“Q-learning”) como em (GONCALVES et al. , 1999b;
GONCALVES et al. , 1999a).

As caracteristicas consideradas para atencdo sdo o vetor calculado de disparidade
estéreo (D;;), os trés vetores de intensidade (quadrado da magnitude) 1919 e

ij o i
Ii(]?) de cada par de imagens gaussianas ggk), dados respectivamente pelas ]]Eque:(;ées
4.13, 4.14, e 4.15 e também o vetor intensidade das imagens movimento M;; dado
pela Equacao 4.12. No caso desta implementacao em hardware, os pesos wys, wg(),
W), € Wz foram definidos experimentalmente, em fun¢do da tarefa de inspecao
ou monitoragdao desejada para o sistema, € ndo usando aprendizado automéatico ou

“Q-learning”.

Mij = wyy [(m)? + (m{1))?] (4.12)

T Y13
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I = wee [(gi??j)? + (95)’] (4.13)

[i(jl) = W) [(ga(:i)j)? + (gg(,lz)])2 (4.14)

[i(j?) = Wge) [(ga(ji)j)? + (93(,21)])2 (4.15)

Apds estas caracteristicas atencionals terem sido calculadas, a Equacao a seguir

é usada para computar o mapa de saliéncias:

0 1 2
Si]‘ = E,‘j + P,']' + D,’j -+ Mi]' + [i(j) -+ [i(j) + [i(j)' (416)

Essa Equagao (4.16) é uma simples soma dos valores de ativacao dados acima,
uma vez que 0s PEsoS Wy, Wq() , We(t) , € W) sao aplicados previamente no calculo
das intensidades. Note que aparecem dois fatores novos na Equacao 4.16: E;; e Pj;
que sao explicados a seguir. O fator E;; é a variavel interesse como definida na segao
3.2.3, recuperada a partir do procedimento de pré-atengao (mapa atencional). Ao
fator P;; que também aparece em 4.16 chamamos de prozimidade, sendo que o seu
valor é inversamente proporcional a distancia entre a posicao considerada no mapa
de saliéncias e a regiao da févea. Sua finalidade é evitar a geragao de movimentos
sacédicos muito largos. Ele prioriza a regido da févea, uma vez que seu valor é maior

para esta.

4.2.8 Mudando a Janela de Atengao (Sacadico Grosseiro).

Mudar o foco de atencao envolve tomar a regiao mais ativa entre todos os niveis
nos mapas de saliéncia e efetivamente direcionar os olhos (cameras) para o centro des-
ta regidgo. Um movimento sacadico (grosseiro) € calculado para ambos os olhos. Uma
vez que temos um mapa de saliéncias para cada olho, o conceito de olho dominante é
aplicado aqui como sendo aquele cujo mapa de saliéncias contém a regiao mais ativa.
Assim, para o olho dominante, o deslocamento é simplesmente dado pela diferenga
de coordenadas na imagem entre a posigao corrente e a posi¢ao vencedora. Para o
olho n&o dominante, a disparidade estéreo é somada ao deslocamento calculado para
o olho dominante. Uma vez que ambos objetivos sdo definidos (ou o deslocamento
necessario para se chegar a estes), adquire-se um modelo do objetivo representado
por um conjunto de caracteristicas, para o olho dominante. Essas caracteristicas sao
tomadas em uma janela ao redor do objetivo para todos os niveis de resolucao. Esse
modelo pode ser dado pelo padrao perceptual correntemente na retina (se o objetivo
estiver dentro do campo visual) ou pode ser extraido dos mapas atencionals, para

objetivos fora do campo visual. Uma vez que poderao eventualmente ocorrer erros
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na geracao do movimento sacddico grosseiro, esse modelo extraido podera ser usado
para executar corre¢oes, dando origem ao que denominamos movimentos sacadicos
finos, descritos na préxima subse¢ao.

Completando a geragao do movimento sacadico grosseiro, os deslocamentos a
serem aplicados aos graus de liberdade da cabega estéreo sdo determinados a partir
dos deslocamentos de imagem calculados para os objetivos. Os primeiros desloca-
mentos encontram-se determinados em coordenadas de imagem (na realidade um
sistema de coordenadas em multi-niveis, centradas nos olhos). Assim, esses deslo-
camentos devem ser transformados em unidades de pan, tilt e vergéncia, conforme
especificados na Figura 4.7, valores os quais serdo enviados aos controladores de mo-
vimento (servos) da interface PMAC/Delta Tau. Esta transformagao é uma fungao
dependente também do nivel (n) que determinou a atengéo e algumas restri¢des sao
colocadas aos graus de liberdade da cabega estéreo. O angulo ciclopiano, definido
como o angulo entre o eixo perpendicular ao ponto central do segmento de reta
que une os olhos (ou limbo) e o eixo ciclopiano (como definido anteriormente) nao
deve ser maior que um limite que foi determinado experimentalmente como sendo
de 15 graus. Sendo P(d;, d,,n) uma funcdo como descrita acima, que transforma os
deslocamentos d; e dy calculados em unidades de coordenadas de imagem no nivel
n para unidades do movimento de pan, este como especificado na Figura 4.7, este

limite é dado simplesmente por:

|P(dy, da, )| < 667. (4.17)

Dentro do limite acima, as caracteristicas providas por ambos os olhos ainda
produzem bons resultados em tarefas de categorizacao. Assim, quando o oposto
ocorre (angulo ciclopiano maior que 15 graus ou 667 “counts”), um movimento de
pan (como um movimento horizontal do pescogo) deve ser realizado para colocar o
angulo ciclopiand dentro daquele limite novamente.

Outra restricao imposta é que o angulo entre os eixos de vergéncia seja também
limitado. A posi¢do de abertura maxima (vergéncia externa) é aquela em que os
eixos sdo paralelos e a de maximo fechamento (vergéncia interna) é determinada por
um angulo interno de -45 graus em relagdo um ao outro. Neste caso, para satisfazer
esta restricdo, uma correcdo ¢ aplicada ao olho ndo dominante. Sendo V(d;,n),
1 = 0,1, uma fungdo que transforma o deslocamento expresso em coordenadas de
imagem no nivel n para unidades do movimento de vergéncia, como especificado na

Figura 4.7, a restri¢ao imposta a este grau de liberdade é dada por:

—~7500 < [V(do,n) + V(d1,n)] <0 (4.18)
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O movimento de Tilt é computado como uma transformagéo direta do desloca-
mento vertical na imagem determinado para o olho dominante no nivel n escolhido
pelo processo de atencdo. Como a cabeca estéreo possui cameras com uma geometria
controlada, ambos os olhos possuem o mesmo tilt. A unica restri¢do, que também
se aplica aos outros movimentos calculados, é que devem ser obedecidos os limites
em software, mostrados com linhas tracejadas na Figura 4.7.

Uma vez que as novas posi¢oes estejam calculadas em unidades de movimento
dos controladores, para todos os graus de liberdade, estas sdo passadas a interface
PMAC. Nesta, os controladores de movimento (servos PD) sdo acionados de forma
concorrente, direcionando efetivemente a plataforma de hardware para atender a

nova posigao.

4.2.9 Ajustando Atencao (Sacidico Fino e Vergéncia)

Devido a erros, apés um movimento sacadico grosseiro, os olhos podem nao es-
tar vergidos na posicdo do objetivo especificado, embora em geral estejam muito
proximos dele. Entdo, movimentos sacadicos finos sdo gerados por um processo ite-
rativo, que visa maximizar a correlacdo entre o centro da imagem do olho dominante
e o modelo da regido do objetivo adquirido antes do movimento sacadico grosseiro.
Caso a posicdo que determine o maior valor de correlacdo ndo esteja a uma certa
distancia (um limiar) do centro da imagem, novos movimentos sao calculados para
o hardware, corrigindo este erro. Este processo iterativo vai do nivel de menor para
o de maior resolucdo e converge quando no nivel no qual foi determinada uma mu-
danca de atencdo atende a restricao acima. Ao mesmo tempo, ou seja, a cada ciclo
de controle, em que um sacadico fino é gerado para o olho dominante, o mecanis-
mo de vergéncia atua sobre o olho nao dominante. Sao calculados deslocamentos
para o eixo de vergéncia desse olho, que procuram trazé-lo a uma posicdo em que
os centros das imagens dos dois olhos possua um valor maximo de correlagao. Um
limiar é usado para evitar situagoes em que nao ha correspondéncia dentro do campo
de vista. Deste modo, os olhos vergem ao mesmo tempo ou imediatamente apds a

convergeéncia do processo de sacadico fino.

4.2.10 Identificacao

Uma vez que ambos os olhos (ou um deles, em caso de oclusdo) tenham con-
vergido para uma regido de interesse, a identificacao ou categorizagdo do padrao
perceptual pode ocorrer. Da mesma forma que em simulacdo, esta identificacao é
determinada usando-se uma memoria associativa implementada através de uma rede
neural do tipo "back-propagation” (BP). Esta rede BP, cuja estrutura é mostrada na

Figura 4.12, também possui trés camadas ou niveis. A memoria associativa relaciona
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as caracteristicas extraidas das imagens fornecidas pelo “Datacube” a uma represen-
tacdo armazenada na memoria de longo termo (MLT). Caracteristicas obtidas de um
nivel arbitrario das retinas podem ser usadas para estabelecer esta correspondéncia.
Em uma situacio mais geral, o nivel de resolucao no qual as caracteristicas devem
ser calculadas depende da tarefa sendo executada (por exemplo, se a atencao é top-
down ou bottom-up), do tempo disponivel e das préprias imagens. Como vimos, €

uma funcio do mecanismo atencional definir qual nivel serd usado.

