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Resumo

Neste trabalho, foi concebido e simulado um agente robético, Angela, com dois
graus de liberdade, capaz de realizar busca e exploracao visual num ambiente virtual. Sua
arquitetura modular permite a facil substituicdo e incorporacao de médulos que incre-
mentem sua funcionalidade. Na exploracao, o médulo de atencao visual detecta objetos
salientes e promove o aprendizado; na busca, o médulo de geragao de propostas de objeto
consegue sélidos resultados de deteccao. O modulo de classificacao, que determina se o
objeto visualizado corresponde ao alvo, é composto pelo classificador 0iSGNG (Online
Incremental Supervised Growing Neural Gas), que foi concebido e implementado nesta
dissertagdo. O 0iSGNG resultou num artigo aceito para publicacdo no IJCNN 2017 (In-
ternational Joint Conference on Neural Networks). O médulo de segmentacao de imagem
foi outra contribuicao deste projeto: o StochGrow, algoritmo de segmentacdao de imagens
baseado em crescimento de regides, fornece uma sélida solugdo para o compromisso de
velocidade e qualidade de segmentacao em tempo real. O sistema permite ramificacoes

futuras para atender diversos problemas de robética.

Palavras-chaves: Busca visual. Atencao visual. Robotica. Aprendizado online.



Abstract

In this work, a robotic agent named Angela has been devised and simulated. The
virtual robot has two degrees of freedom and is capable of performing search and visual
exploration in a virtual environment. Its modular architecture allows for straightfoward
substitution and improvements of its modules, aiming for better overall performance.
During exploration, the visual attention module detects salient objects and triggers online
learning; when in search mode, candidate objects are searched for by the object proposal
generation module. The classification module, which determines whether the visualized
object corresponds to the target, is comprised of 0iSGNG (Online Incremental Supervised
Growing Neural Gas), an original classification algorithm devised and implemented during
this work. 0iSGNG has been featured in IJCNN 2017 (International Joint Conference on
Neural Networks). The image segmentation module is another contribution of this work:
StochGrow, which is based on region growing and provides a solid solution for the tradeoft
between speed and quality of real time image segmentation. The complete system can be

tweaked to address several real world robotic problems.

Keywords: Visual search. Visual attention. Robotics. Online learning.
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1 INTRODUCAO

Vocé estd no seu quarto quando surge uma vontade de ler Noites do Sertao, de
Guimaraes Rosa. Seus olhos passeiam por todo o quarto a procura daquele objeto retan-
gular de capa vermelho escuro. Quando, finalmente, vocé encontra alguns objetos que
se encaixam na descricdo procurada, uma andalise mais fina frustra suas expectativas: os
objeto encontrados foram exemplares de Angustia e Insonia, de Graciliano Ramos. Apos

esses dois titulos sugestivos do seu estado mental, vocé encontra o alvo, podendo, enfim,

relaxar a prosa sertaneja.
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Figura 1.1 — Exemplo de ambiente de busca visual.

Tarefas de busca visual sao realizadas tao corriqueiramente que muitas vezes nao
percebemos a complexidade na realizagdo de cada etapa. Entretanto, quando o objetivo
do engenheiro ou pesquisador é a construcao de um agente que realize tal tarefa, surgem
varias perguntas: como comunicar ao agente o objeto buscado?, como o agente pode
representar mentalmente o objeto a ser buscado?, como sintonizar a sensibilidade visual
as caracteristicas do objeto?, como realizar a transicao entre os varios pontos de fixacao

visual?, como ter certeza de que o objeto visualizado é o procurado?

O agente de busca visual pode, ainda, ser capaz de explorar o ambiente sem ne-
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nhum objetivo pré-definido. Por exemplo, ao observar livremente uma paisagem pela ja-
nela, ndo estamos procurando nenhum objeto especifico, mas certamente notamos que
algumas regioes captam nossa atencao naturalmente. Como a atengao do agente pode ser

capturada por diferentes partes de uma imagem?

1.1 Apresentacao do Problema

Imagine que um robd, dotado de uma camera acoplada a uma unidade pan-tilt (dois
graus de liberdade) e situado numa sala de estudos, receba uma tarefa de localizar um lapis
- esta é uma tarefa de busca visual. Uma solugado possivel seria realizar uma varredura no
seu campo visual com janelas deslizantes (LAMPERT; BLASCHKO; HOFMANN; 2009),
(NAVNEET; TRIGGS, 2005) em varias escalas até encontrar uma janela com caracteris-
ticas semelhantes aquelas de um lapis. Essa abordagem pode ser extremamente custosa,
ja que, na maioria dos casos, a maior parte da imagem sera analisada em vao, se o lapis

ocupar uma pequena porc¢ao da imagem.

Esse espaco de busca, entretanto, pode ser reduzido de forma a preservar somente
regioes ou objetos com mais chances de ser realizada uma identificacdo bem-sucedida,
como o sistema visual do ser humano e de outros animais funciona. Para isso, é preciso
que o agente possa analisar o campo visual rapidamente para detectar possiveis regioes

de interesse, e, em seguida, concentrar maior poder computacional nessas regioes.

1.2 Exploracao e Busca Visual

O agente robotico implementado nesta dissertacao é capaz de realizar exploracao
e busca visual. Apesar de os mecanismos e as motivagoes bioldgicas dessas duas agoes
serem distintas, veremos que serd possivel trabalha-las, no contexto da robdtica, seguindo

uin mesmo arcabougo .

1.2.1 Exploracao Visual

Em (VOSS; KELLER, 2013), sao debatidas as diferentes motivagoes da explora-
¢ao e da curiosidade nos seres humanos. Por que sentimos a necessidade de explorar um
labirinto desconhecido? Uma possivel resposta é, simplesmente, que nosso corpo e nossa
mente sao capazes de fazé-lo: é a motivagao por capacidade. Outra corrente de pesquisa-
dores acredita que a exploragao ocorre para resolver a instabilidade causada pelo medo

do desconhecido.

Dentre tantas outras correntes, hd pelo menos um aspecto comum a todas elas:

o resultado da exploracao é o aprendizado. Enquanto a busca visual tem como objetivo
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recuperar algum objeto conhecido, a exploracao tem como objetivo aprender sobre o

mundo, dando subsidios a futuras buscas.

1.2.2 Busca Visual

O principal problema abordado neste trabalho é o da busca visual. Uma defini¢ao
de busca visual (SHUBINA; TSOTSOS, 2010) é “um problema de maximizacao da pro-
babilidade de detectar um alvo dentro de uma restricao de custo” Em Rao et al. (1996),
a busca visual em humanos engloba trés processos: (a) determinagdo do alvo, no qual o
cérebro determina o ponto seguinte de fixagao; (b) movimento ocular, etapa que recebe
a localizacao calculada no ponto anterior e realiza o movimento sacidico' de forma a
centralizd-la (foved-la) na regidao de maior acuidade do campo visual, e (c¢) processo de
decisao, que é responsavel pelas atividades cerebrais de alto nivel relacionadas com a visao
(por exemplo, reconhecimento de objetos), que, no caso da busca por um objeto, devera
concluir se o objeto visualizado corresponde ao procurado, ou se deverao ser visualizados

outros pontos do espaco.

O problema da definicdo do alvo precisa fornecer como saida a localizacao de
regioes pré-estabelecidas do campo visual. Essas regioes, por sua vez, precisam conter ca-
racteristicas relevantes considerando o estado mental atual do agente. Por exemplo: caso o
agente tenha como objetivo encontrar objetos esféricos, espera-se que essa primeira etapa
forneca as coordenadas de objetos com caracteristicas arredondadas no campo visual. O
vasto campo de pesquisa em atencao visual tenta explicar como o sistema visual humano
consegue focalizar o alvo e ignorar distratores. As duas principais teorias de atencao vi-
sual sdo Feature Integration Theory (TREISMAN; GELADE, 1980) e Biased Competition
(DESIMONE; DUNCAN, 1995). Essas teorias tentam explicar fendmenos relacionados a

busca visual com e sem objetivos pré-estabelecidos.

A questdao do movimento ocular refere-se, basicamente, a coordenacao dos
movimentos do individuo junto aos estimulos sensoriais, com o objetivo de fo-
calizar as regides fornecidas pelo processo anterior. No ser humano, diversas re-
gides do cérebro estao envolvidas com a execucao dos movimentos sacadicos: cortex,
(MITCHELL; ZIPSER, 2003), cerebelo (GANCARZ; GROSSBERG, 1999), ganglia ba-
sal (BROWN; BULLOCK; GROSSBERG, 2004), dentre outras (GIRARD; BERTHOZ,
2005). No contexto da robética, esse problema inclui o calculo da cinemética do agente:

é necessario um mapeamento entre o estado atual das juntas e o foco da visao.

J& o processo de decisao recebe como entrada a imagem foveada (que tem uma reso-
lugado bem maior do que imagens obtidas na periferia do olho) e, a partir dela, fornece con-
clusoes relevantes para o estado atual do agente. As camadas superiores do sistema visual

humano contém neurénios “prototipos” que disparam mais intensamente quando objetos

Movimento sacadico é o nome que se da ao rapido movimento dos olhos entre dois pontos de fixagao.
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com determinadas caracteristicas sdo apresentados no campo visual (HEEKEREN et al.,
2004), funcionando de forma muito parecida com classificadores, cujos nodos respondem
positivamente a dados com os quais tém afinidade. Muitas vezes, em modelos computaci-

onais, essa etapa se resume a um classificador que infere a categoria da imagem foveada.

Apesar de adequados a biologia, esses trés problemas abordados por Rao et al.
(1996) podem ser mais especificos para balizar os agentes robdticos que realizam busca

visual. A seguir, buscaremos tratar os problemas computacionais e robdticos.

1.2.3 Exploracdo e Busca Visual Robética

Os trés problemas associados a busca visual apresentados na subsegao anterior
podem ser facilmente transpostos a exploracao visual. Neste caso, a localizacdo do alvo
compreenderia a deteccao de regides que, por alguma razao, chamam a atencao do agente;
o controle ocular nao se altera significativamente caso o individuo esteja realizando busca
ou exploracao; a tomada de decisao estaria relacionada a decisao de explorar o objeto ou

regiao de forma mais detalhada ou procurar outro foco de atencao.

Ciente da complexidade dos modelos de exploragdao e busca visual robédtica, em
Begum e Karray (2011), tentou-se destringar problemas especificos enfrentados pelos pes-
quisadores da area. Os autores dividiram, inicialmente, em cinco grandes problemas, mas
considerei prudente a fusao de dois deles, resultando em apenas quatro grandes problemas,

alguns divididos em subproblemas associados.

Um problema imediato é o da mudanca do foco de atengdo. O rob6 precisara de
uma referéncia para se locomover no mundo, e o projetista precisa definir se a referéncia
serd local (egocéntrica) ou global. Em seguida, ao focalizar uma nova regidao, a andlise
dessa nova imagem deve tentar integrar espaco e objeto: regioes na imagem provaveis de
conter o objeto procurado devem ter prioridade na andlise. Para garantir certa autonomia
ao agente, o projetista também deve escolher uma estratégia de aprendizado: o rob6 apren-
derd em tempo real (online) ou serd munido de conhecimento prévio (offline)? Por fim,
é desejavel que o robd tenha certo grau de independéncia e generalidade, de forma que
ele possa atuar autonomamente no ambiente e num espectro amplo de tarefas relativas a

busca visual.

Mais adiante, no Capitulo 2, cada um dos problemas seré detalhado em subpro-
blemas associados.

1.3 Objetivo e Contribuicoes

Esta dissertacao apresenta o projeto e a implementacao de um agente simulado de

busca visual robotica capaz de aprender em tempo real as categorias de objetos a serem
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buscadas. A arquitetura do agente é modular, o que facilita a substituicao e a incorporagao

de novos modulos. As principais contribuigoes deste trabalho a literatura da area sao:

e mna area de aprendizagem de maquina, foi proposto um novo classificador online e
incremental, adequado para operagdo em tempo real (0iSGNG). Esse classificador
resultou num artigo aceito na International Joint Conference on Neural Networks

(IJCNN) de 2017;

« na area de processamento de imagem, foi desenvolvido, implementado e testado um
algoritmo de segmentagao de imagens baseado em crescimento de regides (Stoch-
Grow);

o proposicao de uma métrica que avalia o grau de sobreposi¢ao de conjuntos de dados.

O sistema completo, denominado Angela, é composto por varios médulos: classifi-
cador, descritor de imagens, atencao visual, segmentacao de imagem, geracao de propos-
tas de objeto, dentre outros. Alguns desses médulos foram validados nesta dissertagao
(0iSGNG, StochGrow e descritor GoogLeNet), mas outros, como ja sdo consolidados na
literatura, nao o foram - seus bons resultados na literatura foram suficientes para justificar

a escolha.

Angela é capaz de realizar exploracao e busca visual, podendo ser auxiliada por
uma memoria de longo prazo. O moédulo de exploragao é o responsavel pela aprendizagem
em tempo real: ao explorar o ambiente, o robd aprende sobre os objetos presentes. A
busca visual se divide em dois médulos: busca por geragao de propostas e busca baseada
em memoria. A primeira se baseia num algoritmo de geragdo de propostas de objeto
(EdgeBoxes (ZITNICK; DOLLAR, 2014)), que fornece varias janelas nas quais o objeto
procurado possivelmente se encontra. A segunda se baseia na memoria: o rob6 utiliza sua

memoria de longo prazo para recuperar um objeto ja procurado anteriormente.

Para realizar os testes com o agente completo, foi concebido um ambiente virtual
utilizando o software V-REP (ROHMER; SINGH; FREESE, 2013). A facilidade de ma-
nuseio e de customizacao propiciada pelo V-REP possibilita uma futura padronizagao nos

experimentos de agentes de busca visual.

A dissertacao esta dividida em 6 capitulos. No Capitulo 2, a exploragao e a busca
visual sdo explicadas com mais detalhes. No Capitulo 3, sao apresentados alguns trabalhos
de busca visual que contribuiram na concepgao do projeto desta dissertagao; também sao
explicados algoritmos que serao utilizados no sistema completo. No Capitulo 4, o sistema
proposto é explicado em detalhes. Os Capitulos 5 e 6 sdo referentes aos experimentos de

validacao e a conclusao, respectivamente.
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2 LOCALIZACAO, CONTROLE E TO-
MADA DE DECISAO

O robo apresentado nesta dissertacao é simulado e, portanto, atua num ambiente
também simulado. Toda a fundamentacio tedrica necessaria para um robo real pode ser
considerada para um robo simulado. Por isso, utilizamos defini¢oes e algoritmos também

utilizados em robds reais.

Shubina e Tsotsos (2010) definem busca visual como “um problema de maximiza-
¢ao da probabilidade de detectar um alvo dentro de uma restricao de custo”. Os mesmos
autores provaram que a busca por um objeto no espaco tridimensional via busca exaustiva
¢ um problema NP-completo. Para tornar esse problema viavel, é preciso reduzir o espago

de busca de forma fundamentada.

Para entender melhor como resolver o problema da busca visual de forma fun-
damentada, neste capitulo, serao aprofundadas as trés grandes etapas da busca visual
apresentados por Rao et al. (1996): localizagao do alvo, movimento ocular e tomada de
decisdo. Como o projeto consiste na implementagdo de um agente robdtico, movimento
ocular serd substituido por controle robético. O diagrama de blocos de um sistema de
busca visual robdtica pode ser visto na Figura 2.1. O mddulo de localizacao fornece re-
gides promissoras onde o alvo pode ser encontrado; o controle robdtico permite uma analise
mais detalhada das regides (por meio de uma aproximacao das regioes, por exemplo) e o
registro da localizagao dos objetos encontrados; por fim, o médulo de tomada de decisao

fornece uma resposta definitiva quanto a presenca ou nao do alvo procurado.

A exploracao visual também segue as mesmas etapas, com a diferenca de que
nao ha um alvo a ser buscado. O objetivo da exploragao é, portanto, aprender sobre o
ambiente em que o agente esta inserido. De forma mais objetiva, podemos considerar que
uma exploracao perfeita é aquela que consegue detectar todos os objetos significativos

presentes na cena.

Depois de discutir as trés etapas, reavaliaremos com mais detalhes os problemas

associados a busca visual segundo Begum e Karray (2011)

2.1 Localizacao do Alvo

Nessa etapa, o agente recebe como entrada a imagem obtida do seu sensor visual, e
fornece, como saida, possiveis regides onde objetos podem estar localizados. Dependendo

da implementac¢ao, o médulo podera também receber como entrada o alvo a ser buscado
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Imagem—p
g Modulo de Controle Tomada de
localizac&o robatico deciséo
Alvo—»
Regides Reqistro/
candidatas Analise detalhada

Figura 2.1 — Diagrama de um sistema de busca visual robdtica.

(ou caracteristicas do alvo), o que pode ser feito por meio de uma interface de texto ou
voz com um operador humano, ou, de forma indireta, de acordo com um objetivo mais
amplo previamente comunicado (por exemplo, a tarefa “construir um iglu” pode exigir,
indiretamente, a busca por blocos de gelo). Caso a implementacao nao exija a especificacao
do alvo nessa etapa, o alvo normalmente sdo objetos quaisquer. A distin¢ao dos objetos
encontrados podera ser feita em etapas subsequentes. Na exploracao visual, nao existe um

alvo a ser buscado.

Essa etapa pode ser representada pelo diagrama de blocos da Figura 2.2. As regides
de interesse obtidas (chamadas de regides candidatas ou propostas de objetos) na saida
normalmente sao retangulos ou conjuntos amorfos de pixels (por exemplo, regides obtidas

de algoritmos de segmentacao de imagens).

| y
magem Médulo de Regides de

localizacéo interesse
(Alvo

Figura 2.2 — Diagrama de blocos da etapa de localizagdao do alvo. A especificagdo do alvo
pode ser feita nesta etapa ou em etapas subsequentes.

