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A visdo é um processo ativo, onde informacdes importantes para o comportamen-
to sao seletivamente adquiridas. Nesta tese propomos um modelo de reconhecimento
visual atencional no qual uma févea simulada com alta resolugao é dirigida para re-
gioes de maior interesse por um processo de atencdo seletiva. A regido de interesse da
imagem bruta é inicialmente representada por um mapa space-variant de respostas
das células complexas, ou de contornos orientados. Esta representacdo é processa-
da por um Sistema de Decisdo que tenta reconhecer a imagem com as informagoes
parciais adquiridas. Caso a informacdo disponivel seja insuficiente para garantir o
reconhecimento, um Mddulo Atencional entra em acao para determinar a préxima
regido de interesse de onde extrair informagdes. A préxima foveagdo é baseada em
informacdes da imagem (bottom-up) e do conjunto de modelos armazenados no sis-
tema (top-down) combinadas de acordo com uma estratégia atencional adotada pelo
sistema. O processo de foveacdo continua até que a imagem seja reconhecida ou
seja atingido um numero limite de foveagdes. Diversas estratégias atencionais foram
investigadas, aplicando-se o modelo ao reconhecimento de faces e outros objetos em
extensas simulagoes, que permitem avaliar qualitativamente e quantitativamente os
resultados de cada estratégia atencional. Os resultados mostram ser factivel reconhe-
cer faces e outros objetos com margens de erros comparaveis ou menores que outros
modelos tradicionais, porém a um custo computacional bem mais baixo, utilizando
a representacao space-variant associada a uma estratégia atencional adequada.



Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as partial fulfillment of the require-
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Vision is an active process where behaviorally important information is selective-
ly gathered. We present a model of visual recognition in which the high-resolution
fovea is deployed to interesting regions by selective attention processes. The raw
image is initially represented by a space-variant complex-cell, or oriented edge, map.
This transformed input is processed by a decision system which attempts to recogni-
ze the image given partial information. In the more typical case where the available
information is insufficient to support recognition, an attentive foveation system is
engaged which is responsible for determining the subsequent image region of inte-
rest. The next foveation is based on both bottom-up information from the image
and top-down information from the set of stored models, combined according to the
attentional strategy in execution. The foveation process continues until the object is
recognized or a maximum number of foveations is reached. Several attentional stra-
tegies were investigated as the model is applied to the task of recognition of faces and
other objects. Both qualitative and quantitative evaluations of the atentional stra-
tegies are provided. Results show the feasibility of recognition of faces and objects
with an error rate comparable or lower to other traditional models, but with much
reduced computational costs, a consequence of the space-variant representation used
associated with efficient attentional strategy.
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Lista de Figuras

1.1

3.1

3.2

3.3

Modelo de Reconhecimento Atencional: Uma representacao
space-variant centrada em um ponto de fixagao inicial é extraida da
imagem apresentada para reconhecimento. O Sistema de Decisao
compara esta representacdo com os modelos armazenados no siste-
ma. Caso nao seja conseguido o reconhecimento, o Médulo Aten-
cional determina um novo ponto de fixagao, isto ¢, o centro de uma
nova representacao space-variant extraida da imagem. O ciclo se re-
pete até que seja conseguida confianca suficiente no reconhecimento
ou um nimero méaximo de “sacadas” seja atingido.

Modelo de Reconhecimento Atencional: Uma representagao
space-variant centrada em um ponto de fixagao inicial é extraida da
imagem apresentada para reconhecimento. O Sistema de Decisao
compara esta representa¢io com as representacoes space-variants dos
modelos armazenados no sistema. Caso ndo seja conseguido o re-
conhecimento, o Médulo Atencional determina um novo ponto de
fixacdo, isto é, o centro de uma nova representacao space-variant ex-
traida da imagem. O ciclo se repete até que seja conseguida confianga
suficiente no reconhecimento ou um niumero méximo de “sacadas” se-
ja atingido. e e

Visualizacao de uma representagao space- varzant dlscreta, si-
mulando uma retina: Acima, esquerda: imagem original. Acima,
direita: representacao formada com as 4 regides de resolucoes diferen-
tes simulando uma imagem obtida por uma “retina” com decaimento
discreto da resolucao. Embaixo: regides de cada nivel da piramide
utilizadas para construir a representagao space-variant discreta. No-
te que a extensdo de cada nivel é menor que a do nivel precedente
de acordo com a razao de sub-amostragem, como explicado no texto,
porém aqui eles aparecem no tamanho correspondente a regiﬁo que
abrangem na imagem original, para visualizagao. .
Representacgao space-variant discreta: Esquerda: regioes de cada
nivel da piramide utilizadas para construir a representacao space-
variant. Observe que a extensdo de cada nivel da pirdmide ¢ menor
que a do nivel precedente de acordo com a razao de sub-amostragem,
como explicado no texto. Direita (acima): visualizagdo da repre-
sentacao formada com as 4 regides de resolucoes diferentes, em uma
sacada para o olho esquerdo. Os anéis dos niveis inferiores ao nivel
zero foram ampliados para permitir a visualizagao do conjunto. .
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3.4

3.5

3.6

3.7

3.8

3.9

3.10

3.11

3.12

Filtros simulando células simples, orientados na vertical: O
branco representa a regido excitatoria e o preto representa a regiao
inibitéria. Estes filtros respondem com maior intensidade nas regioes
da imagem onde hé um contraste de mesma orientagéo (vertical, no
exemplo) e diregdo (claro-escuro ou escuro-claro) Estes filtros podem
ser construidos pela diferenca de duas gaussianas alongadas, como
explicadono texto. . . . . . . . .. ... Lo
Construcgao dos filtros ilustrados na Figura 3.4: Estes filtros
podem ser construidos pela diferenca de duas gaussianas alongadas
de mesma orientacdo, G e G°/f que tem seus centros deslocados
um em relacao ao outro de um “off-set” proporcional & largura da
GAUSSIANA. . . . . . e e e
Filtro simulando uma célula complexa: as respostas positivas
de duas células simples de mesma orientagao e direcoes de contraste
contrarias somadas formam um filtro que responde a um contraste
orientado, seja claro-escuro ou escuro-claro. . . . . ... ... .. ..
Detecgao de contrastes em todas as orientagoes: Uma boa
aproximacao é conseguida somando as respostas para apenas quatro
orientacoes separadas de 45 graus. . . . . . . ... ... L
Contraste orientado: Esquerda: imagem original. Direita: mapa
de respostas das células complexas, detectando contrastes em todas
as orientacgoes, obtido por filtragem conforme explicado no texto. . . .
Pré-processamento e construcao da piramide: Esquerda: ilus-
tragdo da malha de localizagao dos centros dos filtros para o proces-
samento de cada nivel da pirdmide, com os espagamentos crescendo
a cada nivel. Centro: ilustracao dos tamanhos dos filtros utilizados
a cada nivel. Direita: resultado da filtragem. O numero de pontos
diminui 4 vézes a cada nivel. . . . . ... oL
Extracao da representagao space-variant da imagem a ser reco-
nhecida: Esquerda: regides da malha de localizagoes dos centros dos
filtros a cada nivel da piramide. Somente os pontos pertencentes aos
anéis (delimitados por circulos) que vao formar a representagdo sdo
utilizados. Centro: ilustragao dos tamanhos dos filtros a cada nivel.
Direita: anéis filtrados a cada nivel, ampliados para visualizagao.
Sistema de Decisdo: A cada sacada, novos dados sdo acrescenta-
dos, aumentando o nimero de componentes do vetor de entrada em
F1. As ativacoes das unidades em F2 medem o grau de correlacao
entre as categorias que estas unidades representam e o a parcela do
vetor de entrada ja extraido da imagem de entrada. Uma decisdo
pode ser tomada com base na diferenca de ativacoes entre a categoria
mais ativa e a segunda mais ativa, assinalada pelas linhas tracejadas
horizontais. . . . . . . . . . ...
Mapa de Saliéncia: Esquerda: regides de cada nivel da pirdmide
para as quais é calculada a Funcdo de Saliéncia. Direita: Mapa de
Saliéncia formado com as 4 regies de resolucdes diferentes, ampliadas
para visualizacdo. . . . . . . ...
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3.13 Construgao do Mapa de Saliéncia. Note que 0 Mapa de S aliéncia

4.1

4.2

4.3

4.4

é construido levando em conta as respostas das células complexas
extraidas da imagem (ou dos modelos armazenados), e ndo as ima-
gens simples, como mostrado apenas para visualizacdo. Como neste
exemplo somente sdo utilizadas informages da imagem (estratégia
bottom-up) nem os modelos nem o Sistema de Decisdo participam da
construcao do Mapa de Saliéncia. . . . ... ... ...

Roteiro fixo: regides previamente escolhidas como importantes sao
alvos de sacadas. No exemplo acima, foram escolhidos os olhos, o
nariz, a boca e as duas orelhas. . . .. ... ... ...

Mapa de Saliéncia. O elemento central do sistema atencmnal éo
Mapa de Saliéncia, que em geral é computado levando em conta o
mapa de respostas das células complexas da imagem apresentada, o
conjunto de modelos armazenados, e sinais provenientes do Sistema
de Decisdao. O Mapa de Saliéncia é uma estrutura dinamica que é
atualizada apds cada sacada. Note que o mapa é construido baseado
no ponto de fixacao atual (ponto preto) e determina o préximo pon-
to de fixagdo (cruz) correspondendo & maior ativagdo no mapa. A
saliéncia é obtida dos mapas multi-escalares das repostas das células
complexas e ndo das imagens originais como mostrado apenas para
ilustracdo. (Estas imagens sdo parte da “MIT Eigenfaces database”,
de Turk e Pentaland, 1991 [62].) . . . . . ... ... .. .
Busca do préximo ponto de fixagao. Acima: Em cada anel
de cada nivel da pirdmide (da esquerda para a direita: niveis 0, 1,
2 e 3) hd um ponto de méxima saliéncia (cruz). O médximo destes
maximos sera a posicao da préxima sacada, e pode pode ocorrer em
qualquer nivel (no exemplo, ocorreu no nivel 2). Nos niveis de mais
baixa resolucao corresponderdo a pontos mais afastados do ponto de
fixacao atual. Este ponto serd convertido para uma posi¢do no nivel
zero da piramide, no centro da regido representada pelo pixel do nivel
em que ocorreu este maximo. Embaixo: visualizacado do Mapa de
Saliéncia, com a posicao do ponto onde ocorreu o maximo. Este serd
o préoximo ponto de fixacdo. . . .. .. ... ... ...

Roteiro de Sacadas restrito: O predommlo do n1vel de maior
resolucdo no Mapa de Saliéncia produz sacadas muito préximas umas
das outras, abrangendo uma &rea restrita da imagem.
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4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

4.10

4.11

4.12

Regiao excluida: Os pontos ja visitados ficam marcados no Mapa
de Saliéncia, impedindo que as regides de qualquer nivel (da esquerda
para a direita, niveis 0, 1, 2 e 3) correspondentes a este ponto sejam
alvo de novas sacadas. Na figura o ponto correspondente a uma saca-
da anterior estd marcado nos trés niveis. Este ponto estd localizado
no anel do nivel 2 da sacada atual (quadrado preto), mas é marcado
também nos outros niveis, para impedir que este ponto seja eleito
novamente por efeito de um valor méximo de saliéncia encontrado no
nivel 2 ou em qualquer outro nivel. A regido a ser excluida corres-
pondente ao ponto de fixacdo atual, no centro da févea, ainda nao foi
marcado. . . ...
Contraste orientado: Esquerda: imagem original. Direita: respos-
ta dos filtros orientados simulando as células complexas do sistema
visual humano, correspondente ao nivel de maior resolug¢do. . . . . . .
Construgao do Mapa de Saliéncia para estratégia baseada
na imagem: Somente a imagem participa da formacao do mapa.
Note que o mapa é construido baseado no ponto de fixacao atual
(ponto preto) e determina o préximo ponto de fixagdo (cruz) corres-
pondendo & maior ativagao no mapa. A saliéncia é obtida dos mapas
multi-escalares das repostas das células complexas e nao das imagens
originais como mostrado apenas para ilustragao. . . ... ... ...
Estratégias baseadas na imagem. Esquerda: roteiro de sacadas
para trés objetos apresentados para reconhecimento. Direita: graficos
de discriminagao da categoria correta (razdo entre a ativacdo da ca-
tegoria correta e a segunda maior ativacdo) em funcdo das sacadas
(os valores acima de 1.0 significam reconhecimento correto). . . . . .
Construgao do Mapa de Saliéncia para estratégia estrita-
mente baseada nos modelos (“top-down”): Somente os modelos
participam da construcao do mapa. Note que o mapa é construido ba-
seado no ponto de fixagao atual (ponto preto) e determina o préximo
ponto de fixagdo (cruz) correspondendo & maior ativacdo no mapa. A
saliéncia é obtida dos mapas multi-escalares das repostas das células
complexas e ndo das imagens originais como mostrado apenas para
ilustragao. . . . . ...
Estratégia baseada nos modelos. Esquerda: Roteiro de Sacadas;
direita: evolugao do valor da discriminacao da categoria correta.
Estratégia estritamente baseada nos modelos. Esquerda: ro-
teiro de sacadas para trés objetos apresentados para reconhecimento
(notem-se os roteiros idénticos). Direita: graficos de discriminagao
da categoria correta em funcdo das sacadas (os valores acima de 1.0
significam reconhecimento correto). . . . . . .. .. ... ...
Construcao do Mapa de Saliéncia para estratégia hibrida
indireta: A influéncia de cada modelo é ponderada pela ativagao
atual no Sistema de decisdo. Note que o mapa é construido baseado
no ponto de fixacao atual (ponto preto) e determina o préximo ponto
de fixagao (cruz) correspondendo a maior ativagdo no mapa. . . . . .
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4.14

4.15

4.16

4.17

4.18

4.19

9.1

5.2

5.3
5.4

Estratégia hibrida indireta, usando ativagées como pesos pa-
ra ponderar as variagoes entre as categorias mais ativas. Es-
querda: roteiro de sacadas para trés objetos apresentados para reco-
nhecimento. Direita: gréaficos de discriminagao em funcao das sacadas
(0s valores acima de 1.0 significam reconhecimento correto). . . . . .
Construgao do Mapa de Saliéncia para estratégia hibrida
indireta: So6 as categorias mais ativas participam da constucao do
mapa. Note que o mapa é construido baseado no ponto de fixacao
atual (ponto preto) e determina o préximo ponto de fixagdo (cruz)
correspondendo & maior ativacdo no mapa. . . . . . ... ... ...
Estratégia hibrida indireta, usando a variagao entre as cate-
gorias mais ativas. Esquerda: roteiro de sacadas para trés objetos
apresentados para reconhecimento. Direita: graficos de discriminacao
em funcdo das sacadas (os valores acima de 1.0 significam reconheci-
Mento COITEL0). . . .« o v v v i e
Construgdo do Mapa de Saliéncia para estratégia hibrida:
Somente as categorias com baixa ativacao e a imagem participam da
construcdo do mapa. Note que o mapa é construido baseado no ponto
de fixagdo atual (ponto preto) e determina o préximo ponto de fixacao
(cruz) correspondendo & maior ativagdo no mapa. . . . . . ... ...
Estratégia hibrida da desconfirmagao das categorias menos
ativas: em cada gréfico, a linha inferior plotada representa os valores
da ativagdo da categoria correta no Sistema de Decisdo. A linha
superior mostra a variacdo da discriminagao da categoria correta.
Construcao do Mapa de Saliéncia para estratégia hibrida ple-
na: Tanto os modelos como a imagem contribuem para a construgao
do mapa. Note que o mapa é construido baseado no ponto de fixacao
atual (ponto preto) e determina o préximo ponto de fixacdo (cruz)
correspondendo & maior ativacao no mapa. . . . . . .. . ... ...
Estratégia atencional hibrida, dada pela Equacgao 4.2, usando
coeficientes « = 2, § = 4 e v = 1. Esquerda: Roteiro de Sacadas;
direita: evolucao do valor da discriminagao. . . . . . . ... .. ...

Base de dados da Universidade de Colimbia: Cada um dos
20 objetos mostrados é apresentado em 72 posigdes rotacionadas de
5 graus em torno de um eixo vertical. Aqui sdo mostradas as poses
COM IOtaCA0 ZETO. . « v v v v e e e e e e e e
Poses com rotagoes de —35 a +35 graus de 3 dos 20 objetos: A
pose central de cada objeto, com rotacao zero, foi usada para extrair
a representacdo do modelo do objeto; as outras poses, rotacionadas
com intervalos de 5 graus, formam o conjunto de imagens de teste. . .
Base de dados de faces do “Olivetti Research Laboratory”
Base de dados de faces do MIT: as 12 primeiras imagens fo-
ram utilizadas como modelos, e as duas dltimas como “estranhos” na
simulacao de reconhecimento. . . . . . . .. ... oL
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6.1

6.2

6.3

6.4

6.9

6.6

Comparacao entre o crescimento descontinuo dos niveis de
resolugao da representagio space-variant usada no modelo (li-
nha sélida) e o crescimento dos campos receptores das células
ganglionares do sistema parvocelular (linha tracejada) da re-
tina em primatas. Assumindo-se que o angulo sélido “visto” pela
“fovea” simulada seja o mesmo que o angulo visto por uma févea
biolégica, o crescimento com a excentricidade (eixo horizontal) da
resolucdo da representacdo space-variant acompanha de forma des-
continua o crescimento dos campos receptores das células gangliona-
res da retina (eixo vertical, em graus) com a excentricidade (dados
extraidos de Bolduc e Levine, 1998 [7]).

Representacao space-variant: Esquerda: regides de cada nlvel da
piramide utilizadas para construir a representacdo space-variant. Ob-
serve que a extensao total de cada nivel da pirdmide é menor que a
do nivel precedente de acordo com a razao de sub-amostragem, como
explicado no texto. Direita (acima): visualizacdo da representagao
formada com as 4 regides de resolucgoes diferentes, em uma sacada
para o olho esquerdo. Os anéis dos niveis inferiores ao nivel zero
foram ampliados para permitir uma visualizacdo do conjunto.
Crescimento da drea pré-processada: percentagem em relacao a
rea total de uma uma imagem com 92 x 112 pixels (linha horizontal),
maximo tedrico e drea efetivamente pré-processada na simulagao mais
custosa com a base do ORL. . e
Comparacao do custo computa(:lonal custo do processo incre-
mental em percentagem do custo de reconhecimento utilizando toda
a imagem. No caso tipico das imagens de 92 x 112 pixels, seriam
necessarias 128 sacadas para que o custo maximo tedrico do processo
de reconhecimento no modelo atencional igualasse o custo de reco-
nhecimento utilizando toda a imagem . . C e
Dependencia da informacao inicial: Uma sacada para uma re-
gido pouco informativa pode levar o sistema a uma hipétese inicial
incorreta. Este fato é mostrado no grafico nas regides em que aparece
a linha pontilhada que corresponde aos valores da discriminacao da
categoria correta. A outra linha (sélida) mostra os valores da dis-
criminacao da categoria mais ativa. Depois de 19 sacadas o sistema
consegue informacao suficiente para reconhecer corretamente a face, o
que é evidenciado pelo fato de que a discriminagao da categoria corre-
ta é a discriminacao da categoria mais ativa, assume valores maiores
do que 1, e apenas uma linha aparece no gréfico.