112
Caracteristicas
de Entrada

Um no de
saida
para cada
Objeto

Figura 4.12: Rede neural de “back-propagation” usada na aplicagdo para a plata-
forma de hardware. O nimero de nds da segunda e da ultima camada (da direita)
cresce de forma dinamica.

Na camada de entrada, a rede neural usada possui um né para cada caracteristica.
Na camada de saida, inicialmente com dois nds, um novo né é criado para cada
nova representacao detectada. Uma funcao ponderada dos erros minimo e maximo
determinados pelo processo de treinamento da rede neural é usada como limiar
para definir se uma representacdo é nova (Equacdo 3.1). A camada intermedidria
("hidden”) possui um numero de nés determinado empiricamente. Nos experimentos
que realizamos, fazendo esse nimero igual a 1.5 vezes o numero de nés da ultima
camada, bons resultados foram obtidos. O treinamento é feito da mesma forma
que a descrita na segdo 3.3, e uma vez treinada, o calculo da ativacdo para uma
representacao se da também de forma semelhante, notando que o niimero de nés na

camada de entrada é diferente, como sera explicado a seguir.

4.2.11 Extracao de Caracteristicas

Experimentos usando as imagens das retinas em multi-resolucao diretamente co-
mo entrada para a memoria associativa deram bons resultados. Nestes experimentos,
foram usadas as 8 matrizes (2Gy + 2Gy + 2G> + 1Motion + 1Estereo) de um mes-
mo nivel (determinado pela atengao), representando as caracteristicas das imagens
obtidas para cada olho. Como cada uma possui dimensoes de 16 x 15, esta entrada
para a BPNN, composta por um total de 3840 valores, resultou numa quantidade
consideravel de processamento. Isso determinou que alguma forma de compactacao

tivesse que ser realizada. Existem alguns modelos que poderiam resultar numa boa
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compactacio dos dados de entrada para a BPNN. Por exemplo, o trabalho des-
crito em (RAVELA & MANMATHA, 1997) usa relagdes de invariancia irredutiveis
(FLORACK, 1993) entre as derivadas gaussianas parciais de uma imagem para cons-
truir uma consulta em um banco de imagens. Em nosso caso, realizamos uma, série
de experiéncias até ao ponto de considerar a informacdo extraida pelo calculo de
médias (i) e de variancias (0?) aplicadas a uma vizinhanga local, em 4 posigoes das

multi-retinas. As Equacoes usadas para o calculo dos momentos sdo dadas por:

| MoN G(-Q .
R _rmyyrn
Wi = VN E E Dnres (4.19)

1 M N G(i) 2
2 tmygdn ..

Sendo dz e dy as dimensoes da imagem (no caso, dz = 16 e dy = 15), essas
posicdes sao dadas por (dz/4,dy/4), (3dz/4,dy/4), (dz/4,3dy/4) e (3dz/4,3dy/4).
Para a parte gaussiana da retina (6 primeiras colunas), as médias e variancias sao
calculadas para cada imagem do nivel escolhido pelo processo de pré-atengdo (as
duas dire¢oes sdo consideradas). Para a parte de movimento, apenas a média é
calculada e esta é aplicada nao diretamente as imagens de movimento componentes
da retina, mas sim a matriz de intensidade (magnitude) destas ja calculada na fa-
se de pré-atencao. Acrescentando-se 4 médias das medidas de disparidade estéreo,
também obtidas da mesma forma, sobre a matriz de disparidade calculada pelo pro-
cesso de pré-aten¢ao, obtém-se um total se 112 caracteristicas de entrada para o
processo de identificagdo, sendo 4 médias de disparidade estéreo, 4 médias de inten-
sidade de movimento, 24 médias das gaussianas e 24 varidncias das gaussianas, para
cada olho. Esta quantidade de dados mostrou-se razodvel para os nossos propédsitos
computacionais.

Ao usar as medidas estatisticas (4 e 0?) dadas pelas Equagoes 4.19 e 4.20 acima,
como caracteristicas de entradas para a rede BP, uma normalizacao de contraste
¢ incluida. Também, como a vizinhanca é levada em consideragdo, as respostas
consideram caracteristicas locais de uma forma mais espalhadas, de acordo como
a quantidade de energia presente na vizinhanga, representando mais do que carac-
teristicas locais. Para completar, as caracteristicas resultantes levam consigo alguma
invariancia com respeito a rotacdo, translagao e escala. Rotagbes até 30 graus foram
bem suportadas nos experimentos realizados (ver Capitulo 5), Assim, consideramos

que esses momentos sdo semi-invariantes com respeito a rotacao.
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4.2.12 Mapeamento Topoldgico e Atualizagao da Memdria

Uma vez que uma representacao é classificada como nova ou que ela ¢ identifica-
da, os mapas atencionais sao atualizados, informando que a regido correspondente
ja foi visitada. Para isto, o valor da variavel de ativagdo “status de mapeamento” é
ajustado para zero, o sendo também o valor da variavel interesse. Isto também per-
mite uma mudanga do foco de atengdo para outra regido. As caracteristicas usadas
para atencao, ja armazenadas anteriormente nos mapas pelo processo de atengao,
sao suficientes para detectar alguma mudanga futura naquela regido. Se a repre-
sentacdo é nova, a memoria associativa é retreinada. Isto envolve acionar o médulo
de aprendizado supervisionado, o qual insere o novo conjunto de caracteristicas na
MLT, incrementa a memoria associativa criando os nds necessarios tanto na dltima
camada quanto na intermedidria, e retreina a memoria em funcao dessas novas ca-
racteristicas inseridas. Note que os mesmos mapas (mapas atencionais) sdo usados
aqul e no processo de atencao. Convém frisar que isto agiliza o processo de atenc¢ao
e também diminui o custo computacional inerente a constru¢ao e manutengdo de um
mapa topografico do ambiente contendo modelos geométricos dos objetos. Arguimos
que, na pratica, para executar uma dada tarefa, um rob6 nao necessita usar modelos
geométricos de objetos da cena percebida, mas sim apenas os paddes perceptuais
dos mesmos. Uma resposta (ou acdo) a estes padroes perceptuals sera gerada pelo

sistema de decisdo do robo, em forma de feedback.
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Capitulo 5

Experimentos e Resultados

Foram realizados varios experimentos envolvendo atengao e categorizagao tanto
no ambiente de simulacdo quanto utilizando a cabega estéreo. Nos testes finais
em ambas as plataformas, os dois comportamentos foram integrados numa tarefa
dnica. Vérias instancias de varios tipos de objetos foram colocados em um ambiente
restrito e entao realizada uma tarefa de inspecao ou monitoragao. Em ambas as
plataformas, esta tarefa de inspecdo foi desempenhada com sucesso. Nas segoes
seguintes, descrevemos estes experimentos e os resultados alcangados para ambas as

plataformas.

5.1 Experimentos e Resultados em Simulagao

Na plataforma de simulacdo, tanto a estratégia de controle simples como a es-
tratégia que usa (Q-learning foram aplicadas a tarefa de inspecao com bons resulta-
dos. A rede neural atua identificando um objeto positivamente se a ativagao cal-
culada a partir das caracteristicas extraidas desse objeto estiverem acima do limiar
dado pela Equacgao 3.1. Se um objeto ndo for identificado numa primeira instancia
usando-se apenas informacdo visual, os bracos se movem para tentar adquirir mais
informagao. Apds todas as tentativas, em caso de identificacdo negativa (ativacdo
ainda abaixo do limiar), um procedimento de aprendizado supervisionado atualiza
a rede neural automaticamente, incluindo o novo padrao encontrado. Apds todas
as regioes de interesse serem visitadas, Roger permanece no estado de monitoracao
(inspecao) descrito na subsecdo 3.2.3.

Torna-se dificil estabelecer um critério para medir o desempenho do sistema nas
tarefas realizadas experimentalmente em simulacdo. Isto porque nao temos meios de
definir uma situacao ideal para comparar com os algoritmos. Entdo, para efeitos de
comparacao, apresentamos na Figura 5.1 alguns dados obtidos aplicando-se ambas
as estratégias (simples e Q-learnng) a um mesmo ambiente, submetido as mesmas
condigoes de luz e com os mesmos objetos. Como pode ser visto nessa Figura, o

método usando Q-learning realizou mais mudangas de atengao, menos tentativas de
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Figura 5.1: Avaliacdo parcial. O eixo horizontal mostra o nimero de ciclos de
controle operados. O eixo vertical mostra as agdes ou fases realizadas como descrito
a seguir. Esquerda e acima: ndmero de mudangas no foco de atencao. Direita e
acima: numero de tentativas de melhora da informagdo visual/hdptica. Esquerda
e abaixo: numero de identificagbes positivas. Direita e abaixo: nimero de novas
instancias de objetos encontradas. Em todos os gréficos, a linha pontilhada refere-
se ao método que usa QQ-learning e a linha sélida a estratégia simples, descritos
anteriormente nas subsecoes 4.1.7 e 4.1.6, respectivamente.
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Figura 5.2: Avaliagao global. O eixo horizontal mostra o niimero de ciclos de controle
realizados. O eixo vertical mostra o nimero de objetos (novos ou ja conhecidos)
mapeados. A linha sélida é para o método usando a estratégia simples e a pontilhada
é para o método usando )-learning.

melhoria de informacao visual/hdptica, mais identificagcbes positivas, e menos de-
teccao de objetos novos (desconhecidos). A Figura 5.2 mostra o nimero de objetos
mapeados, por ciclos de controle, para cada um dos dois métodos. Como sao dadas
recompensas para as agoes que efetivamente inserem objetos nos mapas atencionais
(ver Secdo 4.1.7), ja era esperado que neste grafico o método usando Q-learning
tivesse um desempenho superior ao outro método. Diversos tipos de andlise dos
algoritmos podem ser feitas a partir da Tabela 5.1, obtida a partir de um outro
experimento em que o sistema operou sobre um mesmo ambiente para ambos os
métodos. O experimento em questdo foi interrompido apds decorridos 204 ciclos
de controle. Cada ciclo de controle envolve a transferénca de um estado a outro na
maéquina de estados finitos descrita na se¢do 4.1. Resultados similares foram obtidos
em outros experimentos nos quais se permitiu que o sistema operasse até que nao
houvesse mais novas representagoes detectadas no ambiente. Nestes ultimos expe-
rimentos, todos os objetos no ambiente foram visitados, categorizados e mapeados.
Pelos resultados obtidos, o que podemos dizer é que ambos os métodos tiveram um
bom desempenho na tarefa de inspegao, envolvendo atencdo e categorizacao. Nao
podemos entretanto afirmar que o método usando Q-learning teve um desempenho
significativamente melhor. Em outras tarefas que tenham um espago de estados e
acoes mais complexos a diferencga deve ser mais acentuada.