A principal métrica de sucesso de um algoritmo de localizagdo é o recall, ou seja,
a razao entre os objetos encontrados e o total de objetos existentes, independentemente
da quantidade de regides candidatas obtidas. A razao disso é evidente: um objeto nao
localizado nessa etapa nunca sera encontrado em etapas posteriores. Entretanto, como sera
visto adiante, o tempo de execucgao do sistema completo podera se tornar proibitivamente

longo caso nao haja um controle da quantidade de regioes propostas.

Em tarefas de localizagdo de objetos (nao exatamente relacionadas a busca visual
robética), considera-se que um objeto foi detectado de acordo com a métrica “intersegao-
sobre-uniao” (IoU, do inglés intersection-over-union), na qual a intersecao entre a regiao
proposta e a regiao correta fornecida pelo padrao-ouro é dividida pela unidao dessas duas
regioes. A competicao PASCAL VOC (EVERINGHAM et al., 2010), que inclui uma mo-
dalidade de deteccao de objetos, estabelece que um objeto é considerado detectado caso,

para alguma janela proposta, IoU > 0,5. A Figura 2.3 mostra que, com valores mais altos
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desse limiar, a regiao do objeto deve ser localizada de forma mais precisa, dificultando a

busca. E facil mostrar que 0 < IoU < 1.

0 00
o I o I S O

loU=0.5 lou=0.7 loU=0.9

Figura 2.3 — Normalmente um objeto é considerado detectado caso IoU > 0,5. Veja que
quanto maior esse valor limite, mais exata deve ser a localizacao do alvo, di-
ficultando o problema da busca. Imagem retirada de Zitnick e Dollar (2014).

Considerando o conjunto P contendo todas as combinagoes possiveis dos pixels da
imagem, pode-se ver que o conjunto R das regioes de interesse ¢ um subconjunto de P.
Portanto, o médulo de localizacao realiza, efetivamente, uma amostragem em P, com o

objetivo de diminuir o espaco de busca. Mas como pode ser feita essa amostragem?

2.1.1 Janelas Deslizantes

A maneira mais 6bvia de amostrar o conjunto P é por meio de busca exaustiva,
segundo a qual uma janela deslizante retangular percorre toda a imagem e povoa o sub-
conjunto R com os excertos da imagem obtidos em cada passo (NAVNEET; TRIGGS,
2005), (CHUM; ZISSERMAN, 2007). Para lidar com objetos de diferentes tamanhos e

formas, janelas de diferentes tamanhos e proporgoes sao utilizadas na busca.

Entretanto, o conjunto de todas as regides retangulares possiveis numa imagem é
igualmente muito numeroso. Considerando que numa etapa posterior um classificador fara
a distincao de cada uma dessas regidoes quanto a presenca do objeto procurado, surge um
compromisso: quanto maior o conjunto de regioes candidatas R, maior o tempo necessario
para a detec¢ao final; por outro lado, uma menor quantidade de regides podera acelerar
a etapa de classificacdo, ao custo de possivel deterioracdo nos resultados de deteccao.
Intuitivamente, o tamanho de R pode ser reduzido por meio de amostragens mais esparsas
da imagem ou pela reducao da quantidade de escalas e proporcoes da janela deslizante.
E comum que o ndmero final de regides candidatas atinja até dezenas de milhares. Esse
ntmero pode ser ainda muito maior caso o algoritmo fornecga regides candidatas para cada

categoria do banco de dados, como em Lampert, Blaschko e Hofmann (2009).

Normalmente, objetos ocupam uma pequena area da imagem, quando comparada
a area do plano de fundo. Logo, a geracao de regides candidatas “as cegas”, ou seja,
tratando todas as regides da imagem da mesma forma, apesar de rapida, quase sempre
trara uma grande proporcao de regioes sem importancia, mesmo utilizando as técnicas

mencionadas no paragrafo anterior. Esse fendmeno ¢ ilustrado na Figura 2.4.
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Figura 2.4 — Tlustragdo de como uma amostragem as cegas pode fornecer muitas regides
sem importancia na deteccao de objetos. Note que todas as janelas dessa
escala deveriam ser descartadas, ja que sao muito pequenas para conter o
objeto para IoU minimamente significativo (e.g., ToU > 0,5) (logotipo do
sistema operacional Arch Linux).

Ao longo dos anos, foram desenvolvidos algoritmos fundamentados de geragao
de propostas de objetos, com o objetivo de povoar R somente com regioes de maior

probabilidade de conter objetos.

2.1.2 Amostragem Fundamentada de Regides Candidatas

A maior parte dos algoritmos mais recentes de geracao de regides candidatas se en-
caixa nesta subsecao. A principal diferenca entre o método de busca exaustiva de janelas
deslizantes e a amostragem fundamentada é que este utiliza algum mecanismo de selecao
antes de fornecer o conjunto R final. O principal desafio é que essa selecao seja realizada
em menos tempo do que o tempo necessario para o classificador, em etapa subsequente,
processar as imagens que foram eliminadas na selecao prévia. De outra forma, seria mais
vantajoso, em termos de tempo de processamento, retirar o mecanismo de sele¢do. En-
tretanto, mesmo que o algoritmo se torne mais lento, a reducao da cardinalidade de R
pode melhorar os indices de deteccao porque também podera ser reduzida a quantidade

de falsos positivos.

Essa selecao rapida normalmente ¢é realizada por métodos de segmen-
tagdo de imagem (SANDE et al., 2011), cascateamento de classificadores fracos
(LAMPERT; BLASCHKO; HOFMANN, 2009), ou algum outro modelo de pontuagao
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baseado em outras caracteristicas da regido contida pela janela (ZITNICK; DOLLAR,
2014), (ALEXE; DESELAERS; FERRARI, ). E comum, entretanto, que algoritmos ge-
rem propostas baseadas num treinamento prévio com as imagens a serem analisadas
(LAMPERT; BLASCHKO; HOFMANN, 2009); (ONO; JUNAIDI; KURODA, 2013). Isso
pode prejudicar o desempenho de um agente robdtico que entre em contato com objetos

que pertencem a categorias ausentes no conjunto de treinamento.

Nesta dissertagdo, escolhemos o algoritmo de Zitnick e Dollar (2014) para essa
fungdo, porque ele (i) ndo exige treinamento prévio, (ii) obteve os melhores resultados
de recall em alguns conjuntos (HOSANG et al., 2016) e (iii) ¢ suficientemente rapido
numa maquina comum (cerca de 250ms por imagem). Seu funcionamento sera descrito no
Capitulo 4.

2.1.3 Atencao Visual

Outro modo de fundamentar a amostragem de P é tentando reproduzir como a

natureza lida para selecionar regioes promissoras.

Qual é o objetivo da wisdo? Segundo o precursor da visdao computacional, Da-
vid Marr, a visdo tem como objetivo descobrir onde estd o qué (MARR, 1982). A aten-
¢ao visual seria, entdo, uma ferramenta para alcancar esse objetivo. Como o fluxo de
informagao visual que chega & retina é muito grande (cerca de 10® bits por segundo
(GIRARD; BERTHOZ, 2005)), a analise de todos esses dados poderia tornar-se proibitiva
para o cérebro. A proposta de Tsotsos et al. (1995) é que, como resultado da evolucao
natural, somente uma pequena regiao do campo visual é processada de forma detalhada,
enquanto as regioes restantes sao virtualmente ignoradas. Assim, a aten¢ao visual poderia

reduzir ou eliminar esse gargalo computacional.

Ainda no século III a.C., antes mesmo de haver qualquer pesquisa cientifica que
indicasse a existéncia de processos de atencao, Aristételes se questionava: “Seria possivel
uma pessoa ser capaz de perceber dois objetos simultaneamente?”. O problema de atender
dois objetos simultaneamente é apenas um dos fendmenos associados a atencao. A am-
plitude desses fendmenos é tao vasta que varias defini¢oes de atencao ja foram cunhadas,
desde as mais complexas, como a de Colby e Goldberg (1999), que diz que a atengao é a
selecao de sacadas oculares facilmente cancelaveis pelos neuronios laterais intraparietais,

até a de James (2013): “Todo o mundo sabe o que é atengao”.

Os estudos em atengao (considerando que todo o mundo tem uma nogao do que
é atengdo) comegaram a proliferar a partir do final do século XIX, com William James,
que foi o primeiro educador a ministrar um curso de psicologia nos Estados Unidos. Ao
longo das décadas, apos ser observada uma série de efeitos relacionados com a atencao,

a comunidade cientifica tacitamente convencionou em compartimentalizar seus processos
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nos seguintes termos: endégeno (top-down) ou exdégeno (bottom-up).

Em termos simples, a atencao endégena é aquela que depende do estado mental do
individuo: tendemos a localizar mais objetos vermelhos se estivermos procurando objetos
vermelhos. Esse é um aspecto volicional da atencao visual. A exdgena é aquela que depende
mais fortemente de caracteristicas intrinsecas da imagem: um ponto vermelho no meio
de pontos verdes chama atencao imediatamente. A Figura 2.5 mostra exemplos desses

fendmenos.

rreichelt

Bl

Figura 2.5 — Ilustragdes dos processos exdgenos e endogenos da atencao visual. Note que,
na Figura 2.5a, a placa amarela e seu conteido imediatamente saltam aos
olhos (efeito pop out), independentemente de qualquer estado mental do
observador. Na imagem a direita, entretanto, nenhum objeto foi tao evidente.
Note que, caso houvesse um alvo da cor verde a ser detectado, os olhos de um
observador se direcionariam rapidamente ao livro verde. Essa é a influéncia
volicional.

Processos atentivos também sao divididos em overt e covert. O primeiro estd rela-
cionado com a atencao ativa, ou seja, aquela em que a mudanca de foco se da por meio
do movimento ocular. O segundo, por outro lado, se refere ao processo de mudanca de

foco sem a realizagdo de movimento ocular.

Foi somente a partir da segunda metade do século XX, entretanto, que co-
mecaram a surgir teorias de atencdo visual, como a Feature Integration Theory,
(TREISMAN; GELADE, 1980), e Biased Competition (DESIMONE; DUNCAN, 1995).
Inicialmente, essas teorias se restringiam a area da psicologia cognitiva, tentando ajustar
suas predicoes aos fendmenos observados. Ao atingir certa maturidade, as teorias comeca-
ram a dar subsidios a cientistas da computacao e engenheiros interessados em implementar
modulos de visao artificial que reproduzissem os fendomenos observados e preditos pelos

psicologos cognitivos.

Esses modelos computacionais tém como principais objetivos um maior entendi-
mento dos processos atentivos nos seres humanos, como em Chikkerur et al. (2010), melho-

res desempenhos em tarefas de classificacao e localizagao de objetos em imagens, como em
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Torralba (2003), e Rao (2005), e a construcao de robos cognitivos autonomos (BEGUM,
2010); (HE; GE; ZHANG, 2014); (YU; MANN; GOSINE, 2012).

Modelos computacionais de atencao visual normalmente fornecem como saida um
mapa de saliéncia, que ¢ uma imagem em escala de cinza que representa quao saliente é
cada pixel da imagem original. Quanto maior sua intensidade, mais saliente o pixel. Na
Figura 2.6, trés exemplos de mapas de saliéncia sao mostrados. O algoritmo utilizado
foi o de Itti, Koch e Niebur (1998), também utilizado neste trabalho. Basicamente, esse
algoritmo procura salientar pixels que se destacam na sua vizinhancga com respeito as
seguintes caracteristicas: cor, orientagao e intensidade. Seu funcionamento serd explicado

em detalhes no Capitulo 4.

Figura 2.6 — Exemplos de mapas de saliéncia obtidos pelo método de Itti, Koch e Niebur
(1998).

2.2 Controle Robotico de Posicionamento da Camera

Recebidas as regides propostas pelo médulo anterior, o controle robético possibili-
tard ao agente realizar alguma acao de interesse do usuario. Por exemplo, o agente podera
se aproximar dos objetos detectados, podera focaliza-los para uma andlise mais detalhada,
ou simplesmente registrar a localizagao dos objetos. No ser humano, a regiao central do
olho (f6vea) tem uma resolu¢do muito maior do que regides periféricas. Quando se diz que
“estamos olhando” algum objeto, isso significa que esse objeto foi “foveado”, ou seja, sua
imagem se formou na regiao central da retina, que tem maior concentracao de células do
tipo cone, em vez de bastonetes, i.e., ¢ de maior resolucao. Entretanto, antes de o objeto
ser foveado, foi necessario o célculo do movimento necessario para essa finalidade. O con-

trole ocular, portanto, realiza um mapeamento entre o sistema de coordenadas da imagem



Capitulo 2. LOCALIZACAO, CONTROLE E TOMADA DE DECISAO 24

formada na retina e os estados dos musculos oculares, i.e., dada uma coordenada (x,y)
da imagem, o mapeamento precisa fornecer qual deve ser o estado dos musculo oculares

que torne (z,y) o centro da imagem num instante seguinte.

A principal fun¢ao do controle robético num agente é, portanto, o mapeamento
entre os diferentes sistemas de coordenadas e a configuragao das juntas do robd. No caso
simples de robd com dois graus de liberdade do tipo PTU (pan-tilt unit), os principais
sistemas de coordenadas sao o da base B (que é fixa), da imagem Z e do mundo M, como

pode ser visto na Figura 2.7.

Imagem

Y, !

X X
b Base m  Mundo

Figura 2.7 — Principais sistemas de coordenadas envolvidos na operagao de um robo a
dois graus de liberdade do tipo pan-tilt. A cAmera pode ser rotacionada em
dois eixos.

O mapeamento do mundo M para a imagem 7 obtida pela camera ¢ feito pela
propria camera. Note que, na verdade, esse mapeamento depende da posicao e da pose da
camera, isto é, suas coordenadas espaciais em algum referencial e possiveis rotagoes em
torno de alguns eixos alteram o que é efetivamente percebido pela camera. Entretanto,
dado um conjunto de coordenadas e uma pose, a camera se encarrega de transformar

elementos de M para Z.

Para atuar num objeto situado em M, o rob6 precisa ter a correspondéncia de
cada ponto em M a um configuragdo de juntas possivel u € U (i.e., um par de angulos
a,f, no caso de um robd a dois graus de liberdade), onde U é o conjunto de estados

internos possiveis. Como o rob6 “percebe” M por meio do sistema de coordenadas Z,
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a correspondéncia é, efetivamente, Z — U, ou seja, dadas as coordenadas (z, y) de um
ponto na imagem, precisamos saber qual a pose u = («a, ) que centralizard esse ponto na
imagem num instante seguinte - na literatura, esse processo ¢é a cinemdtica inversa. Como
cada ponto (z, y) na imagem estd associado a infinitas poses possiveis!, precisamos, na
verdade, achar a variacao de a e 8 que centraliza o ponto desejado de acordo com a pose

atual.

Como exemplo, considere a Figura 2.8. A camera tem angulo de perspectiva no
eixo x de 45°, a imagem obtida tem resolucao de 256 x 256 pixels, e, portanto, o pixel
centralizado tem coordenadas (128, 128). O alvo atual do robd é o pixel localizado em
(64, 128), que deverd ser centralizado. O objetivo é encontrar qual deve ser a variagao ¢

necessaria da pose para realizar essa tarefa.

Primeiramente, vamos considerar que o pixel centralizado tem coordenadas (0, 0).
Dessa forma, o alvo agora tem coordenadas (64, 0). O sinal da coordenada é positivo
porque foi escolhido um semicirculo de variacao de o em que um deslocamento a esquerda
no eixo x estd no sentido positivo da rotagdo da junta no eixo z da base do robo (veja
Figura 2.7). Utilizando semelhanca de tridngulos, vé-se facilmente que 6, = % =11,25°.

Generalizando, temos a seguinte expressao para d,:

I <x——xa> (2.1)

xres 2

onde p, é o angulo de perspectiva da camera no eixo x, x,.s € a resolugdo da cdmera no

eixo x (em pixels) e x, é a coordenada x do alvo desejado. Aplicando o mesmo raciocinio

a variagao no eixo y, temos:

_ Py (yres )
5, = Lv (Yres 2.9
y yres 2 y ( )

As Equagoes 2.1 e 2.2 fornecem a variacao necessaria as juntas do robd para centra-
lizar determinado pixel com coordenadas (z,, y,) com referéncia a imagem. Entretanto,
pode ser necessario registrar a pose absoluta do robd ao alcangar determinado alvo para,
por exemplo, implementar algum tipo de memoria que registre a localizacao dos obje-
tos focalizados previamente. Para saber qual deve ser a nova pose absoluta (o, ;) do
robo, podemos utilizar as Equacoes 2.1 e 2.2 e relaciona-las a pose anterior. Dessa forma,

sabendo que

0p = 0 — Ofiflfsy = fi — Bi1, (2-3)

Basta ver que, apds centralizar determinado (zg, yo) com uma pose (g, Bo), se quisermos centralizar
novamente o ponto de coordenadas (xg, yo) na nova imagem, a pose (ap, o) ndo mais resolve o problema,
j& que ela é a pose atual. Logo, serd necessiria uma nova pose (a1, 1) para centralizar um pixel nas
mesmas coordenadas.