Rejeicao de uma imagem estranha ao conjunto de modelos*
Esquerda: imagem estranha. Direita: variacao da discriminagao com
as sacadas; o crescimento inicial da discriminagao indica uma hipdtese
incorreta, seguida de um decaimento correto indicando rejeigao.
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6.7

6.8

6.9

7.1

Modelo de exploracao atencional de cenas. Uma representagao
multi-escalas de um mapa de respostas de células complexas é em-
pregado pelos sistemas de exploragdo e de reconhecimento. Os discos
pretos grandes representam regides de interesse especificadas pelo ma-
pa de interesse. As setas longas que as conectam sao grandes sacadas
de exploragdo. As pequenas areas delimitadas por circulos brancos re-
presentam informacoes parciais extraidas pelas foveagbes de reconhe-
cimento, de modo a reconhecer incrementalmente objetos de interesse.
As setas curtas brancas sao pequenas sacadas de reconhecimento.
Representacao da cena em piramide de resolugoes. As 4 ima-
gens mostram a representacao em piramide de resolugdes das respos-
tas das células complexas. Note-se que, apesar de mostrados os 4
niveis desta representacio, as respostas das células complexas nao
precisam ser computadas para toda a cena em todos os niveis. Sua
extracao pode ser determinada pela ativagao do mapa de interesse do
sistema de exploragdo e pelo mapa de saliéncia do sistema de reco-
nhecimento.
Exploracdao e reconhecimento: De um conjunto de 8 regices
candidatas, 4 faces foram reconhecidas corretamente (marcadas com
circulos), uma perdida (cruz), e trés corretamente rejeitadas.

Modelo de Reconhecimento Atencional: Uma representagao
space-variant centrada em um ponto de fixacao inicial é extraida da
imagem apresentada para reconhecimento. O Sistema de Decisao
compara esta representacao com outros modelos armazenados no sis-
tema. Caso nao seja conseguido o reconhecimento, o Médulo Aten-
cional determina um novo ponto de fixacao, isto é, o centro de uma
nova representacao space-variant a ser extraida da imagem. O ciclo se
repete até que seja conseguida confianca suficiente no reconhecimento
ou um nimero maximo de “sacadas” seja atingido.
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Lista de Tabelas

2.1

2.2

5.1

Modelos tradicionais. C = vetor de caracteristicas, E = estrutural,
P = pictorial; R = reconhecimento; PCA = andlise de componentes
principais; SOM = “self organizing map”, CN = rede convolucional.
Modelos Atencionais. C = vetor de caracteristicas, MR = multi-
resolucoes, SV = space-variant; B = busca, C = classificacao, R =
reconhecimento; PCA = anélise de componentes principais; SOM =
“self organizing map”; CN = rede convolucional. . . . ... ... ..

Simulagoes com a base de imagens de Colimbia. Percenta-
gens de erros de reconhecimento em 280 imagens de teste utilizando
diferentes estratégias atencionais. Para cada imagem foram feitas
simulacdes com a sacada inicial em 5 pontos diferentes. A tabela
mostra as percentagens de erros e sua média para as cinco posigoes
iniciais, para cada estratégia atencional. O sistema toma uma de-
cisao apontando a categoria mais ativa caso seja atingido o critério
de decisdo ou o méaximo de 30 sacadas. A linha indice mostra a
razao entre a média de erros para uma estratégia e a menor média
de erros, explicitando a hierarquia de eficiéncia das estratégias. Na
ultima linha estdo as percentagens dos pixels totais da imagem que
foram utilizados para comparagdo. (BU = botom-up, TD = top-
down, Vy = variacdo usando ativacio como pesos, V = variagao
das categorias mais ativas, D¥ = desconfirmagdo das menos ativas,
H?260 = hibrida com S = 2D* + 6V¥# + 0BU, H061 = hibrida com
S = 0D 4+6VH +1BU, e H261 = hibrida com S = 2D +6V¥# +1BU).
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5.2

5.3

6.1

Simulacgoes com a base de faces do ORL: Percentagens de erros
de reconhecimento em 200 imagens de teste utilizando diferentes es-
tratégias atencionais. Para cada imagem foram feitas simulagoes com
a sacada inicial em 5 pontos diferentes. A tabela mostra as percen-
tagens de erros e sua média para as cinco posi¢oes iniciais, para cada
estratégia atencional. O sistema toma uma decisao apontando a cate-
goria mais ativa caso seja atingido o critério de decisao ou o maximo
de 30 sacadas. A linha indice mostra a razao entre a média de erros
para uma estratégia e a menor média de erros, explicitando a hierar-
quia de eficiéncia das estratégias. Na parte de baixo da tabela estao
as percentagens dos pixels totais da imagem que foram utilizados para
comparagao; as médias aparecem na ultima linha. O maior nimero
de pontos pré-processados foi de 10,7 % da imagem original. (BU =
botom-up, T'D = top-down, Vy = variagao usando ativagdes como pe-
sos, VH = variacdo das categorias mais ativas, D¥ = desconfirmagao
das menos ativas, H260 = hibrida com S = 2D* 4+ 6V# + 0BU,
H061 = hibrida com S = 0D* +6V# 4 1BU, e H261 = hibrida com
S=2DL4+6VE +1BU). ... ... . . . ...
Resumo das simulagoes: Resumo das tabelas 5.1 e 5.2: percen-
tagens de erros nas simulagoes com as bases de dados de Columbia
e do ORL, para cada estratégia atencional. As linhas indice indicam
a razao entre a percentagem de erros de cada estratégia e a menor
percentagem de erros para a mesma base de dados (ndo hé sentido
em comparar as percentagens de erros entre as bases de dados, como
explicado no texto). A linha indice total foi calculada usando a soma
dos indices das duas bases e associando o menor valor a 1,0. BU =
botom-up, T'D = top-down, Vy = varia¢ao usando ativagdes como pe-
sos, V¥ = variacdo das categorias mais ativas, D¥ = desconfirmacdo
das menos ativas, H260 = hibrida com S = 2D + 6V + 0BU,
H061 = hibrida com S = 0D* + 6V ¥ + 1BU, e H261 = hibrida com
S=2DF +6VH +1BU. ... ... .

Representacgao space-variant em 4 niveis: Em um caso tipico usa-
do nas simulac¢des com imagens de 92 x 112 pixels, com didmetro da
févea de 5 pixels. A terceira coluna mostra os tamanhos totais de
cada nivel em percentagens do nimero de pixels da imagem original.
Os didmetros dos anéis (quarta coluna) estdo em pixels da imagem
original. Na quinta coluna aparecem as areas dos anéis em numero
total de pixels (em seus préprios niveis). A udltima coluna mostra
as areas dos anéis em percentagens de pixels da imagem original. O
tamanho total em pixels desta representacao é somente de 2,67% da
imagem original. . . ... ... L L L
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6.2 Comparagao de desempenho do Modelo de Reconhecimen-

to Atencional com outros modelos nio-atencionais (Eigen-
faces, de Turk e Pentland [62] e PCA+CN e SOM+CN de
Lawrence et al. [33]). Testes realizados com a base de dados do
ORL. Utilizamos em nosso sistema a média de cinco imagens para
construcdo do modelo de cada categoria. Os resultados do “Eigen-
faces” sao para 40 “eigenfaces” (em um conjunto de 200 imagens de
treinamento) e os modelos construidos usando a média de todas as
imagens do conjunto de treinamento ou usando separadamente toda
as imagens de cada pessoa (deste conjunto) para formar varios mode-
los da mesma classe. Os resultados de PCA+CN e SOM+CN utilizam
uma “rede convolucional” (CN), cuja complexidade é proporcional ao
numero de conexoes desta rede, que é cerca de duas ordens de grande-
za maior que o nimero de pixels da imagem, aqui também totalmente
processada. No Modelo de Reconhecimento Atencional, no caso mais
custoso apenas 10, 7% da imagem foi processada. O maior custo total
efetivamente encontrado nas simulacgdes foi 17,2% do custo de reco-
nhecimento usando toda a imagem. Em todos os casos, os conjuntos
de treinamento e de teste sao disjuntos e contém 200 imagens cada
um (40 pessoas, b imagens por pessoa). Os dados dos outros modelos
sdo de Lawrence et al [33]. . . ... ... .. ... L.
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Capitulo 1

Introducao: o reconhecimento
visual humano e a visao
computactonal

A visdo humana é um processo ativo, onde um dos componentes mais importantes
¢ um mecanismo de aten¢do que ajuda a decidir de onde extrair informagcoes. Em
uma cena, por exemplo, onde procurar por um determinado objeto, ou, ao visar
um objeto, de onde extrair mais informacgoes. A orientacdo da visao proporcionada
pela atencdo é essencial, dada a configuragao da retina com resolugao variavel e seu
mapeamento para o cortex visual nos mamiferos (Schwartz, 1977 [56]). Enquanto
no centro da retina, isto é, na févea, forma-se uma “imagem de alta resolugao”,
a periferia somente obtém informacgfo grosseira. Assim a atencao, acoplada a um
mecanismo de movimentos oculares rapidos (movimentos sacddicos), compensa o
decréscimo de resolugdo na periferia, e formam uma base poderosa para o compor-
tamento orientado visualmente.

Uma tarefa central desempenhada pela visao é o reconhecimento visual. Alguns
autores, como Fermuller e Aloimonos (Fermuller e Aloimonos, 1995 [19]) chegam
a argumentar que qualquer problema em visdo ou percep¢do em geral pode ser
colocado como um problema de reconhecimento, incluindo nesta categoria até mes-
mo as tarefas visuais utilizadas para solu¢éo dos problemas de navegagdo (guiar o
movimento de um agente dotado de visdo) e de manipula¢do (coordenacdo manipu-
lador/visao).

No sistema visual humano, o reconhecimento depende criticamente da habilidade
de executar os movimentos oculares rapidos, chamados de sacadas, que orientam a
févea para regides de interesse em uma cena. Uma questdao central é, portanto,
determinar o que sejam elementos ou padrdes visuais de interesse para onde voltar
a aten¢do. Estes ndo devem ser vistos como elementos estaticos, pré-definidos, mas
sim como dinamicos e dependentes do contexto. Enquanto em uma situacao a cor de
um animal pode determinar se ele é amistoso ou nocivo, em outra a forma pode ser o
fator decisivo. Assim o reconhecimento visual deve empregar informagcdes correntes,
atualizadas a cada momento, para decidir o que é um elemento importante. Para o
reconhecimento visual, elementos importantes sao aqueles que ajudam a diminuir a
ambiguidade do objeto de interesse atual. O melhor dos elementos é aquele capaz
de proporcionar a maior discriminac¢ao (ou menor ambiguidade) para o processo de



reconhecimento.

Diferenciando-se das tendéncias mais tradicionais em visdo computacional, uma
abordagem que vem se desenvolvendo mais recentamente, conhecida como “visao
ativa” (* active vision”, ou “purposive vision”), procura incorporar o dinamismo da
visdo humana abordando a visdo no contexto das tarefas que um organismo deve
efetuar. Enquanto a meta da linha mais tradicional da visao computacional tem
proposto ¢ a descricdo do mundo tri-dimensional em termos de superficies e objetos
presentes e suas propriedades fisicas e relagdes espaciais” (Black, M.J. in Black et
al., 1995 [6]), os defensores da “visdo ativa” argumentam que nao existe “visao de
propésito geral”, pois toda atividade visual se d4 em um determinado contexto e
com determinado objetivo. A proposta desta tendéncia é “o desenvolvimento de
habilidades visuais rapidas ligadas a comportamentos especificos, com acesso a cena
visual diretamente, sem representagoes intervenientes” [6].

Segundo esta perspectiva, o problema do reconhecimento visual em sistemas ar-
tificiais se coloca como um processo dindmico, no qual a imagem do objeto visado
nao se conserva inalterada durante o processo. Esta imagem pode mudar de véarias
maneiras e por diversos motivos. Além da possibilidade do deslocamento préprio
do objeto, o préprio sistema que processa o reconhecimento pode se deslocar ativa-
mente em relagdo ao objeto, buscando novas vistas deste, ou, no caso do uso de um
dispositivo de aquisacao de imagem com resolugdo varidvel, como é o caso da retina
na visdo humana, pode ser produzida uma sequéncia de imagens correspodentes a
diferentes pontos para onde é dirigida a regido de maior resolucao do dispositivo.

1.1 A proposta deste trabalho

Neste trabalho, introduzimos um modelo de reconhecimento visual atencional com
resolucao variavel, de aplicagdo geral, isto é, nao restrito a um determinado tipo de
objeto. O modelo segue a filosofia da visao ativa, e incorpora trés aspectos prin-
cipais: (1) o reconhecimento incremental (e.g., como sugerido por Aguilar e Ross
[2]), onde informagGes parciais sdo fornecidas aos dispositivos de reconhecimento, e
novas informacoes obtidas quando necessdrio; (2) a adogdo de uma representacdo
em multiplas escalas e “space-variant” (isto é, com a resolucdo variando ao longo da
representacao, decrescendo do centro para a periferia), inspirada na organizagio do
sistema visual dos primatas [7, 58, 56, 57]; e (3) a utilizagdo de mecanismos aten-
cionais capazes de orientar o processo de aquisigdo de informagoes (como indicado
em 1) de forma a guiar o movimento da févea para obter informacdes da imagem
em multiplas escalas (como em 2).

A unido destes conceitos permite simular um sistema sacddico que muda se-
guidamente o ponto de fixacdo para onde é dirigida a regiao de maior resolugao,
processando dindmicamente as informagoes assim obtidas, de modo semelhante ao
sistema visual humano. Nosso objetivo, no entanto, nao é replicar os roteiros de
sacadas humanos, mas sim investigar como uma “févea” de alta resolucao pode
efetivamente se deslocar ao longo de uma imagem para focalizar partes relevantes
e ignorar as partes menos relevantes. Em nossa investigacao, avaliamos diversas
estratégias atencionais para escolha das regides de onde extrair informagoes e os ro-
teiros de sacadas associados a estas estratégias. Resultados preliminares desta nossa



abordagem encontram-se publicados [17, 18, 43, 42, 34, 44]

A Figura 1.1 ilustra a organizagdo macroscdpica do modelo de reconhecimento
visual atencional. Uma imagem apresentada ao sistema € inicialmente processada
de forma a explicitar os contornos presentes. Tal representacdo intermedidria é ins-
pirada no comportamento das células complexas do sistema visual dos primatas.
Aqui, a formalizacdo destes mecanismos segue o desenvolvimento original de Gross-
berg e colaboradores, a qual tem sido empregada em vasta gama de modelos de
percepgao visual (Grossberg e Mingolla, 1985 [24], Grossberg e Pessoa, 1998 [25],
Pessoa et al. 1995 [45]). Este tipo de representagdo tem sido usada nos ultimos anos
em um grande nimero de problemas de visao computacional, incluindo o reconhe-
cimento de objetos (Mel, B., 1997 [37], Rao e Ballard, 1995 [49], Brunelli e Poggio,
1993 [8]), com resultados bastante satisfatérios. Em nosso modelo, a representacao
de contornos é realizada em multiplas escalas espaciais, e combinada em uma estru-
tura space-variant simulando uma retina, com alta resolucao na “févea” e resolugoes
menores em regides mais distantes do centro.

Objeto

Reconhecido

Sistema de Médulo
Decisao Atencional

Sacada

Representagdo
“Space-Variant"

Imagem

Figura 1.1: Modelo de Reconhecimento Atencional: Uma representagao space-
variant centrada em um ponto de fixacdo inicial é extraida da imagem apresentada
para reconhecimento. O Sistema de Decisao compara esta representacao com 0s
modelos armazenados no sistema. Caso nao seja conseguido o reconhecimento, o
Médulo Atencional determina um novo ponto de fixagdo, isto é, o centro de uma
nova representacdo space-variant extraida da imagem. O ciclo se repete até que
seja conseguida confianga suficiente no reconhecimento ou um nimero méaximo de
“sacadas” seja atingido.

A representacdo space-variant estd diretamente associada a um sistema aten-
cional, que é responsavel pela determinagdo de regides “importantes” na imagem,
das quais serdo extraidas novas informagdes para auxiliar no processo de reconhe-
cimento. Diversos sistemas tem empregado estratégias atencionais para determinar



regioes importantes da imagem, e assim, guiar os processos visuais associados. A es-
tratégia mais comum, e também a mais imediata, seria talvez usar a magnitude das
respostas de filtros aplicados a imagem para determinar regides de interesse (Alpay-
din, 1996 [3]; Yeshurun e Schwartz, 1989 [68], Rybak, 1998 [54], Aonishi, 1994 [4]).
Nesta concepgao, regioes importantes sao aquelas onde ha descontinuidade brusca
de luminancia, ou bordas. Recentemente, outras estratégias baseadas na imagem
(bottom-up) tem sido desenvolvidas, tais como operadores de simetria [50], ou detec-
tores de maximos de “curvatura Gaussiana” [30]. Ao mesmo tempo, estratégias que
procuram nao se limitar aos niveis de luminancia da imagem tem proposto usar di-
ferencas e semelhancas dos modelos armazenados para guiar a busca de informagoes
(Aguilar e Ross, 1993 [2]). Na versdo mais pura, tais sistemas ignoram inteiramente
a imagem de entrada, e, portanto, sao denomidados top-down. No presente trabalho,
argumentamos que, tanto as estratégias bottom-up quanto top-down sao insuficientes
por si s6. Em uma situacdo de reconhecimento geral, ou seja, onde uma classe de
objetos em particular (e.g., faces) ndo é assumida, estratégias atencionais hibridas
sao mais efetivas. Em suma, é importante levar em conta tanto a distribuicao de
luminancia da imagem de entrada, como a estrutura dos objetos armazenados na
memoria. Anélises qualitativas, bem como quantitativas, ilustrardao como diversas
estratégias atencionais contribuem para a tarefa de reconhecimento, e sugerem como
elas podem ser combinadas para um resultado mais efetivo.