A Figura 5.3 mostra a convergéncia do processo de aprendizado Q-learning do

qual a politica de controle é derivada. E claro que nio hé como medir o desempenho
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Figura 5.3: Convergéncia do processo de aprendizado Q-learning. O eixo horizontal
mostra o nimero de ciclos de controle operados e o eixo vertical mostra o erro de
diferenca temporal (ver Equagao 2.5 no algoritmo ()-learning apresentado na segao

2.3).

Método | Mudancas de | Melhorias visuais/ | Identific. | Novos | Objetos
antencao hapticas positivas | objetos | mapeados
Q-learning 72 76 29 27 56
Simples 70 82 20 32. 52

Tabela 5.1: Dados obtidos apds 204 ciclos de controle, contendo o nimero de mu-
dancas de atengao, o nimero de tentativas de melhoria na informagdo visual /haptica,
o numero de objetos positivamente identificados, o numero de objetos descobertos
no ambiente, e o nimero de objetos efetivamente mapeados.

do processo de treinamento precisamente em unidades de tempo, porque o sistema
usa um relogio simulado, mas podemos ver que ele aprende qual a melhor politica
de controle a ser usada relativamente rapido, em cerca de 700 ciclos de controle.
Outro resultado importante obtido dos experimentos realizados em simulagao é
que todas as instancias de objetos foram visitadas (olhadas pelo Roger), identificadas
como novas ou ja existentes na memoria e mapeadas, por ambas as estratégias de
controle. A Figura 5.4 mostra a interface do Roger em duas situacoes diferentes,

obtidas enquanto ele percorria o ambiente.

5.2 Experimentos e Resultados na Cabeca Estéreo

Para a realizacao de experimentos usando a plataforma de hardware, os objetos

encontram-se sobre uma mesa e o robd, cujo movimento ¢é restrito pelo espaco que
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Figura 5.4: Estes dois quadros, extraidos de uma sequéncia obtida enquanto Roger
percorria o ambiente, mostram o simulador em duas situacées diferentes. Em ambas
situagdes, informagao a respeito dos objetos estd sendo extraida e a correspondéncia
sendo realizada na memdria associativa. Note que o brago esta sendo requisitado
nas duas situagoes.

envolve a mesa, realiza vdrios experimentos envolvendo atencao, identificagao ou
reconhecimento e tarefas combinadas. Estes experimentos e os resultados alcangados

serdo detalhados a seguir.

5.2.1 Experimentos e Resultados Envolvendo Atencao

No que se refere a atencgdo, o comportamento esperado para a cabeca estéreo
é que ela se mova de um objeto a outro, de forma que todos os objetos na mesa
recebam a atencao. Trés modalidades de tarefas atencionais foram testadas aqui,
vistas a seguir. Como resultado pratico, em todos os testes realizados para cada um
dos trés tipos de experimento, o robd visitou todas as regides, descobrindo novas
representacoes ou identificando outras ja existentes na memoria e mapeando todos
0s objetos nos seus mapas atencionais.

No primeiro tipo de experimento, indicamos os objetos para o robd sequenci-
almente, tocando ou apontando para os mesmos. Neste experimento, o robd usa
primariamente o padrido de movimento (este predomina na determinagéo da regiao
de interesse pelo processo de atencdo) para colocar o objeto préximo da regido da
févea. Entdo, com a auséncia do movimento (a mao é retirada bruscamente da
proximidade do objeto), o robé usa as caracteristicas baseadas em intensidade pa-
ra colocar o objeto no centro da févea. Objetivamente, o robo verge nos objetos
apontados, atendendo ao apelo de um sinal (dado pelo movimento realizado). A
Figura 5.5 mostra uma sequéncia de movimentos ilustrando um dos experimentos
deste tipo realizado.

No segundo tipo de experimento, ndo ha nenhuma sinalizagdo através de movi-
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Figura 5.5: Na sequéncia ilustrada a seguir, os quadros do lado direito mostram a
situacdo em que o robo atende ao apelo dado pelo movimento do brago e da mao
que apontam para os objetos postados sobre a mesa (quadros do lado esquerdo). A
mudanca no direcionamento das cameras vergindo na direcao dos objetos apontados
pode ser notada de um quadro a outro da sequéncia. As cameras estdo localizadas
no lado direito das Figuras, sob uma barra de sustentacdo que contém os motores
de vergéncia. (A continuacgdo da sequéncia é mostrada na préxima pagina.)
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mento e o robd tem que definir por si s as regides que deve visitar. Assim, apenas
as caracteristicas baseadas em intensidade sdo usadas. A Figura 5.6 mostra uma
sequéncia gravada durante um dos experimentos deste tipo. A Figura 5.7 mostra os
diferentes tipos de objetos detectados noutro experimento deste tipo. Como pode-
mos ver, o mecanismo de atencao funciona de forma a colocar cada um dos objetos
na févea e a percorrer todos os objetos postados sobre a mesa. Essa Figura valida
também o processo de vergéncia, uma vez que podemos ver que o mesmo objeto é
focado em cada par de imagens.

No terceiro tipo de experimento, apds todos os objetos na mesa serem detectados
e mapeados, um objeto é movido para outra posigao ou ainda um objeto é retirado
ou adicionado ao conjunto corrente. Verificou-se que o robo foi capaz de retificar os
mapas internos para as posigoes alteradas. Para movimentos que ocorrem dentro do
campo de vista das cameras, o robo usa primariamente os padroes de movimento
referentes a eles, seguido de caracteristicas baseadas em intensidade. (Quando nao
existir mais 0 movimento, ou seja, apds o objeto parar na posi¢ao final desejada, essas
ultimas caracteristicas prevalecem. Se um movimento ocorre fora do campo de vista
das cameras, o comportamento de inspecao (ver subse¢ao 3.2.3) que o sistema segue
ap0s todas as regides do ambiente serem visitadas, faz com que aquelas posi¢oes em
que houver mudancas (no caso, a posicdo em que o objeto se encontrava e a sua
nova posi¢ao) sejam detectadas e retificadas. E claro que se trocarmos de posicio
dois objetos idénticos, fora dos campos de vista das cameras da cabeca estéreo,
fazendo com que eles mantenham o mesmo posicionamento relativo as cameras,
esta mudanga certamente nao serd notada pelo robd (os padrdes perceptuais das
regices alteradas permanecerdo os mesmos). A Figura 5.8 mostra uma sequéncia de
movimentos, onde o rob6 segue um objeto cuja movimentacao é realizada dentro do
campo de vista. Neste caso, o rob6 realiza um acompanhamento (ou “tracking”) do
objeto até que este pare na posicao final. Os mapas topologicos vao sendo retificados

em cada instante, mantendo-se uma representacdo da imagem corrente.

5.2.2 Experimentos e Resultados Envolvendo Identificacao

Nos experimentos envolvendo identificacdo e reconhecimento, espera-se basica-
mente que o robo aprenda de forma automatica as caracteristicas de todos os obje-
tos, inserindo uma representagao para cada um na memodria associativa. Além disso,
ele deve reconhecer as instancias de objetos que ja possuem uma representacdo na
memoria, e atualizar os mapas topoldgicos. Ao final, o comportamento de inspe¢ao
descrito na secao 3.2.3 deve ser adotado, com a cabeca estéreo movendo-se de uma
regido para outra, verificando alguma mudancga que possa eventualmente ocorrer.
A Figura 5.7, vista anteriormente, mostra varias imagens selecionadas do nivel de

mais alta resolucao das multi-retinas (para as cameras esquerda e direita), gravadas

69



Figura 5.6: A sequéncia a seguir ilustra um experimento em que ndo ha uma sinali-
zagao ao robd indicando um objeto (o ambiente é estatico). O rob6 muda o seu foco
de atencdo de um objeto a outro usando primariamente caracteristicas baseadas em
intensidade e textura. A mudanga no direcionamento das cameras, vergindo na di-
recao dos objetos, pode ser notada de um quadro a outro da sequéncia. As cameras
estdo localizadas no lado direito das Figuras, sob a barra de sustentacao que contém
os motores de vergéncia. (A continuacdo desta sequéncia é mostrada na proxima

pagina.)
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Figura 5.7: Pares de imagens obtidos do 1dltimo nivel (de mais alta resolugéo) das re-
tinas mostrando apenas os tipos diferentes de objeto (novos) detectados no ambiente
num dos experimentos. Da esquerda para a direita: um cilindro azul, uma bola de
golfe branca, um cubo de madeira em cor natural, um prisma de faces triangulares
verde, um cubo vermelho, e uma bola de ténis verde clara.
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Figura 5.8: A sequéncia acima ilustra um experimento em que as cameras seguem
um objeto (no caso, uma bola de golfe). Os mapas atencionais sdo ajustados (atua-
lizados) durante todo o processo, para refletir a percepcao corrente do ambiente.
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durante um dos experimentos. Embora neste experimento a cabega estéreo tenha
detectado mais de uma instancia de cada tipo de objeto, na Figura sdo mostrados
apenas os objetos novos detectados (um de cada tipo). Durante o experimento, o
rob6 visitou todos os objetos. O desempenho da rede neural serd discutido a seguir.