Capitulo 2. LOCALIZACAO, CONTROLE E TOMADA DE DECISAO 2

X .. = 256 pixels

r

A.
(0, 0)
s (128,128)
" (64,128)
\ 7' 6)(

Figura 2.8 — Montagem experimental hipotética para a obtencao do mapeamento Z <+ U.
O objetivo é encontrar a variacdo J necessaria para centralizar o ponto de

coordenadas (64, 128).
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onde (a;_1, fi—1) é a pose anterior do rob6. Com as Equacoes 2.4 e 2.5, temos um mape-
amento entre o mundo externo (de acordo com a percepgao do robd através da camera)

e a configuragdo das juntas de um robd simples de dois graus de liberdade do tipo PTU,

que foi o rob6 utilizado nos testes desta dissertacao.



Capitulo 2. LOCALIZACAO, CONTROLE E TOMADA DE DECISAO 927

2.3 Tomada de Decisao

Nesta etapa, o rob6 processa as informagoes obtidas nas duas etapas anteriores
e conclui se o objeto detectado corresponde ao alvo estabelecido. O alvo pode ser uma
instancia especifica (por exemplo, o pinguim de pelicia de Erasmo) ou uma categoria (um

pinguim qualquer).

2.3.1 Busca por Instancia Especifica

Esse tipo de problema exige que o agente tenha uma representagao especifica
do alvo e do objeto candidato. A decisdo, entdao, é tomada de acordo com o grau de

similaridade entre as duas representagoes.

O projetista precisa definir como serd a representacao dos objetos (i.e., como os
objetos serao descritos). Ha dezenas de descritores de imagens disponiveis na literatura,
dentre os quais o SIFT (Scale Invariant Feature Transform) (LOWE, 1999) e o SURF (Spe-
eded Up Robus Features) (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006) sao os mais conhecidos e
utilizados. Para aplicacoes complexas em tempo real ou em plataformas de pouco poder
computacional, entretanto, descritores bindrios sdo mais recomendados (RUBLEE et al.,
2011); (CALONDER et al., 2012), j4 que ocupam menos memoria e sao processados mais
rapidamente, sem prejudicar seu poder de discriminacao de forma contundente. Normal-
mente, os descritores fornecem como saida uma lista de pontos de interesse detectados na
imagem (coordenadas (x, y)) seguidos de um vetor de descricao da vizinhanca de cada

um dos pontos.

Obtida a descricao do objeto candidato, a comparagdo com o alvo procurado usu-
almente é feita ponto a ponto: para cada ponto de interesse v com descri¢ao x, no objeto
candidato, procura-se no alvo o ponto de interesse cuja descricao seja o vizinho mais pro-
ximo de x, segundo algum critério de distancia. Se essa distancia for menor do que certo
limiar, significa que os pontos sao considerados casados, ou seja, houve uma correspon-
déncia entre os pontos do alvo e do objeto candidato. Caso haja muitas correspondéncias,
é provavel que o objeto detectado seja realmente o alvo procurado. A Figura 2.9 mostra
um exemplo de objeto detectado utilizando descritor SIFT. Nesta dissertacdo, o agente

nao realiza busca por instancia.

2.3.2 Busca por Categoria

No caso de o agente realizar buscas por categoria, a descricao por instancia nao
é mais suficiente: o agente precisa generalizar, ou seja, precisa ser capaz de procurar
objetos possivelmente nunca antes vistos. O alvo, agora, é um modelo genérico de objetos

de determinada categoria.
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Figura 2.9 — Objetos “casados”. Cada linha em azul claro liga dois pontos que foram
casados segundo o mecanismo descrito no texto. Note que a densidade de
linhas nos diz que muitos pontos foram casados, indicando que os dois objetos
sdo iguais. Imagem retirada de http://bit.ly/2iHi5RB.

(Classificadores normalmente generalizam. Entao o problema de busca por cate-
goria se resume a um problema de classificacdo. Empregam-se, também, descritores que
nao se fundamentem somente em pontos de interesse (ja que modelos individuais de
objetos ndo mais nos interessam), mas que sejam mais discriminatérios do que o SIFT
ou seus semelhantes. Em Ciocca et al. (2014), foi realizada uma comparacao entre di-
versos descritores de imagens na tarefa de categorizacao nao-supervisionada de ima-
gens, e os autores concluiram que os descritores que forneceram melhores resultados
foram o Classeme (TORRESANI; SZUMMER; FITZGIBBON, 2010) e o Prosemantic
(CIOCCA et al., 2011), que sao descritores mais genéricos do que o SIFT - ou seja, repre-
sentam imagens num espaco mais abstrato do que pontos de interesse, torndando-os uteis
para um classificador, mas nao para busca por instancia. O Classeme e o Prosemantic sao
descritores que representam a imagem de acordo com o resultado de varios classificadores
fracos, cada um dos quais treinado para detectar alguma caracteristica especifica da ima-
gem (por exemplo, regides circulares, ou regioes que lembrem um bico de um péssaro).
Para o trabalho descrito nesta dissertacao, utilizamos o descritor obtido pela rede con-
volutiva profunda (RCP) GoogleNet (SZEGEDY et al., 2015), cujo funcionamento serd

explicado no Capitulo 4.

O classificador a ser escolhido depende de algumas caracteristicas consideradas
pelo projetista. Por exemplo: caso o agente seja treinado antes de entrar em operacao e

nao possa atualizar seus parametros durante a operagao, um simples classificador estatico
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offline? pode resolver o problema (maquina de vetor de suporte, perceptron multicamadas
etc). Caso o robd possa atualizar seus conhecimentos em tempo real, algoritmos offline
ainda podem servir, mas terao que elaborar algum mecanismo para evitar o treinamento
completo a cada nova instancia apresentada, caso contrario, podera ser inviabilizada a

operacao de um robd que se espere que faga buscas visuais de forma diligente.

Caso o rob6 possa entrar em operacao sem nenhum conhecimento prévio, e caso
nao haja nenhuma restricio ao seu aprendizado, o classificador escolhido precisa ser (i)
online e (ii) incremental. Essa é a situacao desta dissertagao. O classificador deve ser
online porque ele precisara aprender cada nova instancia apresentada em tempo real; ele
deve ser incremental porque nao se sabe, a priori, a quantidade de categorias que serao
aprendidas. Elaboramos, entao, o classificador Online Incremental Supervised Growing
Neural Gas (0iSGNG)?, que é uma variacdo do SGNG (GARCIA; FORSTER, 2012). Seu

funcionamento sera explicado no Capitulo 4.

2.4 Problemas de Pesquisa em Busca Visual Robética

Conforme apresentado no Capitulo 1, em Begum e Karray (2011) foram descritos
problemas que devem ser considerados num projeto de agente de busca visual. A exposi¢ao
desses problemas auxilia tanto na gestao dos requisitos na elaboracao de um projeto
quanto na comparacao entre diferentes algoritmos. No total, sdo quatro grandes problemas,

em negrito a seguir, associados a alguns subproblemas, que serdao explicados no texto.

Mudancga ativa do foco de atencgao. Presume-se que um agente robético seja
dotado da capacidade de se mover a fim de procurar o objeto desejado, resultando numa
mudanca ativa do foco de atencdo, i.e., serd mimetizada a atencao overt, em detrimento
da covert, que é quando nao ha movimentacao ativa dos olhos no processo atentivo. Isso
implica a escolha de um sistema de coordenadas na qual se baseara o movimento: global
(fixa) ou local (baseada no rob6)? Também deve ser solucionada a inibi¢do de retorno, ou
seja, um mesmo objeto ou regiao ja observado nao devera ser visitado novamente caso isso
nao seja proveitoso ao agente. O problema se agrava quando ha redundéancia de estados,
ou seja, quando o mesmo objeto pode ser visto de diferentes poses. A movimentacao do

rob6 também esta associada a oclusao dos objetos.

Analise integrada de espacgo e objeto. Na definicdo do préximo ponto a ser
focalizado, o robd pode avaliar possiveis objetos em diferentes regides do espago (por
exemplo, utilizando um algoritmo de geragao fundamentada de regides candidatas) ou

possiveis localizagbes com certa probabilidade de conter o objeto (por exemplo, por meio

Classificador offline é aquele que é treinado em conjuntos de dados inteiros, i.e., ndo permite o treinamento
de uma instancia por vez.
O trabalho original em que foi proposto o 0iSGNG foi aceito para publicagdo no IJCNN 2017.
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de um algoritmo de atengao visual). Scholl (2001) mostrou que tanto entidades quanto

localizacoes modulam a aten¢ao do ser humano.

Estratégia de aprendizagem. Para que seja capaz de interagir melhor com
o ser humano, o robd precisa aprender sobre o mundo ao seu redor, especialmente no
que diz respeito aos objetos a serem buscados. O projetista precisa estabelecer como
sera esse aprendizagem: online, offline ou hibrido?, havera um classificador?, como sera
o treinamento do classificador? Esse problema também engloba como serd construida a
memoria de longo prazo (LTM, do inglés long term memory) do robo, e como ela devera
se comunicar com sua memoria de trabalho (WM, working memory), que é a memoria

responsavel por armazenar informacoes relativas a busca atual.

Generalidade e independéncia. Para realizar buscas visuais mais elaboradas
(e.g., inferir um objeto de busca a partir de uma missao dada), o robo deve ser generalista;
para facilitar sua utilizacao, deve ser o mais independente possivel. O projetista deve defi-
nir o grau dessas duas caracteristicas escolhendo, por exemplo, o tipo de busca realizada
pelo robd: por instancia ou por categoria? Além disso, qual serd o grau de inferferéncia
exigido do usudrio?, o agente deverd ser projetado para buscas simples (apenas encontrar
objetos) ou complexas (buscas realizadas em passos, com diferentes agdes em cada passo)?
O robo sera capaz de aprender sozinho, ou dependera de treinamento prévio, ou de rotulos

comunicados pelo operador humano?

A seguir, alguns desses problemas sao divididos em subproblemas associados para

facil assimilacao.

1. Mudanga ativa do foco de atencao: refere-se ao fato de o rob6 modificar o
campo visual ativamente, em vez de trabalhar com imagens estaticas. Subdivide-se

e11:

a) Mudanga do sistema de coordenadas: a abordagem sera centrada no rob6

(coordenadas locais) ou no mundo externo (coordenadas globais)?;

b) Inibi¢do de retorno dindmica: como evitar que o robd focalize uma regiao

ou um objeto ja observado? Esta associado ao Problema 2;

c) Aparéncia parcial: como lidar com as diferentes poses dos objetos devido a

mudanca de posigoes relativas entre robd e objeto? Esta associado ao Problema

3.

2. Analise integrada de espago e objeto: como integrar operacoes baseadas em

espago e em objeto? Esta associado ao Problema 1b.

3. Estratégia de aprendizagem: como devera o robd aprender as caracteristicas do

objeto a ser buscado? Esta associado ao Problema 1c.
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4. Generalidade: refere-se a necessidade de tornar o robd o mais autéonomo e genera-

lista possivel. Pode-se dividir em:

a) Dependéncia do humano: como reduzir a necessidade de interagdo com o

operador humano?
b) Instdncia ou categoria: a busca serd por instancia, categoria, ou as duas?

c) Tipo de tarefa: as buscas realizadas serao simples ou complexas?

2.5 Resumo

Neste capitulo, os modulos da Figura 2.1 foram explicados, e algumas escolhas de
projeto ja foram tomadas: na etapa de localizacao, sera utilizado o algoritmo de geracao de
regioes candidatas de Zitnick e Dollar (2014); ainda nesta etapa, mas no modo de explora-
¢ao visual, sera utilizado o modelo computacional de aten¢ao visual de Itti, Koch e Niebur
(1998); na etapa de controle robético, foi realizada a modelagem matemética do robd do
tipo pan-tilt; por fim, o sistema de tomada de decisao foi definido para lidar com o pro-

blema de um rob6 que procura por categorias, em vez de instancias.

Por fim, os grandes problemas de pesquisa em busca visual robética foram expli-
cados. Esses problemas balizardao a andlise entre os diferentes algoritmos de busca visual

no Capitulo 3.
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3 SISTEMAS DE BUSCA VISUAL E
ALGORITMOS RELACIONADOS

Neste capitulo, alguns dos principais sistemas de busca visual robdtica da literatura
serao explicados. Implicitamente, todos eles seguem os passos do diagrama de blocos suge-
rido na Figura 2.1. Serao listados apenas trabalhos que, de alguma forma, influenciaram

a concepcao do projeto desta dissertacao.

Apos a andlise desses trabalhos, quatro algoritmos de interesse serdao descritos em
detalhes. O primeiro serd o médulo de atencao visual desenvolvido em Itti, Koch e Niebur
(1998), que é utilizado em varios trabalhos da édrea, e também neste projeto. Os outros trés
sao modulos que poderiam resolver alguns problemas dos sistemas de busca visual a serem
descritos em breve: o algoritmo de geracao de propostas EdgeBoxes (ZITNICK; DOLLAR,
2014), o descritor de imagens via rede convolutiva profunda GoogLeNet (SZEGEDY et al.,
2015) e o classificador online e incremental desenvolvido nesta dissertacao, chamado

0iSGNG.

3.1 Sistemas de Busca Visual

3.1.1 Exploracao Visual e Busca por Instancia num Robd Simples

Esse trabalho, descrito em Begum (2010) e Begum et al. (2010), tem como obje-
tivo a implementacao de um modelo que (i) permita um robd executar atencao overt (i.e.,
com movimento ocular), (ii) seja capaz de resolver o problema de inibi¢ao de retorno di-
namico, (iii) integre atencao visual baseada em objeto e localiza¢do num tnico framework,
(iv) funcione autonomamente, com o minimo de interven¢do humana, (v) seja o mais in-
dependente possivel de treinamentos prévios offline e (vi) seja capaz de realizar busca e

exploragao visuais.

Para lidar com o desafio do aprendizado online, os autores fizeram uso dos dois
tipos de memoria vistos anteriormente : meméria de trabalho (WM) e memoéria de longo
prazo (LTM). A primeira é a responsavel pelo armazenamento das caracteristicas do alvo
da busca visual; a segunda, pelo armazenamento das caracteristicas (obtidas pelo descritor

SIFT) de todos os objetos observados até o momento presente.

O robd trabalha em dois modos: busca visual e exploragdo. Na exploracio, os
pontos de fixacao sao determinados pelo grau de “novidade” em relagao a LTM. Caso
determinada regiao ou objeto seja suficientemente diferente de tudo o que existe na LTM,

esse ponto/objeto terd maior probabilidade de ser atendido. A diferenga entre o objeto
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focalizado e os objetos existentes na LTM é medida em termos de casamento de pontos
de interesse descritos por SIFT. No modo busca visual, somente os objetos com um certo

grau de similaridade com o alvo serao atendidos.

O modelo proposto estima recursivamente a distribuicao

B(zk) = p(zk|zox) (3.1)

onde 7y é a regido atendida no instante k£ (coordenadas (z, y)), e zo.x é 0 conjunto de
medidas realizadas desde o instante 0 até o instante k. As medidas consideradas sao: o
viés top-down by obtido da memoria e o conjunto de caracteristicas basicas Fy, da regiao
em torno do ponto k’. Pode-se interpretar a distribuicdo B(x) como a probabilidade de
determinada regiao x; ser atendida dados o viés by e as caracteristicas Fy. Ja que a LTM
lida com experiéncias passadas, a autora considera que o estado atual nao depende de

estados anteriores, simplificando bastante a expressao de B(xy).

Basicamente, trés distribuigdes precisam ser obtidas - todas contribuem para B(xy):

1. B(xg): essa é a distribuigdo da posicao inicial da cAmera. Logo, pode-se iguala-la
a um delta de Dirac na posicao escolhida (ag, fp), que representam os angulos das

juntas da camera (dois graus de liberdade);

2. p(ag|rp_1, Fy): essa distribuigao descreve a probabilidade de ser atendido o futuro
ponto z;, dadas as caracteristicas desse ponto e dado o ponto atual. Como nao
depende de nenhuma interagdo com a memoria (ou seja, nao hé viés top-down), essa
é a contribuigao exdgena (bottom-up) do modelo: o préximo ponto a ser atendido
devera ser aquele de maior saliéncia. A forma dessa distribuicao é dada por uma
mistura de gaussianas, cujos parametros sao definidos de acordo com um algoritmo

proprio;

3. p(b|xy, Fi): essa é a probabilidade de determinada pose do robd receber um viés
top-down nao-zero das memorias. O valor do viés é decidido de acordo com o grau
de semelhanga entre o objeto procurado e o objeto da WM (no modo busca visual),
ou com o grau de “novidade” entre a imagem observada e os dados contidos na LTM
(no modo exploragao). No caso da busca visual, o valor numérico do viés é propor-
cional ao grau de semelhanca entre cada objeto na memoria e o objeto no campo
visual atual. No modo exploragao, o valor numérico é inversamente proporcional a

semelhanca, ja que sdo procurados objetos diferentes.

Apés estimar essas distribui¢oes, constroi-se um tnico mapa de saliéncia incorpo-

rando aspectos bottom-up e top-down.
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Nos modos de busca ou exploracao, apos encontrado um ponto saliente por meio do
algoritmo bottom-up, um algoritmo de segmentacao de imagem ¢ utilizado para “crescer”
a regiao em torno desse ponto. Essa regido (possivelmente correspondente a um objeto)
é, entao, processada diferentemente para os modos de busca e exploracao pelo algoritmo
top-down da forma como descrita anteriormente. No modo de busca, encontrado objeto
da busca, o rob6 o focaliza no centro do seu campo visual. O operador humano, entao,

podera avaliar se a busca foi bem sucedida.

Para evitar que poses ja visitadas sejam visitadas novamente de forma desnecessa-
ria, um simples mecanismo de inibigao de retorno (IOR, do inglés inhibition of return) foi
concebido. O viés final da pose candidata seguinte é reduzido caso ja tenha sido visitada
e caso o objeto referente a essa pose nao seja parecido com o objeto da busca. Caso o
objeto seja parecido, ndo importa se a pose ja foi visitada ou nao: o viés serd aumentado.
Dessa forma, o mecanismo de IOR consegue integrar a andlise de objeto e espago num

unico framework.