No sistema aqui apresentado, informacdes extraidas de regides da imagem es-
colhidas pelo médulo atencional vao sendo acumuladas e usadas para comparacao
com modelos previamente armazenados, em um processo incremental. Neste proces-
s0, novas regioes da imagem sao escolhidas e mais informacoes sao extraidas destas
enquanto o objeto apresentado ndo for reconhecido. O processo para quando as
informacoes ja obtidas forem suficientes para definir, com uma certa confiabilidade,
que a imagem apresentada ao sistema € uma instancia de um dos modelos me-
morizados (objeto reconhecido), ou quando uma certo nimero maximo de sacadas
foi efetivado sem conseguir a confiabilidade desejada (objeto ndo reconhecido). A
comparagao entre as informagcoes extraidas da imagem e os modelos armazenados
¢ baseada em uma medida de correlacdo entre o vetor que contem as informacoes
j& extraidas da imagem a ser reconhecida e os vetores que representam os modelos
armazenados. Apenas os componentes dos modelos armazenados correspondentes
as informacoes ja extraidas da imagem sdo utilizados para esta compara¢do. Os mo-
delos armazenados sdo vetores sintetizados a partir de um conjunto de imagens de
treinamento (ver Pessoa e Leitao, 1999 [44] e Leitdo e Pessoa, 1999 [34]). Em resu-
mo, o comportamento do sistema realiza um ciclo onde informacdes sao extraidas de
regides importantes (indicadas pelo sistema atencional), até que o reconhecimento
seja possivel.

O problema central investigado nesta tese foi o de como selecionar regides pa-
ra onde a “févea” deve ser dirigida. Esta selecao determina o chamado Roteiro
de Sacadas, ou seja, a seqliéncia de pontos da imagem onde o modelo vai centrar
uma representacao space-variant a fim de obter informagoes para o processo de
reconhecimento. Conforme explorado, tanto do ponto de vista quantitativo quan-
to qualitativo, esta seqiiéncia influencia decisivamente no desempenho do modelo.
Uma selegao adequada pode conduzir rapidamente a discriminacao da categoria cor-
reta, levando ao reconhecimento com um minimo de processamento da imagem, pois
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s6 serd necessario processar em alta resolugao as regides correspondentes a “fovea”
enquanto as regides periféricas serdo processadas em baixa resolugao, com grande
economia computacional. Por outro lado, uma selecdo ineficaz nao contribui pa-
ra a determinagdo do objeto sendo investigado, pois a informagdo adquirida nao é
informativa.

Como mencionado acima, a grande maioria dos modelos atencionais se baseia em
estratégias que fazem uso da distribuigdo de luminancia da imagem (bottom-up). Ao
mesmo tempo, algumas estratégias top-down tem sido propostas. No entanto, nao se
encontra na literatura uma avaliacao detalhada de tais estratégias, tanto do ponto
de vista qualitativo quanto quantitativo. Desta forma, nao é possivel avaliar como
tais estratégias atencionais de fato contribuem para o processo de reconhecimento,
em relacdo a outras estratégias existentes. A presente tese visa preencher esta lacuna
e a0 mesmo tempo propor novas estratégias atencionais que, ao serem combinadas,
levem a uma performance melhor do sistema.

Em particular, como serd mostrado, a utilizacao de bases de dados com estruturas
complementares evidencia as limitacoes das estratégias bottom-up e top-down quando
usadas isoladamente. Seguindo esta idéia, uma das bases de dados utilizadas foi
escolhida por ser muito “densa” no sentido de que os objetos armazenados sao
bastante semelhantes (e.g. faces), enquanto outra base foi escolhida por ser mais
“esparsa’, ou seja, os objetos sdo relativamente distintos entre si (e.g., objetos em
3-D em geral, como um carro e uma xicara de chd).

Em resumo, esta tese apresenta um novo sistema de reconhecimento visual aten-
cional. Enquanto a estrutura geral do sistema é nova, deve ser salientado que di-
versos dos seus componentes se assemelham a outros propostos na literatura. Por
exemplo, a representacao de contornos através de filtros inspirados na biologia é am-
plamente utilizada em sistemas de visdo artificial [21, 49, 37, 8]. Ao mesmo tempo,
representacoes space-variant, apdés serem introduzidas nos modelos biolégicos por
Schwartz (1977 [56] e 1980 [57]), tem sido amplamente utilizados em sistemas de
visao ativa [49, 68, 58, 30, 54].

O Sistema, de Decisao utiliza uma comparacao baseada em uma medida de cor-
relagdo inspirada na rede neural Fuzzy ART [12], mas outros dispositivos podem
ser utilizados, tanto redes neurais (e.g., backpropagation), como métodos tradicio-
nais (e.g., correlagdo normalizada). Finalmente, algumas das estratégias atencionais
exploradas sdo encontradas na literatura [58, 68, 54, 30, 21]. Neste contexto é im-
portante salientear as principais contribuiges desta tese de forma mais explicita:

e Do ponto de vista mais geral, apresentamos a proposta de um sistema de reco-
nhecimento de objetos, com a integracao de diversos componentes comumente
utilizados em sistemas de visao computacional, mas integrados de forma ori-
ginal (como exibido na Figura 1.1). O sistema que mais se assemelha ao nosso
é o de Aguilar e Ross 1993 [2]. No entanto, este sistema nao faz uso de uma
representacao space-variant, mas mantem a resolu¢ao constante. Aqui utiliza-
mos plenamente uma estrutura space-variant, pois a razao essencial de uma
estratégia atencional guiando os movimentos “sacddicos” do sensor na imagem
¢ justamente fazer uso otimizado desta estrutura.

e A avaliacdo qualitativa e quantitativa de estratégias atencionais bottom-up
e top-down, juntamente com a proposta de novas estratégias atencionais



‘hibridas, as quais efetivamente direcionam a seqiiéncia de aquisi¢coes de in-
formagdo na imagem. A avaliacdo do desempenho destas estratégias em bases
de dados utilizadas por outras abordagens permitiu uma analise comparati-
va da eficiéncia do nosso modelo de reconhecimento atencional e dos custos
computacionais.

e A utiliza¢ao de uma estratégia atencional operando numa representacao space-
variant. Tal caracteristica é muito importante pois faz uso de informacgoes em
multiplas resolucoes para determinar as regioes mais importantes na imagem.
Em certos casos, quando os objetos armazenados sao mais semelhantes entre
si, a informacdo de alta freqiiéncia espacial pode ser critica para eliminar a
ambigiiidade do reconhecimento, enquanto a informacao de baixa freqiiéncia
pode ser irrelevante. Por outro lado, quando os objetos armazenados sao
suficientemente diferentes, informacoes de alta freqiiéncia podem se tornar
indteis (e.g., ruido), enquanto que as informagoes de baixa freqiiéncia podem
ser fundamentais. Outros autores também fazem uso de uma representagao
space-variant num contexto atencional [21, 30, 68].

e A utilizacio de uma estratégia incremental, onde regides inteiras sao adiciona-
das ao vetor de entrada a cada fixacdo. Em contraste, outros sistemas, como
o de Aguilar e Ross 1993 [2] adicionam apenas um “pixel” ao vetor de entrada
a cada fixagdo. Por outro lado, o processamento incremental permite que o
processo termine muito antes de processar toda a imagem de entrada, pois
apenas o minimo de informacao necessario para a tarefa em curso é utilizado,
ignorando a grande quantidade de informagdo redundante caracteristico do
processamento de imagens.

e A extensdo deste modelo de reconhecimento de objetos para a exploracao e
reconhecimento de faces em cenas, ou seja, imagens onde diversos objetos (no
caso, faces) estdo presentes. O sistema para tratamento de cenas inicialmente
detecta regioes onde hd alta probabilidade de haver uma face. Estas regioes
tornam-se entao candidatas & investigacao detalhada da informagao, tarefa que
é executada pelo sistema de reconhecimento mostrado na Figura 1.1. Desta
forma, o sistema para reconhecimento de um tnuco objeto é integrado em
um sistema mais genérico de maneira eficaz. Apesar dos resultados apresen-
tados serem preliminares, eles ilustram a possibilidade de estender a presente
proposta para a interpretacao de cenas.

e Indica alguns caminhos de investigacao futura, principalmente no sentido de
aperfeicoar partes componentes do modelo. O Sistema de Decisao, por exem-
plo, pode ser modificado para “esquecer” informacoes extraidas no inicio do
processo, quando 0s mecanismos atencionais ainda nao produziram seu me-
lhor efeito. O Médulo Atencional pode incorporar meios de associar de forma
mais elaborada as estratégias atencionais para formar as estratégias hibridas.
Podem-se também incorporar dispositivos para conseguir invariancia das re-
presentagoes usadas no processo de reconhecimento.

A seguir descrevemos a estrutura dos capitulos desta tese. Serdo estudados no
Capitulo 2 alguns aspectos importantes do problema do reconhecimento, bem como
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algumas das principais abordagens e estratégias de reconhecimento descritas na lite-
ratura recente. No Capitulo 3 serdo descritas detalhadamente cada uma das partes
do Modelo de Reconhecimento Atencional incluindo a representacao space-variant,
o Sistema de Decisao e 0 Médulo Atencional, bem como o funcionamento integrado
destes componentes. Um estudo mais aprofundado do funcionamento do Mdédulo
Atencional e das diversas estratégias atencionais é apresentado no Capitulo 4 onde
é feita uma analise qualitativa. No Capitulo 5 mostramos as simulacoes feitas com o
Modelo de Reconhecimento Atencional para reconhecimento de faces e para objetos
em geral, utilizando vérios conjuntos de parametros e estratégias atencionais, de
modo a obter uma avaliacdo quantitativa destas estratégias. O Capitulo 6 apresen-
ta uma discussdo deste novo modelo de reconhecimento atencional, incluindo uma
avaliagdo da representacao space-variant utilizada, uma andlise de custos e uma dis-
cussao de seu funcionamento e desempenho comparado a outras abordagens, para
as diferentes estratégias atencionais. Apresentamos também alguns resultados pre-
liminares da extensao deste modelo atencional para o reconhecimento de imagens
em uma cena contendo varios objetos. As conclusoes, contribuicoes deste trabalho,
e sugestoes para pesquisas futuras estao no Capitulo 7.



Capitulo 2

O Problema do Reconhecimento
Visual

O reconhecimento de estimulos provenientes do meio ambiente é uma atividade de
suma importéincia para todos os animais, sendo para todos os organismos vivos. Os
animais precisam poder oferecer uma resposta adequada aos etsimulos que detec-
tam, no sentido de produzirem um comportamento eficiente para a sobrevivéncia
individual e da espécie. Um animal, no entanto, sé estd equipado para detectar um
ntmero reduzido de estimulos entre a enorme diversidade que o ambiente pode pro-
duzir, e ele s6 poderd continuar vivo se puder detectar e reagir aos estimulos que tem
significado para a sua sobrevivéncia. O significado de um estimulo poderia entao ser
definido funcionalmente, em um nivel animal, como o comportamento adequado a
sobrevivéncia em face daquele estimulo. Reconhecer, portanto, seria poder atribuir
a um estimulo um significado em termos das atividades bésicas necessérias a vida,
como alimentar-se, lutar, fugir, reproduzir, etc., e assim poder reagir com o com-
portamento adequado. Nos animais como os mamiferos, que possuem um sistema
visual bem desenvolvido, é através da visdo que a maioria dos estimulos importan-
tes podem ser detectados, e por isso o reconhecimento visual ganha uma dimensao
fundamental nestes organismos. Dada a relacao que se pode estabelecer entre re-
conhecer e atribuir significado, tanto o reconhecimento de estimulos ou padroes em
geral como o reconhecimento visual em particular sdo fundamentais nos processos
cognitivos humanos.

Considerado central em todas os problemas ou tarefas visuais [19] humanas ou
artificiais, o reconhecimento visual pode ser compreendido como uma atividade cog-
nitiva que envolve a comparacao de um estimulo ou imagem proveniente do mundo
exterior com alguma forma de conhecimento que ja estd presente no sistema ou
organismo que faz o reconhecimento. Em termos mais precisos, o reconhecimento
compreende: 1) determinacdo da categoria a que pertence um objeto, o que pro-
duz uma classificagao, 2) avaliagdo do quanto ele se encaixa em uma categoria, e
3) discriminagdo entre membros de uma categoria, que é a identificacdo (Liu et al.,
1995 [35]). Estas tarefas podem ser referidas como a procura da resposta a pergunta
“o que?”. Ha ainda o problema da busca de um objeto em uma cena, que pode ser
relacionado & pergunta “onde?”. Alguns autores consideram que o comportamento
visual em geral pode ser decomposto em dois comportamentos bésicos representados
por estas duas perguntas, “o que?” e “onde?” (Ungerleider e Mishkin, 1982 [64]).



Colocado o problema deste modo, surgem de imediato trés questoes: como o
sistema obtém e armazena o conhecimento, como adquire dados da imagem a ser
reconhecida e como faz a comparacdo com o conhecimento armazenado a fim de obter
a associacdo (ou nao) a um objeto ou conjunto de objetos (classe) conhecidos. Estas
trés questdes estdo diretamente relacionadas com o modo como o conhecimento ou os
objetos sdo representados internamente pelo sistema. Admitindo-se que é possivel
encontrar uma representacio adequada para os objetos conhecidos, estes podem
formar uma colecao de modelos armazenados na memdria do sistema, e que podem
ser comparados com uma representacio extraida da imagem a ser reconhecida !.

As abordagens destas questdes diferenciam-se entre as correntes mais tradicionais
em visdo computacional e a tendéncia da visdo ativa. As abordagens tradicionais,
seguindo o paradigma proposto por Marr [36] enfatizaram representacdes capazes de
descrever o mundo tri-dimensional em termos de superficies, objetos presentes e suas
propriedades fisicas e relagdes espaciais [6], uma espécie de reconstrugdo do mundo
tri-dimensional. Os defensores da visao ativa, em contraste, enfatizam a tarefa visual
a ser executada, e destacam o dinamismo do comportamento visual nos organismos
vivos. Segundo esta perspectiva, seriam possiveis outros tipos de representa¢ao, nao
restritos & reconstrugdo. A modelagem da visdo humana baseada em uma retina com
resolucdo variavel acoplada a um mecanismo de foveagio ? d4 origem aos modelos
atencionais de reconhecimento visual

Neste capitulo faremos uma revisdo dos principais problemas relacionados com
as questoes apontadas acima e das solugdes propostas pelas abordagens tradicionais
e pela perspectiva da visdo ativa, destacando os modelos atencionais.

2.1 Principais questoes sobre o processo de reco-
nhecimento

2.1.1 Representacao, reconstrucao e dimensionalidade

O problema da representacido desempenha um papel central no reconhecimento sendo
uma questdo importante a distingdo entre representacdo e reconstru¢do. Edelman
e Weinshall [16] enfatizam que, apesar da representagao com reconstrugio estar de
acordo com a tradi¢do de AristGteles, Hume e Berkeley, e ter sido adotada pela
principal corrente da visdo computacional nos tltimos 15 anos, esta pode nao ser a
melhor escolha, e apontam para isso trés razoes. Primeiro, uma representagao como
esta nao é facil de ser obtida em condicOes reais sem restrigoes. Segundo, mesmo que
todas as informagoes necessdrias para resolver um dado problema estejam presentes
neste tipo de representacio, estas podem nao estar codificadas da melhor forma,
além do que, seria necessario um “homunculo” para conseguir o reconhecimento,
isto é, o problema foi apenas deslocado para dentro do individuo ou sistema que

! Alguns autores, como Edelman e Weinshall [16] discutem a possibilidade de reconhecimento
sem modelos, porém esta possibilidade estd restrita a alguns tipos de objetos, ou a processos de
classificacdo e nao de identificacio.

2Mecanismo de foveacao é o mecanismo que faz a mudan¢a do ponto da imagem para onde esta
dirigido o centro da févea, que é a regido de maior resolu¢do da retina, compreendendo um angulo
sélido de cerca de 3 graus.



deve fazer o reconhecimento, pois nada foi acrescentado no sentido da interpretacao
da cena [48]. Terceiro, evidencias psicofisicas indicam que a performance humana
no reconhecimento nao ¢ consistente com a hipdtese reconstrucionista. Por outro
lado, Locke, no seu Ensaio sobre o entendimento humano, sugere que uma idéia
representa uma coisa no mundo se ela é naturalmente e previsivelmente evocada por
esta coisa, e ndo necessariamente se a idéia se assemelha a coisa em algum sentido,
como os aristotélicos propéem (Edelman e Weinshall, 1994).

Os defensores do paradigma da visdo ativa tem proposto outros tipos de re-
presentacao, capazes de evidenciar certas caracteristicas presentes na imagem que
s&o uteis para uma determinada tarefa visual. Representacoes adequadas podem
ser indispensaveis para conseguir efetuar alguns passos essenciais para o processo
de reconhecimento, como diminuir a dimensionalidade do problema, segmentar a
imagem e conseguir algum nivel de invaridncia em relagdo as transformagoes que a
imagem de um objeto pode sofrer quando visto em condigdes diferentes. A seguir
analisaremos a primeira destas trés metas, e na se¢ao seguinte veremos o problema
da segmentacdo e da invariancia.

Reducao de dimensionalidade

A reducdo de dimensionalidade é inerente ao processo de reconhecimento. Se
reconhecer uma imagem de dimensiao N2 for colocado como o problema de associar
a esta imagem um nome, por exemplo, de um conjunto com m nomes de objetos, es-
taremos diante da tarefa de baixar a dimensionalidade N? para m. Esta diminuigdo
pode ser bastante grande j& na obtencdo de uma representacao. Esta, nos estagios
iniciais do processamento da visao humana, depende de fatos da neuroanatomia: a
informacdo que sai da retina, por exemplo, pertence a um espago com cerca de um
milhdo de dimensoes, simplesmente porque o nervo ético tem este nimero de fibras.
O processamento subsequente da visdao humana deve envolver uma importante re-
dugao de dimensionalidade, embora a natureza das representagdes presumidamente
de baixa dimensionalidade que suportam o processamento de formas na visao hu-
mana nao seja conhecida (ver Edelman, 1995 [14]). Se ndo houvesse redugdo da
dimensionalidade, e o reconhecimento fosse feito pela comparagao direta das ima-
gens, ele seria uma busca em um espago de altissima dimensdo [15], extremamente
dificil e custoso. Muitos trabalhos tem tentado encontrar representagoes que se-
jam ao mesmo tempo de baixa dimensionalidade e contenham as informacoes mais
importantes para o reconhecimento. Turk e Pentland (M. Turk e A. Pentland,
1991 [62]) propuseram computar os componentes principais de um conjunto de faces
e representar cada imagem armazenada e cada nova imagem apresentada por uma
combinagio linear dos componentes principais do conjunto, que sao chamadoas de
eigenfaces. Deste modo a dimensao da representacao é o numero de componentes
principais adotado para representar o conjunto de faces, e a comparacao pode ser
feita neste espaco de representagoes.