Para testar a memdria associativa (rede neural BP), véarios experimentos foram
realizados visando testar o seu desempenho no procedimento de identificagdo. Basi-
camente, dados de performance foram colhidos para a fase de treinamento, quando
representacoes novas eram inseridas na rede BP. A Figura 5.9 mostra um grafico
com a média do nimero de passos completos ou “epochs” versus o numero de repre-
sentacbes correntemente na rede. A Figura 5.10 mostra um outro grafico indicando
o ntiimero de representacdes versus média do tempo em segundos gasto pelo processo
de treinamento. Podemos ver que ambos os graficos possuem a forma de fungdes
exponenciais, apesar de nao serem muito acentuados. Este tipo de grafico é uma ca-
racteristica do modelo de Back-propagation, como pode ser visto em (RUMELHART
et al. , 1986; WERBOS, 1988; BRAUN & RIEDMILLER, 1993). Na pratica, isto
nao compromete o desempenho da rede neural, pressupondo-se que o robd nao deve
lidar com um conjunto infinito de objetos. Como podemos ver no segundo grafico,
para um conjunto de objetos relativamente grande (mais de 20 objetos), o tempo
gasto pelo processo de treinamento fica na casa dos 20 segundos. Este tempo pode
ainda ser melhorado, como serd dicutido mas adiante, no préoximo Capitulo. Além
do mais, como em nosso caso queremos justamente testar a capacidade de aprendi-
zado automatica do robd, a rede BP é inicializada a cada vez que o sistema opera.
Ou seja, 0 rob6 nao conhece nada a respeito do ambiente a cada vez que inicia sua
operagdao. Em um caso pratico, o robo salvaria as conFiguragdes dos pesos da rede
BP para um reaproveitamento futuro. Assim, com o passar do tempo, a proba-
bilidade do robd encontrar um objeto novo seria muito pequena, nao influindo no
desempenho.

Para testar o grau de invariancia introduzido com o uso de momentos semi-
invariantes no processo de identificagdo, véarias instancias de varios tipos de objetos
foram colocados sobre a mesa em diferentes posicionamentos, que entretanto, nio
variavam mais do que 30 graus de rotagao relativos a posi¢ao nas quais foram obser-
vados durante a fase de aprendizado. Foram medidas entdo as ativacdes da dltima
camada da rede neural no processo de identificacio. Neste tipo de experimento,
todas as instancias foram identificadas positivamente, algumas com menor valor de
ativagao na memoria devido as poses degradadas em relagdo as do treinamento. O
grafico na Figura 5.11 mostra as ativagdes maxima (linha superior) com o objeto
no posicionamento da fase de aprendizado e a ativa¢io minima (préxima linha) que
alnda permite uma identificacdo positiva. A rede neural foi experimentada com

varias instancias de quatro tipos de objetos, os quais estdo especificados na Figura.
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Figura 5.9: Desempenho da rede neural no processo de treinamento. O eixo horizon-
tal mostra nimero de representacdes correntemente na rede neural; o eixo vertical
mostra o nimero de passos (ou epochs) gastos no treinamento.
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Figura 5.10: Desempenho da rede neural no processo de treinamento. O eixo hori-
zontal mostra nimero de representagdes correntemente na rede neural; o eixo vertical
mostra o tempo em segundos gasto no processo de treinamento.
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As linhas referentes as outras instancias (com valores de ativagdo intermedidrios)
nio sio mostradas, visando evitar confusio. Podemos verificar que rotacoes de até
30 graus sao bem suportadas pelo sistema, resultando ainda numa ativagao com um
valor minimo acima do limiar, o que permite uma identificagéo positiva, segundo o

critério adotado nestes experimentos.
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Figura 5.11: Desempenho da rede neural apds o processo de treinamento. Sao
mostradas as ativacOes simultaneas na ultima camada da rede BP para 4 tipos
diferentes de objetos. Para cada objeto (eixo horizontal), a linha superior mostra a
ativacdo maxima conseguida ou seja, quando os objetos estdo num posicionamento
ideal, ou seja, numa posicdo préoxima aquela na qual foram detectados pela primeira
vez. As linhas imediatamente abaixo dessas mostram a ativagao minima, que ainda
permite uma identificacao (objetos degradados).

Nao foram feitos experimentos especificos para medir o grau de invariancia no
tocante aos deslocamentos, mas foi observado que o sistema suporta bem que objeto
esteja situado em partes diferentes da retina, sendo apenas necessario que ele esteja
totalmente dentro da imagem no nivel considerado pelo processo de atengao. As
carateristicas estéreo s6 podem ser calculadas caso as duas imagens de um objeto
estejam préximas da févea. Quanto a invariancia com respeito a escala, verificou-
se que alteracoes de até 30 % sao bem suportadas. Isto pressupde que um certo
nivel seja escolhido pelo processo de atengdo que deixe o objeto dentro desta to-
lerancia. Na pratica, esta restricado nao foi implementada, uma vez que se torna
caro computacionalmente realizar um processo de segmentacdo, ou mesmo testar
condicoes de diferenciabilidade com respeito a intensidade, disparidade, ou outro

método qualquer que permita implementar isto.

75



5.2.3 Desempenho da Cabega Estéreo

Alguns experimentos no sentido de obter resultados relacionados com o desempe-
nho da cabeca estéreo foram realizados. Nestes experimentos, gravamos os tempos
de processamento de todas as fases (ou processos) mails importantes, enquanto o s1s-
tema operava. A Figura 5.12 mostra os tempos obtidos ao longo de varios ciclos de
controle para trés dos processos: mudanga de atengdo (shift-attention), geragao de
movimentos sacadicos (envolvendo software e hardware) e identificacao (matching).
A Tabela 5.2 mostra separadamente os tempos requeridos para cada um dos proces-
sos (ou fases) envolvidos nas tarefas de atengao e identificagdo. Da esquerda para
a direita, na primeira coluna encontra-se uma descri¢ao da fase, na segunda coluna
o tempo minimo para executa-la, na terceira coluna o tempo maximo para isso e
na ultima coluna o tempo médio. Este dltimo (média p) foi tomado apds vdrias
centenas de ciclos de controle para cada um dos processos. Os tempos das tarefas
que envolvem célculos, realizadas no computador apds a transferéncia de imagens
do Datacube, podem ser melhorados consideravelmente. O computador usado nos
experimentos foi uma Sun Sparc 10 (com um processador de aproximadamente 40
MHz). Correntemente, uma placa dedicada, com um processador Sparc Ultra 10
encontra-se instalada no mesmo gabinete que suporta as placas do Datacube. Este
processador opera em uma taxa de aproximadamente 300 MHz. Ainda, como esta
ultima placa compartilha o mesmo barramento que as do Datacube, o tempo pa-
ra transferéncia de dados também deve melhorar, dado que um adaptador do tipo
barramento-barramento era necessario para transferir dados para a Sparc 10. A
geracao de sacadicos é outro componente que pode ser melhorado também. Basta
aumentar o ganho dos controladores de movimento (derivativos posicionais) da in-
terface (PMAC) que em dltima instancia controla os movimentos da cabeca estéreo.
Pode-se otimizar este processo ao ponto de se obter sacadicos tdo rapidos quanto
o dos seres humanos (80 a 200 milisegundos). Um problema que pode ocorrer nes-
ta tentativa de otimizacao é que a cabeca pode apresentar alguma instabilidade,

tremendo e prejudicando consequentemente a aquisi¢ao de imagens.

5.3 Analise dos Resultados e Dificuldades Encon-
tradas

Um fator proponderante no sucesso da arquitetura, tanto em simulagao quanto
na plataforma de hardware foi ter conseguido evitar que um processo de reconstrucao
mais completo tivesse que ser executado a partir das medidas de disparidade estéreo.
Isso foi possivel usando-se um espaco de escalas para representacao e extragao das
caracteristicas e um processo em forma de cascata para os cédlculos da disparidade

estéreo. Isto facilitou sobremaneira o processamento a ser realizado. Além do mais,
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Figura 5.12: Tempo total requerido para mudanca de atengao, correspondéncia na
memdria associativa (identificacdo), e geragdo de movimentos sacadicos. Os tempos
em questdo incluem também a aquisicao de dados, geracao das retinas, bem como
o processo de calculo de disparidade estéreo em cascata.
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Fase ou processo Min(sec) | Max(sec) | p(sec)
Calculo da retina 0.145 0.189 0.166
Transferéncia para host 0.017 0.059 0.020
Total aquisigao 0.162 0.255 0.186
Pré-atencao 0.139 0.205 0.149

Mapa de saliéncia 0.067 0.134 0.075
Total atengao 0.324 0.393 0.334

Total sacadico 0.466 0.903 0.485
Extracao de Caracteristicas 0.135 0.158 0.150
Correspondéncia na memoria | 0.012 0.028 0.019
Total correspondéncia 0.323 0.353 0.333

Tabela 5.2: Tempo requerido para cada subprocesso ou fase. O célculo das re-
tinas em multi-resolugao é realizado dentro da arquitetura Datacube. A fase pré-
atencional é realizada por um programa operando no computador host, apds a trans-
feréncia dos dados providos pelo Datacube. O calculo das caracteristicas usadas
para se obter uma correspondéncia na memoria associativa sao calculadas também
no computador host. Ambos, pré-atengdo e calculo das caracteristicas para cor-
respondéncia, incluem a exibi¢do das retinas no monitor do computador host. O
movimento sacddico inclui também o envio de dados (parametros dos movimentos)
para a interface PMAC e esperar até que os movimentos solicitados sejam comple-
tados.

uma vez que os controladores robdticos usam efetivamente a disparidade para cal-
cular os movimentos, trabalhando em cima de um modelo de correcdo de erros (ver
se¢do 2.3), ndo é necessaria uma reconstrugao estéreo completa.