O modelo também permite interagdo com um operador humano, que pode fornecer

rotulos e caracteristicas para novos objetos em linguagem natural.

Capacidades

» Propoe solucao para inibi¢do de retorno baseada em objeto e espaco;

o Implementa integracao entre estados de exploracao e busca, com a minima interven-

¢ao humana necessiria (i.e., comunicagao do alvo a ser buscado);
« O aprendizado é em tempo real, executado na etapa de exploragao;

o Nao necessita de aprendizado prévio.

Limitacgoes

» Nao realiza busca por categoria;
e Como o robd nao se movimenta, nao foi tratado o problema de aparéncia parcial;

o Saliéncia bottom-up é baseada somente na intensidade dos pixels, possivelmente

prejudicando o desempenho em ambientes complexos;

o LTM armazena descritores de todos os objetos encontrados desde o inicio da ope-
ragao, dificultando cada vez mais a deteccao de semelhanca com o aumento da

quantidade de objetos encontrados;

o Procedimento para detectar semelhanca entre o objeto visualizado e a memoria

depende de alguns pardmetros dificeis de serem ajustados (e.g., porcentagem de
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descritores a serem casados, diferenca de escala aceitavel entre o objeto observado

e seu modelo na memoria);

« No modo busca, o sistema depende do simples modelo de atencao visual para encon-
trar o objeto, possivelmente prejudicando a busca por objetos pouco salientes. Um

algoritmo de geracao de regides candidatas poderia ser utilizado.

3.1.2 Busca Visual com Aprendizagem Nao-supervisionada

Com uma abordagem e uma linguagem mais préoximas da robdtica cognitiva, o
trabalho de Yu, Mann e Gosine (2012) tem como objetivo a implementagdo de um sis-
tema de busca visual baseado na modulacao top-down da atencao visual. Apesar de esse
trabalho nao se propor a resolver a busca visual robdtica (nenhuma plataforma robdtica é
mencionada no artigo), sua relevancia estd nos médulos de localizagao, tomada de decisao

e na aprendizagem nao-supervisionada.

A atuacao do agente é dividida em quatro etapas!:

1. Treinamento prévio: antes de atuar no mundo real, o agente precisa de dados para
treinar sua memoria de longo prazo (LTM), que contera caracteristicas dos objetos
de interesse. As caracteristicas utilizadas sdo uma combinacao de varios atributos
fisicos do objeto (cor, forma etc). Uma rede neural artificial para cada objeto é uti-
lizada para codificar os objetos de interesse. O treinamento é nao-supervisionado:
se a ativacao das redes neurais existentes for menor do que certo limiar para de-
terminado objeto, considera-se que esse ¢ um novo objeto, sendo criada uma rede
neural associada a ele. A rede neural de cada objeto é treinada com varias imagens

do mesmo objeto em diferentes condigoes de iluminacao, visualizacdo, entre outras;

2. Processamento pré-atentivo: consiste de duas etapas béasicas de processamento
de imagem que independem de aspectos comportamentais do agente. Nessa etapa
sao realizadas a extragao de caracteristicas de baixo nivel da imagem (semelhante
a Itti, Koch e Niebur (1998)) e, em seguida, a segmentagdo da imagem em proto-
objetos, onde cada proto-objeto consiste em regioes de pixels com caracteristicas

semelhantes;

3. Modulagao atentiva: as regioes obtidas na etapa anterior serao “pontuadas” de
acordo com sua relevancia para o objeto de busca desejado. Para isso, dado o alvo,
extrai-se sua caracteristica mais relevante (ou seja, aquela mais distinta em relagao
aos demais objetos) e modula-se o mapa de proto-objetos obtido anteriormente.

Proto-objetos com regioes semelhantes a caracteristica mais relevate recebem maior

1 No artigo original, os autores mencionam apenas trés etapas, mas, na secdo de experimentos, fica clara a

necessidade de uma primeira etapa de treinamento prévio.



Capitulo 3. SISTEMAS DE BUSCA VISUAL E ALGORITMOS RELACIONADOS 36

pontuacao. Por exemplo: caso o objeto procurado seja um livro vermelho no meio
de varios livros verdes, a caracteristica mais relevante sera a cor, porque, nesse

ambiente, ela é muito mais discriminante do que outras caracteristicas;

4. Processamento poés-atentivo: recebidos os proto-objetos com maiores probabili-
dades de conter ou estarem contidos no objeto de interesse, o processamento pos-
atentivo lida com a conjuncdo dos proto-objetos num tnico objeto. Isso é feito
analisando as regides vizinhas de cada proto-objeto promissor e comparando-as com
o objeto de interesse. Caso a semelhanca de determinada regiao seja maior do que
certo limiar, considera-se que ela faz parte do objeto. O resultado desse processa-
mento é a atualizagdo da LTM (representada por uma rede neural artificial global)

associada ao objeto procurado.

O processamento pré-atentivo realiza uma rapida segmentacdo na imagem
utilizando um algoritmo proprio baseado num método de piramides irregulares
(MONTANVERT; MEER; ROSENFELD, 1991). Esse algoritmo procura agrupar pixels
semelhantes uns com os outros na mesma regiao de forma hierarquica, comecando num
nivel de maior granularidade, onde cada pixel é o exemplar do seu préprio entorno, até um
nivel em que restam poucos exemplares por regiao. Como os exemplares “sobreviventes”
sao aqueles mais parecidos com o seu entorno, pixels afetados por ruido do tipo salt and
pepper sao virtualmente eliminados. Por essa mesma razao, também se nota uma melhora
na segmentacao de regioes muito texturizadas. Ambos os casos podem ser vistos na Figura
3.1.

Com a utilizagdo de redes neurais individualizadas para cada objeto aprendido, o
problema do armazenamento indefinido de caracteristicas dos objetos visto no modelo da
Secao 3.1.1 é parcialmente mitigado, ja que se espera que as redes possam generalizar a
partir de dados de treinamento. Entretanto, esse poder de generalizagao para outros obje-
tos da mesma categoria nao foi testado pelos autores. De qualquer forma, o aprendizado
nao-supervisionado realizado no treinamento prévio é uma caracteristica desejavel para

um robo6 autéonomo, ja que reduz a necessidade de operagdo humana.

Capacidades

o Trabalho muito bem modularizado. Espera-se que, com o avanco da tecnologia, cada

modulo possa ser otimizado, melhorando o desempenho do sistema como um todo;

» Incorpora modelo de aten¢ao visual baseado em objeto, obtendo melhores resultados

de deteccao do que outros métodos baseados em espaco;

o Permite a atualizacdo da LTM, possibilitando, futuramente, a implementacao de
um agente que aprenda em tempo real, eliminando a necessidade do treinamento

Previo;
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Figura 3.1 — Exemplos de resultados obtidos por meio do algoritmo de segmentacao de

(YU; MANN; GOSINE, 2012). A esquerda, imagens originais; a direita, seg-
mentacoes obtidas. Note que a imagem do topo é bastante texturizada, en-
quanto a de baixo foi inserido ruido do tipo salt and pepper. Dada a di-
ficuldade das imagens, os resultados podem ser considerados satisfatorios.
Imagens obtidas de Yu, Mann e Gosine (2012).

Permite integracao entre exploracao e busca. No algoritmo de atualizacao da LTM,
consta o caso no qual o objeto atendido nao é de conhecimento do agente. Isso cria

uma nova representacao na LTM ao objeto recém-atendido.
Limitacgoes
O sistema nao atua em tempo real, diminuindo a generalidade e dificultando a
resolucao do problema de aparéncia parcial;
Nao foi testado o funcionamento sem treinamento prévio;

A exploragdo nao foi testada satisfatoriamente. Os autores testaram o sistema so-

mente com os objetos aprendidos na etapa offline;

O fato de utilizar somente a caracteristica mais saliente do objeto de busca pode
limitar o desempenho quando o objeto for mais complexo, ou quando uma conjungdao

de caracteristicas for mais discriminativa;
Nao é citado nenhum mecanismo de inibi¢ao de retorno;

O sucesso na busca depende fortemente da saliéncia bottom-up, que oferece resulta-

dos de detecgao piores do que algoritmos de geragao fundamentada de propostas.
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3.1.3 Busca por Instancia com Robé Mével

Em Xu, Kithnlenz e Buss (2010), foi desenvolvido um sistema de busca visual em
tempo real baseado fortemente no mecanismo de atencao bottom-up. Os autores explicitam

trés possiveis estados do robo:

1. Modo de exploracgao: esse ¢ o estado padrao, quando nao ha nenhum objeto a
ser buscado. O rob6 simplesmente focaliza regides naturalmente salientes do campo

visual;

2. Modo de busca: quando ha um objetivo estabelecido, o rob6 continua focalizando
regioes salientes do campo visual, mas, ao encontrar o objeto de busca, ele devera

fazer uma acao pré-definida;

3. Modo de operacao: esse estado ¢é ativado quando o robd estd executando a acao

pré-definida quando visualiza ou alcanca o objeto de busca.

O sistema ¢é baseado numa méquina de estados contendo os trés estados acima,
sendo o modo de busca dividido em etapas de atencao bottom-up, na qual o objeto é ativa-
mente procurado, e top-down, quando o robo fixa seu campo visual no objeto encontrado.

A Figura 3.2 mostra a maquina de estados e suas condigoes de transicao.

A atencao bottom-up esta presente nos modos de exploracao e de busca. O modelo
utilizado é o de Itti, Koch e Niebur (1998). No modo de exploragao, o mapa de saliéncia
apenas guia o posicionamento da camera do robd as regidoes mais salientes do campo

visual. Nao ha nenhuma acao posterior - nao ha aprendizado em tempo real.

A modulacao top-down estd presente nos modos de busca e de operacao. Entre-
tanto, ela se limita a fixar o foco de atencao na regiao do alvo, apds encontrado um
candidato provavel de corresponder ao objeto de busca. Nao ha uma modulagao propria-

mente dita nos processos advindos da atengao bottom-up.

Para entrar no estado de busca, o rob6 precisa ser informado de um ou mais objetos
a serem buscados e qual a agdo que deve ser feita ao encontrar cada um deles (aproximagao,
distanciamento etc). Os objetos a serem procurados precisam ser aprendidos de forma
offline: o classificador (cujo tipo nao foi citado no artigo) ja deve estar treinado no inicio
da operacao do robd em tempo real. Apesar de o classificador, teoricamente, permitir a
busca por categorias, isso nao é explorado no artigo. O classificador é treinado somente

com imagens das instancias dos objetos a serem procurados.

Segundo os autores, a principal contribuicao desse trabalho foi o mecanismo de
chaveamento entre os trés estados, especialmente entre os de exploracido e de busca. Ao
encontrar o objeto de interesse, o robo fixa seu campo visual na regiao do objeto constan-

temente, independentemente da saliéncia de outras regides. Caso haja uma perda momen-
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tanea de contato visual com o objeto, devido, por exemplo, a obstrucao de outros objetos,
o robo continua focalizando a regiao por L quadros. Caso o contato continue bloqueado,
o estado de busca é novamente ativado: serao analisadas as regioes promissoras advindas

da atencao bottom-up até que seja reencontrado o objeto.

Exploragéo
Bottom-up (BUe)
2
bl: sem tarefa b2: nova tarefa
A Y \
g \
Busca

bt: alvo encontrado

Bottom-up (BUs) NG

inicio

tt: alvo perdido{ Top-down (TDs)

por muito teqpd

tb: alvo perdido

t1: observagéo é t2: alvo perdido ou
suficientemente precisa tarefa concluida

Operacgéo
Top-down (TDo)

Figura 3.2 — Diagrama de transicao de estados de Xu, Kiihnlenz e Buss (2010). Quando
nao hé objeto de busca definido, o rob6 permanece no estado de exploragao,
apenas atendendo regioes salientes do campo visual. Assim que um objeto
de busca é estabelecido, o robd comega a comparar seu campo visual (selecio-
nado de acordo com o mecanismo de atengao bottom-up) com a aparéncia do
objeto desejado. Encontrado o objeto, a atencao top-down ¢é acionada para
fixar o campo visual na regiao do objeto. Um conjunto de classificadores
previamente treinados indicam se o campo visual fixado realmente contém
o objeto. Caso afirmativo, é acionado o estado de operagdo, no qual o robo
executa alguma acao pré-estabelecida.

Capacidades

« Chaveamento automaético entre os estados de exploragao e busca;

» Permite a execuc¢ao de comandos encadeados no estado de operacao (por exemplo:

primeiramente, encontre objeto A, depois, objeto B e traga o objeto B junto ao A);

o Emprega mudanca ativa do foco de atencao.

Limitacoes
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o Inibi¢cdo de retorno muito elementar: o foco de atencao é inibido espacialmente, ou
seja, caso haja um novo objeto numa regiao inibida, o robé nao atenderd o novo

objeto;

o A atencao top-down tem o papel apenas de fixar o foco de atencao no objeto encon-

trado. Ela poderia modular a atencao bottom-up de forma a auxiliar na busca;

» Abordagem puramente baseada na atencao espacial, i.e., ndo ha nenhum processa-
mento posterior a deteccao dos pixels salientes fornecidos pelo algoritmo de aten¢ao
visual; nao é formado um objeto. Isso pode prejudicar o desempenho do rob6 ao

permitir a andlise de pixels salientes num objeto ja observado;

o Apesar de a maquina de estados nao exigir estritamente treinamento prévio do robo,
os autores se limitaram a testa-lo com aprendizado offline das caracteristicas dos

objetos procurados;

o A exploracao nao resulta em nenhum aprendizado que possa resultar num desenvol-

vimento cognitivo.

3.1.4 Exploracao e Busca Visual por Instancia e Categoria

Em Forssén et al. (2008), foi desenvolvido um rob6 mével capaz de observar o
mesmo objeto de diferentes perspectivas, a fim de aumentar o grau de precisao na identi-
ficagdo do alvo. Esse foi o projeto vencedor da competicao internacional Semantic Robot
Vision Challenge (SRVC) de 2007 2. Como o rob6 é mével, boa parte do artigo é dedicada
a explicar a navegacdo e o mapeamento do agente. O foco, aqui, serd nos moédulos de
atencao visual e de reconhecimento de objetos. O funcionamento do robd esta descrito

nos itens a seguir:

1. Construcao dos modelos dos objetos: nessa etapa, o roboé pode ser preparado
para realizar busca por instancia e por categoria. Na busca por instancia, o objeto a
ser procurado precisa ser apresentado ao rob6 num ambiente controlado em diversas
poses. Em cada pose, a imagem é descrita com vetores SIFT (LOWE, 1999), e a
memoria de longo prazo (LTM) armazena a descrigao de cada imagem. Na busca
por categoria, o rob6 tem acesso a internet em tempo real, podendo buscar imagens
de possiveis categorias a serem buscadas. Essas imagens também sao descritas por

meio de SIFT e sdo armazenadas na L'TM,;

2. Exploracao do ambiente: nessa etapa, é utilizado um modulo de simultaneous

localization and mapping (SLAM) para mapear a regiao de atuagao. Esse médulo

2 Essa competicio teve somente trés edigoes (de 2007 a 2009). Infelizmente, ndo consegui encontrar nenhum

material explicando os projetos dos outros anos.



Capitulo 3. SISTEMAS DE BUSCA VISUAL E ALGORITMOS RELACIONADOS 41

estd além do escopo de atencao visual. O objetivo é encontrar regides nas quais o

rob6 pode se locomover;

3. Deteccao de objetos de interesse: para detectar regioes promissoras, é utili-
zado o método de atengao visual bottom-up de Hou e Zhang (2007), que d4 resulta-
dos semelhantes aos de Itti, Koch e Niebur (1998), mas, segundo os autores, é até
uma ordem de magnitude mais rapido. As regioes sao grosseiramente segmentadas
em proto-objetos pelo algoritmo de segmentacao maximal stable extremal region
(MSER) (MATAS et al., 2004). Como essa etapa bottom-up normalmente obtém
imagens de baixa resolug¢ao dos possiveis objetos, alguns proto-objetos sao escolhi-
dos para passarem por uma analise mais criteriosa. Cada proto-objeto localizado é
descrito com SIFT, e sua semelhanca com cada um dos objetos presentes na meméo-
ria de longo prazo é avaliada, recebendo uma pontuacao baseada na semelhanca. Os
N proto-objetos que obtiverem maior pontuacao sao escolhidos para uma analise

mais fina, realizada na préxima etapa;

4. Obtencao de diferentes pontos de vista: para cada um dos N objetos, o rob6
grava o estado interno (i.e., estado das juntas) no qual o objeto foi localizado. A
seguir, ¢é calculada a préxima posicado para onde o robd deve se deslocar para uma
andlise mais detalhada desses objetos. Cada objeto “vota” em regides no seu entorno;
a regiao escolhida ¢ aquela que receber mais votos, indicando que, nessa regiao,
varios objetos podem ser analisados. A Figura 3.3 mostra um mapa de possiveis
localiza¢oes do rob6 para a obtencao de diferentes pontos de vista de dois objetos,
identificados pelos circulos pretos. Quanto mais clara a regiao, maiores os beneficios
para a visualizagao. Pode-se ver no mapa que hé uma parte em branco que é propicia

para a visualizacao dos dois objetos;

5. Reconhecimento de objetos: cada proto-objeto segmentado e visualizado em di-
ferentes condigoes é descrito utilizando SIFT. Sao realizadas, entdo, comparagoes
entre as caracteristicas obtidas e as armazenadas na LTM. Essas comparacoes de-
terminam a necessidade de o rob6 realizar mais visualizagoes de um mesmo objeto:
caso as caracteristicas obtidas e as armazenadas tenham determinado grau de se-
melhanca, considera-se que o objeto foi reconhecido, e nao serdao mais necessarias
visualizacoes desse objeto. O resultado final fornecido pelo robd é uma janela retan-

gular no seu campo visual contendo o objeto encontrado.