Existem trés abordagens principais para a representagao de formas em visao com-
putacional, conhecidas como pictorial, estrutural e baseada em caracteristicas. A
primeira, pictorial, é a usada por exemplo no modelo de Ullman (Ullman, 1989 [63]),
talvez a mais proxima do paradigma reconstrucionista, e visa a constru¢ao de uma
representacéo que possa ser comparada com um modelo em 3D depois de um alinha-
mento adequado. A segunda, estrutural, é a proposta por Biederman [27] em seu
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modelo de reconhecimento por componentes, e procura representar partes do objeto
e suas relagoes espaciais. Nesta abordagem ha uma diminuicao de dimensionalidade
porque partes do objeto identificadas na imagem como importantes, tais como can-
tos, faces ou intersecoes, sdo representadas simbolicamente em uma representacao
da estrutura do objeto. A terceira baseia-se em caracteristicas extraidas da imagem
através de operadores adequados como filtros ou campos receptores, de modo que o
estimulo visual é representado por um ponto num espago de caracteristicas.

Na abordagem proposta por Rao e Ballard (Rao e Ballard, 1996 [49]), por exem-
plo, um grande numero de filtros é aplicado a um mesmo ponto da imagem, gerando
um vetor que contém uma medida multidimensional de propriedades deste ponto.
Utilizando esta opera¢do em um nimero de pontos muito menor que o nimero de
pixels, a representacao assim extraida tem dimensao muito menor que a imagem.
A representagao em multiplas escalas que tem sido utilizada mais recentemente nos
modelos de reconhecimento em visao ativa também pertence a este dltimo tipo. Em
uma versao mais simples, a representacdo é construida como uma piramide de re-
solucoes. Uma piramide de resolugbes é uma estrutura em varios niveis, na qual o
nivel mais alto, ou “nivel zero”, contém a imagem em sua resolucao original. Nos
outros niveis, esta mesma imagem aparece com resolucao cada vez mais baixa, de
acordo com uma razao de sub-amostragem, que indica qual a diminuicao de reso-
lu¢do entre um nivel e o seguinte (ver Burt e Adelson, 1983 [10]). Existem muitos
outros modelos mais complexos que se assemelham mais de perto a uma retina, co-
mo por exemplo a representacdo log-polar, na qual a imagem original é convertida
em uma representacao onde a resolucdo varia continuamente, decaindo em direcao
a periferia. Estes modelos utilizam um “conformal mapping”, isto é, uma funcao
complexa que mapeia pontos da imagem em pontos da representacao, conservando
algumas propriedades importantes, como por exemplo os dngulos entre linhas que
se cruzam (para uma revisio ver Bolduc e Levine, 1998 [7]). Alguns destes modelos
sao implementados em hardware [55, 58], proporcionando uma aquisi¢do de imagem
rapida e econdémica. Estes dispositivos permitem uma reducao de dimensionalidade
bastante grande, levando a representagoes com dimensao de cerca de 5% da imagem
original [7] ou menores. Este tipo de representacdo é chamada de “space-variant”
porque a resolucdo com que a imagem ¢ reproduzida na representagao varia ao longo
desta. Em nosso modelo de reconhecimento, usamos uma simulagao simplificada de
uma retina, na qual a resolugao varia descontinuamente a partir de um disco central
de mais alta resolucdo correspondente a févea, decaindo em patamares em direcao
a periferia. Esta representacao space-variant, apesar de ser uma simulagao apenas
aproximada de uma retina, conserva as vantagens proporcionadas pelas multiplas
escalas, a0 mesmo tempo que é extremamente simples de implementar. Esta repre-
sentacdo serd detalhada no Capitulo 3 e seu desempenho avaliado e discutido no
Capitulo 6.

2.1.2 Pré-processamento, segmentacao e invariancia

Uma outra questao diz respeito ao tipo de caracteristicas que devem ser extraidas
da imagem para formar a representagao, e isto envolve diretamente a estratégia de
pré-processamento adotada. Diversos tipos de pré-processanento podem ser usados
para extrair de uma imagem o maximo de informagoes tteis para a tarefa visual

11



a ser executada. A questdo aqui é saber quais sdao as propriedades desejadas na
representacao que podem ser obtidas através do pré-processamento.

Nos modelos que procuram explicitamente a semelhanga com o sistema visual
humano, sdo adotados filtros que imitam campos receptores das células da retina e
de outros niveis do sistema visual, como por exemplos os campos receptores sensiveis
a bordas ou contrastes orientados que imitam as células complexas, capazes de cons-
truir uma representacio que explicita os contornos existentes na imagem [24, 25, 45].
Alguns destes filtros podem ser agrupados por conexao com unidades de camadas
mais elevadas para formar sub-sistemas sensiveis a certas caracteristicas mais ou
menos especificas. Este procedimento pode ser til para conseguir a segmentagao
da imagem, isto é, a separac¢do desta em regides significativas, como por exemplo
separar um objeto do fundo. A segmentacdo é muito desejavel por ser uma grande
ajuda para o processo de reconhecimento mas pode ser considerado um problema tao
dificil quanto este, ndo sendo trivial distinguir as duas coisas. Existem evidéncias
de que algum grau de segmentacio é conseguido nos niveis mais baixos do sistema
visual humano através da deteccdo em paralelo de descontinuidades na distribuicao
de padroes ao longo da imagem [59]. Estas descontinuidades podem ser detectadas
ainda durante o processo de filtragem ou pré-processamento da imagem para cons-
truir uma representacao. O sistema visual humano apresenta uma impressionante
habilidade para isso, mesmo sem utilizar a distin¢ao figura-fundo facilitada pela
visdo estereoscépica.

Os métodos classicos de segmentacdo de imagens em visdo computacional
sao: a classificagdo de pixels, a separacdo ou conjuncao de regides e a rela-
xagdo [5, 53, 41, 69, 26]. Viarios modelos de visdo computacional, porém, pro-
curam conseguir a segmentagdo da imagem durante o pré-processamento por ou-
tros métodos com diferentes graus de sofisticagdo. O modelo de Hummel e Bie-
derman [27], por exemplo, agrupa unidades sensiveis a terminagoes de linhas na
primeira camada de uma rede neural por meio de unidades da segunda camada que
se tornam entao sensiveis a diversos tipos de vértices. Agrupamentos de unidades
da segunda camada por sincronizagdo e conexdes com uma terceira camada serao
sensiveis a formas geométricas elementares chamadas de “geons”. A atividade des-
tas unidades pode ser entdao considerada uma representacao destes geons. Existem
vérios tipos possiveis de agrupamentos de elementos da imagem. Um modelo inte-
ressante é o de Burbeck e Pizer (Burbeck e Pizer, 1995 [9]), que propdem a detecgio
de regides primitivas na imagem, isto é, regides que pertencem ou configuram um
objeto individual pela identificacdo de nicleos (“cores”). Estes niucleos sdo cons-
truidos pela ativacdo simultdnea de campos ou filtros e sensiveis a contrastes de
orientacdes opostas com maior ou menor afastamento. As repostas serdo mais for-
tes ou os micleos mais ativos quanto mais fortes os contrastes e quanto maiores as
distancias entre dois filtros opostos. Esta estratégia procura resolver o problema
de isolar a imagem de um objeto individual do continuo de mudancas de luz que
constitui a imagem. Reisfeld, Wolfson e Yeshurun [50] propéem um operador que
detecta simetrias baseado apenas nas informacgoes da imagem, isto é, num proce-
dimento bottom-up, independente do contexto, procurando também conseguir uma
segmentacao da imagem.

Invariancia
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Outra propriedade altamente desejavel na representacao é a constancia ou inva-
ridncia em relacdo as modificacoes que a imagem de um objeto pode sofrer devido
a vérios fatores como ruido, rotacao ou mudancas de pose em relagdo ao obser-
vador, mudancas de distancia, de iluminacdo, etc. A aparéncia de um objeto tri-
dimensional, isto €, o padrdo formado por sua projecao na retina de um olho ou
no plano de um filme em uma cédmera, depende da posi¢cao em que é visto pelo
observador. Apesar disso este fato parece ser de importancia secundaria no caso do
reconhecimento feito pelo sistema visual humano, pois este apresenta uma impres-
sionante habilidade de reconhecer um objeto familiar quando visto de uma posicao
nao familiar ou em condicoes de iluminagao diferentes, ou ainda em imagens conten-
do ruido ou oclusdes. Este fenomeno tem sido chamado de consténcia de forma, por
analogia a outras constancias perceptuais. Encontrar uma interpretacao constante
de objetos tri-dimensionais diante de condigdes de visualizagao (pontos de vista)
diferentes tem sido uma das metas da visdo computacional. O reconhecimento pode
assim ser interpretado como a determinacao da constancia de forma (ou generali-
zagdo perceptual), ou seja, identificar estimulos clara e manifestamente diferentes
como vistas de um mesmo objeto (Edelman e Weinshall, 1994 [16]).

Muitos modelos de reconhecimento fazem a comparagdo da representacao da
imagem a ser reconhecida com modelos previamente adquiridos, também por um
pré-processamento que cria uma representacdo. Esta nao é a tunica abordagem
possivel, pois existem propostas de reconhecimento sem modelo, embora somente
aplicdaveis em condigOes muito restritas. No caso mais comum, da comparagao com
modelos, se fosse possivel construir um operador que, quando aplicado a qualquer
vista de um dado objeto, produzisse sempre a mesma representacao, esta poderia ser
usada como modelo, e seria chamada de representagao invariante. O reconhecimento
seria feito simplesmente aplicando o operador a uma imagem e verificando se a
transformagao reproduz o modelo. O problema com esta abordagem é que sao muito
restritos os casos em que isso é possivel [16]. O modelo de Hummel e Biederman [27]
procura conseguir o reconhecimento através da constdncia de forma, porque ele
tenta construir uma mesma representacao estrutural quando atua sobre a imagem
de qualquer vista do mesmo objeto.

Uma outra abordagem é procurar uma normalizacdo de pose, de modo a iden-
tificar qual a posicdo em que o objeto estd sendo visto e determinar entdo qual a
transformacao necessaria para obter a mesma posicdo do modelo. O trabalho de
Rybak et al., 1998 [54] apresenta um interessante modelo na linha da visdo ativa,
onde uma normalizagido de pose é conseguida durante a extracdo da representacao
da imagem.

O uso de uma representacao com varios niveis de resolucdo pode ser bastante
interessante para conseguir uma certa invariancia, ou robustez, em um sistema de
reconhecimento que seja resistente a deformacoes em relacao aos modelos armaze-
nados (ver Fukushima, 1994 [20] e 1982 [22]). Entretanto, esta possibilidade nos
remete a um dilema: o reconhecimento envolve a solu¢ao do problema de conseguir
que imagens diferentes de um mesmo objeto sejam associadas & representagao (ou
modelo) deste objeto previamente armazenado no sistema. Por maior que seja o
nimero de imagens (instincias) de um mesmo objeto usadas para construir um (ou
varios) modelos deste objeto, sempre haverd, em principio (quando ndo é possivel
encontrar uma representa¢ao invariante, como na maioria dos casos), uma diferenga
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entre a instancia particular do objeto apresentada ao sistema para reconhecimento
e o modelo armazenado. Mas esta diferenca aparece com menor intensidade nos
niveis de menor resoluc¢do, onde as imagens sdo mais “borradas”. Por outro lado,
o reconhecimento sé é possivel se houver suficiente diferenga entre a representacao
do objeto e os modelos dos outros objetos. Ora, nos niveis de menor resolugao, a
diferenca entre o modelo correto e os outros modelos também é menor, dificultando
a discriminacao do modelo correto. Por outro lado, nos niveis de maior resolugao o
problema se inverte, pois é maior a discriminagdo entre os modelos, mas também é
maior a diferenca entre a representecdo do objeto e o modelo correto.

2.2 Modelos tradicionais de reconhecimento

Tradicionalmente os modelos de reconhecimento procuram resolver o problema uti-
lizando um dos trés tipos de representacao descritos na secdo anterior, ou seja,
representacdes pictoriais (na linha da reconstrugéo), ou estruturais (como no reco-
nhecimento através de componentes estruturais extraidos da imagem), ou baseadas
em caracteristicas. Nestes modelos, as imagens sdo dados estdticos, isto é, nao
mudam durante o processo de reconhecimento, a ndo ser por causa do movimento
préprio dos objetos a serem reconhecidos, movimento este que é um dado do pro-
blema e nao um recurso do préprio processo para obter mais dados. Além disso
toda a imagem deve ser processada, e ndo hé selecdo de regioces mais importantes
da imagem simulando um processo atencional.

No modelo de Ullman [63], por exemplo, o reconhecimento se baseia em um
esforco para alinhar corretamente a representacao do objeto a ser reconhecido com
o modelo, necessitando para isso de uma representacao rica o suficiente para que a
forma do objeto possa ser recuperada a partir da imagem. Esta abordagem estd de
acordo com a linha da reconstrucgao, onde se procura reconstruir um objeto em 3D
antes de processar o alinhamento. As tentativas de economizar processamento se
dirigem para restringir o espago de transformacdes onde buscar o alinhamento ou
restringir o processo de reconstrucio a apenas alguns pontos de ancoragem [16]. J&
no modelo de Hummel e Biederman [27], comentado anteriormente, procura-se uma
reconstrucao da estrutura do objeto, através da identificacdo dos “geons”. Aqui
tambem hé o processamento de toda a imagem.

Um dos mais importantes entre os modelos tradicionais utiliza o terceiro tipo
de representacao: ¢ o proposto por Turk e Pentland [62], j4 comentado, que usa
uma representacao de baixa dimensionalidade construida a partir da extracao dos
componentes principais do conjunto imagens que servem de modelos. Apesar da
simplicidade da representacdo usada para comparagdo, é necessario processar toda
a imagem de entrada para que ela possa entdo ser representada como uma combi-
nacéo linear dos componentes principais. Neste modelo, o conjunto de imagens de
treinamento, isto é, aquelas que vao formar o conjunto de modelos “conhecidos”
pelo sistema, é processado como um conjunto de vetores de um espago de alta di-
mensionalidade (a dimenséo deste espago é o nimero de pixels das imagens). Deste
conjunto de vetores extrai-se um conjunto de “componentes principais”, isto é, um
conjunto de vetores que vai formar uma base para o espago vetorial de alta dimensao.
Assim, cada imagem pode ser representada por uma combinacao linear dos vetores
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desta base. Turk e Pentland usaram este método em um conjunto de imagens de
faces, e os vetores desta base, os componentes principais, podem ser interpretados
também como faces, e por isso foram chamados de “eigenfaces”. O numero de vetores
desta base, ou nimero de “eigenfaces”, pode ser muito menor que a dimensao das
imagens, pois as componentes principais representam justamente aquelas “direcoes”
no espago de alta dimensionalidade nas quais ocorrem as maiores variagoes entre
os membros do conjunto de treinamento. Deste modo, usando apenas um numero
restrito de componentes principais se consegue descrever as caracteristicas mais im-
portantes do conjunto original. Esta descricio é aproximada 3, mas, para fins de
reconhecimento, ndo é preciso ter a descricdo exata, mas apenas a descri¢ao aproxi-
mada que contenha o nimero de dimensdes minimo necessario a discriminagao entre
as imagens. A imagem a ser reconhecida é projetada no subespago das “eigenfaces”
e representada como uma combinacgao linear destas, ou seja, um vetor que tem a
dimensdo do numero de “eigenfaces” adotado para representar o conjunto de trei-
namento. O reconhecimento se faz por comparacao deste vetor com os vetores que
representam os modelos no subespago das “eigenfaces”.

Esta abordagem procura, na verdade, conseguir uma reducao de dimensionali-
dade do problema de reconhecimento, e isto se revela possivel porque as imagens,
a0 mesmo tempo que veiculam uma enorme quantidade de informagdes, trazem
também muita informacao redundante ou inutil para uma tarefa visual como o re-
conhecimento. Desta forma, considerar um certo niimero de componentes principais
equivale a ignorar as dimensoes que veiculam informagoes irrelevantes.

2.3 Modelos Atencionais

A possibilidade de baixar a dimensionalidade do problema de reconhecimento é,
como vimos, uma conseqiiencia do fato de que as imagens veiculam grande quanti-
dade de informacoes redundantes ou inuteis para esta tarefa visual. Na verdade, os
sistemas visuais dos mamiferos utilizam também os mecanismos da atencao visual
para diminuir a dimensionalidade da tarefa. Nas secoes seguintes, faremos uma ex-
posicdo resumida dos mecanismos neurobiolégicos da atencdo e mostraremos como
estas caracteristicas tem sido modeladas em alguns sistemas artificiais.

2.3.1 A atencao visual

O fenémeno da atencao pode ser estudado do ponto de vista da sua intensidade,
isto é, dos distintos graus de clareza com que o sujeito percebe o mundo ou par-
te dele, ou do ponto de vista da seletividade, isto é, de que (e como) objetos se
tornam relevantes em detrimento de outros. A atencdo seletiva, segundo William
James, (”The Principles of Psychology” [29]), “... é a tomada de posse pela mente,
de forma clara e vivida, de um dos que parecem ser varios possiveis e simultdneos
objetos ou caminhos do pensamento. Focalizacao e concentracao da consciéncia é
da sua esséncia. A atencao implica afastar-se de algumas coisas para lidar efetiva-
mente com outras”. Ainda de acordo com William James, a atencdo seletiva pode

3Note-se que, num caso extremo, se fossem usadas tantas componentes quanto o niimero de
dimensdes do conjunto original, esta descricdo seria exata.
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ser sensorial ou intelectual; imediata ou derivada; passiva ou ativa. No nosso caso,
0 que nos interessa ¢ a atencdo visual seletiva sensorial, seja passiva imediata, seja
ativa por selecao de uma, localizacao espacial (Rizzolatti et al., 1994 [52]). A orien-
tacdo passiva da atengdo ocorre nos casos em que um estimulo atrai a atengao do
individuo por suas propriedades intrinsecas ou pelo modo como é apresentado. A
orientacdo ativa provém do préprio sujeito e é caracterizada por um esforco para
aumentar a clareza de um dado estimulo externo. Alguns experimentos mostraram
que estimulos periféricos apresentados abruptamente causam orientagao passiva da
atencdo, enquanto estimulos apresentados centralmente e que devem ser interpreta-
dos para influenciar a atencao causam orientacdo ativa da atengdo [52]). Diversos
experimentos, tanto psicolégicos como neurofisiolégicos, mostram que a atengdo é
largamente independente do ponto de fixacao, podendo ser alocada voluntariamente
em qualquer regidgo do campo visual e ainda em qualquer profundidade (Gawrys-
zewski et al., 1987 [23]). Pode também se deslocar involuntariamente para qualquer
regiao e profundidade do campo visual [23]. Por outro lado, hd também evidéncias
experimentais de que a atencdo pode se encontrar em dois estados: concentrada em
um ponto ou pequena regido do espaco ou difusa, isto é, ndo focalizada em nenhum
ponto em particular (Posner e Cohen, 1984 [46]). Este segundo estado parece cor-
responder a situacdo em que o sistema oculomotor estd pronto para que uma sacada
(movimento ocular rédpido) possa ser programada. A atencao focalizada em um pon-
to corresponderia a uma sacada programada e pronta para ser ezecutada, segundo
a “Teoria pré-motora da ateng¢do” de Rizzolatti e colaboradores [51].