O modelo de extragdo de caracteristicas semi-invariantes e o uso da memoria
associativa através de uma rede BP demonstrou ser apropriado. Convém frisar
que outros modelos (KOHONEN, 1990; VIOLA, 1996; PIATER & GRUPEN, 1999;
COELHO et al. , 1999; MARENGONTI et al. , 1999) podem ser testados, e (talvez),
com alguma adaptacao, melhores resultados possam ser alcangados. Como o modelo
usando BP adaptou-se perfeitamente a funcionalidade da arquitetura de controle,
tanto em simulacao quanto na plataforma de hardware, ndo influindo no desempenho
final nos testes realizados, nos atemos a ele. Além do mais, o modelo BP consegue
lidar com caracteristicas que estejam faltando de forma razoavel. Isto pode ter
uma boa aplicagao para casos de oclusdes, em que os objetos estejam parcialmente
observaveis.

Neste trabalho usamos o mesmo vetor de caracteristicas para ambos os propositos
(atencdo e categorizacdo). O uso da magnitude do vetor gradiente da diferenca de
quadros consecutivos como um dos componentes a serem levados em consideracao
no processo de atencao permite que regioes estaticas com alto valor de intensida-
de, sujeitas a iluminacao artificial, tenham eventualmente diferentes valores para o
padrao movimento. A iluminagado artificial é uma fung@o do tempo, obedecendo a

um ciclo (algumas vezes igual a 60 Hz). Isto somado a outros efeitos do ambiente
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explicam a variacdo da intensidade em uma mesma regido. Mesmo variagoes suaves
ocorrem produzindo diferentes intensidades nos sensores das cameras. Esta carac-
teristica ndo é necessariamente ruim, uma vez que o sistema muda a atencao para
regides de altos valores de intensidade, que sdo intuitivamente atrativas.

Ainda, levando-se também em consideragdo caracteristicas locais ponderadas
para o processo de atencdo, esta é focada em posi¢des que localmente representam
regides, mais do que simples pontos. Na hipétese de que esta regiao seja parte de
apenas um objeto, isto pode facilitar uma segregagdo do ambiente em regides de
interesse, tomando-se uma meédia da intensidade e usando um intervalo ao redor
desta média como um filtro passa banda. Entdo, pode-se usar uma fungao de es-
palhamento, baseada nas respostas deste filtro que aumente a regido de escopo, até
encontrar uma possivel fronteira para um objeto.

Em simulacao, o modelo Q-learning agindo ao nivel de processo supervisor or-
questrou eficientemente o sistema, com um desempenho ligeiramente melhor do que
a estratégia simples, o que entretanto ndo temos ainda condigdes de generalizar. O
modelo simples usado, baseado na segmentagdo do ambiente percebido em regices de
interesse e extracdo seletiva de caracteristicas, mostrou-se adequado devido ao alto
custo computacional do processo de identificagdo. Ja na implementagao realizada
no hardware, o mesmo modelo nao foi usado por dificuldades de se encontrar um
método de segmentacao que seja factivel em tempo real.

Uma dificuldade que apareceu durante a implementacdo em ambas as plata-
formas foi como determinar exatamente a convergéncia do processo de atencdo. A
solucdo encontrada na plataforma de hardware foi fazer com que o processo de shi ft-
attention opere em todo ciclo de controle e determinar um critério de convergéncia
para ele. Assim, mudar a aten¢ao pode implicar em mais de uma execugdo do
processo shift-attention. Esta dificuldade surge também devido a que um mesmo
objeto pode dar respostas diferentes aos sensores, em momentos diferentes. Uma
convergéncia da funcao shi ft-attention significa ordenar a memoria associativa que
tente estabelecer a correspondéncia.

Outra dificuldade encontrada na plataforma de hardware, que nos levou a res-
tringir os movimentos da cabeca estéreo, relaciona-se a emissao de luz artificial
provocada pelos monitores dos computadores existentes na sala em que a mesma se
encontra (que geralmente trabalham em ciclos de 60 hertz) e também a sua reflexio
em superficies espelhadas. Devido a isto, algumas regides do ambiente estavam
em constante mudanca e a cabeca estéreo tinha predilecdo por estas regides. Ao

restringir o ambiente, solucionamos em parte este problema.
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Capitulo 6

Discussoes, Conclusoes e
Trabalhos Futuros

Usamos inicialmente a plataforma de simulagdo para validar a arquitetura de
controle para um sistema robotico sensorial multi-modo que descrevemos neste tra-
balho. A implementacao posterior na plataforma de hardware, permitindo a mesma
operar em tempo real, consolidou de forma definitiva nossa proposta. Estas ferra-
mentas podem ser empregadas em uma série de tarefas de mais alto nivel que exijam
atencao e categorizacdo de padroes. Atencdo e categorizagao sao subtarefas basicas
e é dificil imaginar a realizacdo de alguma tarefa de carater pratico que nao as use.
Identificacao é primordial em qualquer tarefa. Por outro lado, sem a habilidade de
mudar o foco de atencao ndao ha cognicao. Assim, estas duas tarefas estao integra-
das uma a outra de tal forma que um sistema de comportamento ativo necessita de
ambos subsistemas trabalhando bem para poder realizar outras tarefas. Em outras
palavras, concluimos que é praticamente impossivel lidar com atencio sem lidar com
identificacdo e reconhecimento. Podemos ser ainda mais categéricos arguindo que
nao apenas todos os sistemas sensoriais devem agir como uma unidade, mas também
todas as fungoes de um sistema cognitivo devem ser facilmente integraveis para que
se possa pensar em iniciar algum desenvolvimento. Neste trabalho, nds desenvolve-
mos sob esta arquitetura basica, um sistema integrando um mecanismo de atencdo
que usa informacao visual e haptica, apesar desta iltima nédo ter sido testada em
hadrdware, mais um classificador que usa uma rede neural. Alguns exemplos de
tarefas de mais alto nivel poderiam ser tais como inspe¢do ou vigilancia (realiza-
do neste trabalho com sucesso), planejamento de movimento, orientacdo, desvio de
obstaculos e navegagao. Como exemplo de uma tarefa mais avangada, um robd po-
deria usar como base os procedimentos desenvolvidos neste trabalho para aprender
tarefas de exploragao, por exemplo, navegar pelas diferentes salas de um edificio
reconhecendo e identificando as pessoas.

Apesar de se usar apenas informacdo visual e haptica neste trabalho, a arquite-

tura proposta € mais geral. Qutros sensores tais como microfones estéreo, detectores
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de batimento cardiaco, detectores de temperatura, sonares e sensores infra-vermelho,
entre outros, podem ser adicionados facilmente & arquitetura. Isto melhoraria ainda
mals ambos procedimentos (atencio e categoriza¢do), produzindo um mapa de sa-
liéncias melhor e um conjunto de caracteristicas discriminativas também melhor. O
modelo Controller Oriented usado na implementacio realizada na cabeca estéreo,
em que dentro de um ciclo de supervisao todos os recursos sao controlados, permite
que outros processos concorrentes possam ser desenvolvidos independentemente e
incorporados facilmente a arquitetura.

A construcio e manutencio de um mapa topoldgico especifico para codificar a
informacao espacial, contendo a posicdo e orientacdo dos padroes detectados em re-
gioes que ja tenham sido foco do processo de atengao, torna-se computacionalmente
cara. Assim, a solucao adotada neste trabalho, que usa os mesmos mapas atencio-
nais para guardar informagao sobre o ambiente, foi fundamental no desenvolvimento
do sistema na plataforma de hardware. Ao invés de se postar nesses mapas apenas
os padroes das regioes que ja receberam atencdo, os mesmos contém também infor-
magao espacial sobre regides que ainda ndo receberam aten¢ao, mas que ja foram
detectadas pelo processo de pré-atencdo. Este modelo, além de tornar mais rapido
um mapeamento topoldgico efetivo, facilita a codificagdo de nova informacgdo. Pa-
rece ser muito natural que se saiba da existéncia de um padrao ainda sem uma
identificacdo positiva, mas cuja informacao espacial, posicao e orientacdo ja estejam
armazenadas nos mapas sensoriais. Em algumas situagoes, nao ha nem mesmo ne-
cessidade de se categorizar todos os objetos em uma cena, mas apenas aqueles de
interesse imediato para a tarefa sendo executada, como € o caso em navegacdo, onde

certas marcas ou objetos geralmente situados a frente do rob6 sdo priorizados.

6.1 Trabalhos Futuros

Tanto na plataforma de simulagao quanto em hardware, o processo de vergéncia
dos olhos foi implementado basicamente por maximizacao de medidas de correlacao.
O foco também pode ser usado para este propédsito, além de fazer as cameras acomo-
darem numa determinada regido. Uma diferenca de profundidade aproximada pode
ser extraida da diferenca de foco entre duas regides (HORII, 1994). Considerando-
se, para o olho dominante, uma dessas regides como sendo a regido correntemente
na févea e a outra regido a do objetivo, selecionada pelo processo de atencéo, e
supondo-se que os dois olhos devam ter o mesmo valor para o foco, o angulo de
vergéncia para o olho nao dominante pode ser também determinado aproximada-
mente a partir da diferenca de foco entre as regides consideradas. Desse modo o
célculo de valores de correlagdo entre imagens pode ser usado apenas numa segunda

fase, para uma vergéncia mais fina, que operaria simultaneamente ao processo de
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acomodacéo do mecanismo de foco. Em caso de oclusdes, a comparagao dos valores
de correlacio com um limiar poderia descartar o processo de vergéncia mais fina
usando a correlacio e somente o foco seria usado para acomodagdo. Calcular o foco
envolve realizar medidas estatisticas sobre as imagens. Mudancas no histograma,
ou maximizacdo de somatérios locais do gradiente determinam o melhor foco, o que
pode ser realizado na arquitetura de processamento de imagens Datacube.