E interessante notar que, mesmo sem citar, os autores implementam um mecanismo
de retorno de inibi¢ao: ao priorizar as regioes que possibilitam a obtencao de novos pontos
de vista, automaticamente sao eliminadas regioes que nao trazem nenhuma informagao

nova - ou seja, pontos previamente visitados tendem a ser ignorados. Entretanto, esse



Capitulo 3. SISTEMAS DE BUSCA VISUAL E ALGORITMOS RELACIONADOS 42

Figura 3.3 — Mapa de possiveis localizagoes para o robo em Forssén et al. (2008) (esta
é uma vista superior do local de busca). Quanto mais clara a regido, mais
proveitosa sera para a obtencao de diferentes visualizagoes dos objetos pre-
sentes. Ha dois objetos no cenario, representados pelos dois circulos pretos.
A posicao atual é representada por uma cruz. A localizagao seguinte do robo
¢ aquela a partir da qual a visualizacao dos objetos propicia novos pontos de
vista. Vé-se que a regiao logo em torno da posi¢ao atual nao é muito provei-
tosa, ja que os objetos ja foram visualizados a partir desse ponto de vista. A
regiao em branco é a melhor porque é possivel obter novas visualiza¢oes dos
dois objetos.

mecanismo foi implementado somente no campo horizontal: nao foi citado como o sistema

devera proceder caso o objeto esteja acima ou abaixo do campo visual.

Quanto ao treinamento prévio, o mecanismo de busca a internet durante a execugao
das tarefas foi uma regra da competicao SRVC. Isso possibilita um bom compromisso entre
o aprendizado tabula rasa® e aquele baseado num intensivo treinamento prévio. O acesso

a internet pode ser considerado uma memoéria de longo prazo ja embutida no agente.

No artigo, sao mostrados resultados na busca por categoria e por instancia, e, por
isso, ¢ o mais completo dentre todos os trabalhos aqui mencionados. Entretanto, a busca

por categoria ndo utiliza classificador: ela se baseia na comparacao dos descritores da

Do latim, “tdbua raspada”, mas que tem a conotagao de “folha de papel em branco”. Ou seja, o agente é
iniciado sem nenhum conhecimento do mundo.
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imagem teste com os de cada imagem ja processada pelo robo. Isso pode prejudicar o

desempenho do sistema a medida que mais imagens sao processadas.

Capacidades

o Trabalha o problema da aparéncia parcial de forma satisfatéria, buscando novas

posicoes de visualizagao dos objetos;

e Oferece um bom compromisso entre aprendizado em tempo real e treinamento pré-

vio, por meio do acesso a internet em tempo real;
» Resolve o problema da inibi¢ao de retorno no plano horizontal de forma elegante;
o Integra andlise baseada em espago e em objeto;

« Permite a busca por categoria e por instancia.
Limitacgoes

« Na busca por categoria, toda a LTM é analisada para encontrar a categoria a qual
pertence o objeto visualizado. Isso pode prejudicar o desempenho do sistema com o
aumento da LTM;

o A nao-utilizacao de algoritmos de geracao fundamentada de regioes candidatas pode
reduzir a taxa de sucesso nas buscas. Depender da atencao bottom-up para localiza-

¢ao de objetos pode resultar em falhas na localizagdo de objetos nao-salientes.

3.2 Contribuicoes dos Trabalhos a Dissertacao

Os quatro trabalhos descritos nas secoes anteriores de alguma forma contribuiram

com o projeto desta dissertacao.

Na Secao 3.1.2, apesar de os testes nao avaliarem a real capacidade do aprendi-
zado nao-supervisionado das categorias pelo método proposto, a simples proposta de um
sistema de busca visual que aprende sem supervisao (YU; MANN; GOSINE, 2012) sugere
um paradigma desafiante na robdtica cognitiva: se o robd constroi sua representacao do
mundo de forma auténoma, como seria a comunicagao entre o humano e o rob6? Devido ao
dificil trato desse problema, decidiu-se, nesta dissertacao, por um sistema de aprendizado

supervisionado.

Dos trés outros trabalhos, que empregam uma abordagem supervisionada, o inico
que utiliza um classificador é o descrito na Secao 3.1.3. Entretanto, como o tipo do classifi-
cador nao é mencionado no texto de Xu, Kithnlenz e Buss (2010), podemos supor que seja

algum offline, como SVM tradicional, j& que em nenhum momento os autores se referem
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a algum aprendizado online. Isso limita a capacidade de o robo aprender em tempo real.
Objetivando a elaboragdo de um rob6 mais capaz, propomos o algoritmo de classifica¢ao

online chamado 0iSGNG, que sera explicado na Secao 3.3.3.

Na Secao 3.1.1, foi apresentado um trabalho que permite algum tipo de aprendi-
zado em tempo real (mesmo sem classificador) por meio da exploragao visual (BEGUM,
2010). Dentre os quatro, esse é o unico que depende exclusivamente da explora¢ao para
obter todo o conhecimento necessario para realizar a busca. Para tornar esse aprendizado
mais eficiente, seus autores se dedicaram bastante a um mecanismo eficaz de inibicao
de retorno. A ideia desse mecanismo e a possibilidade de aprender via exploracao visual

foram pontos basilares para a construcao do agente desta dissertacao.

Na Secao 3.1.4, foi explicado o trabalho desenvolvido em Forssén et al. (2008), que
¢ o0 unico que realiza busca por instancia e por categoria, além de permitir um aprendi-
zado (quase) em tempo real. Algumas das caracteristicas desse rob6 sdo desejadas para
versoes futuras do projeto desta dissertacao: capacidade de se locomover para melhorar a
visualizacao de determinado objeto e conexao a internet durante a operagao para auxiliar

o aprendizado obtido via exploragao.

Por fim, algumas caracteristicas sdo comuns aos quatro trabalhos: todos usam al-
gum modelo de atencao visual, nenhum utiliza métodos de geragao de propostas de objeto
e nenhum utiliza descritores modernos de imagem®. Nas secoes a seguir, explicaremos al-
guns algoritmos utilizados no projeto desta dissertacao que estao relacionados com esses

pontos.

3.3 Algoritmos Relacionados

Nesta secao, serao explicados alguns algoritmos pertinentes relacionados ao pro-
jeto. O algoritmo de atengao visual de Itti, Koch e Niebur (1998) é utilizado em diversos
trabalhos de busca visual robdtica ou deteccdo de objetos, inclusive no projeto desta
dissertagao. Os outros trés algoritmos também sao utilizados neste projeto, mas nao foi

encontrado nenhum uso em sistemas de busca visual robdética.

3.3.1 Moédulo de Atencao Visual

Utilizado em diversos trabalhos de busca visual, o algoritmo de atencdo visual
de Itti, Koch e Niebur (1998) é uma implementacao baseada na teoria de atencao visual
Feature Integration Theory (TREISMAN; GELADE, 1980). Seu funcionamento pode ser

visto na Figura 3.4.

Como esses trabalhos sdo de alguns anos atras, era de se esperar que técnicas de descrigao de imagem
evoluissem.
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Figura 3.4 — Funcionamento do modelo de atengao visual de Itti, Koch e Niebur (1998).
A imagem tem trés caracteristicas extraidas (cor, orientagao e intensidade)
em diversas escalas. Para evidenciar regices salientes, é realizada uma opera-
¢ao de normalizacao em cada caracteristica, resultando num mapa de cons-
picuidade (saliéncia) para as trés caracteristicas. Por fim, esses mapas sao
integrados num mapa final. Imagem retirada de Itti, Koch e Niebur (1998).

Inicialmente, a imagem passa por um processo de subamostragem, emulando o
campo receptivo das células do cértex visual primario. Em seguida, sao extraidos trés tipos
de caracteristicas: oponéncia de cor, intensidade e orientacao de cada uma das escalas de
subamostragem, formando diversos mapas de caracteristicas. Esses mapas passam por
uma operacao que reduz a saliéncia de pixels semelhantes aos pixels do seu entorno, e
aumenta a saliéncia dos pixels que se distinguem daqueles em seu entorno (operacao center-
surround). A seguir, os mapas em diferentes escalas pertencentes & mesma caracteristica
sao somados, resultando em trés mapas de conspicuidade, um para cada caracteristica

(cor, intensidade e orientagao).

E preciso, entretanto, fornecer como resultado somente um mapa de saliéncia. Para
isso, os trés mapas devem ser combinados. Antes disso, cada mapa de conspicuidade
passa por um processo de normalizagio N (-) que realga os picos mais evidentes. Seu

funcionamento pode ser visto na Figura 3.5. A normalizagdo segue trés passos:

1. Normalize os valores de cada mapa de conspicuidade no intervalo [0--- M];
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2. Encontre a localizagao do maximo global M de cada mapa de conspicuidade e calcule

o valor médio m de todos os outros maximos locais ;

3. Multiplique todos os valores do mapa por (M — m)?.

Vé-se facilmente que, quando ha um méaximo global de destaque, a operacao do
passo 3 fornece um valor alto de saliéncia somente para valores proximos ao do maximo
global, tornando o pixel dessa localizagao ainda mais diferente dos demais. Por outro lado,
caso o maximo global nao seja tao diferente dos demais maximos locais, esse operador

tende a manter essa homogeneidade.

Ap0s essa operagao de normalizagao em cada mapa de conspicuidade, a integracao
desses trés mapas € realizada com uma simples média, fornecendo apenas um mapa de
saliéncia. A Figura 2.6 mostra alguns exemplos de mapas de saliéncia obtidos por esse

método.

Mapa de intensidade

Estimulo

Mapa de orientacéo

Figura 3.5 — Funcionamento do operador de normalizacao dos mapas de conspicuidade
N (-). Note que o mapa de intensidade apresenta diversos picos indistingui-
veis entre si, enquanto o mapa de orientagao apresenta um pico bastante
prominente em relagdo aos demais picos. A normalizacao evidencia os picos
distintivos, ao mesmo tempo em que uniformiza os picos pouco distintivos.

3.3.2 Representacao de Imagens com Rede Convolutiva Profunda

No agente robético desta dissertacao, as imagens foram descritas utilizando o des-
critor da rede convolutiva profunda GoogLeNet (SZEGEDY et al., 2015). Essa rede con-
seguiu os melhores resultados em tarefas de classificacdo de imagens da edigdo de 2014
do desafio ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge Deng et al. (2009). Re-
des convolutivas profundas (RCP) sdo redes com mais de uma camada escondida que
realizam sucessivas operagoes de convolu¢ao na imagem com o objetivo de “descobrir”
caracteristicas latentes discriminatérias num conjunto de imagens. Como a convolugao é
realizada por uma maéscara (kernel) muito menor do que a imagem, a quantidade de para-
metros a serem aprendidos (i.e., 0s pesos entre a mascara e a imagem) é muito menor do

que no caso de um perceptron multicamadas, por exemplo, possibilitando a utilizacao de
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mais camadas de processamento sem aumento expressivo do custo computacional. Essa
caracteristica, ilustrada na Figura 3.6, é conhecido como compartilhamento de pesos. E
importante realcar que o ganho na eficiéncia computacional advindo do compartilhamento
de pesos, quando comparado a uma rede totalmente conectada, ocorre para uma mesma
quantidade de camadas das duas redes. Como as redes profundas podem ter mais de 10
camadas de processamento, é comum que, mesmo com o compartilhamento de pesos, o

treinamento seja muito custoso computacionalmente.

OSON050
Gl OO

o OO

O OO
ORORORO

Figura 3.6 — Ilustracao do compartilhamento de pesos em redes convolutivas. No topo,
duas camadas de uma rede convolutiva sao mostradas: a da entrada, z, e a
da primeira camada escondida, s. Abaixo, as mesmas duas camadas de uma
rede totalmente conectada. As setas em preto sdo os pesos compartilhados.
Na rede convolutiva, como o mesmo kernel percorrera toda a imagem, va-
rios pesos serao reutilizados. Isso nao ocorre na rede totalmente conectada.
Imagem retirada de Goodfellow, Bengio e Courville (2016).

Outra caracteristica das RCP para reduzir o custo computacional é a utilizacao
de camadas de pooling® para reduzir a dimensao da imagem e tornar a rede mais robusta
a pequenas variagoes espaciais dos elementos da imagem (invaridncia a translagao). A
camada de pooling normalmente realiza uma filtragem max: um kernel percorre a imagem
e, em cada regidao, retorna o valor maximo dentro da vizinhanga. Operagoes de pooling

usualmente sao realizadas logo depois de camadas de convolugao.

Como visto, numa RCP, algumas camadas normalmente estdao associadas a outras
(como a de pooling, associada a de convolugao), podendo surgir certa confusdo a respeito
do que é realmente considerado uma camada. A Figura 3.7 ilustra essa discussao con-

ceitual. Neste trabalho, uma camada complexa de uma RCP é o conjunto das camadas

Nao encontrei uma tradugao adequada para esse termo.
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de convolugdo, ativagao (via funcdo sigmoide, por exemplo) e pooling, uma seguida da
outra. Uma camada simples é qualquer outro tipo de camada que possa estar presente

desassociada a outras camadas.

Camada seguinte Camada seguinte
Pooling Pooling
Camada A !
complexa
. = Camadas
Funcéo Funcéo L
hFs g » simples
de ativacéo de ativacéo
A A

Convolugao Convolugéo '—

Entrada Entrada

Figura 3.7 — Alguns autores consideram que uma camada complexa ¢ o conjunto de trés
camadas que realizam operagoes normalmente associadas umas as outras:
convolugdo, ativacao e poolings (a esquerda). Outros consideram que cada
camada individual merece ser considerada (a direita). Note que, na segunda
denominagao, hd camadas sem parametros de aprendizado (por exemplo, a
camada de pooling ndo exige aprendizado).

O treinamento de redes RCP ¢é comumente dividido em trés etapas: nao-
supervisionada, supervisionada e ajuste fino. Durante o treinamento nao-supervisionado
da rede GoogleNet, assim como na maioria das RCP, cada camada complexa é conside-
rada um auto-encoder e é treinada separadamente. Um auto-encoder é um conceito de
rede que mapeia a entrada nela mesma, ou seja, a saida desejada é a propria entrada.
Dessa forma, espera-se que a rede “aprenda’” as caracteristicas fundamentais da entrada.
Na segunda etapa, as tltimas camadas (que sdo completamente conectadas e responséveis
pela classificagao final) sdo treinadas de forma supervisionada, ou seja, com os rétulos dos
dados. Na terceira etapa sao realizados ajustes finos via retropropagacao na rede completa

de forma supervisionada.

A rede GoogLeNet é composta por 9 camadas complexas e mais 7 simples, dis-
tribuidas ao longo da arquitetura. A principal diferenca entre sua arquitetura e a das
demais RCPs ¢é a utilizagdo de varias convolucdes em paralelo, com kernels de diferentes

tamanhos. Em outras redes, apenas uma convolugao era realizada por etapa, com kernel
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de tamanho tnico. A paralelizacdo das convolugoes permite absorver mais nuancas da

imagem em cada estagio.

Apos o treinamento completo da rede, tarefas de classificacdo de imagens podem
ser realizadas fornecendo a imagem completa a rede, diferentemente do que ocorre com
outros classificadores (por exemplo, normalmente um SVM recebe como entrada um vetor
de caracteristicas da imagem). Entretanto, o classificador propriamente dito das RCPs (e
também da GoogLeNet em particular) é um simples softmaz, idéntico a um perceptron
multicamadas. Esse tipo de classificador pode nao ser adequado para alguns nichos (e.g.,
aprendizagem online ou nao supervisionada). Logo, podemos ignorar a tltima camada
(referente ao classificador) e utilizar a saida da peniltima camada como entrada para

qualquer outro classificador.

Outra “customizacao” das RCPs é que podemos aproveitar uma rede treinada num
determinado conjunto de dados para realizar tarefas de classificacdo em qualquer outro
conjunto de dados - ou seja, apesar de a rede ter sido treinada com determinado conjunto
de dados, podemos utilizar os parametros aprendidos para descrever outras imagens que
nao foram vistas antes. Esse é o conceito de transferéncia de aprendizado (transfer lear-
ning). Resultados melhores sao obtidos com conjuntos de treinamento extensos e diversifi-
cados, como o conjunto ImageNet (DENG et al., 2009). A saida da pentiltima camada® é,

entao, o vetor de descricao da entrada, que serad fornecido como entrada ao classificador.

Como o treinamento de redes profundas com véarias camadas pode levar sema-
nas, ¢ comum que os projetistas ou demais pesquisadores disponibilizem os parametros

aprendidos pela rede para alguns conjuntos de imagens.

A representacao de imagens com caracteristicas advindas de redes profundas tende
a ser mais discriminatoria em relacao aos demais descritores, como veremos no Capitulo 5,
e, portanto, espera-se que um agente de busca visual que utilize esse tipo de representacao

consiga melhores taxas de deteccao.

3.3.3 Classificador 0iSGNG

Neste projeto, o classificador utilizado é uma variacao do Supervised Growing Neu-
ral Gas (SGNG) (GARCIA; FORSTER, 2012). Os requisitos deste projeto exigem que o
classificador permita o treinamento online e que seja incremental, i.e., permita o treina-

mento em tempo real e a insercao de nodos pertencentes a novas categorias. Para isso, foi

elaborado o Online Incremental SGNG (0iSGNG).