Outras evidéncias experimentais indicam que os estimulos visuais competem pe-
la atencgdo [52]. Além disso, esta competicdo é modulada por centros corticais que
podem dirigir a atengdo para uma determinada regido, facilitando assim a deteccao
de estimulos nesta regido e dificultando a detec¢do de estimulos em outra regiao.
O sujeito pode dirigir voluntariamente a atencao para um determinado ponto, e,
se aparecer um estimulo suficientemente intenso em outro ponto, a atencao pode
se deslocar para o novo ponto e uma sacada para este outro ponto pode ser rea-
lizada ou ndo. O padrdo de inibicoes e facilitacoes entre as diversas regices do
campo visual e sua relagdo com a atengdo mostra que ha uma competicao entre
processos “bottom-up”; que seriam devidos as caracteristicas dos estimulos visuais, e
processos “top-down”; voluntérios, provenientes de centros corticais [52]. Os meca-
nismos “bottom-up” sao chamados também de processos pré-atencionais, que operam
através de sistemas inatos, com alto grau de paralelismo, rapidez, e independentes
de esforco consciente. Os mecanismos “top-down” sao baseados na meméria ou de
natureza cognitiva, e sao os processos dependentes do contexto, ou da tarefa, e re-
querem atencao seletiva, operando de forma sequencial, mais lenta e com esforco
consciente [59, 30].

Como vemos, 0s processos atencionais (no caso da visdo) podem ser considerados
mecanismos de alocacdo de recursos de processamento a uma dada regido da cena
visual, permitindo o processamento desta regido com maior eficiéncia, enquanto
outras regides sao deixadas em segundo plano ou ignoradas. Nos animais que tem um
sistema visual com uma retina de resolucao varidvel, maxima na regiao central, ou
févea, e decaindo em diregao a periferia do campo visual, a associagao deste sistema
visual com 0s mecanismos atencionais proporciona um sistema altamente eficiente.
Este sistema se completa com um “sistema sacddico”, ou seja, um mecanismo que
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produz e controla os movimentos rapidos dos globos oculares chamados de “sacadas”.
Estes movimentos posicionam os olhos de modo que a imagem da regido de maior
interesse na cena visual se forme na regido de maior resolucao, ou févea, e por isso
sao também chamados de movimentos de foveacdo. Estes movimentos sao muito
rapidos, podem ocorrer com intervalos de cerca de 300 milisegundos, e durante seu
transcurso o movimento da imagem na retina ndo é percebido. No nosso dia-a-dia,
parece natural “prestar atencao” a regido da imagem que estd projetada sobre a
févea, ou seja, ao centro da visdo. Entretanto, para que isso aconteca, é preciso que
a regido de interesse seja detectada anteriormante em um outro ponto, que pode estar
muito distante da févea, numa regiao vista com menor resolucao. Uma vez detectada
esta nova regido de interesse, pode haver um movimento sacddico. A “Teoria Pré-
Motora da Atencao”, segundo Rizzolatti e colaboradores [51], argumenta que dirigir
a atengdo para um ponto equivale a programar uma sacada para este ponto e esta
sacada pode entao ser realizada ou inibida voluntariamente.

Os sistemas visuais organizados desta forma podem entdo realizar o processa-
mento detalhado apenas das regides de maior interesse na cena visual, evitando
processar regides com informagao redundante ou inutil. Para isso articulam os trés
sistemas apresentados acima: o sistema atencional, que focaliza uma regiao de inte-
resse, a retina com resolugao varidvel, que extrai informacao detalhada desta regiao,
e o sistema sacéddico, que desloca os olhos de modo que a regiao de interesse seja
projetada sobre o centro de maior resolugdo. Desta forma, as regides de menor in-
teresse serdo processadas apenas com baixa resolu¢ao, sem ocupar demasiadamente
os recursos de processamento que sao necessariamente limitados. Nestes termos, o
maior problema a ser resolvido é o de como escolher adequadamente quais as regioes
que merecem ser processadas em detalhe, ou seja, para onde dirigir a févea de forma
a extrair informagcoOes detalhadas de uma regido, em detrimento de outras regides da
cena visual consideradas de menor interesse.

Diversas tentativas tem sido feitas de modelar esta organizacao do sistema visual
para executar as tarefas visuais de reconhecimento e busca de objetos em uma cena
visual. Um problema em aberto, porém, é o de como selecionar as regices de interesse
na cena visual, modelando os mecanismos da atengao. Alguma luz tem sido lancada
sobre 0s mecanismos atencionais bottom-up, ou pré-atencionais [60, 31], entretanto,
o controle top-down da atencdo estd relacionado com processos cognitivos de alto
nivel, que sdo pouco compreendidos e fracamente formalizados [54]. Neste contexto,
a modelagem de estratégias atencionais deve ser mais investigada, pois indica como
a informagao pode ser extraida incrementalmente evitando o processamento de toda
a imagem, o que é extremamente custoso e, além disso, desnecessdrio, dado o carater
redundante das imagens.

2.3.2 Revisao dos principais modelos de reconhecimento
atencional

Os véarios modelos de reconhecimento atencional encontrados na literatura

distinguem-se pelo modo como propdem solucoes para diversos problemas do pro-

cesso de reconhecimento esquematizados acima. Alguns trabalhos se concentram
mais na investigacdo das representacoes adequadas, outros enfatizam o cardter in-
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cremental do reconhecimento, e outros ainda procuram “reconstruir” o objeto a
partir de vérias sacadas realizadas com um sensor space-variant, e entdo classifi-
car ou reconhecer a imagem. Uma ordenagdo destes modelos ou uma classificagao
destas abordagens estd além do escopo deste trabalho, e nos limitaremos a expor
alguns dos principais modelos de reconhecimanto atencional importantes para situar
o nosso trabalho entre as diversas linhas de investigagao na perspectiva do reconhe-
cimento atencional (ver tabelas 2.1 e 2.2).

Autores represen- | incre- | estratégia | tarefa processo
tacao mental | atencional
Ullman [63] P Nao — R | alinhamento
Hummel [27] E Nao — R | reconstrugdo
Turk [62] C Nao - R PCA
Lawrence [33] C Nao - R SOM + CN

Tabela 2.1: Modelos tradicionais. C = vetor de caracteristicas, E = estrutural, P
= pictorial; R = reconhecimento; PCA = anélise de componentes principais; SOM
= “self organizing map”, CN = rede convolucional.

Autores represen- | incre- | estratégia | tarefa processo
tacdo | mental | atencional
Rao [49] C Sim top-down | R, B correlagao
Tistarelli [58] SV Sim fixa R PCA
Aguilar [2] MR Sim hibrida R FuzzyART
Rybak [54] SV Sim | bottom-up | R | o que?/onde?
Fukushima [21] MR Sim hibrida C reconstrugao
Jansen [30] SV Sim hibrida R | o que?/onde?
Este modelo SV Sim hibrida R correlagao

Tabela 2.2: Modelos Atencionais. C = vetor de caracteristicas, MR = multi-
resolucoes, SV = space-variant; B = busca, C = classificacdo, R = reconhecimento;
PCA = anilise de componentes principais; SOM = “self organizing map”; CN =
rede convolucional.

Visao ativa baseada em representagoes iconicas

O trabalho de Rao e Ballard (1995 [49]) apresenta um modelo de visdo ativa
capaz de realizar tarefas de busca e reconhecimento em um conjunto de imagens
de objetos representados por um conjunto de vetores de caracteristicas. O pré-
processamento utiliza filtros Gaussianos com 9 orientacaes e 5 escalas, gerando uma
representacao constituida por um vetor de 45 componentes para cada regiao préxima
de um ponto na imagem de um objeto. Os objetos sao representados pelos vetores
correspondentes a pontos escolhidos usando o centréide do objeto e outros pontos
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a certas distancias e orientagdes a partir do centréide ou outra estratégia baseada
em uma medida de saliéncia de pontos na imagem do objeto. O reconhecimento é
feito por comparacao dos vetores extraidos dos pontos da imagem com o conjunto
de vetores que constituem a representacdo de cada objeto através de uma métrica
baseada no produto escalar normalizado. A busca, ou localiza¢ao de objetos, é feita
por um processo atencional que utiliza uma “imagem de distdncias” construida para
cada modelo por comparagao com os vetores extraidos de todos os pontos da imagem.

O ponto central investigado neste trabalho é a capacidade desta representagao
produzir um vetor de caracteristicas de dimensionalidade elevada para cada um dos
pontos da imagem em que é extraido, de tal modo que apenas um numero reduzido de
pontos da imagem de um objeto pode servir para representd-lo de maneira robusta.
O resultado liquido é uma representacdo de dimensionalidade mais baixa que a
imagem, capaz de manter certo nivel de invariancia a rotagdes no plano da imagem.

Este modelo de reconhecimento foi aplicado aos objetos da base de dados da Uni-
versidade de Colimbia * que também foi utilizada por nés em muitas simulagdes,
principalmente nas simulagoes para avaliagdo quantitativa que vamos mostrar no
Capitulo 5.

Reconhecimento ativo em um espago de faces

No trabalho de Tistarelli (Tistarelli, 1995 [58]) é utilizado um sensor space-
variant capaz de adquirir imagens com resolugao varidvel, conseguindo vistas com
apenas 8, 8% da extensdo da imagem original. Este dispositivo é aplicado em um mo-
delo de reconhecimento que usa a anélise de componentes principais (PCA) proposta
por Turk e Pentland para o reconhecimento de faces. Apés a aquisicao de 3 vistas de
7 sujeitos, sao extraidos os componentes principais deste conjunto de faces, e novas
vistas destes sujeitos, com variacoes de expressdo e pose, sao apresentadas como
imagens de teste. O modelo reconhece as novas vistas com bastante sucesso, sendo
investigado o aspecto incremental deste reconhecimento: uma nova vista dos sujei-
tos de teste sé é utilizada se for necessario. Outro ponto investigado é a estratégia
de captacdo das vistas, que pode ser interpretada como uma estratégia atencional,
onde pontos préviamente considerados importantes serdo eleitos para centro das re-
presentacoes space-variants extraidas. Foi observado que o maior niimero de acertos
no reconhecimento era obtido quando os pontos escolhidos para centro das vistas
eram os pontos de uma regiao central nas faces.

Reconhecimento de faces usando extracao incremental de caracteristicas

O trabalho de Aguilar e Ross (Aguilar e Ross, 1993 [2]) usa uma adaptacdo
da rede ART (de “ Adaptive Resonance Theory”) proposta por Carpenter e Gross-
berg [12, 11] para realizar o reconhecimento através de uma comparacao incremental
de caracteristicas extraidas da imagem com modelos armazenados no sistema. As
representacoes utilizadas neste sistema sdo vetores de caracteristicas obtidos por
um pré-processamento com filtros de Gabor de 4 orientacoes. Foram utilizadas duas
escalas ou resolucoes para simular a variagdo de resolu¢do de uma retina. Assim,
cada modelo memorizado consiste em um vetor contendo os valores computados

4Uma parte desta base de dados, que foi utilizada inicialmente por Murase e Nayar [38] estd
mostrada no Capitulo 5.
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pelos 4 filtros em todos os pontos da imagem para representar a resolucao mais
alta, e para um numero de pontos 16 vezes menor para representar a resolu¢ao mais
baixa. Durante o reconhecimento, o “matching” é computado inicialmente usan-
do apenas a resolucao mais baixa, comparando a representacao obtida da imagem
com os modelos ativos representados por unidades da ultima camada da rede ART.
Um limiar é estabelecido para identificar unidades cuja ativacao é suficientemente
alta para tornd-las candidatas ao reconhecimento, e um outro limiar define se o
reconhecimento foi conseguido. Caso nao haja reconhecimento com as informagdes
disponiveis, novas caracteristicas sao extraidas da imagem, desta vez usando a reso-
lucdo mais alta, o que corresponde a uma visada em um novo ponto da imagem. O
novo ponto a ser visado é escolhido por um processo de analise para determinar qual
o ponto da imagem tem maior poder de discriminacao entre os modelos candidatos,
sendo por isso um processo baseado principalmente nos modelos, mas que leva em
consideracao as ativacoes das categorias, e estas sdo resultantes do processo de com-
paracgao das caracteristicas extraidas da imagem com as caracteristicas dos modelos.
Este sistema foi testado para o reconhecimento de uma face em um conjunto de 12
exemplares, a partir de imagens com ruido, conseguindo o reconhecimento usando
as 64 caracteristicas extraidas com resolucao baixa e mais 15 regioes de um total de
1024 com resolucao alta.

Neste modelo, nao é usada uma representacao propriamente space-variant, mas
dois valores de resolugao estendidos a toda a imagem, e as caracteristicas extraidas
a cada sacada correspondem aos 4 filtros aplicados a apenas um pixel da imagem em
resolucao alta. E utilizada uma tnica estratégia atencional, baseada nos modelos,
mas usando a ativacao das categorias correspondentes para ponderar a contribui¢ao
de cada uma no cdlculo do ponto de maior poder de discriminagdo. Este calculo é
feito para todos os pontos da representacao de baixa resolucgao.

Este trabalho é o que mais se aproxima da nossa abordagem, principalmente pelo
carater incremental. Em nosso modelo de reconhecimento, porém, utilizamos uma
representacao realmente space-variant, e testamos varias estratégias atencionais di-
ferentes, comparando-as inclusive com a estratégia proposta por Aguilar e Ross.

Reconstrucao atencional

Um certo nimero de modelos de reconhecimento procura utilizar estratégias
atencionais associadas a uma representacao space-variant para encontrar na cena
visual regides ou caracteristicas importantes de algum tipo de objeto, e assim fazer
uma espécie de reconstru¢ao que permita o reconhecimento ou classificacdo. Os ob-
jetos que mais se prestam a esse tipo de abordagem sao faces, pois as caracteristicas
importantes destes objetos sao bem definidas.

O trabalho de Rybak et al., 1998 [54] apresenta um interessante modelo na linha
da visdo ativa, com representacdo space-variant, onde, durante o pré-processamento
sdo extraidas caracteristicas da imagem em diferentes niveis de resolucio, e as ca-
racteristicas extraidas em resolugdo mais baixa (por isso abrangendo uma regido
maior) sdo usadas para estabelecer um conterto para as caracteristicas extraidas
em alta resolucao. Este conterto é usado para encontrar uma direcao principal que
define a posicao do objeto. A representacao é entdo construida em um referencial
do objeto, tornando possivel a comparacao com o modelo, cuja direcao de referéncia
é conhecida. Apesar de reconhecer a importancia dos mecanismos top-down de con-
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trole atencional, este modelo se baseia apenas em caracteristicas da imagem para a
escolha dos pontos importantes para formar a representacdo. A invariancia é busca-
da através da determinacéo da pose do objeto encontrada a partir da determinagao
da direcdo principal e portanto da posi¢do do referencial do objeto. Este trabalho
segue o “paradigma comportamental”, que considera que a representacao interna
de um objeto no sistema visual humano é uma seqiiéncia de registros sensoriais e
motores, ou seja, uma cadeia alternada de caracteristicas do objeto e tracos dos
movimentos oculares necessdrios para levar & proxima caracteristica [39]. Este pa-
radigma procura modelar o comportamento de duas importantes vias do sistema
visual humano, que sdo: a que leva ao cértex parietal, envolvida no processamen-
to da informagdo espacial (conhecida como “where pathway”), e a via que leva ao
cértex infero-temporal, envolvida na representagdo das caracteristicas dos objetos
(conhecida como “what pathway” [64]). Nesta perspectiva, isto é, procurando mo-
delar comportamentos “where?” e “what?”, também se situa o trabalho de Rao e
Ballard, referido acima.

Outros trabalhos, como o de Fukushima e Hashimoto, 1997 [21], ou o de Jansen,
1996 [30], procuram utilizar tanto a informacao bottom-up quanto a informagao top-
down em uma estratégia atencional associada a uma representacao space-variant,
para localizar caracteristicas importantes de faces em uma cena, e assim determinar
se 0 objeto presente é ou ndo uma face. No caso do trabalho de Fukushima, as
regides de onde foram extraidas informagoes com mais alta resolucao, se confirmada
a expectativa de que ali deveria se encontrar determinada caracteristica, sao repre-
sentadas em alta resolucdo em um mapa. Este, ao longo do processo, vai sendo
preenchido por estas informacGes de modo a reconstruir uma imagem conhecida,
caso ela esteja presente em alguma posi¢cdo na cena.
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Capitulo 3

Descricao do Modelo

O Modelo de Reconhecimento Atencional serd apresentado em detelhes neste
capitulo. A Figura 3.1 mostra um diagrama do modelo, onde aparecem seus princi-
pais componentes.

Objeto

RecoThecido

Sistema de Moddulo
Decisédo Atencional

Sacada

Representagéo
“Space-Variant"

Imagem

Figura 3.1: Modelo de Reconhecimento Atencional: Uma representacao space-
variant centrada em um ponto de fixacao inicial é extraida da imagem apresentada
para reconhecimento. O Sistema de Decisao compara esta representacao com as
representacoes space-variants dos modelos armazenados no sistema. Caso nao seja
conseguido o reconhecimento, o Médulo Atencional determina um novo ponto de
fixacdo, isto é, o centro de uma nova representagdo space-variant extraida da imagem.
O ciclo se repete até que seja conseguida confianca suficiente no reconhecimento ou
um numero maximo de “sacadas” seja atingido.