Virias sugestoes de trabalhos futuros podem ser tentadas a titulo de melhorar
o desempenho da rede neural. Um treinamento local ao invés de um global, como
é atualmente usado, pode ser aplicado quando um novo padrao de representagao
for detectado no ambiente. Isso possibilitaria aumentar o nimero de caracteristicas
de entrada para a rede BP, e neste caso, uma possibilidade que consideramos in-
teressante é incluir padroes de movimento que podem ser calculados usando filtros
que estimam o fluxo 6tico, como por exemplo os descritos em (SOATTO et al. ,
1997; LEE & KAY, 1991). Mais ainda, um agrupamento (ou “clustering”) poderia,
melhorar a performance da BPNN, bem como um modelo hierdrquico pode ajudar a
lidar com dados parcialmente observaveis. Finalmente, outros modelos que ndo uma
rede do tipo “back-propagation” podem é claro ser usados para tentar melhorar o
desempenho do classificador.

Além do modo direto usado para direcionar atenc¢ao, com uso de uma fung¢ao com
pesos fixos para transferir ativagdo dos mapas de caracteristicas para os de saliéncias,
uma funcao, com pesos variaveis, de acordo com a tarefa sendo executada, pode ser
derivada via aprendizado Q-learning. Neste caso, o conjunto de tarefas seria parte
do espaco de estados, e o sistema receberia recompensas para as agoes realizadas
em tarefas que conduzissem a boas situagoes em busca de sua realizacao, depen-
dendo do contexto. Uma outra melhora para esta funcdo de transferéncia é fazé-la
variar em fun¢ao do tempo. Numa primeira fase, o sistema usaria essencialmente
sinais de movimento para determinar objetivos atencionais e, numa segunda fase,
caracteristicas baseadas em intensidade e textura (caracteristicas gaussianas) seriam
predominantemente empregadas para focar a atengao no ponto exato. A atencdo
encoberta (mudar a janela de atenc¢do sem realizar movimentos fisicos) também po-
de ser incorporada ao sistema, o que seria mesmo relevante para uma melhoria de
desempenho. Usando estes modelos, uma funcao de transferéncia mais proxima de
um modelo bioldgico possa talvez ser derivada.

Outro experimento que poderia ser realizado no tocante a atencdo é considerar
as caracteristicas relativas ao movimento apenas no nivel de menor resolugiao (mais
grosseiro). Isto também tem inspiragdo biolégica. O caminho magno-celular é
conhecido por detectar movimento e tem uma maior influéncia predominante na
atenc¢ao, como pode ser visto no apéndice B. Qutros niveis de mais alta resolucao

teriam uma maior influéncia no caso de atengao top-down. Isto também tem alguma
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relacao com o modelo biolégico, mais especificamente com o caminho ‘parvo-celular.
Se um objeto necessita atencao em uma parte especifica, um mecanismo top-down
colocaria esta regiao no primeiro nivel cuja resolucao seja suficiente para descrever
a regiao considerada no objeto com um detalhamento suficiente.

Ainda, em relacao a atencao top-down, acreditamos que a mesma arquitetura
desenvolvida aqui possa ser empregada em outras tarefas que exigem exclusivamente
esse tipo de atencdo, como é o caso quando procuramos por um objeto especifico
em meio a outros que possam distrair a nossa atengdo. Nesse caso, a procura pelo
objeto poderia ocorrer em duas fases distintas, uma paralela e outra sequencial. Na
primeira fase, um filtro definido a partir da informacdo do modelo seria aplicado as
imagens real¢ando regides com caracteristicas similares a do modelo. Numa segunda,
fase, uma busca sequencial nas regides mais real¢cadas determinaria ou descartaria a
presenca do objeto em questdo. Politicas de controle também poderiam ser derivadas
usando Q-learning. Numa fase de aprendizado, o sistema receberia recompensas por
detectar os objetos considerados no ambiente. Com isto, o sistema aprenderia qual
o melhor conjunto de caracteristicas que é relevante na procura pelo objeto em

questao. Esta informacao ficaria armazenada na MLT.
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Apéndice A

Redes Neurais do Tipo
“Back-Propagation”

O algoritmo de aprendizado baseado em redes neurais do tipo “back-propagation”
tem uma histéria relativamente recente. O algoritmo foi introduzido por Werbos
(WERBOS, 1974) e também, de forma independente, por Parker (PARKER, 1985).
Sua importancia em relagdo a solugdo de problemas envolvendo redes neurais com-
postas por varias camadas ficou ressaltada a partir do trabalhos de Rumelhart et
al (RUMELHART et al. , 1986). Mais recentemente, Le Cun (LE CUN, 1985) e
Simard (SIMARD, 1991) mostraram o seu relacionamento com a teoria de contro-
le classica. A seguir descreveremos suscintamente as particularidades do algoritmo
“back-propagation” (doravante referido simplesmente como BP).

Uma rede neural do tipo BP, como mostrada graficamente na Figura A.1, é
totalmente conectada e seus nds sao organizados em camadas. O fluxo de ativacao
nos nos da rede BP se processa “para a frente”, ou seja, num unico sentido: os valores
de ativacdo impostos nos nés da camada de entrada sao propagados para os nos das
camadas intermediarias e finalmente promovem alguma ativac¢io nos nés da camada
de saida. Cada né de uma camada é conectado a todos os outros nds da camada
subsequente. Uma rede BP pode conter mais de uma camada intermedidria, mas
em geral, boas aproximagoes podem ser conseguidas com apenas trés camadas. O
conhecimento adquirido pela rede BP é codificado em pesos (sinapses) ajustados por
um processo de treinamento, em cada ligacdo ou conexdo entre as unidades (nds) da
rede. A ativac¢do obtida na ultima camada determina uma resposta, representando
a ativacao obtida para toda a rede.

Uma rede BP é tipicamente inicializada com um conjunto aleatério de valores
para as sinapses. Para o treinamento da rede, é necessaria uma fase de treinamento,
usando pares de vetores de entrada e de saida associados, que sejam “a priori”
conhecidos. A rede ajusta os valores iniciais das conexoes baseando-se em algumas
regras de aprendizado (Delta, Hebbian). Cada vez que um par de vetores entrada-

saida é apresentado, dois estdgios para a ativagdo ocorrem: um passo de propagagao
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Camadas Intermediarias

Vetor de
entrada

Vetor de
Saida

Figura A.1: Rede neural do tipo “back-propagation”. No caso do exemplo mostrado,
a rede possui trés camadas intermedidrias

“para a frente” e um de propagacdo “para tras”. No passo para a frente, a ativagao
imposta & camada de entrada é propagada para as camadas subsequentes, resultando
em ativacao na camada de saida. Entao, durante o passo de propagagao para tras,
a saida atual da rede, experimentada apds o passo para a frente, é comparada
com a saida ideal, dada pelo vetor de saida associado aquela entrada. Erros sao
calculados para os nds da camada de saida e os pesos ou sinapses das conexoes que
chegam aos nés desta ultima camada podem entao ser ajustados para se tentar uma
reducao dos erros. Estas estimativas de erros para os nés da ultima camada séo
entao usadas para se derivar estimativas para os nds das camadas intermedidrias.
Finalmente, os erros sdo retro-propagados para as conexdes que saem dos nds da
camada de entrada. Apds cada passo completo (propagacdo para a frente e para
trds), o sistema “aprende” incrementalmente dos pares de vetores de entrada-saida
associados e reduz o erro diferencial entre as saidas dada pela rede (estimada) e
a saida real dada pelo vetor de saida associado (desejada). Apds um treinamento
intensivo, a rede ira certamente estabelecer as relagoes existentes entre os vetores de
entrada e de saida através dos pesos ou sinapses.

Devido aos calculos na rede BP, a um dado instante, envolverem apenas duas
camadas adjacentes, nas Equagoes seguintes adotamos A como sendo o nimero de
nés numa dada camada r e B como sendo o numero de ndés na camada seguinte
r+ 1. O valor do né 0 (z¢) é usado como um limiar para cada camada. O algoritmo

BP especifico adotado nesta pesquisa € estruturado como apresentado a seguir:

1. Inicializar as sinapses (ou pesos) das conezdes: Inicialmente, sdo atribuidos
valores aleatorios entre —0.1 e +0.1 para todos os pesos w;; das conezdes da

rede, isto €:

w;; = random(—0.1,4+0.1)Vi € {4} andj € {B}
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2. Inicializagdo do limiares: Para cada camada, € atribuido o valor 1 ao nd que

¢ usado como limiar.

g — 1.0

3. Inicializacdo das sinapses na primeira camada (de entrada): A rede recebe
cada par de vetor de entrada e de saida associado e usa os valores do primeiro

destes como valores para 0s nés da camada de entrada, isto €, z;,Vi=1,... A

4. Propagacgdo para a frente: Baseando-se na fungdo de ativagdo sigmoidal, conti-
nua e diferencidvel, dada pela Equacao A.1 mostrada abaizo, sao calculados
0s valores para os ndés de todas as outras camadas, a partir dos valores da
primeira (de entrada), e até que os valores dos nds da ultima camada (de
saida) sejam calculados. Os valores calculados para cada camada sdo usados

para calcular os valores da prézima camada.

oi=(1+e z:34=0“"'J“’”)_1 (A.1)

onde wo; € o valor que serve como limiar para o nd j na camada subsequente.