Um classificador online realiza uma predicao a cada nova instancia de dado apre-

sentada. A principio, nao se conhece todo o conjunto de dados, e, por isso, o treinamento

Na verdade, pode ser de qualquer camada anterior, mas, normalmente, a pentltima camada é a que contém
a melhor representagio da entrada, j4 que é a que passou por mais operagoes de convolucao/ pooling.
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também devera ser realizado uma instancia por vez. A diferenga para algoritmos offline,
também chamados algoritmos batch, é que estes recebem, para treinamento, o conjunto
completo de dados. Dai, podem, por exemplo, inferir estatisticas sobre o conjunto que

poderao auxiliar no treinamento.

O principal nicho de utilizacao de classificadores online é no aprendizado em tempo

real, ja que, nessa condicao, nao se tem todo o conjunto de dados prontamente disponivel.

O funcionamento do 0iSGNG ¢é descrito nos itens a seguir e no Algoritmo 1.

1. Estruturas: cada nodo n; tem os seguintes atributos: identificador, vetor de peso,

lista de conexoes, lista de idade de conexoes, lista de erros e um tnico rétulo;

2. Inicializacao: a rede é inicializada com zero nodos. Quando a primeira instancia
de dado xq é apresentada, o primeiro nodo ng € inserido, com peso wy igual a xq, e
rétulo y(, igual ao rétulo de xg (yo). Quando a segunda instdncia x; é apresentada,
outro nodo ¢é inserido de forma semelhante. Os dois nodos se tornam vizinhos (i.e.,

sao considerados conectados um ao outro) e a idade de sua conexao é zerada;

3. Insercao de novos rétulos: quando um dado x; que pertence a uma nova categoria
é apresentado, um novo nodo n; ¢é inserido, com w; = x; e y; = y;. A seguir, n; é
conectado ao nodo com o vetor de peso mais proximo de x;, e a idade de sua conexao

é zerada;

4. Operagao normal: depois das duas primeiras iteracoes, e caso nao haja novo rétulo

apresentado, o funcionamento da rede pode ser visto no Algoritmo 1.

5. Parametros: cinco parametros devem ser ajustados: taxas de aprendizado do ven-
cedor (p) e da vizinhanga (o), taxa de redugao do erro (), idade méxima de conexao
(g) e intervalo de inser¢ao de nodo (v). A varidvel interna c registra a quantidade

de instancias apresentadas desde o inicio da operacao;

Durante a operagdo normal, ao ser apresentada uma nova instancia x;, sdo en-
contrados os dois nodos sy e s; com vetor peso mais proximo de x;. O terceiro nodo de
interesse, so, ¢ aquele com vetor peso mais préoximo de x; e que pertence a mesma catego-
ria de x;. Os nodos sy e $; sa0, entao, conectados, e a idade de sua conexdo é zerada. O
peso do nodo ss é ajustado de forma a se aproximar de ;. Seus vizinhos (7.e., nodos com
0s quais tem conexao) tém seus pesos ajustados de acordo com seu rétulo: se pertencerem

a mesma categoria de sy, aproximam-se de x;; caso contrario, distanciam-se.

A dindmica da rede é sutil. Analisemos o caso em que dois nodos de diferentes
rotulos estao conectados. Se estdo conectados, isso significa que eles tém vetores de pesos
semelhantes (veja os passos 2, 8c). Se estao conectados e se pertencem a diferentes catego-

rias, eles tendem a se distanciar um do outro enquanto permanecerem conectados (passos
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Algoritmo 1: Algoritmo do 0iSGNG na operagao normal.

entrada: x;, y;: instancia de dado atual e seu rotulo
entrada:p, 0,1, g, v, c

1. Encontre os dois nodos sy e s; com vetor peso mais proximo de x; (em distancia
euclidiana), e o nodo sy com vetor peso mais proximo de x; que pertenga a y;;

2. Se sg e s; nao estao conectados, conecte-os e zere a idade da conexao. Se estao
conectados, zere a idade da conexao;

3. Incremente a idade de todas as conexoes;
4. Remova todas as conexoes com idade maior do que g;

5. Remova todos os nodos desconectados se eles nao forem o ultimo representante do
seu rotulo;

6. Se sp nao pertence a y;, atualize o vetor de erro de sy na posicao referente a y; com
a distancia euclidiana entre wyy e xy;

7. Atualize w,y e 0 vetor peso w,, de todos os vizinhos de sy de acordo com as
seguintes regras:
a) Wgo < Wgo + p(X; — Wya);
b) se o vizinho pertence a y;: w,,  w,, + o(x; — W),

¢) se o vizinho nao pertence a y;: w,,  w,, — o(x; — Wy,);
8. Se ¢ é multiplo de s:

a) Procure o nodo n.., com o maior erro relativo a qualquer rétulo;

b) Insira um novo nodo nyeme tal quUe Wiopwo = Werro € Yhopo = Ymaz, oOnde yl . é 0
rotulo que obteve o maior valor de erro em ngpo;

C) Conecte Nerro @ Nnovos

d) Reduza todos os vetores de erro da rede multiplicando-os por 0 < n < 1;

9. Incremente c;
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Ta, Tc). A medida que eles se distanciam, suas chances de se tornarem os dois vencedores
mais proximos de @; (sp e s1) a0 mesmo tempo diminuem, indicando que a idade da cone-
xao entre eles devera crescer até atingir ¢, sendo destruida em seguida (lembre-se de que,
na operacao normal, a idade da conexao entre dois nodos s6 ¢é zerada caso eles se tornem

Sp e s1). Logo, a rede tende a eliminar conexoes entre nodos de rétulos diferentes.

Caso dois nodos de mesmo rétulo estejam conectados, eles tendem a preservar a
conexao, ja que ambos 0s pesos se movem no mesmo sentido (passos 7a, 7b), conquanto
em diferentes velocidades (normalmente p >> ). Logo, é provavel que eles se tornem s
e s ao mesmo tempo em iteracoes futuras, zerando a idade da conexao. Espera-se que,
com o passar do tempo, a rede preserve as conexoes entre pares de nodos pertencentes ao

mesmo rotulo.

Entretanto, enquanto esse cendrio ideal nao se concretiza, o mecanismo de insercao
de nodo se aproveita dos erros de predigao (i.e, quando sy nao pertence a y;) duplicando
periodicamente o nodo n.., que tem causado a maior parte dos erros de predicao e
atribuindo ao novo nodo 1, 0 r6tUl0 Yerro, que € o rétulo que causou o maior erro
acumulado no vetor de erros de ng.,,. Isso significa que neq, foi 0 nodo mais proximo
(so) para diversas instancias de dado pertencentes a Yepro, quando ne,.., pertence a alguma
outra categoria. A l6gica de duplicar o peso de ne.., em vez de simplesmente copiar x; em
Whovo € que a duplicagao aproveita todo o aprendizado prévio acumulado em n...,. Além
disso, se Mg tem sido sy para diversos x; pertencentes a ..., 1SS0 significa que neppo

deveria pertencer a Ye,ro-

Outro passo importante no Algoritmo 1 é o decaimento de todos os vetores de erro
da rede (passo 8d). Isso garante que os erros mais recentes tenham maior importancia do

que 0s erros mais antigos.

Utilizando um classificador online e incremental, o robd pode se tornar mais inde-

pendente, ja que nao mais dependera do treinamento prévio.

3.3.4 Algoritmo de Geracao de Propostas de Objeto: EdgeBoxes

Na Secao 3.1, todos os sistemas de busca visual explicados se baseiam fortemente
em algoritmos de atencao visual para realizar a busca. Conforme ja mencionado anterior-
mente, essa abordagem pode prejudicar o desempenho da busca por objetos nao-salientes.
Algoritmos de geracao de propostas de objeto podem resolver esse problema, ja que eles
se baseiam em caracteristicas nao necessariamente salientes da imagem. Relembrando a
Figura 2.2, esse tipo de algoritmo tem como objetivo fornecer regides com boas chances

de conter objetos.

Partindo da simples premissa de que janelas que englobam contornos fechados
tém maiores chances de conter objetos, o algoritmo EdgeBoxes (ZITNICK; DOLLAR,
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2014) conseguiu os melhores resultados de recall em alguns conjuntos de imagens
(HOSANG et al., 2016). Além de sua alta eficicia, EdgeBoxes é adequado para a utili-
zagao em tempo real, e sua implementacao foi disponibilizada gratuita e abertamente
pelos seus autores. Por isso, esse foi o método de geragao de propostas escolhido neste

projeto. Seu funcionamento sera explicado a seguir.

Inicialmente, a imagem (no caso deste projeto, obtida pela cdmera do robo) passa
por um detector de bordas, e, em seguida, dezenas de milhares de janelas retangulares
sao amostradas de forma semelhante a métodos de busca exaustiva. Todas as janelas sao
ordenadas de acordo com a quantidade de contornos fechados p que elas contém, subtraida
da quantidade de bordas n que cruzam as fronteiras da janela. A légica é que janelas que
contém uma pequena diferenca p — n devem estar associadas ao background da imagem,
enquanto que a quantidade de contornos fechados deve ser um indicativo de um objeto

completo. Uma pontuacao ¢é calculada a partir de p — n para cada janela.

Note que o calculo dessa pontuacao deve ser rapido para compensar a grande
quantidade de janelas inicialmente geradas. Para reduzir o custo computacional, os autores
utilizaram o conceito de imagens integrais e um método de extracao de bordas baseado
em florestas de decisdao (DOLLAR; ZITNICK, 2013). Esse tipo de detector de bordas
exige treinamento prévio, ja que florestas de decisao exigem treinamento, mas pode-se
considerar que EdgeBoxes, de forma geral, nao depende de treinamento prévio porque
outros tipos de detectores de bordas podem ser utilizados, e, mesmo utilizando o detector

baseado em florestas de decisdao, os autores mostraram que o algoritmo generaliza muito
bem em diferentes conjuntos de imagens (DOLLAR; ZITNICK, 2013).

EdgeBoxes consegue resultados de recall superiores aos de Selective Search
(SANDE et al., 2011), que obtinha os melhores resultados até entdo, e seu tempo de
execucao é cerca de 50 vezes menor. Como EdgeBoxes nao exige treinamento prévio’ e
tem baixo custo computacional, ele é adequado para tarefas em tempo real. A Figura 3.8

mostra alguns exemplos de resultados obtidos com esse método.

Como EdgeBoxes mostrou melhores resultados de deteccao em relagao aos de-
mais métodos de geracao de propostas de objeto (HOSANG et al., 2016), espera-se que
um sistema de busca visual também possa usufruir dessa qualidade. A diferenga entre
a deteccao com algoritmos como EdgeBoxes e com modelos de atengao visual é que es-
tes apresentam uma deterioriacao consideravel nos resultados quando precisam detectar
objetos nao-salientes ou miltiplos objetos numa cena (BORJI; SIHITE; ITTI, 2012), en-
quanto aqueles mantém uma taxa de recall mais estavel mesmo para conjuntos de imagens
de alta dificuldade (por exemplo, cerca de 90% no conjunto PASCAL VOC 2007). Logo,

Como mencionado anteriormente, os autores utlizaram um método de detecgdo de bordas baseado em
florestas de decisao, que exige treinamento prévio. Mas métodos que nao exigem treinamento podem ser
utilizados, como o detector Canny.
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Figura 3.8 — Exemplos de regides propostas pelo algoritmo EdgeBoxes. Em verde, jane-
las presentes no padrao-ouro que foram detectadas por alguma janela azul
proposta pelo algoritmo. Em vermelho, objetos que nao foram detectados.
Note que boa parte dos objetos nao detectados nao contém muitas bordas
(por exemplo, o gato preto dentro da caixa), enquanto objetos texturizados
foram encontrados com maior frequéncia (por exemplo, a pessoa montada
no cavalo). Imagem retirada de (ZITNICK; DOLLAR, 2014).

espera-se que a deteccao com EdgeBoxes melhore o desempenho do sistema de busca vi-
sual em relagdo aos sistemas que utilizam somente modelos de atengao visual (como os

quatro explicados neste capitulo).

3.4 Conclusao

Neste capitulo, foram explicados alguns sistemas de busca visual, suas capacida-
des e limitagoes, suas contribui¢oes ao trabalho desta dissertagao, os principais méodulos
utilizados neste trabalho e como eles podem enderegar algumas limitagoes dos sistemas

de busca visual descritos.

Para a compreensao do préximo capitulo, é de fundamental importancia o en-
tendimento do 0iSGNG (Secao 3.3.3), do papel da rede GoogLeNet 3.3.2, da fungao de
EdgeBoxes (Segao 3.3.4) na busca visual e do médulo de atencao visual (Se¢ao 3.3.1) na

exploragao visual. No préximo capitulo, explicaremos em detalhes o projeto proposto.
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4 MODELO PROPOSTO

Neste capitulo, o projeto do robd de busca visual denominado Angela' serd expli-

cado em detalhes.

Em alguns modulos, foram utilizados alguns algoritmos ja existentes na li-
teratura (atencao visual (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998), representacdo de imagens
(SZEGEDY et al., 2015) e geracio de propostas (ZITNICK; DOLLAR, 2014)); entretanto,
para lidar com as especificidades do projeto, também foram concebidos alguns algoritmos:
StochGrow, para realizar rapidas segmentacoes baseadas em crescimento de regides, e
0iSGNG, que é um classificador online e incremental, propicio para aprendizado em tempo

real.

4.1 Caracteristicas

Angela é um rob6 simulado de dois graus de liberdade do tipo pan-tilt, com base
fixa. Quando nao esta engajada numa busca visual, ela explora o ambiente a sua volta
para aprender possiveis novas categorias de objetos. Cada vez que um novo objeto é
encontrado, ela armazena em sua memoria a localizacao (baseada no seu estado interno)
e a categoria desse novo objeto. Dessa forma, ela pode evitar atender regioes previamente
exploradas, assim como podera buscar rapidamente objetos ja encontrados. Apds explorar
suficientemente determinada regiao, Angela muda o estado de suas juntas de forma a

visualizar outra regiao do ambiente. A exploracao reinicia nesse novo campo visual.

Ao receber um comando para buscar algum objeto de determinada categoria, ela
primeiramente busca na sua memoria se ja avistou algum objeto da categoria desejada.
Caso positivo, ela direciona sua camera de forma a centraliza-lo no seu campo visual,
verifica se o objeto realmente pertence a dada categoria, e, caso afirmativo, reporta ao
operador humano. Caso nao consiga reconhecé-lo (o objeto pode ter sido removido do seu
local ou pode ter havido uma falha no reconhecimento), ela procura novamente na sua
memoria outros objetos da mesma categoria. Caso nao encontre nenhum, o algoritmo de
geracao de regides candidatas EdgeBoxes (ZITNICK; DOLLAR, 2014) é utilizado para
uma busca fina em todo o campo visual. Caso o objeto nao seja encontrado nessa por¢ao
do ambiente, Angela atualiza o estado de suas juntas de forma a visualizar uma regiao

contigua ao campo visual anterior, reiniciando a busca.

Angela pode iniciar sua operacao de duas formas: tabula rasa, ou seja, sem nenhum

Em homenagem a ativista negra norte-americana Angela Davis, que foi perseguida e presa pelos governos
Nixon e Reagan. Ela foi considerada terrorista por sua proximidade com os Panteras Negras e por seu
protagonismo na luta contra o racismo. Hoje, é atuante na luta feminista.
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conhecimento prévio, ou com treinamento prévio. No primeiro caso, ela depende exclusi-
vamente da exploracao para aprender sobre os objetos, e s6 podera comegar uma busca

apoés realizar alguma exploracao; no segundo caso, ela pode iniciar buscas imediatamente.

Toda a operacao de Angela é realizada no ambiente de simulagdo construido no
software V-REP (ROHMER; SINGH; FREESE, 2013). A Figura 4.1 mostra Angela e
parte do ambiente simulado no V-REP. A versao educacional do software é gratuita e de

codigo livre?.

Figura 4.1 — O robd Angela, sobre a mesa a esquerda, e parte do ambiente de operagao
no V-REP.

A seguir, os modos de exploracao e busca serdao detalhados.

4.2 Modo de Exploracao

O estado padrao de Angela é a exploragao, cujo fluxograma de execugao é mostrado

na Figura 4.2. Cada bloco serd explicado detalhadamente.

4.2.1 Atencao Visual

Nessa etapa, Angela localiza pontos salientes no seu campo visual por meio do
algoritmo de atengao visual de Itti, Koch e Niebur (1998), explicado no Capitulo 3. Esse
modulo fornece como saida uma lista com a localizagdo dos ¢ picos de maior saliéncia,

onde ¢ é um parametro do sistema fornecido pelo usuario.

http://coppeliarobotics.com/
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Atualizacdo da Atualizacao Interacao
inibicdo de retorno da rede com humano

y SIM

s Segmentagao Escolha de Descricéo >
‘ Imagem H Atenc&o visual Hem proto-objetosH um objeto J—> da imagem Interessante?
L ~

A NAO

Atualizacao da
inibi¢&o de retorno

Figura 4.2 — Fluxograma do modo de exploracao.

Em Borji, Sihite e Itti (2012) foi feita uma comparagao entre diferentes algorit-
mos de atencao visual. Apesar de haver algoritmos de atencao visual mais modernos e
com resultados melhores em tarefas de detecgdo de objetos salientes (ZHU et al., 2014),
(ACHANTA et al., 2009), escolhemos o algoritmo de Itti, Koch e Niebur (1998) por causa

de sua alta eficiéncia computacional em termos de tempo de execucao.