Neste modelo, o processo de reconhecimento é incremental e se baseia em uma
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representacao “space-variant” da imagem a ser reconhecida. Esta representacao
simula um mapa de resolucao varidvel das respostas das células complexas do sis-
tema visual humano, correspondente a uma sacada para um determinado ponto da
imagem, para onde se dirige o centro da “fdvea” simulada. A obtencao desta repre-
sentacao serd detalhada mais adiante, nas Segdes 3.1 e 3.2. A informagao extraida da
imagem em uma sacada, através desta representacdo, é processada pelo Sistema de
Decisdo para tentar o reconhecimento. Esta informagdo adquirida em uma sacada
é sempre parcial, pois apenas a pequena regiao central da representagao, correspon-
dente & “févea”, tem resolu¢do méxima; o resto da representagdo tem outros niveis
menores de resolucgdo, diminuindo em dire¢ao as bordas. O Sistema de Decisao ten-
tard processar o reconhecimento com esta informagao parcial, por comparacao com
as respresentacdes dos modelos armazenados no sistema. No caso mais tipico, no
qual a informacéo inicial disponivel é insuficiente para o reconhecimento, o Mddulo
Atencional passa a trabalhar para determinar outra regido de interesse na imagem,
orientando uma sacada para um novo ponto onde serd localizado o centro da “fdvea”
e extraida uma nova representacao space-variant da imagem. Este Sistema de De-
cisdo incremental estd detalhado mais adiante, na Secdo 3.3. Para determinar a
orientacao da préxima sacada, o Mdédulo Atencional pode utilizar vérios tipos de
informacdes, tais como informagoes da imagem (bottom-up) ou informagdes dos mo-
delos armazenados no Sitema de Decisdo (top-down), segundo diversas estratégias a
serem detalhadas no Capitulo 4. Uma vez determinado o novo ponto de fixacao, e
extraida uma nova representacao como a descrita acima, o processo de decisao reco-
mega. Este ciclo (decisio - sacada - decisdo) se repete até que um critério de decisao
seja alcancgado, e o objeto reconhecido, ou se esgote um niimero méximo de saca-
das e nao ocorra uma decisdo. Na Secdo 3.4 descrevemos resumidamente o Mddulo
Atencional; entretanto, dada a importancia deste médulo para a investigagao das
estratégias atencionais, ele serd abordado com mais profundidade no Capitulo 4. O
modelo tem diversos parametros de operacao que afetam seu desempenho, e algumas
medidas devem ser definidas para permitir avalid-lo; na Secao 3.5 sdo apresentados
os parametros do modelo e definidas algumas medidas de desempenho.

3.1 Representacao space-variant discreta

A representacdo space-variant utilizada aqui é construida a partir de uma “piramide”
de resolucgdes sucessivamente menores, cujo “nivel zero” é formado pela imagem com
tamanho original, e os outros niveis (1, 2 e 3) sdo obtidos por sub-amostragens (ver
Burt e Adelson, 1983 [10] e Adelson et al., 1984 [1]. A razdo de sub-amostragem ¢é
a razdo entre a largura (ou altura) da imagem em um nivel e a largura (ou altura)
do nivel seguinte. Deste modo, se uma piramide tiver, por exemplo, 4 niveis e razao
de sub-amostragem 2, e o nivel zero tiver 64 x 64 pixels, o nivel 1 terd 32 x 32
pixels, o nivel 2 terd 16 x 16 pixels e o nivel 3, 8 x 8 pixels. O modo de fazer esta
sub-amostragem depende de como for feito o pré-processamento da imagem, e ser
detalhado na secdao seguinte. Uma representacao space-variant discreta completa
podera entdo ser construida utilizando uma regido de cada nivel de resolucgdo (ver
Figuras 3.2 e 3.3). A fdvea serd formada por um circulo de didmetro f extraido
do nivel zero da pirdmide, e as outras regides por anéis de didmetros crescentes
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extraidos dos outros niveis da piramide. Em toda a févea e em toda a extensao
de cada anel a resolucdo é uniforme, e por isso esta representacao é chamada de
space-variant discreta, por contraste com as representacoes em que a resolucao decai
continuamente em direcdo & periferia. A razao de crescimento do didmetro dos anéis
é um parametro do sistema, mas foi adotado na maioria das simulacoes o valor 3.
Isto significa que cada anel abrange uma drea da imagem original correspondente
a um diametro 3 vezes o do anel anterior. A Figura 3.2 mostra uma visualizacao
dos 4 niveis da piramide e das regides de cada um deles utilizadas na formacao da
representacao.

Figura 3.2: Visualizagdo de uma representagao space-variant discreta, simu-
lando uma retina: Acima, esquerda: imagem original. Acima, direita: repre-
sentacdo formada com as 4 regides de resolugdes diferentes simulando uma imagem
obtida por uma “retina” com decaimento discreto da resolu¢ao. Embaixo: regioes
de cada nivel da pirdmide utilizadas para construir a representagao space-variant
discreta. Note que a extenséo de cada nivel é menor que a do nivel precedente de
acordo com a razao de sub-amostragem, como explicado no texto, porém aqui eles
aparecem no tamanho correspondente a regido que abrangem na imagem original,
para visualizacao.

E importante notar que a Figura 3.2 é apenas uma visualizacao da representacao,
e nela os diametros dos anéis sdo mostrados com os tamanhos correspondentes as re-
gides que abrangem na imagem original. Na realidade, como cada nivel da pirdmide
¢ menor que o precedente, os anéis sdo progressivamente menores do que o tamanho
mostrado na Figura 3.2 como ilustracdo. A Figura 3.3 apresenta os mesmos anéis
em seu tamanho verdadeiro. Nela podemos ter uma idéia da grande reducao de
dimensionalidade obtida por esta representagao (cerca de 2,7% do nimero de pixels
de uma imagem com 92 x 112).
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Figura 3.3: Representacdo space-variant discreta: Esquerda: regioes de cada
nivel da pirAmide utilizadas para construir a representacdo space-variant. Observe
que a extensdo de cada nivel da pirdmide é menor que a do nivel precedente de
acordo com a razdo de sub-amostragem, como explicado no texto. Direita (acima):
visualizagdo da representagio formada com as 4 regides de resolugoes diferentes, em
uma sacada para o olho esquerdo. Os anéis dos niveis inferiores ao nivel zero foram
ampliados para permitir a visualizacao do conjunto.

3.2 Pré-processamento

Muitos modelos de reconhecimento usam uma filtragem inicial da imagem com a
finalidade de extrair elementos importantes como bordas, angulos e linhas de con-
torno. O sistema visual humano possui células sensiveis a contrastes orientados, as
células complexas, que sdao ativadas pela presenca de uma linha de contraste em
seu campo receptor. Células complexas sdo capazes de detectar bordas sem serem
(praticamente) afetadas pela quantidade total de iluminagao presente na cena, pois
o que é percebido ¢ a diferenca relativa de luminosidade nos dois lados de uma borda
e ndo seu valor absoluto. Por isso as representacoes assim obtidas sdo praticamen-
te invariantes com os valores da iluminacdo total da imagem. Em nosso modelo
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de reconhecimento, simulamos este processo usando filtros que detectam contrastes
orientados, construidos com base em outros filtros que simulam as células simples
(ver Grossberg e Mingolla, 1985 [24], Grossberg e Pessoa, 1998 [25] e Pessoa et al.
1995 [45]). Estas células detectam contrastes orientados com uma determinada di-
recao (isto é, diregao claro-escuro ou dire¢do escuro-claro), dependendo da posicao
relativa de suas regioes excitatérias e inibitérias. Os filtros que simulam as células
simples podem ser construidos a partir de fungdes gaussianas alongadas, ilustrados
na Figura 3.4, pela diferenca de duas gaussianas alongadas com uma certa orien-
tacdo, que tem seus centros deslocados um em relagdo ao outro de um “off-set”
proporcional & largura da gaussiana, como ilustrado na Figura 3.5. Descrevemos a
seguir a construcao dos filtros e o processo de obtencao de um mapa de respostas das
células complexas através da filtragem de uma imagem. Mais adiante, nesta se¢ao,
veremos como foram obtidas as representacoes efetivamente utilizadas no modelo de
reconhecimento atencional.

Claro-sscuro Escuro-claro
corte corte
{A) (B)

[ regido excitatéria

B regisoinibitoria  (Areas iguais)

Figura 3.4: Filtros simulando células simples, orientados na vertical: O
branco representa a regido excitatéria e o preto representa a regiao inibitéria. Es-
tes filtros respondem com maior intensidade nas regices da imagem onde hd um
contraste de mesma orientacdo (vertical, no exemplo) e dire¢do (claro-escuro ou
escuro-claro) Estes filtros podem ser construidos pela diferenca de duas gaussianas
alongadas, como explicado no texto.

Uma funcio gaussiana alongada é definida pela equagao [28]:

o = e (2 (2L 08E)) oy

onde G,,,, ¢ a fungao gaussiana com largura determinada por o, na dire¢ao z e por
o, na direcdo y. As coordenadas do centro da gaussiana sdo ¢, e t,. Assim, se t, =0,
ty = —0g, € 0 < 0y, temos uma gaussiana alongada na vertical G7", centrada no
ponto (—o,,0). Subtraindo desta uma outra gaussiana alongada na vertical G/,
centrada em (o, 0), teremos o filtro ilustrado na Figura 3.4 a esquerda, isto ¢, um
filtro sensivel a contraste de orientagdo vertical e dire¢do de contraste claro-escuro
(da esquerda para a direita). Este filtro é definido pela equagao:

5% = Gon — Gof.

Um filtro de mesma orientacdo, mas com direcao de contraste oposta, isto é, escuro-
claro (como & direita na Figura 3.4), serd obtido simplesmente trocando os sinais

das gaussianas:
§%¢ = —Go" + G/,
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Figura 3.5: Construgao dos filtros ilustrados na Figura 3.4: Estes filtros
podem ser construidos pela diferenca de duas gaussianas alongadas de mesma orien-
tacdo, G e G/ que tem seus centros deslocados um em relagdo ao outro de um
“off-set” proporcional & largura da gaussiana.

A relagdo entre o, e 0, no exemplo acima, que regula o aspecto alongado na
vertical da gaussiana, é chamada de “razdo de aspecto”, e constitui um parametro
do pré-processamento (asp).

Outros filtros como estes, mas com qualquer orientacao k£ no plano, podem ser
conseguidos simplesmente por uma rotacao de um angulo k£ da fungao especificada
em 3.1. As fungdes G e G9!/ sao entdo substituidas por GJ* e G9!, produzindo
assim os filtros simples s§ e s5¢, que sdo filtros de orientagao k e diregao de contraste
ce e ec.

Normalmente um mapa que simula as respostas das células simples do sistema
visual pode ser obtido fazendo as convolugdes dos filtros que simulam as células
simples com a imagem. Entretanto, para que a comparagao entre as imagens filtradas
seja eficiente, é preciso normalizar os valores das repostas dos filtros. Na realidade,
porém, uma vez que o sistema é incremental e por isso utiliza a cada passo apenas
informacoes parciais da imagem, esta normalizagdo precisa ser feita localmente. Para
isso, em vez de fazer a convolucao dos filtros s§° e s§° com a imagem, fazemos
separadamente a convolucao das gaussianas G{* e G} ! com a imagem, obtendo
as respostas I, e I,. A seguir calculamos a resposta das células simples fazendo
a diferenca das convolugoes e normalizando este resultado dividindo-o pela soma,
como dado pelas equagoes

L=GY «1, (3.3)
ce __ Ic_-[e
A+ L+ L
[§]
Sec: Ie_-[c
T A+ L+ L
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onde A é uma constante, k representa a orientagao do filtro no plano da imagem, e
ce e ec representam as direcoes do contraste, isto é, a posicao relativa dos lados claro
e escuro. Assim, para cada orientacao k, existem duas funcoes, Sg¢ e SE° que sao as
respostas normalizadas das células simples, detectando, respectivamente, contrastes
claro-escuro e escuro-claro na orientacdo k. Entretanto, cada uma destas funcoes
pode ter regides negativas correspondentes aos contrastes de direcao contrédria que
nao devem ser detectados pelo filtro. Por isso estes valores negativos devem ser
eliminados, gerando-se entdo as respostas positivas das células simples P.¢ e F¢¢
segundo as expressoes:
P = max(S§¢,0)

P = max (S, 0).

Uma, filtragem simulando a resposta de uma célula complexa sensivel a um con-
traste de qualquer direcdo na orientagdo k pode ser obtida somando as respostas
positivas dos filtros que simulam as células simples, como ilustrado na Figura 3.6.
Assim, um mapa C} de respostas das células complexas na orientacao k é obtido

simplesmente como em 3.4:
Cy = P + P (3.4)

Figura 3.6: Filtro simulando uma célula complexa: as respostas positivas de
duas células simples de mesma, orientacao e diregoes de contraste contrdrias somadas
formam um filtro que responde a um contraste orientado, seja claro-escuro ou escuro-
claro.

Para detectar contornos em qualquer prientacgao, precisamos de respostas das
células complexas em todas as orientagdes. Na realidade, porém, uma boa aproxi-
macdo pode ser conseguida utilizando apenas as respostas para quatro orientagoes
separadas de 45 graus, como ilustrado na Figura 3.7. A Figura 3.8 mostra um mapa
de respostas das células complexas detectando contrastes em todas as orientagoes,
obtido pela soma das filtragens simulando as respostas das células complexas em 4
orientacoes.

Construcao da piramide e da representacao space-variant discreta
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J=N-

Figura 3.7: Deteccao de contrastes em todas as orientagoes: Uma boa aproxi-
magcao é conseguida somando as respostas para apenas quatro orientacoes separadas
de 45 graus.

Figura 3.8: Contraste orientado: Esquerda: imagem original. Direita: mapa
de respostas das células complexas, detectando contrastes em todas as orientacoes,
obtido por filtragem conforme explicado no texto.

Como vimos na secdo anterior, em nosso modelo de reconhecimento uma repre-
sentacao space-variant discreta é construida baseada em uma pirdmide de 4 niveis
de resolucdo. Esta piramide é utilizada para representar os modelos armazenados
no sistema. Vamos primeiro mostrar como esta pramide € obtida, e depois como,
durante o processo de reconhecimento, é extraida uma representacao space-variant
para um determinado ponto de fixagdo.

O nivel zero da piramide é simplesmente o mapa das respostas das células com-
plexas obtido como explicado acima e ilustrado na Figura 3.8. O tamanho dos
filtros, definido pelos valores de o, e 0, nas funcoes gaussianas G}" e sz fem 3.2
3.3 sa0 os menores para este nivel da pirdamide. Um valor tipico usado foi o, = 2,0
e o, = 6,0. Nos niveis de menor resolugdo, o tamanho dos filtros é maior, jd que
estamos simulando o crescimento dos campos receptores das células complexas, de
modo que a cada nivel os valores de o, e o, sao multiplicados por um parametro
do sistema, a razao de crescimento dos filtros (¢f). Deste modo os filtros terdo uma
abrangéncia maior, na imagem, quanto menor for a resolugdo. Por este mesmo mo-
tivo, nao é necessario aplica-los a todas as posi¢des da imagem ao fazer a filtragem
nos niveis de menor resolucdo. Ao contrario, o centro dos filtros podem ser aplica-
dos s6 a pontos de uma malha que tem, em cada nivel, por exemplo, o dobro do
espacamento do nivel anterior. A Figura 3.9 mostra, a esquerda, os espagamentos
da malha de localizacao dos centros dos filtros para o processamento de cada nivel
da pirdmide. No centro estdo ilustrados os tamanhos dos filtros utilizados a cada
nivel, e & direita o resultado da filtragem. No nivel zero, sao usados filtros pequenos
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para todos os pontos (pixels) da imagem. Como a malha dobra de espagamento a
cada nivel, o nimero de pontos diminui 4 vezes a cada nivel, resultando assim num
processo de sub-amostragem que produz os 4 niveis da piramide. Se, por um lado, a
cada nivel a drea do filtro aumenta, por outro € menor o nimero de pontos a serem
efetivamente filtrados. Por este processo sao produzidas as piramides de represen-
tacdo dos modelos armazenados no sistema. Observe que, para um conjunto de
malhas com os espagamentos dobrando a cada nivel (como ilustrado na Figura 3.9),
o total de pontos utilizados nas filtragens, somando todos os niveis, é de 1,33 vézes
o numero de pontos (pixels) da imagem original.

E importante salientar que a representacao da imagem que estd sendo apresen-
tada, s6 serd extraida & medida que for necessario, isto é, cada vez que o Mdédulo
Atencional determinar uma nova sacada, enquanto ndo houver informagao suficien-
te para que o Sistema de Decisdo encerre o processo. Desta forma, a cada ponto
de fixacao escolhido pelo sistema, a filtragem sera feita apenas nas regioes que vao
formar os anéis. Para isso, os filtros serdo centrados apenas nos pontos da malha de
cada nivel localizados nos anéis utilizados para a formacao da representacao space-
variant centrada no ponto de fixacdo atual, como ilustrado na figura 3.10. Somente
os pontos pertencentes aos anéis que vao formar a representacdo sdo utilizados (&
esquerda na figura). Os circulos delimitam as regides efetivamente utilizadas. Os fil-
tros (centro da figura) serdo aplicados nos pontos da malha no interior destas regioes,
e somente estas (& direita na figura) vao participar da representacdo space-variant
extraida para este ponto de fixacao.

3.3 Sistema de Decisao

O Sistema de Decisao é responsavel por determinar se a imagem apresentada é uma
instancia de um dos modelos armazenados. Sua operagao bdsica é determinar o
grau de similaridade entre a imagem e cada modelo. Quando uma alta medida
de similaridade excede um certo critério de decisio, a imagem é reconhecida como
sendo o objeto cujo modelo é mais semelhante, e o processo termina. Caso contréario,
0 Médulo Atencional entra em agao para escolher uma nova regiao da imagem a ser
considerada. No nosso modelo de reconhecimento, o sistema de Decisao a cada
momento contém somente informagdes parciais da imagem (ver Aguilar e Ross,
1993 [2]). Para operar deste modo, o Sistema de Decisdo deve permitir o uso de
vetores de caracteristicas parciais que vao sendo estendidos incrementalmente.