5. Propagacgao para trds: Partindo da dltima camada e propagando-se para trds
até a primeira camada, sao calculados os erros para os nds de cada camada.
Uma formula de corre¢do de erros (regra Delta), a qual é baseada na derivada
da fun¢do de ativacdo e que tenta minimizar o erro nos nés da Ultima camada
(de saida) ¢ usada para calcular os erros. Esta fung¢do usada para calcular
os erros define uma superficie sobre o espago das sinapses (pesos) e estas sdo
modificadas na dire¢do do gradiente daquela superficie (estratégia do gradiente
descendente). Para a dltima camada, o cdlculo dos erros é baseado na dife-
renga entre os valores ideais y; (valores dados pelo vetor de saida associado a
entrada correspondente) e os valores atuais o; (calculados pela rede). Os erros

para a iltima e para as outras camadas sdo calculados respectivamente pelas

Equagoes A.2 ¢ A.3.

(Sj: Oj(l—Oj)(yj—Oj),Vj: 1,...,B (AQ)
B

(SjZOj(l—Oj)Z(Skw]'k,Vj: 1,...,A (A 3)
k=1



6. Ajuste dos pesos das conezdes (sinapses): Os erros calculados acima sao usa-
dos para ajustar as sinapses em todas as camadas da rede. Uma taza de
aprendizado € e um fator momentum o sdo usados para agilizar o processo de
aprendizado. Os novos valores para as sinapses sdo ajustados pela Equagdo

A

Aw,jj(t + 1) = 65j0i + aAwij(t), (A4)

Na Equacao A.4 os valores para as variaveis o; e ¢; sdo determinados no instante
de tempo ¢ + 1 e o valor de Aw;;(¢) é a mudanca experimentada no peso durante os
passos para a frente e para tras prévios (no instante ¢). O fator momentum inclui a
influéncia da mudanca de peso experimentada no passo anterior no ajuste corrente
da sinapse.

Uma iteracao completa incluindo passos para a frente e para tras e ajuste das
sinapses usando todos os pares de vetores de entrada e de saida associados conhe-
cidos, ¢ conhecido como um “epoch”. Para garantir a convergéncia do processo de
aprendizado, a cada epoch, a ordem em que os pares de vetores devem ser escolhidos
para o treinamento deve ser aleatéria. Uma rede BP necessita “aprender”, usando
os mesmos dados, durante algumas centenas e as vezes milhares de “epochs” para
refinar os pesos das conexdes. Duas condi¢oes de paradas podem ser usadas para
interromper o treinamento: um namero de epochs maximo tenha sido atingido ou
os erros calculados para todos os nds da rede estabilizem, o que estabelece uma
convergencia.

Apos o treinamento, a rede BP tem a habilidade de “lembrar” as caracteristicas
dos dados previamente treinados. Uma rede BP generalizada pode ainda exibir
excelentes capacidades de predizer pares de vetores de entrada/saida eventualmen-
te desconhecidos. Estes trés estagios, aprendizado, lembranca e generalizagao sao

essencials ao modelo de rede neural do tipo “back-propagation”.
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Apéndice B

Sistema Visual Bioldgico

A Figura B.1 mostra um esquema do globo ocular humano. Baseando-se nessa
Figura, um resumo da funcionalidade do olho é apresentado a seguir. A luz que
entra pela pupila é focalizada e invertida pela cérnea e lentes, sendo projetada na
parte posterior do globo ocular. Nesta parte posterior do olho localiza-se a refina,
que converte o sinal luminoso em sinal neurolégico. Na retina, as estruturas que
recebem primariamente a luz (os fotoreceptores) sdo os bastdes e cones (“rods” e
“cones”) e as células que transmitem o sinal traduzido em impulsos neuroldgicos
para o cérebro sao os ganglios. Os axénios destes ultimos formam o nervo ético,
uma rota tnica pela qual a informacao deixa os olhos para os processos de mais alto

nivel.

Figura B.1: Anatomia do globo ocular.

A Figura B.2 mostra os caminhos seguidos pela informagao apds deixar os olhos.
Em resumo, a informagao que sai do olho pelo nervo ético passa pelo “chiasm” 6ptico,
onde ocorre um cruzamento parcial dos ax6nios. Apods o “chiasm”, os axonios sdao
denominados de trato 6tico. O trato 6tico passa ao redor da parte central do cérebro
para entao chegar ao niicleo lateral “geniculate” (LGN), onde todos os axénios devem
se juntar. Dali, os axénios do LGN saem para a camada branca mais profunda do

cérebro, em forma de radiagdo dtica que ird se propagar finalmente em direcao ao
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cértex visual, localizado na parte posterior do cérebro.

right hemifield

faft }fll’-i!’!“liﬁ.{?l-:%’ﬂ,,.,..

optic nerve ——t{‘? y Meyer's loop
optic tract , \L
4
k)

occipital poles

Figura B.2: Caminho do fluxo de informacao visual a partir dos olhos até o cortex
visual.

No restante deste Apéndice, as estruturas e fun¢bes apresentadas nas Figuras
B.1 e B.2 serao melhor detalhadas.

B.1 Anatomia e Fungoes do Olho

O cristalino € na realidade um conjunto de lentes formando uma estrutura natu-
ralmente elastica. Se esta estrutura fosse solta poderia se acomodar tomando uma
forma mais esférica. Porém, sob condi¢ées normais, um conjunto de fibras radiais
(“zonule fibers”) mantém as lentes numa forma mais parecida com um disco. Esta
forma facilita focalizar objetos distantes. Para focalizar objetos préximos, o corpo
ciliar, uma estrutura que suporta as fibras radiais é acionado. Quando o musculo
ciliar contrail, as fibras se estendem e as lentes sdo liberadas de sua tensao normal,
podendo buscar uma posigao mais esférica (isto é necessario para focalizar um objeto
proximo). Este processo de ajuste do foco é denominado de acomodagao.

A iris, parte colorida dos olhos, age como um diafragma, podendo ser fechado
ou aberto para regular a quantidade de luz que deve entrar na cavidade ocular.
No centro da iris localiza-se a pupila dos olhos que age como um orificio, reagin-
do a intensidade da luz, abrindo-se conforme seja menor a ordem de grandeza da
iluminacao. Com luz brilhante ou intensa, ela possui approximadamente 2 mm de

diametro e age como um filtro passa-baixa (para a luz verde), com uma banda
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passante de aproximadamente 60 ciclos por grau.

Os sensores fotoreceptores localizam-se na parte da retina voltada para o interi-
or da cavidade ocular. Existem basicamente dois tipos de sensores: os bastdes e os
cones. Os bastdes, em nimero de aproximadamente 100 milhdes, sao relativamente
longos e finos e provéem a denominada visdo escotéptica: a resposta visual as 5
ou 6 ordens de magnitude mais baixas do intervalo de iluminagdo. (O intervalo de
iluminacio sobre o qual o sistema visual humano pode operar é aproximadamente
de ordem dez de magnitude, ou seja, de 1 a 10'°.) Os cones, numa quantidade bem
menor de aproximadamente 6 milhoes, sd3o menores e mails grossos € sa0 MENOS sen-
sitivos do que os bastoes. Eles provéem a denominada visao fotoptica: a resposta
visual as 5 ou 6 ordens de magnitude mais altas do intervalo de iluminagao. Na re-
gizo intermedidria, ambos bastdes e cones s&o ativos e provéem a denominada visao
meséptica. Geralmente, estudos envolvendo sistemas visuais computacionals concen-
tram um maior interesse na visao fotéptica, uma vez que os dispositivos eletronicos
para captura e visualizacdo de imagens apresentam boas condigdes de iluminagao.
Os cones sao também responsaveis pela visao colorida. A sua distribui¢do espacial
é densa na parte central da retina (fovea), a uma densidade de aproximadamente
120 cones por arco de grau subtendido no campo de visao. Este espacamento cor-
responde a um arco de aproximadamente 30 segundos ou a 2 um. Nesta regiao da
févea, a razao entre as células ganglios e os fotoreceptores é de 2 : 1.

A densidade dos cones cai rapidamente quando se afasta para as regides pe-
riféricas a fovea, a partir de um circulo de 1 grau de raio. Em adigao, na fovea,
todos os outros tipos de célula deixam de existir para permitir a passagem maxima
de luz aos cones. Isto torna a fovea visivel ao microscopio. Os vasos sanguineos
também se mantém numa area longe das margens da févea. A regido interior e
ao redor da févea possui uma pigmentagao amarelo claro, que é visivel através de
um oftalmoscépio, chamada de macula. Os cones sao lateralmente conectados por
células horizontais e sua conexao frontal ocorre através de células bipolares. Estas
sao conectadas as células ganglios, que se juntam para formar o nervo 6tico que, por
sua vez, prové a comunicagao com o sistema nervoso central, levando as informacgoes
ao cérebro, através dos estimulos provocados pela luz filtrada que incide na retina.