No projeto, o médulo de atencao visual funcionara apenas no modo de exploracao
visual porque, como a exploracao é realizada com a interacao com um humano, as centenas
ou milhares de regioes propostas obtidas por algoritmos de geracao de propostas tornariam
essa interacao invidvel. Mapas de saliéncia fornecem poucos picos de saliéncia significativos
(normalmente nao passam de 30), tornando a experiéncia mais palatdavel ao operador

humano.

4.2.2 Segmentacdo em Proto-objetos

Como a etapa anterior fornece somente a localizacao de pixels isolados, nao ha
ainda a entidade objeto. Para que objetos sejam extraidos a partir de pixels, podemos

utilizar um método simples de segmentacao de imagem baseado em crescimento de regiao.

O algoritmo original recebe uma ou mais “sementes” (i.e., pixels iniciais a partir
dos quais o crescimento ocorrerd), que, no projeto, sao fornecidas pelo médulo de atengao
visual. Iterativamente, pixels vizinhos de cada semente sao incorporados de acordo com
sua semelhanca com a semente. A semelhanga normalmente é medida pela diferenca entre
a intensidade ou valor RGB dos pixels envolvidos. Caso a diferenga seja menor do que
certo limiar, o pixel é incorporado a regiao. Ao longo do crescimento, pixels cada vez mais
distantes da semente poderdao ser incorporados. O crescimento termina quando nao ha

mais pixels a serem incorporados.

Entretanto, crescer a regiao pixel por pixel pode prejudicar o desempenho de um
robo em tempo real. Por isso, no projeto, foi projetada e implementada uma variacao

estocastica desse algoritmo tradicional, denominada StochGrow. Seu funcionamento é
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simples: em vez de todos os pixels da fronteira serem candidatos a incorporacao, somente
n pixels da fronteira sdo escolhidos aleatoriamente. Além disso, a fronteira cresce em
passos de [ pixels, ou seja, caso determinado pixel ¢ seja incorporado a regiao, a fronteira
da iteragao seguinte estara distante [ pixels de ¢, proporcionando um crescimento mais
rapido do que no algoritmo original. Todos os pixels entre ¢ e a fronteira recém-criada sao
considerados incorporados a regiao. Para reduzir ainda mais o tempo de processamento,
foi introduzido um outro parametro, 7, que estipula uma quantidade méaxima de iteragoes.
Dessa forma, o algoritmo pode ser concluido mesmo que ainda haja possiveis pixels a serem
incorporados. Isso dificulta que regides grandes (como paredes e chdo, que provavelmente

nao sao objetos de interesse) crescam de forma indeterminada.

A principal desvantagem de StochGrow é que, dependendo de [, a regiao obtida
podera conter partes de objetos préximos, possivelmente prejudicando o desempenho da
exploragao em ambientes com varios objetos préximos uns aos outros. Entretanto, ja é de
se esperar que algoritmos de atencao visual nao funcionem bem em ambientes com um
grande numero de possiveis alvos - veja em Borji, Sihite e Itti (2012) que os resultados
sao piores em conjuntos de imagens com varios objetos salientes por imagem para todos
os algoritmos comparados. Logo, o compromisso nao ¢ tao grave, especialmente porque
pode ser escolhido um valor de [ que praticamente elimine esse problema, mantendo algum

ganho de velocidade de segmentagao.

Na Figura 4.3, alguns exemplos de regioes segmentadas pelo algoritmo StochGrow.
Note que objetos de pouca textura sao segmentados de forma satisfatoria, enquanto ob-
jetos mais complexos, como a cadeira, nao sao segmentados corretamente. Isso ocorre
porque o crescimento da regiao é baseado na semelhanca entre os pixels. Normalmente,
algoritmos de crescimento de regides fornecem como saida segmentacoes amorfas. Con-
tudo, na etapa de experimentos, foi visto que isso pode prejudicar a representacao da
imagem (e, por consequéncia, a etapa de classificagdo), porque sdo acrescentadas inime-
ras variagoes abruptas pixel a pixel nas bordas da regiao “crescida”. Como, usualmente,
descritores levam em consideracao o gradiente da intensidade dos pixels, esses artefatos
influenciam sobremaneira a representacao da imagem. Logo, neste trabalho, as regides
obtidas pelo StochGrow sao retangulares: é construido o menor retangulo que contém a

regiao segmentada.

Para verificar se realmente h& ganho de desempenho em relacao ao algoritmo
original de crescimento de regiao, foi realizado um simples teste. No modo de exploracao
visual, Angela analisou o ambiente de teste da Figura 4.1 duas vezes, uma munida do
algoritmo original, e outra, de StochGrow (com parametros [ = 40, n = 20, 7 = 10). Nas

duas analises, foram utilizados como sementes os 10 pontos mais salientes detectados. A
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Figura 4.3 — Exemplos de regioes segmentadas pelo algoritmo StochGrow. Note que, ao
mesmo tempo em que varios objetos foram segmentados de forma satisfatoria
(livros, xicara, vaso, poltrona, garrafa térmica, reldgio, lapto, maca, abajur),
varios falsos positivos foram obtidos (parte da cadeira, partes das mesas,
parte da estante, parte da parede). Como StochGrow se baseia na semelhanga
entre regioes, objetos complexos e texturizados dificilmente sao segmentados
corretamente.

métrica utilizada foi

1 10 A,
-y L 1.1
YT 10 ; N (4.1)

onde A; é a area, em pixels, da regiao segmentada a partir do pico i, e At; é o tempo em
segundos percorrido para realizar a segmentacao a partir do pico 7. A unidade de v é pixels
por segundo. Valor alto de v significa que muitos pixels sdo incorporados a segmentacao
final por unidade de tempo. Para o algoritmo de crescimento original, obtivemos vyrigina =
2940, enquanto que StochGrow obteve vsiocnarow = 25400, ou seja, StochGrow é quase uma
ordem de magnitude mais rapido do que o algoritmo original. E importante ressaltar que
esses resultados foram obtidos com uma implementacao propria de ambos os algoritmos,

e ela nao foi otimizada.

4.2.3 Escolha do Objeto e Descricio da Imagem

Cada proto-objeto da lista obtida na etapa anterior sera analisado quanto ao seu

interesse para processamentos posteriores.
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Obtido um proto-objeto, a rede Googl.eNet é utilizada para realizar a descri¢ao
da imagem, resultando num vetor com 1024 elementos. Conforme visto no Capitulo 3, o
treinamento de redes profundas pode levar semanas, e, portanto, ¢ comum que os proje-
tistas ou demais pesquisadores disponibilizem os parametros aprendidos pela rede para
alguns conjuntos de imagens. A implementacao da rede Googl.eNet desta dissertacao é
a da plataforma Caffe (JIA et al., 2014), cujos desenvolvedores também forneceram os

parametros da rede treinada com o conjunto de imagens ImageNet.

4.2.4 O Proto-objeto é Interessante?

Apds a segmentacido em proto-objetos (ou objetos), cada um deles é analisado
quanto ao seu interesse para o aprendizado de Angela. Isso é feito por meio de uma funcao
que informa se o proto-objeto é interessante ou nao. Caso afirmativo, Angela perguntara

ao operador humano: “O que ¢ isto?”. Caso negativo, outro proto-objeto é selecionado.

Essa funcao recebe como entrada um pardmetro chamado curiosidade, represen-
tado pela letra ¢, que é determinado na inicializacao do sistema pelo usuario. Quanto
maior a curiosidade, maior a chance de qualquer proto-objeto ser considerado interes-
sante. O objeto também ¢é considerado importante caso Angela tenha conhecimento de
poucas categorias (no projeto, foi escolhido o valor de 5). Além disso, também é analisado
se a pose do robo (ou poses suficientemente préximas) referente a esse objeto ja foi visi-
tada anteriormente, por meio de uma tabela de inibicao de retorno, que sera explicada
mais adiante. Caso afirmativo, o objeto é considerado nao-interessante. A pose referente
a um objeto £ é a pose necessaria para focalizar, no centro do campo visual de Angela, o

pixel central do retangulo que contém o objeto &.

Caso a pose (ou poses suficientemente préximas) nao tenha sido visitada, isso signi-
fica que o objeto visualizado é novo. Ainda assim, caso Angela tenha “certeza” de que esse
objeto novo pertence a alguma categoria previamente aprendida, o objeto é considerado
nao importante, ja que nao configura uma novidade para Angela. A “certeza” é dada em
termos do classificador utilizado: caso o 0iSGNG indique que seus dois nodos mais proxi-
mos a descrigdo da imagem fornecida pertencam a mesma categoria, podemos considerar
que o objeto foi reconhecido com razoavel segurancga, e, portanto, nao é interessante para

uma posterior analise.

4.2.5 Interacao com Humano

Dado que um objeto é interessante, Angela pergunta “o que é isto?” (what is it?)
ao operador humano, que devera responder a categoria a qual o objeto pertence. Toda a
interacao é feita por meio de texto. O humano saberd o objeto ao qual Angela se refere

porque ¢ gerada uma janela com um retangulo evidenciando o objeto encontrado, como
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pode ser visto na Figura 4.4.

@archlinux
n/projetc

Figura 4.4 — Interface de interagdo com operador humano. No canto superior esquerdo
estd a imagem segmentada por StochGrow a qual se refere a pergunta “o que
é isto?”.

Nessa mesma etapa de interac¢ao, o usudrio tem mais duas opgoes: “préximo” (nezt)
e “busca” (search). A escolha por “préximo” se baseia na possibilidade de o proto-objeto
mostrado nao representar nenhum objeto especifico. Veja na Figura 4.3 que esse caso é
bastante comum. Logo, “préximo” simplesmente informa Angela a escolher outro proto-
objeto. Ainda assim, a tabela de inibicao de retorno é atualizada com a pose desse objeto
pouco significante para evitar que seja visitado novamente. Na exploracao, deseja-se uma

pequena quantidade de “proximos”.
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Tabela 1 — Exemplo de uma tabela de inibi¢ao de retorno.

Pose de encontro Pose do objeto Categoria Janela
(a0, Bo) (Qobj1s Bobs1) pinguim (29, 179, 23, 73)
(Oé(), 60) (Oéoij, ﬁobj2) 1glu (113, 181, 89, 151)

J& a escolha por “busca” comunica ao robé que entre no estado de busca, o que
serd analisado na Secao 4.3. E importante ressaltar que, durante a exploracio, a interacao
com o humano s6 ocorre caso algum proto-objeto seja considerado interessante. Logo, apds
uma exploracao exaustiva do ambiente, a probabilidade de isso acontecer tende a diminuir,
ja que muitas poses consideradas ja estarao na tabela de inibicao de retorno, e, portanto,
nao serao interessantes. Como o modo busca sé pode iniciar a partir da exploragao (ou de
outra busca), o papel de curiosidade se torna relevante porque pode se tornar o principal

meio de Angela considerar algum objeto relevante.

4.2.6 Atualizacio da Rede Neural

Caso o usuario tenha fornecido uma categoria durante a interacao, o classificador
¢é atualizado. Se a categoria fornecida nunca tiver sido vista anteriormente, um novo nodo
pertencente a categoria é inserido no oiSGNG, conforme explicado no Capitulo 3; caso
contrario, a imagem sera uma instancia de treinamento, e a rede se comportara como no
Algoritmo 1 do Capitulo 3.

4.2.7 Atualizacao da Inibicao de Retorno

Apos o aprendizado advindo da exploracao, a tabela de inibicdo de retorno deve
ser atualizada para impedir que uma regiao visitada seja visitada novamente. Outro papel
muito importante dessa tabela é a possibilidade de rapidamente concluir uma busca de
um objeto ja visto anteriormente por meio da simples recuperacao do estado interno do
robo ao visualizar o objeto pela primeira vez. Na Tabela 1, pode-se ver como é a estrutura

da tabela de inibicao de retorno.

Na primeira coluna, é registrada a pose do rob0 que permitiu visualizar o objeto;
na segunda, a pose do rob6 necessaria para centralizar o objeto no campo visual do robo;
na terceira, a categoria do objeto, e na quarta, as coordenadas da janela (obtida por
StochGrow ou, no modo de busca, por EdgeBoxes) que contém o objeto. Note que, numa
mesma pose de encontro, o robd pode detectar varios objetos - a pose discriminante de
cada objeto é a pose do objeto. Essa é a pose verificada ao determinar se um dado objeto

¢é interessante.

No caso de o rob6 receber ordem para buscar um objeto ja visto anteriormente,

é preciso que sejam recuperadas a pose de encontro e a janela obtida nessa pose. Seria
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possivel, também, utilizar a pose do objeto em vez da pose de encontro, e transladar
as coordenadas da janela ao centro do campo visual. Assim, teriamos o objeto e a janela
centralizados no campo visual, e nao haveria a necessidade de registrar a pose de encontro.
Entretanto, dessa forma, a janela obtida nao seria exatamente igual a original porque o
campo visual do robo teria mudado, ja que ele estaria numa pose diferente daquela na qual
ele encontrou o objeto pela primeira vez (ele estaria na pose do objeto, em vez de na pose
do encontro). A diferenca é muito pequena, mas como as janelas obtidas sdo, normalmente,
de baixa resolucao, essa diferenca pode ser suficiente para modificar a descricao da imagem

de tal forma que a saida do 0iSGNG seja alterada.

4.3 Modo de Busca

O modo de busca é ativado no modo de exploracao, quando o usuario devera
informar que deseja realizar uma busca. Ha, entdao, dois caminhos para concluir a busca:
um baseado na tabela de inibigao de retorno (que pode ser considerada uma meméria de

longo prazo) e outro baseado na geracao de regides candidatas.

4.3.1 Busca Baseada na Memobéria

Apos receber do humano a categoria a ser buscada, Angela verifica na tabela de
inibicao de retorno se essa categoria ja foi visitada antes. Caso positivo, a busca poderd

ser realizada muito rapidamente. A Figura 4.5 mostra o fluxograma de execugdo nesse

Caso.
SIM
Atualizacdo da ]‘ Humano P
inibic&o de retorno J‘ concorda? D
NAO

Método de geragéo
de propostas

SIM

Pertence
a categoria?

Recuperacao
da janela

Descricao
da imagem

Categoria a A
ser buscada

Figura 4.5 — Fluxograma da busca baseada na memodria.

A recuperacao da janela foi explicada na Subsecao 4.2.7. A imagem é, entao, des-
crita pela rede profunda GoogleNet e avaliada pelo classificador 0iSGNG. Angela con-

sidera que a categoria desejada foi encontrada caso pelo menos um nodo dentre os dois
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vencedores® pertenca a categoria desejada. A seguir, o humano precisa verificar se o ob-
jeto detectado lhe satisfaz. Caso positivo, a tabela de inibicao de retorno é atualizada
como na Subsecao 4.2.7. Caso negativo, ou seja, quando o objeto nao estd mais no local
onde estava, Angela procura novamente na tabela se ha algum outro objeto da categoria

desejada. Caso nao haja, o método de geragao de propostas de objeto sera utilizado.

4.3.2 Busca Baseada na Geracdo de Propostas de Objeto

Caso a categoria a ser buscada nunca tenha sido vista anteriormente na cena,
ou seja, caso Angela tenha iniciado sua operacao munida de conhecimento advindo de
treinamento prévio, a busca se baseara no algoritmo de geracao de propostas EdgeBoxes
(ZITNICK; DOLLAR, 2014), que foi explicado no Capitulo 3. Nesse caso, a operacao de

busca pode ser descrita pelo fluxograma da Figura 4.6.

SIM

Atualize inibicéao |_ Humano
de retorno concorda?

NAO

A

SIM

Pertence a
categoria?

Descricéo
da imagem

Pergunta a Geragéo de Escolha de
humano propostas de objeto uma proposta

A

NAO

Figura 4.6 — Fluxograma da busca baseada na geracao de propostas de objeto.

Apos a geracao, descricao e classificagao das regides candidatas, Angela pergunta
ao humano se cada uma das janelas consideradas positivas (i.e., que, de acordo com o
classificador, contém algum objeto da categoria desejada) realmente foi uma boa detecgao.
Entretanto, diferentemente do algoritmo de atencao visual, que fornece no maximo poucas
dezenas de pontos salientes significativos, EdgeBoxes pode fornecer centenas de regides
candidatas, tornando essa interacdo humana muito desconfortavel. Por isso, a quantidade

gb de janelas a serem fornecidas por EdgeBoxes é um parametro do sistema.

O restante do processamento é igual ao ja explicado na subsecao anterior.

4.4 Conclusao

Neste capitulo, o projeto proposto na dissertacao foi explicado. Foram utilizados

algoritmos descritos no Capitulo 3, e a arquitetura completa do sistema foi detalhada.

O vencedor é o nodo cujo vetor peso é o mais préoximo do dado de entrada; os dois vencedores sdo os dois
mais préximos.
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Resta, agora, avaliar o desempenho do 0iSGNG, da descricao com GoogLeNet e do sistema
completo. O algoritmo EdgeBoxes nao precisa ser validado porque isso ja foi feito em

Hosang et al. (2016).
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo, o sistema de busca visual detalhado no capitulo anterior sera ava-
liado nos modos de exploracao e busca. Em ambos os modos, serao avaliadas a taxa de
deteccao das categorias presentes no ambiente e a eficiéncia dessas detecgoes (i.e., quantos
falsos positivos os médulos de atencao visual e geragao de propostas forneceram antes de

encontrar as categorias).

Antes disso, porém, é preciso validar o classificador 0iSGNG e a representacgao de
imagens com a rede Googl.eNet. Para isso, 0 0iSGNG sera comparado a outros algoritmos
online utilizando conjuntos de dados amplamente difundidos na literatura. Ja a represen-
tacao com GoogleNet sera comparada a uma outra representacdo, que obteve os melhores

resultados na comparacgao feita em Ciocca et al. (2014).