O Sistema de Decisao pode utilizar diversos métodos para determinar a similari-
dade entre o vetor de caracteristicas extraido da imagem e os modelos armazenados.
Em nosso modelo de reconhecimento empregamos uma medida de correla¢do inspi-
rada na rede neural FuzzyArt, desenvolvida por Carpenter e Grossberg [12, 11]. O
Sistema de Decisdo consiste em uma entrada, F1, que contém o vetor V de carac-
teristicas extraidas da imagem apresentado ao sistema, e uma saida, F2, contendo
as unidades de categorizacdo (ver Figura 3.11). Cada unidade em F2 representa
o modelo de um objeto, e a cada momento o valor y,, da sua ativacao reflete a
confianca do sistema de que o padrdo considerado seja um membro da categoria
respectiva. Formalmente, o valor da ativacido das unidades de saida refletem uma
medida do tipo correlagdo normalizada da semelhanca entre o vetor V' de carac-
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Figura 3.9: Pré-processamento e construgao da piradmide: Esquerda: ilus-
tragao da malha de localizacio dos centros dos filtros para o processamento de cada
nivel da piramide, com os espacamentos crescendo a cada nivel. Centro: ilustragao
dos tamanhos dos filtros utilizados a cada nivel. Direita: resultado da filtragem. O
numero de pontos diminui 4 vézes a cada nivel.

teristicas extraido da imagem de entrada e cada um dos modelos armazenados. Os
modelos armazenados sao representados por vetores W,,, onde m é o indice da ca-
tegoria representada, e seus componentes W, ; sdo os valores dos pixels dos 4 niveis
da piramide de resolugdes que representa o modelo. Assim, formalmente, os valores
dos componentes de W, sao dados por:

Wm,i = Um,

onde Cy,; é o valor da resposta dos filtros que simulam as células complexas para a
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Figura 3.10: Extracao da representacao space-variant da imagem a ser re-
conhecida: Esquerda: regices da malha de localizacoes dos centros dos filtros a
cada nivel da pirimide. Somente os pontos pertencentes aos anéis (delimitados por
circulos) que vao formar a representacao sao utilizados. Centro: ilustracao dos ta-
manhos dos filtros a cada nivel. Direita: anéis filtrados a cada nivel, ampliados para
visualizagao.

posicdo ¢ do modelo m.

Como o modelo é incremental, o padrao de entrada nao é apresentado ao Sistema
de Decisao todo de uma vez, mas sim apenas um certo nimero de componentes é
acrescentado a cada ciclo (ou sacada, no modelo de reconhecimento atencional),
aqueles componentes da representacdo space-variant centrada no ponto de fixagao
atual extraida da imagem. De outro lado, apenas uma parte dos vetores W, entra
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Figura 3.11: Sistema de Decisao: A cada sacada, novos dados sio acrescentados,
aumentando o nimero de componentes do vetor de entrada em F1. As ativagbes das
unidades em F2 medem o grau de correlacao entre as categorias que estas unidades
representam e o a parcela do vetor de entrada ja extraido da imagem de entrada.
Uma decisao pode ser tomada com base na diferenca de ativacdes entre a categoria
mais ativa e a segunda mais ativa, assinalada pelas linhas tracejadas horizontais.

em acdo a cada momento, especificamente os componentes da representagdo que
correspondem as posicoes ji extraidas da imagem até aquele momento. Esta parcela
ativa dos vetores W,, vai aumentando seu nimero de componentes u a cada ciclo
da mesma forma que aumenta o numero de componentes ativos na entrada F1.
Na Figura 3.11 a parcela ativa do vetor V' em F1 estd representada pelos pontos
pretos, os trés primeiros exemplificando os componentes adicionados no ciclo inicial
(# 0), os dois seguintes os componentes adicionados no ciclo 1, e os demais pontos
(brancos) exemplificam componentes ainda nao adicionados. A comparagio é entao
feita entre a parcela de componentes ativos dos vetores W, que representam cada
categoria, e a parcela ativa do vetor V de caracteristicas extraida da imagem até
aquele momento.

A ativagdo de cada unidade de categorizacao em F2 mede a correlacao entre W,
e V num dado momento, e é dada pela expressao:

g:o (Wm,i A VZ)
;L:O Wm,i +cp ’

Ym = (35)

onde ¥, é a ativacdo da categoria correspondente ao modelo m e Wy,; é o com-
ponente ¢ do vetor que representa o modelo m. V; é o componente ¢ do vetor que

representa o padrao de entrada na entrada F1, Wy, ; A V; é o minimo “fuzzy” entre
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Wi e Vi, dado por Wy, ; AV; = min(Wp,;, V;), cp é um valor muito pequeno para
evitar a divisdo por zero, e u é o indice do tltimo componente acrescentado ao vetor
de entrada (este processo de decisdo é inspirado em Carpenter et al., 1991 [12] e
Aguilar e Ross, 1993 [2]).

A medida que vao sendo acrescentados dados do padrao de entrada, o vetor
de entrada vai se tornando mais extenso, e a comparacao vai sendo feita também
com uma por¢cao maior dos vetores que representam os modelos. Cada pixel da
representacao space-variant extraida da imagem de entrada fornece um componente
do vetor de entrada V. O numero de componentes comparados é dado por u, que
representa o numero total de pixels comparados até um dado momento. A cada
sacada, somente os pixels correspondentes a févea e ao anel do nivel 1 da pirdmide
sao acrescentados ao vetor de entrada, e um nimero igual de pixels correspondentes
nos modelos é também acrescentada aos vetores W,,, representantes dos modelos.

Os vetores que representam os modelos sao obtidos a partir das pirdmides cons-
truidas como explicado na secao anterior. Os modelos sao construidos a partir de
imagens pertencentes a um conjunto de treinamento. Em algumas simulacoes os mo-
delos foram construidos utilizando uma imagem simples de cada objeto para formar
cada modelo ou, em outras simulacdes, o0 modelo foi sintetizado, para cada objeto,
usando a média de varias imagens do conjunto de treinamento deste objeto. Podem
ser utilizadas muitos outros métodos de construir modelos, e uma investigacao da
eficiéncia destes métodos pode ser encontrada em Pessoa e Leitdo, 1999 [44] e Leitao
e Pessoa, 1999 [34].

Canais ON e OFF:

Como a medida de correlagdo utilizada pelo Sistema de Decisao é baseada no
minimo “fuzzy” entre dois vetores, o sistema dard a mesma resposta para qualquer
valor de V; > W,,;, isto ¢, ndo haverd discriminacao entre diferentes valores de
V;. A capacidade de discriminacao deste processo pode ser melhorada através da
adogdo de um “cédigo complementar” [12], que consiste no uso de dois canais de
informacoes, o “canal ON” e o “canal OFF”. Desta forma a comparagao passa a
ser feita entre os vetores WOV e VOV e também entre os vetores WOFF e VOFF
a0 invés da simples comparacdo entre W,, e V. Para isso as informacoes devem ser
normalizadas para o intervalo [0, 2;4z), Onde 2z, é a amplitude dos canais ON e
OFF, e constitui um dos parametros do sistema que deve ser escolhido préximo ao
valor maximo das respostas dos filtros que simulam as células complexas. O canal
ON para um vetor X tem seus componentes calculados por

XiON = min(Xi: Zmam)a

e o canal OFF para o mesmo vetor X tem seus componentes calculados por

OFF ON
Xi = Zmaz — Xi .

Por este processo, quando V2N > WOV teremos V,OFF < WSEF  havendo portanto
discriminacao entre diferentes valores de V;.

Deste modo, o Sistema de Decisdo terd seu vetor de entrada em F1 com o dobro
do numero de componentes, pois receberd ambos os canais ON e OFF. Para os
vetores que representam os modelos também serd calculado o canal OFF, de modo

que a comparacao, na realidade, se dara entre estes vetores de comprimento 2u. O
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uso do canal OFF permite discriminar diferencas que nao poderiam ser distinguidas
sem o uso dos dois canais. O desempenho melhor com o uso dos dois canais foi
comprovado também por vérias simulacoes.

3.4 Moébdulo Atencional: Mapa de Saliéncia e es-
tratégias de orientacao das sacadas

O Médulo Atencional é responsavel por escolher o ponto de fixacdo ! da préxima
sacada, baseado nas informacoes presentes no sistema até um dado instante. Esta
escolha é feita com base num “Mapa de Saliéncia” calculado a cada sacada, conforme
explicaremos adiante. O préximo ponto de fixacdo serd determinado pela posi¢ao
onde ocorre o valor maximo do Mapa de Saliéncia atual.

Construcao do Mapa de Saliéncia

O Mapa de Saliéncia é também uma estrutura com resolugao varidvel. Como
na representacao da imagem, seus valores sao calculados em alta resolucao para a
regiao foveal central (isto €, um disco em torno do ponto de fixagéo), e em resolugdes
menores para trés anéis em torno da févea. Este mapa é construido a partir de
uma funcao de saliéncia calculada para os diversos niveis da piramide utilizada nas
representagoes processadas pelo sitema. Assim, em uma pirdmide de quatro niveis,
o nivel 0 da funcao de saliéncia é calculada para uma regido circular correspondente
& févea, o nivel 1 para um anel circular correspondente a regiao adjacente a fovea, e
assim por diante, até o nivel 3, que é o de menor resolugdo (ver Figura 3.12) 2.

O Mapa de Saliéncia sera inicialmente idéntico & fungdo de saliéncia; com o de-
correr das sacadas algumas modificagoes serdo introduzidas visando impedir que o
sistema volte a dirigir sacadas para os mesmos pontos ja visitados. O Mapa de Sa-
liéncia guardard entao a memoria dos pontos j4 visitados, passando a ser diferente da
funcdo de saliéncia nas regides préximas aos pontos de fixacao das sacadas ja execu-
tadas. A funcio de saliéncia é, no caso geral, uma funcao do mapa das respostas das
células complexas que forma a representacdo da imagem de entrada, das ativagoes
na saida F2 do Sistema de Decisdo, e das representacoes dos modelos armazenados
no sistema, calculada apenas nas posi¢oes dos anéis mostrados na Figura 3.12:

Sn,p - F(Cn,m Mn,p> y) 3

onde S,, é o valor do Mapa de Saliéncia no nivel n, na posi¢gao p deste nivel,
Chnp € o valor da resposta dos filtros que simulam as células complexas extraida da
imagem de entrada no nivel n, na posicdo p; M, , representa os valores dos pixels
das representacdes dos modelos no nivel n, na posicao p armazenado na memoria; y

Lembrar que “ponto de fixacdo” é um ponto da imagem de entrada para onde serd dirigido
o centro da “févea,” constituindo assim o ponto de destino do “movimento sacddico” simulado e
centro da representacio space-variant que serd extraida da imagem.

2Por simplicidade, a regido circular correspondente & fdvea sera referida também como anel. As-
sim, daqui em diante, anel significara a regido de um determinado nivel da pirdmide utilizada para
simular a representacdo de uma retina. Serdo regides delimitadas por dois circulos concéntricos,
sendo que o circulo interno do anel no nivel de maior resolucdo utilizado terd raio nulo, formando
uma regido circular cheia.
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Figura 3.12: Mapa de Saliéncia: Esquerda: regides de cada nivel da piramide para
as quais ¢ calculada a Funcéao de Saliéncia. Direita: Mapa de Saliéncia formado com
as 4 regices de resolugoes diferentes, ampliadas para visualizagao.

representa os valores das ativagoes das categorias na saida F2 do Sistema de Decisao,
e F() é a fun¢ao de saliéncia, que exprime o critério de saliéncia correspondente a
estratégia atencional que estd sendo utilizada. Cada estratégia atencional combinard
de forma diferente as informagoes dos modelos, do Sistema de Decisao e da imagem,
sendo definida por uma expressdo diferente de F().

Podemos visualizar melhor a construgdo do Mapa de Saliéncia usando um exem-
plo de estratégia estritamente bottom-up (ver Figura 3.13). Neste exemplo, o critério
de escolha privilegia os pontos onde é maior o valor das respostas das células com-
plexas, isto é, onde os pixels da representacdo da imagem apresentam maior valor.
Neste caso a funcao de saliéncia nio utiliza informagoes provenientes dos modelos.
A funcdo de saliéncia neste caso é a mais simples, e poderia ser escrita como:

anp = Cﬂ')p’

Como o Mapa de Saliéncia calculada na sacada inicial é identico & funcao de saliéncia,
pode ser escrito:
Snp = Fnp = Cnp,
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Esta composi¢do do Mapa de Saliéncia estd ilustrada na Figura 3.13, onde o Mapa
de Saliéncia é construido utilizando apenas informagdes da imagem porque neste
exemplo a estratégia é bottom-up, e nem os modelos nem o Sistema de Decisao in-
terferem. A imagem e os modelos sdao mostrados na Figura 3.13 como simulagoes
de imagens space-variants para permitir a visualizacao, entretanto os mapas de res-
postas dos filtros que simulam as células complexas é que sao realmente utilizados.

Sistema de

Modelos o Decisao

Mapa de

Imagem £
& Saliéncia

Figura 3.13: Construgao do Mapa de Saliéncia. Note que o Mapa de S aliéncia é
construido levando em conta as respostas das células complexas extraidas da imagem
(ou dos modelos armazenados), e ndo as imagens simples, como mostrado apenas
para visualizacdo. Como neste exemplo somente sao utilizadas informagcoes da ima-
gem (estratégia bottom-up) nem os modelos nem o Sistema de Decisao participam
da construgdo do Mapa de Saliéncia.

Estratégias atencionais

No exemplo acima a estratégia atencional baseava-se inteiramente na imagem.
Outras estratégias podem ser implementadas construindo o Mapa de Saliéncia usan-
do uma funcdo de saliéncia que leve em conta os modelos armazenados e também
informacoes provenientes do Sistema de Decisdo, como por exemplo o nivel de ati-
vacao das categorias correspondentes a cada modelo. No Capitulo 4 faremos uma
analise detalhada de vérias estratégias atencionais, incluindo como construir o Mapa
de Saliéncia para cada uma delas.
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3.5 Parametros do Modelo de Reconhecimento
Atencional e indicadores do processo de re-
conhecimento

Como vimos, o Sistema de Decisdo calcula o valor das ativagoes ¥, das categorias
na saida F2 por comparacao do vetor de entrada com os vetores representativos dos
modelos armazenados. Na verdade o que nos interessa para o processo de reconhe-
cimento nao é tanto o valor das ativagdes mas sim a proporcao entre elas. Assim, se
uma categoria tem uma ativagdo muito maior que as outras, este fato reflete a alta
probabilidade de que o objeto apresentado pertenca a esta categoria. Para tornar
as diferencas de ativacdo mais visiveis, Por causa disso é conveniente o uso de um
processo de “ amplificacdo” das ativacOes através da expressao:

yd
A, = =2
" 2 yf

onde A,, é a ativacdo amplificada da categoria m, g € um parametro que modula esta
amplificagdo e ¢ é o indice dos modelos, variando de 1 a N, onde N é o nimero total
de modelos. Desta forma as diferencas entre as ativagoes serao realgadas sempre que
g for maior que 1, permitindo uma melhor discriminacao da categoria mais ativa.
Este tipo de amplificacdo ¢ usada em Aguilar e Ross, 1993 [2].

Discriminagao e Critério de Decisao

O indicador mais importante do processo de reconhecimento é a discriminagao
entre a categoria mais ativa m; e a segunda mais ativa m,. Esta discriminagdo D ¢
definida pela expressao:
A,
Am,’

A partir deste indicador, torna-se possivel definir um Critério de Decisio cd que
indique o fim do processo de reconhecimento. Se, por exemplo, a discriminacao D
alcancada em uma determinada sacada for 1,3, isso significa que a ativacao ampli-
ficada da categoria mais ativa é 30% maior que a segunda mais ativa, e portanto
a confianca do sistema em que o objeto apresentado pertence a esta categoria é de
30%. O reconhecimento serd dado por concluido assim que, em qualquer sacada,
D > cd.

As sacadas iniciais, dada a pequena quantidade de informagoes que trazem, ten-
dem a produzir resultados instaveis e muitas vézes espurios. Em muitas situagoes
é conveniente estabelecer um minimo de sacadas antes de permitir que o sistema
decida. Para isso é definido um parametro (rec) que estabelece este minimo, de
modo que o critério de decisio sé serd aplicado apés este minimo de sacadas.

D =

Discriminagao da Categoria Correta

Um outro indicador muito itil é a discriminacdo da categoria correta, D,. Quan-
do em uma simulacdo se sabe qual é a categoria correta m, e se quer saber se o
sistema é capaz de encontra-la, é conveniente plotar a evolugdo deste indicador. Ele
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é definido por:
An,

A,
onde A, é a ativacdo amplificada da categoria correta. Note que D, > 1 se a

categoria correta for a mais ativa; D, = 1 se a categoria correta for a segunda mais
ativa, e D, < 1 se a categoria correta for menos ativa que a segunda mais ativa.

D, = (3.6)

Parametros usados nas simulacgoes:
e Tamanho (ou largura) dos filtros alongados no nivel zero;

e Razao de aspecto dos filtros;

e Razdo de crescimento dos filtros a cada nivel;

e Didmetro da “fovea”,

e Diametro da regiao excluida no Mapa de Saliéncia, explicado no Capitulo 4;
e Razédo de crescimento dos anéis;

e Nivel de amplificacdo das ativagoes;

e Limite entre as altas e baixas ativagoes, explicado no Capitulo 4;

e Critério de Decisao;

e Minimo de sacadas;

e Amplitude dos canais ON e OFF;
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Capitulo 4

O Modulo Atencional

Como vimos, o “Mdédulo Atencional” tem a funcdo de determinar novas areas de
interesse para o processo de reconhecimento no objeto ou imagem dada, encontrando
um novo ponto de fixagdo para a préxima sacada, baseado nos dados disponiveis no
sistema até um determinado momento. Mas o que significa uma &rea de interesse?

Alguns pesquisadores tem empregado areas fixas, como olhos, nariz, boca etc.
em faces (ver Tistarelli, 1995 [58] e Wiskott et al., 1997 [65]). Outros tem sugerido
que 4reas importantes sao aquelas que tem alta energia nas respostas a operadores
sensiveis a descontinuidades de luminédncia (Alpaydin, 1996 [3]), o que corresponde
a uma estratégia atencional que chamamos de estratégia baseada na imagem (ou
“bottom-up”), posto que s considera a imagem dada. Uma terceira alternativa
é enfatizar regides nas quais os modelos diferem mais, uma estratégia baseada nos
modelos (ou “top-down”), que sé considera o conjunto de modelos armazenados no
sistema, ignorando a imagem dada. Estas duas dltimas estratégias, quando aplica-
das isoladamente, ndo utilizam todas as informagoes disponiveis no sistema. Assim,
uma abordagem estritamente baseada na imagem, por exemplo, ndo se beneficia das
informacoes armazenadas nos modelos, e vice-versa. Uma possibilidade que vamos
explorar é a combinagao destas estratégias individuais de processamento, formando
uma estratégia hibrida. Na verdade podem existir varias estratégias hibridas dife-
rentes, combinando de formas diferentes as informagdes da imagem e da memoria.

Este capitulo se dedica a uma andalise detalhada das estratégias atencionais para
determinacgao do préximo ponto de fixacdo. Cada uma destas estratégias decorre de
motivacoes diferentes, e os critérios para determinac¢ao do melhor ponto de fixagao, o
comportamento do Modelo, sua eficiéncia e aplicabilidade serdao também diferentes.
A anilise qualitativa apresentada aqui procura explicar as motivacdes e o comporta-
mento do Modelo nas diferentes estratégias e serd ilustrada com algumas simulagcoes.
Uma andlise quantitativa de todas as estratégias investigadas aqui, baseada em si-
mulacdes extensas serd apresentada no Capitulo 5, onde se procurard apresentar
mais elementos para avaliar a eficiéncia e aplicabilidade destas estratégias.