A retina é composta por sete camadas alternadas envolvendo células e outras
estruturas para transduzir e transferir a informagdo. Em geral, as camadas mais
escuras (nucléolos) contém corpos celulares enquanto que as camadas mais claras
(plexiformes) contém axdnios e dendritos. A luz que entra pela pupila incide pri-
mariamente nos cones e bastoes numa camada denominada de GCL. Os segmentos
externos destes transduzem a luz e enviam o sinal transduzido através de uma outra
camada celular da retina denominada de ONL e seus axonios. Na outra cama-

da denominada de OPL, os axonios dos fotoreceptores entram em contato com os
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dendritos de células bipolares e de células horizontais. As células horizontais sao
inter-neurénios que ajudam no processamento do sinal. As células bipolares de uma
outra camada (INL) processam a saida provinda dos fotoreceptores e das células
horizontais e transmitem o sinal aos seus ax6nios. Numa outra camada denominada
de IPL, os ax6nios das células bipolares anteriores entram em contato com os den-
dritos das células ganglios e das células amacrinas (outra classe de inter-neurénio).
Finalmente, as células ganglios da camada GCL enviam seus axdnios através da ca-
mada OFL para o disco éptico dando origem ao nervo 6tico. Estes axonios levarao
a informacdo ao LGN. Todos os axdnios das células ganglios saem do globo ocular
numa dnica localizagdo: o disco ético. No disco ético, nao existem os foto-receptores
e as células de acesso a estes, isto para que os axdnios do nervo dtico possam pe-
netrar no “coroid” e no “sclera”. Isto cria um buraco em nossa visdo, denominado
de ponto cego. Normalmente, cada olho cobre o ponto cego do outro, e também o
cérebeo completa a informacao faltando com o mesmo padrao da sua vizinhanca.

Assim, o ponto cego nos é imperceptivel.

B.2 Caminhos Visuais Basicos

A informacao sobre o ambiente entra em ambos os olhos com uma larga superpo-
sicao. Considere um corte vertical no campo visual de cada olho passando pela févea
e dividindo-o em dois. A metade da retina mais préxima da témpora é denominada
de retina temporal e a mais proxima do nariz é denominada de retina nasal. Como
as imagens sao invertidas ao passar pelas lentes, no olho direito, a retina nasal vé na
realidade a metade direita do ambiente enquanto que a retina temporal vé a metade
esquerda do ambiente. Note também que a retina nasal direita e a retina temporal
esquerda véem exatamente a mesma coisa numa regiao mais ou menos proxima da
févea. A metade do ambiente vista por estas duas ultimas é definida como o hemi-
campo de vista direito, enquanto que a outra metade é definida como o hemi-campo
esquerdo.

Cada olho adquire informagao de ambos hemi-campos. Para cada objeto que
nossos olhos véem, geralmente ambos os olhos o estdo vendo (isto é essensial para
a reconstrucdo estéreo), mas as duas imagens formadas estardo sendo projetadas
uma na retina nasal e a outra na retina temporal. Como a parte esquerda do
cérebro controla a parte direita do corpo, a informagdo que realmente interessa a
primeira € a relativa ao hemi-campo direito. As fibras dticas nervosas que saem
da retina sdo organizados de tal forma que os hemi-campos sao separados. Mais
especificamente, as fibras provenientes das retinas nasais se cruzam no “chiasm”
otico, enquanto que as retinas temporais, ja posicionadas para ver o lado oposto do

ambiente, ndo se cruzam. As consequéncias praticas deste cruzamento sdo tais que
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cortes ou destruicdes totais das fibras nervosas ocorridas antes do “chiasm” afetard
apenas um dos olhos em ambos hemi-campos (como se fechassemos um olho). Se
a destruicdo ocorre apds o “chiasm”, esta afetard visdo em ambos os olhos, mas
apenas em um hemi-campo. Isto nao é facil de visualizar. O campo de vista seria
de apenas 90 graus, a partir da févea para um dos lados.

Como ja foi citado, apés a separagao das fibras nervosas no “chiasm”, elas
desviam-se dos pedinculos que compdem a parte central do cérebro e atingem o
LGN. Este corpisculo realmente faz parte do talamo (nada passa ao cértex cere-
bral sem que tenha havido antes uma sinapse no talamo). Assim, quase todos os
axonios do trato 6tico fazem uma sinapse no LGN. Os axonios restantes fazem uma
sinapse nos nucléolos do cerebro central: o culiculo superior e a area “pretectal”.
Esta ultima area esta relacionada com as fung¢des de contragao e expansao da pupila
em reacao a luz. A palavra “Geniculate” significa “em forma de joelho” e esta é
exatamente a descricao da forma do LGN. As estrias internas ao LGN, notadas se
este for cortado, sao camadas e havera 6 delas em quase todas as partes do 6rgao.
Cada camada recebe entrada de um olho diferente: 3 para o olho esquerdo e 3 para
o direito, ou seja, um hemi-campo completo é projetado aqui. Estas camadas se al-
ternam, assim, os axonios de apenas um dos olhos aparecem em estrias alternadas,

como pode ser visto na Figura B.3.

Figura B.3: Axodnios do LGN vistos em camadas separadas para cada olho.
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Um segundo aspecto a ser notado na organizagao do LGN € que as 4 camadas de
fora s&o compostas de células pequenas, e correspondentemente, recebem informagao
das células ganglio pequenas da retina. Estas camadas sdo chamadas de parvo-
celulares e podem ser vistas na Figura B.4. Por outro lado, as camadas magno-
celulares sdo compostas de células grandes e recebem informacao de células ganglio

também grandes.

Figura B.4: Camadas parvo-celulares e magno-celulares do LGN.

Os neurdénios do LGN enviam seus axoOnios, através das radiacGes éticas, di-
retamente a area V1, também conhecida como cértex visual primario, ou cortex
“striate”, ou ainda area 17. Este caminho passa através da matéria branca dos
lobos temporal e parietal. Uma vez que os axonios encontram a area V1, eles ter-
minam primariamente numa sub-camada simples do cértex visual. O cértex visual
(tal qual as outras areas corticais do cerebro) é composto de 6 camadas bésicas. As
camadas da drea V1 foram organizadas esquematicamente de forma priméaria. A
camada 4 foi expandida em 4 sub-camadas: 4A, 4B, 4Ca e 4Cb. A camada 4A é
uma camada escura, enquanto que a mais profunda 4B é uma camada muito mais
clara. A camada 4B é visivel sem uso de microscopio: na Figura B.5 ela é a linha de
Gennari, uma estria branca que da a camada V1 o seu outro nome, o cértex “stri-
ate”. A camada 4C é importante porque ela recebe muita da informagao do LGN.

Devido a essas especializacdes, as transi¢Oes entre estas dreas (denominadas de areas
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de Brodmann) podem ser vistas. Basta, na Figura B.5, seguir ao longo da estria
(4B) e esta desaparecerd subitamente numa camada mais compacta, a camada 4.
Esta é a transicdo entre as areas V1 e V2, denominadas de cértex visual secundario

ou de area 18.

Figura B.5: Organizagdo do cortex visual em camadas.

B.2.1 Dominancia Ocular

A separagdo por olho ocorrida no LGN se mantém quando os axénios entram
o cortex visual. Cada setor de axdnios de cada camada do LGN se espalham em
uma fina coluna dentro da area 4C. A medida que o sinal é transmitido s camadas
mais altas do cértex, a informacdo dos dois olhos se junta, e a visao binocular é
criada. Mas em 4C, os olhos estdo ainda totalmente separados. Um corte tangencial
(paralelo & superficie) através da camada 4C, mostra pequenos “pilares” préximos
uns dos outros, como formando as listas de um tigre. Estas listas sao denominadas

listas de dominancia ocular (ver Figura B.6).

B.2.2 Forma dos campos receptivos da area V1

Os campos receptivos dos neurdneos das células ganglios e também do LGN sao
determinados ao redor do centro de cada célula, respondendo otimamente a “pontos
de luz”. J4 no cortex, os campos receptivos respondem otimamente a “barras de
luz” com uma determinada orientagéo (Figura B.7).

As células mais simples do cértex visual possuem um campo receptivo muito
préximo desse arranjo. Uma barra de luz proxima do seu centro, a uma orientacao
precisa ira excita-la. Outras conexdes e convergéncias em outras areas do cortex
criardo campos receptivos cada vez mais complexos, até que uma simples célula seja
responsavel pela defini¢do da forma de uma face completa. Note que a informagao
sobre a face que entrou na retina ndo € nada mais do que alguns milhoes de pontos

de luz.
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Figura B.7: Arranjo das células do LGN para formar os campos receptivos das
células do cortex visual.

95



B.2.3 Divisao e especializagoes

Algumas divisoes da informagéao, criando especializagoes sao feitas logo na retina.
Os bastoes sé podem ver em preto e barnco e podem funcionar com luz de fraca
intensidade. J4 os cones podem ver todas as cores do espectro de distribuigao, mas
requerem alta intensidade de luz.

Também temos pelo menos dois tipos de células ganglios. Ha células ganglios
pequenas que sao dominantes na regiao da fovea, sendo sensitivas a cor e possuindo
um campo receptivo € suficientemente pequeno que pode pegar os detalhes em um
nivel de resoluycio bem alto. Estas sdo denominada de células P (p de “parvo”
ou pequeno). O segundo tipo de células ganglios, possuem vetores de dendritos
bem largos, e recebem informacao de uma grande regidao de células bipolares. Este
tipo de célula é mais encontrada na periferia da retina, nao sao sensitivas a cores e
possuem um campo receptivo maior, sendo menos susceptivel aos detalhes. Porém,
a principal caracteristica é que elas sao sensiveis ao movimento, podendo seguir um
sinal piscando ao longo de varias células bipolares. Estas células sao denominadas
de células P (P de “magno” ou grande).

Estes dois tipos de informagao (movimento versus cor) sao mantidos em separado
por todo o caminho visual até o cortex associativo, passando pelo LGN, V1 (nas
sub-camadas 4Ca e 4Cb), e apds, V2. No final, as dreas corticais parietal (tais como
MT e PP) usam esta informacao de movimento para lidar com o movimento de
objetos, navegagao, orientacao e localizacao espacial. As areas temporais como V4

e IT estao envolvidas com a percepgao e o reconhecimento de padroes complexos.
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