O primeiro tipo de estratégia (dreas fixas) aplica-se melhor aos sistemas dedica-
dos a uma determinada classe de objetos, na qual os detalhes ou regioes importantes
para o reconhecimento ja sdo préviamente conhecidas. O problema de guiar as sa-
cadas, neste caso, se configura como um problema de busca destas regices [65, 58],
ou poderd ser resolvido, eventualmente, por um pré-processamento que normalize
a posicdo das regides escolhidas nos modelos armazenados e na imagem de entra-

40



da. Feito isso, o roteiro de sacadas serd sempre o mesmo para qualquer imagem
de entrada. Num sistema dedicado ao reconhecimento de faces, por exemplo, a po-
si¢do dos olhos, boca, nariz, etc. (ver Figura 4.1), podem estar normalizados pelo
pré-processamento e o roteiro de sacadas visitara sucessivamente estas regioes.

Figura 4.1: Roteiro fixo: regides previamente escolhidas como importantes sao
alvos de sacadas. No exemplo acima, foram escolhidos os olhos, o nariz, a boca e as
duas orelhas.

Nossa investigacao voltou-se para o reconhecimento de objetos nao restritos a um
determinado tipo, e limitamos nosso estudo aos trés ultimos grupos de estratégias
(ja citadas: estratégias baseadas na imagem, estratégias baseadas nos modelos e
estratégias hibridas), que serdo analisadas cuidadosamente nas secoes seguintes.

Uma estratégia atencional cria um Mapa de Saliéncia, construido como mostrado
na Segdo 3.4 do Capitulo 3, (ver Figura 4.2) onde a ativa¢do S, do mapa na posicao
p expressa quao relevante € esta posicdo na imagem dada. Em particular, a maior
ativagdo no mapa determina o centro do préximo ponto de fixagdo. O Mapa de
Saliéncia ndo é, contudo, uma estrutura estatica, calculada uma vez e associada
com um roteiro fixo de sacadas. Ao contrario, é uma estrutura dinimica, que é
atualizada apds cada sacada. Deste modo, ele efetivamente leva em consideracdo o
conjunto de pontos visitados, ou a histdria sacddica, pois a localizagdo da févea no
tempo t dependera diretamente da localizacdo desta no tempo ¢ — 1 e indiretamente
de todas as localizacOes prévias.

Uma outra propriedade importante do Mapa de Saliéncia é que ele é também
uma estrutura com resolucgdo variavel como a representacao da imagem (ver detalhes
desta representagdo no Capitulo 3). Os valores de S, sdo calculados em alta reso-
lucdo para a regiao foveal central (isto é, um disco em torno do ponto de fixacao), e
em resolucoes menores para trés anéis em torno da févea. Como serd discutido em
detalhe nesta se¢do, em geral o mapa S, serd calculado levando em conta o mapa
de respostas das células complexas da imagem dada, o conjunto de modelos arma-
zenados e o conjunto de ativagoes da saida do Sistema de Decisdo, que determina a
hipétese do sistema sobre qual a unidade de saida que melhor codifica a imagem de
entrada num dado momento (Figura 4.2).
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Figura 4.2: Mapa de Saliéncia. O elemento central do sistema atencional é o Mapa.
de Saliéncia, que em geral é computado levando em conta o mapa de respostas das
células complexas da imagem apresentada, o conjunto de modelos armazenados, e
sinais provenientes do Sistema de Decisao. O Mapa de Saliéncia é uma estrutura
dinamica que é atualizada ap6s cada sacada. Note que o mapa é construido baseado
no ponto de fixagdo atual (ponto preto) e determina o préximo ponto de fixacao
(cruz) correspondendo a maior ativagdo no mapa. A saliéncia é obtida dos mapas
multi-escalares das repostas das células complexas e ndo das imagens originais como
mostrado apenas para ilustracdo. (Estas imagens sdo parte da “MIT Eigenfaces
database”, de Turk e Pentaland, 1991 [62].)

4.1 Busca do préximo ponto

Uma vez construido o Mapa de Saliéncia para um determinado ponto de fixacdo, o
préximo ponto pode ser determinado achando-se a posicao do pixel de maior valor.
Como o Mapa de Saliéncia é calculado para os diferentes niveis de resolugao (dife-
rentes niveis da pirdmide), o seu maximo serd encontrado em um determinado nivel
(ver Figura 4.3). Cada nivel da pirdmide tem, para o processo de reconhecimento
em curso, um significado diferente, pelo menos segundo dois aspectos.

Primeiro, os niveis de menor resolu¢do contribuem para o Mapa de Saliéncia
com anéis mais distantes do ponto de fixacdo atual, portanto se a maior saliéncia
for encontrada em um destes niveis, resultard em uma sacada para um ponto mais
distante. Isto pode ser vantajoso, posto que pode facilitar uma abrangéncia maior
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da imagem, e a experiéncia mostrou que isto leva a resultados melhores do que um
tracado de sacadas restrito a uma vizinhanca limitada.

Figura 4.3: Busca do préximo ponto de fixacao. Acima: Em cada anel de
cada nivel da piramide (da esquerda para a direita: niveis 0, 1, 2 e 3) hd um ponto
de méxima saliéncia (cruz). O méaximo destes maximos serd a posi¢ao da préxima
sacada, e pode pode ocorrer em qualquer nivel (no exemplo, ocorreu no nivel 2).
Nos niveis de mais baixa resolugéo corresponderdo a pontos mais afastados do ponto
de fixacdo atual. Este ponto serd convertido para uma posi¢do no nivel zero da
piramide, no centro da regido representada pelo pixel do nivel em que ocorreu este
maéximo. Embaixo: visualizacao do Mapa de Saliéncia, com a posicao do ponto onde
ocorreu o maximo. Este serda o préoximo ponto de fixagao.

Segundo, como vimos no Capitulo 2, o reconhecimento envolve a solucao do pro-
blema de conseguir que imagens diferentes de um mesmo objeto sejam associadas
& representacao (ou modelo) deste objeto previamente armazenado no sistema que
faz o reconhecimento. Por maior que seja o niimero de imagens (instancias) de um
mesmo objeto usadas para construir um (ou vérios) modelos do objeto, sempre ha-
ver4, em principio, uma diferenga entre a instancia particular do objeto apresentada
a0 sistema para reconhecimento e o modelo armazenado. Mas esta diferenca apare-
ce com menor intensidade nos niveis mais baixos da pirdmide, onde as imagens sao
mais “borradas”. Por outro lado, o reconhecimento sé é possivel se houver suficiente
diferenca entre a representacdo do objeto e os modelos dos outros objetos.

Trata-se, portanto, de encontrar uma solugdo de compromisso adequada entre
duas tendéncias opostas: 1) Representacoes de alta resolucdo acentuam as diferencas
em relacao aos modelos dos outros objetos, facilitando a discriminacao, mas tem o
custo de aumentar a diferenca em relagdo ao modelo correto; 2) Por outro lado,
menores resolugoes diminuem a diferenca entre a representacao do objeto e seu
modelo, mas tem o custo de também diminuir a diferenca em relagdo aos outros
modelos, dificultando a discriminagao.

Este problema nao parece ser tdo importante em um sistema que utilize toda a
imagem para o reconhecimento, mas ele se agrava num modelo incremental como o
apresentado aqui, onde as informacoes sdo parciais e acumuladas gradativamente.
Em principio, o potencial de discriminagao varia de regido para regido ao longo da
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imagem, e uma boa escolha do préximo ponto serd aquela que encontra uma regiao
na qual a representacdo do objeto seja mais semelhante ao modelo correto e mais
diferente dos outros modelos. Assim, os diversos niveis de resolugao terao papéis
diferentes nesta escolha.

Um fendomeno que pode ocorrer, dependendo da estratégia e dos parametros usa-
dos, é o “desbalanceamento” entre os diferentes niveis do Mapa de Saliéncia, isto
é, os valores calculados podem ser sistematicamente maiores em um dos niveis, por
exemplo o nivel de maior resolucao. Neste caso as sacadas serao sempre direcionadas
para pontos muito préximos, e o sistema pode nao conseguir uma abrangéncia ade-
quada, computando somente informacgoes provenientes de uma area restrita. Muitas
simulac¢oes mostraram que quando isto acontece o desempenho do sistema nao é
bom, e os valores de discriminagao alcangados sao menores do que quando o Roteiro
de Sacadas percorre uma area maior (ver Figura 4.4).

Figura 4.4: Roteiro de Sacadas restrito: O predominio do nivel de maior re-
solugdo no Mapa de Saliéncia produz sacadas muito préximas umas das outras,
abrangendo uma area restrita da imagem.

De um modo geral, esta tendéncia ao desbalanceamento aponta para maiores
valores de saliéncia nos niveis de maior resoluciao, pois nestes niveis as imagens
sao menos borradas e as diferencas entre os modelos tendem a ser maiores. Uma
normalizacdo durante o processo de filtragem (pre-processamento) tende a amenizar
este efeito. Podem-se também normalizar os diversos niveis, com o mesmo fim,
durante a constru¢ao do Mapa de Saliéncia. Uma solucao simplificada adotada foi
enfatizar os valores do nivel de menor resolucdo a cada 4 sacadas, dobrando seus
valores, o que resultou num Roteiro de Sacadas mais bem distribuido.

Finalmente, o Modelo emprega um dispositivo para evitar sacadas para pontos
ja visitados ou muito préximos destes. Isto é necessdrio por trés razoes: primeiro,
porque as informacoes decorrentes de uma fixacdo em um ponto ja visitado ja foram
extraidas e incorporadas ao sistema, e nao contribuem com informacdes novas. Se-
gundo, porque a volta a um ponto ja visitado poderia redundar num processo ciclico
(em “loop”), isto é, o roteiro de sacadas percorreria novamente todos os pontos ja
visitados. Embora se encontre na literatura que o sistema visual humano tende a
roteiros de sacadas ciclicos (Noton e Stark, 1971 [39]), ndo é nosso objetivo neste
trabalho investigar este fenomeno. Em terceiro lugar, uma informacao redundan-
te deste tipo poderia causar um desequilibrio no processo de reconhecimento, por
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contribuir indevidamente para ativar a categoria favorecida pelas informagoes pro-
venientes do ponto repetido. Por razoes andlogas, um ponto muito préximo a um
ponto ja escolhido, digamos, um ponto dentro da regido abrangida pela “févea”,
também nao deve servir como alvo para uma outra sacada.

O modo adotado para impedir este comportamento ciclico, na nossa implemen-
tacdo, foi inibir permanentemente no mapa de saliéncia pequenas regioes em torno
de pontos de fixacao ja visitados. O tamanho (didmetro) da regido inibida é um
parametro do sistema, e pode ser ajustado facilmente. Este dispositivo pode ser
visto como uma simulagdo (simplificada) do fendmeno de “inibi¢do de retorno” [47]
presente no sistema visual humano . Esta inibi¢ao evita que qualquer sacada futura
venha a incidir sobre um ponto ja selecionado ou muito préximo.

Este conceito de evitar sacadas para uma regido préxima a um ponto de fixacao
ja visitado traz uma vantagem adicional ao ser implementado: é possivel eliminar
do Mapa de Saliéncia a regido correspondente a “fovea”, isto é, a regido circular
extraida do nivel de maior resolu¢do (nivel 0, o mais extenso) da piramide. Isto é
possivel porque se a maior saliéncia for encontrada neste nivel, o préximo ponto de
fixacao serd na regido abrangida pela févea, e trard informagoes muito semelhantes
as ja obtidas na sacada corrente. E claro que isto s6 poderia ocorrer se a regiao
inibida for menor que a févea, o que nem sempre acontece. Mas se houver de fato
um ponto de grande significado numa regido ndo inibida da févea, espera-se que ele
apare¢a também no nivel seguinte (nivel 1) da pirdmide. O Mapa de Saliéncia serd
construido, entao, utilizando apenas os niveis 1, 2 e 3 da piramide (ver Figura 4.5). A
busca do maximo do Mapa de Saliéncia serd, portanto, feita apenas na extensao das
regioes destes trés niveis onde foi calculada a “funcdo de saliéncia”. Se a fungao de
saliéncia fosse calculada para toda a extensdo destes trés niveis, isto corresponderia
a 31,8% da extensao total do nivel 0 (no caso de uma pirdmide de 4 niveis com fator
de escala de 2 entre cada nivel). H&, portanto, uma economia de processamento,
que serd melhor analisada no Capitulo 6, dedicado a avaliacdo do Modelo.

Figura 4.5: Regiao excluida: Os pontos ja visitados ficam marcados no Mapa de
Saliéncia, impedindo que as regides de qualquer nivel (da esquerda para a direita,
niveis 0, 1, 2 e 3) correspondentes a este ponto sejam alvo de novas sacadas. Na
figura o ponto correspondente a uma sacada anterior est4 marcado nos trés niveis.
Este ponto estd localizado no anel do nivel 2 da sacada atual (quadrado preto),
mas é marcado também nos outros niveis, para impedir que este ponto seja eleito
novamente por efeito de um valor maximo de saliéncia encontrado no nivel 2 ou em
qualquer outro nivel. A regido a ser excluida correspondente ao ponto de fixagao
atual, no centro da févea, ainda nao foi marcado.

Inos sistemas biolégicos esta inibicdo ndo é permanente, mas decai com o tempo.
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4.2 Estratégias Baseadas na Imagem (“Bottom-
Up”)

Varias influéncias podem operar na orientagao das sacadas no sistema visual huma-
no. Como vimos no Capitulo 2, os mecanismos baseadaos na imagem, ou bottom-up
operam através de sistemas inatos, com alto grau de paralelismo, rapidez, e indepen-
dentes de esfor¢o consciente1985 [59, 30]. Nestes, o tempo de laténcia ndo depende
da complexidade da imagem, sugerindo um processamento paralelo no cérebro. Es-
tes mecanismos tem a finalidade de encontrar certos padroes ou mudancas de textura
na cena, € sao menos dependentes de processos cognitivos e intencionais. Uma es-
tratégia de escolha do ponto de fixagdo que dependa dnicamente de caracteristicas
da imagem (“bottom-up”) pode ser interpretada como uma forma de modelar este
tipo de mecanismo inato.

No Modelo apresentado aqui, a forma mais direta de simular este tipo de es-
tratégia é tomar a prépria representacdo da imagem de entrada como Mapa de
Saliéncia. De acordo com o tipo de pré-processamento que estamos utilizando, isto
é, a soma das respostas aos filtros orientados simulando as células complexas do
sistema visual humano, isto significa que os pontos de maior saliéncia serdo os de
maior contraste orientado na imagem de entrada (ver Figura 4.6). Isto equivale a
dizer que a atencao seria atraida para os pontos de maior contraste na imagem.

Figura 4.6: Contraste orientado: Esquerda: imagem original. Direita: resposta
dos filtros orientados simulando as células complexas do sistema visual humano,
correspondente ao nivel de maior resolucao.

Neste caso, a funcdo de saliéncia serd idéntica a representacdo da imagem de
entrada:

Snp=Chp, (4.1)

onde S, , é o valor do Mapa de Saliéncia na posi¢do p € anel,, n=1,2,3 e Cp, é
a resposta silmulada das células complexas para a imagem I nesta posicao e nivel 2

2Conforme definicio no Capitulo 3, anel, é a regido do nivel n da pirdmide que participa da
representagio para um determinado ponto de fixagéo.
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(ver Figura 4.7). Passamos a analisar a seguir as vantagens e desvantagens deste
tipo de estratégia.

Sistema de

Modelos o Decisio

Mapa de

Imagem o
& Saliéncia

Figura 4.7: Construgdo do Mapa de Saliéncia para estratégia baseada na
imagem: Somente a imagem participa da formacdo do mapa. Note que o mapa é
construido baseado no ponto de fixagao atual (ponto preto) e determina o préximo
ponto de fixacdo (cruz) correspondendo & maior ativacdo no mapa. A saliéncia
é obtida dos mapas multi-escalares das repostas das células complexas e nao das
imagens originais como mostrado apenas para ilustragao.

A principal vantagem é que as sacadas sdo atraidas para regides onde hd con-
traste na imagem, e portanto mais informagao do que em regides de luminosidade
uniforme. Em faces, por exemplo, as regides de contorno, onde ha contraste com o
fundo, ou os olhos, onde héa detalhes expressos por mudangas de tons de cinza, ou as
regides de contraste entre o cabelo e a testa, etc., serdo mais salientes. Outra van-
tagem é que, quando um objeto aparece contra um fundo relativamente neutro, as
sacadas serao atraidas para regides do objeto, e ndo do fundo. Este efeito é particu-
larmente importante quando se trata do reconhecimento de um objeto pertencente a
um conjunto relativamente disperso, isto é, quando h4 diferengas significativas entre
os objetos do conjunto, porque neste caso os contornos que aparecerao nas repre-
sentacoes que formarao os modelos armazenados serdo também bastante diferentes,
contribuindo para diferenciar os objetos. Este é o caso do conjunto que chamamos
de “base de dados de Colimbia” formada por imagens obtidas na base de dados
da Universidade de Coltimbia, utilizada inicialmente por Murase e Nayar [38] (ver
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Figura 5.1 no Capitulo 5).
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Figura 4.8: Estratégias baseadas na imagem. Esquerda: roteiro de sacadas para
trés objetos apresentados para reconhecimento. Direita: graficos de discriminagao
da categoria correta (razdo entre a ativagao da categoria correta e a segunda maior
ativagao) em fungao das sacadas (os valores acima de 1.0 significam reconhecimento
correto).

A Figura 4.8 mostra os tragados obtidos quando sao usadas sé informacoes da
imagem para guiar as sacadas. Os objetos apresentados para reconhecimento estao
em uma posicao rotacionada de 10 graus em relacdo a seus modelos (pertencentes
a um conjunto de 8 modelos). Entre os outros modelos ha objetos com diferentes
niveis de semelhanga com as imagens apresentadas. E possivel observar que as saca-
das se mantém na regiao ocupada pelo objeto, ou bem préximas dele (lembrar que,
neste exemplo, nos niveis mais baixos da pirdmide, onde a resolugdo é muito baixa,
um ponto da borda do objeto sera traduzido, no nivel 0, por um ponto no centro de
uma regiao 8 x 8, ficando aparentemente fora da borda). Na Figura 4.8 os gréficos
de discriminagdo da categoria correta (razdo entre a ativagao da categoria correta e
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