O algoritmo de geracao de propostas EdgeBoxes nao serd validado porque isso ja

foi feito exaustivamente em Hosang et al. (2016).

5.1 Validacao do o0iSGNG

Como o classificador 0iSGNG foi uma proposta desta dissertagdo, ele nao se en-

contra ainda na literatura. Logo, precisamos validar sua eficacia.

Os principais algoritmos de classificagdo online da literatura recente foram com-
parados em Wang, Zhao e Hoi (2016). Para realizar uma comparagao justa, utilizamos
os mesmos conjuntos de dados do LibSVM ! e a mesma métrica de avaliacdo, online

cumulative mistake rate (OCMR), que pode ser calculada pela seguinte equagao:

t
N P
ZZ—Ot yﬁ’éyz’ (51)

onde t é a quantidade de instancias de dados vistas até o momento, ¥; e ¢; sao os rétulos

OCMR(t) =

correto e previsto pelo algoritmo. Essa métrica fornece como resultado a quantidade de
erros de predicao dividida pela quantidade de instancias avaliadas desde o inicio da ope-
racao. Note que a OCMR ¢é uma métrica rigorosa: os erros sao contabilizados mesmo no

inicio da operacao, quando o classificador teve poucos exemplos de treinamento.

Nas Tabelas 3 e 2 estdo os resultados obtidos para 8 con-
juntos  avaliados em  Wang, Zhao e Hoi ~ (2016). Os  algoritmos  concor-
rentes  sdo: MCW (CRAMMER; DREDZE; KULESZA, 2009), MAROW
(CRAMMER; KULESZA; DREDZE, 2009), MSCW1 (WANG; ZHAO; HOI, 2016)

Disponiveis em https://www.csie.ntu.edu.tw/ " cjlin/libsvimtools/datasets/
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e MSCW2 (WANG; ZHAO; HOI, 2016). Os resultados dos concorrentes foram retirados
de Wang, Zhao e Hoi (2016). A principal diferenga entre o 0iSGNG e os demais algo-
ritmos é que os anteriores sao estaticos, i.e., ndo sao incrementais. Logo, a quantidade
de categorias no conjunto de dados precisa ser fornecida no inicio da operagao, o que
nao ¢ desejavel numa aplicagdo em que esse valor nao estd disponivel, como no caso de
Angela. O resultado reportado de cada algoritmo é a média de 20 execugdes obtida com
uma determinada combinacao de pardmetros. No caso do 0iSGNG, essa combinagao foi a

que obteve o melhor resultado dentre todas as estipuladas aleatoriamente pelo algoritmo
Latin Hypercube Sampling (IMAN, 2008).

Tabela 2 — OCMR média em alguns conjuntos de dados. Parte 1. Em parénteses, dimen-
sionalidade dos dados e a quantidade de rétulos no conjunto. Em negrito, os
algoritmos com melhores resultados; com asterisco, aqueles estatisticamente
préximos daquele com maior média.

glass (9, 6) vowel (10, 11)  letter (16, 26)  shuttle (9, 7)

MCW 0,520 £0,023 0,630 £ 0,016 0,514 4+0,012 0,054 £ 0,001
MAROW 0,486 +0,019* 0,612+ 0,015  0,3554+0,003 0,058 + 0,007
MSCW1 0,487 £ 0,025* 0,592+ 0,020 0,286 = 0,002 0,027 4 0,002
MSCW2 0,477 £+ 0,024* 0,589 + 0,018 0,304 £+ 0,003 0,052 4 0,009
0iSGNG 0,432 +0,035 0374+ 0,014 0,263 +0,003 0,014 + 0,001

Tabela 3 — OCMR média em alguns conjuntos de dados. Parte 2. Em parénteses, dimen-
sionalidade dos dados e a quantidade de rétulos no conjunto. Em negrito, os
algoritmos com melhores resultados; com asterisco, aqueles estatisticamente
préximos daquele com maior média.

sumguide?2 (20, 3) wucidigits (64, 10) satimage (36, 6) USPS (256, 10)

MCW 0,308 = 0,015 0,077 £+ 0,003* 0,195 £ 0,004 0,083 4= 0,002
MAROW 0,230 £0,011* 0,127 £ 0,008 0,173 £ 0,005 0,075 £ 0,002
MSCW1 0,221 + 0,014 0,077 £+ 0,003* 0,155+ 0,002 0,065 =+ 0,001
MSCW2 0,222 4+ 0,013* 0,075 £ 0,004 0,157 4+ 0,003* 0,068 + 0,002*
0iSGNG 0,253 + 0,014 0,118 + 0,008 0,183 £ 0,004 0,135 £+ 0,004

Note que 0iSGNG obteve os melhores resultados em todos os conjuntos da Tabela
2, mas seu desempenho nao foi tao bom nos conjuntos da Tabela 3. Isso pode ser explicado
pelo fato de 0iSGNG utilizar distancia Euclidiana em importantes etapas do algoritmo
(selecao de sq e s1, célculo do erro etc). E notério que a distancia Euclidiana perde parte
de seu poder discriminatério com o aumento da dimensionalidade dos dados?: segundo
Beyer et al. (1999), isso parece ocorrer a partir da décima dimensao. Vé-se que, na Tabela
3, os dados sao de maior dimensionalidade do que os da Tabela 2. Logo, é provavel que

0 0iSGNG obtenha melhores resultados com uma mudanca no modo como as distancias

O poder discriminatério pode ser medido pela razao entre as distdncias de um ponto ao mais préximo e
ao mais distante.
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sao calculadas (por exemplo, por meio do aprendizado da relevincia de cada dimensao,

como em Cruz-Vega e Escalante (2016) e Bassani e Araujo (2013)).

A grande melhora no resultado do conjunto vowel se deve ao modo de insergao
de nodos do 0iSGNG. Os nodos inseridos sao copias daqueles com os maiores erros acu-
mulados num determinado nimero de iteragoes. Como, normalmente, os erros ocorrem
nas regioes fronteiricas entre agrupamentos de diferentes rétulos, espera-se que esse “po-
voamento” nas regioes de fronteira reduza os erros de classificagdo. Logo, a diferenca de
desempenho entre o 0iSGNG e os demais métodos deve ser pronunciado em conjuntos den-
sos ou sobrepostos, nos quais haja grande intersecao entre os agrupamentos de diferentes

rotulos.

Para medir o grau de sobreposicao do conjunto, elaboramos uma métrica chamada
intercluster distance/variance ratio (IDVR), que é o valor médio M de uma matriz k x k,

M, cujos elementos podem ser calculados pela seguinte equacao:

, (5.2)

17]6{17719}

M = {mm mij =

i —
Std(ﬁz)

onde k é a quantidade de classes no conjunto, p; é o vetor centroide da classe 7, std(.A)
é o desvio padrao do conjunto A, e L; é o conjunto dos vetores pertencentes a classe i.
Vé-se que m;; = 0, e que M nao é necessariamente simétrica. Valores m; ; < 1, m;; <1
significam que os agrupamentos 7 e j podem estar substancialmente sobrepostos; ja m; ;j >
1, m;; > 1 indicam que os agrupamentos nao estao substancialmente sobrepostos. Quanto
menor o IDVR de um conjunto, ou seja, o valor médio de sua matriz M, mais sobrepostos

estao seus dados.

Tabela 4 — IDVR dos conjuntos de dados testados.

Conjunto IDVR
svmguide2 0,39 £+ 0,29
vowel 0,58 £ 0,30
letter 0,93 £0,33
uctdigits 1,15 £ 0,48
USPS 1,16 £ 0,73
glass 1,18 £ 1,09
shuttle 1,59 4+ 1,10
satimage 1,83 £1,25

A Tabela 4 mostra o IDVR dos 8 conjuntos de dados utilizados. Note que apenas
svmguide2 tem IDVR menor do que vowel. O fato de o 0iSGNG nao ter tido um melhor

desempenho em svmguide2 possivelmente se deve a sua dimensionalidade.

A partir dos resultados obtidos, podemos concluir que o desempenho do 0iSGNG

foi satisfatério: em 4 dos 8 conjuntos testados, foram alcangados resultados melhores do
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que os do estado da arte. Além disso, o algoritmo é online e incremental, caracteristicas

desejaveis para a aplicacao desenvolvida nesta dissertacao.

5.2 Validacao da Representacao de Imagens com Google-
Net

Para validar a representacao baseada na rede GoogleNet, podemos realizar
tarefas de classificacdo de imagens com diferentes representacoes. Em Ciocca et al.
(2014), foram comparados diversos descritores de imagens, dentre os quais Classeme
(TORRESANI; SZUMMER; FITZGIBBON, 2010) alcangou diversas vezes os melhores

resultados.

Escolhemos, portanto, Classeme para ser comparado com GoogleNet. Fo-
ram realizados testes de classificacio de imagens em trés conjuntos: Caltech256
(GRIFFIN; HOLUB; PERONA, 2007), PASCAL VOC 2007 (EVERINGHAM et al.,
2010) e um conjunto préprio, PASCALnet. Foi usado um subconjunto de 20 categorias de
Caltech256 (coin, cartman, superman, seqway, megaphone, school-bus, tambourine, mus-
sels, mushroom, hawksbill, hot-tub, canoe, xylophone, buddha, grand-piano, knife, sushi,
waterfall, zebra e cowboy-hat), e todas as 20 categorias de PASCAL VOC 2007 foram
utilizadas. O conjunto PASCALnet contém as mesmas categorias de PASCAL VOC, mas
as imagens foram baixadas de um buscador da internet. A razao disso é que os objetos pre-
sentes em PASCAL VOC sao, normalmente, de baixa resolugdo. As imagens de PASCAL
VOC podem conter mais de um objeto, mas recortamos cada objeto individualmente, de
acordo com as anotagoes presentes em cada imagem, de forma que cada imagem recortada

contenha apenas um objeto.

O classificador utilizado foi 0 SGNG (GARCIA; FORSTER, 2012), que é bastante
parecido com o 0iSGNG, mas nao é online. O resultado reportado para cada conjunto
de imagens é a maior média de 10 execucoes obtida com uma combinacao de parametros
estipulada aleatoriamente pelo algoritmo Latin Hypercube Sampling. Em todos os conjun-
tos, foram utilizadas 80 imagens por categoria, sendo 80% para treinamento e 20% para

testes. Os resultados podem ser vistos na Tabela 5.

Tabela 5 — Precisao obtida pelo SGNG com imagens descritas por Classeme e GooglLeNet.

Caltech256 PASCAL VOC 2007 PASCALnet
Classeme 0,553 + 0,021 0,309 0,012 0,541 40,20
GoogLeNet 0,931 4 0,008 0,722 +£ 0,017 0,895 + 0,015

Veja que o desempenho de GoogLeNet é bastante superior ao do Classeme. Logo,

a representacao com GoogleNet é uma escolha adequada para o projeto.
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5.3 Experimentos com o Sistema Completo

Validados os dois principals médulos do sistema, podemos agora prosseguir com
os experimentos com o sistema completo. Serdao testados os modos de exploracao, busca

e o modulo de inibigdo de retorno. Antes, porém, sera descrito o ambiente de testes.

5.3.1 Ambiente de Testes

Como mencionado no Capitulo 4, o ambiente simulado no qual Angela esté inserida
foi construido com o software V-REP (ROHMER; SINGH; FREESE, 2013). O objetivo foi
o de tornar o ambiente semelhante a um escritério real. Para isso, foi necessario incorporar
objetos que o V-REP originalmente nao disponibilizava. Os objetos baixados sdo todos

de livre utilizacdo nao-comercial®.

No ambiente de testes, hé, no total, 13 categorias de objetos: copo (cup)?, laptop,
garrafa (bottle), sapato (shoes), vaso (vase), livro (book), maca (apple), abajur (lamp),
lixeira (trash bin), reldgio (clock), poltrona (armchair), lata (can) e cadeira (chair). A

Figura 5.1 mostra exemplos dos objetos.

5.3.2 Modo de Exploracao

Podemos medir a eficacia da exploracao de acordo com a quantidade de objetos
descobertos pelo robd. Ja a eficiéncia sera tanto maior quanto menor for a quantidade
de falsos positivos, ja que estes tornam a exploragdo mais lenta. Os falsos positivos sao
contabilizados quando Angela considera interessante um possivel proto-objeto que, na
verdade, nao corresponde a nenhum objeto real. O julgamento a respeito da qualidade do

proto-objeto (se ele corresponde ou ndo a um objeto real) cabe ao operador humano.

O principal pardmetro da exploracao é ¢, que é a quantidade de picos fornecidos
pelo algoritmo de atencao visual que servirao de sementes para o algoritmo de crescimento
de regides. Quanto maior o valor, maiores as chances de novos objetos serem detecta-
dos, mas também podera aumentar a quantidade de falsos positivos. O teste é finalizado

quando o robo realiza uma varredura completa na cena.

A Tabela 6 mostra os resultados da exploracao. A taxa r é a razdo entre a quanti-
dade de categorias descobertas e a quantidade de categorias existentes na cena. Os falsos
positivos sao expressos na coluna fp. Esses resultados foram obtidos com o robd sendo

iniciado sem nenhum treinamento prévio.

Note que aumentando ¢, a quantidade de categorias encontradas nao aumentou,

ao mesmo tempo em que a eficiéncia caiu bastante. Logo, o robé com ¢ = 10 forneceu

Os objetos foram baixados em http://www.blendswap.com/, http://tf3dm.com/3d-models/blender e
https://www.blender-models.com/model-downloads/objects/
Na verdade, como o sistema foi escrito em inglés, essa categoria também inclui “xicaras”.
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Figura 5.1 — Categorias presentes no ambiente de testes.

Tabela 6 — Resultados da exploracgao.

q rofp
10 9/13 43
30 9/13 89

melhores resultados.

5.3.3 Modo de Busca

Para avaliar o modo de busca, Angela pode iniciar sua operacao de duas formas:
pré-treinada ou sem treinamento. No segundo caso, todo o aprendizado serd obtido por
meio da exploracao, sendo possivel, portanto, a utilizacao da tabela de inibi¢cao de retorno

para rapidamente recuperar objetos vistos anteriormente. Esse teste sera descrito na secao
seguinte.
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Nesta secao, sera testado o desempenho do sistema munido de treinamento pré-
vio. A eficacia do sistema depende da quantidade de categorias encontradas, enquanto a
eficiéncia depende dos falsos positivos da detecgao, i.e., quantas tentativas erradas foram
realizadas para encontrar cada categoria. Na literatura, esse valor também ¢é conhecido
como hit number. O principal parametro deste experimento é a quantidade ¢b de janelas
fornecidas pelo algoritmo de geracao de propostas EdgeBoxes. Quanto maior esse niimero,
maiores as chances de os objetos desejados serem encontrados, mas também devera crescer

a quantidade de falsos positivos. Nos testes, gb = 40.

O pré-treinamento foi realizado com imagens baixadas da internet pertencentes as
categorias presentes no ambiente; foram utilizadas 100 imagens por categoria. O 0iSGNG
foi treinado baseado nessas imagens descritas pela rede Googl.eNet. Como 0 0iSGNG tem
varios parametros a serem ajustados, foi realizada uma varredura dos parametros como

explicado na Secao 5.1.

Um objeto é considerado corretamente detectado caso o operador humano con-
corde com a deteccao sugerida pelo robd. Por exemplo: se o humano requisita que Angela
procure um pinguim, e se, ao analisar determinada janela proposta pelo EdgeBoxes, An-
gela considere que o conteudo da janela pertence a categoria “pinguim”, o humano devera
julgar se a janela realmente se refere a categoria procurada. Caso positivo, a categoria é

considerada detectada; caso contrario, é contabilizado um falso positivo.

Para Angela considerar que determinada janela se refere a alguma categoria C, os
dois nodos mais ativos ° do 0iSGNG para essa janela sao analisados. Caso algum desses
nodos pertenga a C, Angela considera que a janela se refere a C'. Note que é provavel que

Angela atribua dois rétulos diferentes para a mesma janela.

A Tabela 7 mostra os resultados de busca para todas as 13 categorias. Foram
realizadas 3 rodadas de busca para cada categoria; em cada rodada, Angela iniciou a
busca numa pose aleatéria. No total, com excecao do sapato, todos os objetos foram

encontrados pelo menos uma vez. A quantidade total de falsos positivos foi 368.

Primeiramente, note, na Tabela 7, que houve poucas ocasides em que os objetos
nao foram encontrados. O caso do sapato é curioso: ele nao foi encontrado em nenhuma
tentativa, tampouco deflagrou falsos positivos. Isso se deve ao fato de que, durante o
treinamento, foram utilizadas imagens baixadas automaticamente com a palavra-chave
“shoe”, mas uma analise refinada mostra que os sapatos presentes na cena pertencem a

categoria “sneaker”.

Note, também, que a categoria “maca” destoa das demais pela grande quantidade
de falsos positivos. Isso provavelmente se deve ao fato de varios objetos compartilharem

sua forma curvilinea (vaso, cadeira, garrafa etc). Para tentar reduzir essa quantidade,

O nodo mais ativo é aquele cujo vetor peso é o mais proximo do vetor de descricdo da imagem.
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Tabela 7 — Resultado da busca baseada em pré-treinamento. Foi reportada a quantidade
de falsos positivos fp e se o objeto foi encontrado ou nao (s/n). Em negrito,
buscas malsucedidas.

Objeto  fp (s/n) fp (s/n) Jp (s/n)
copo 8 (n) 11 (n) 0(s)
laptop 2 (s) 4 (s) 0 (s)
garrafa 0 (s) 0 (s) 0 (s)
sapato 0 (n) 0 (n) O (n)
vaso 4 (s) 1 (s) 7 (s)
livro 19 (s) 15 (s) 11 (s)
magd 68 (n) 52 (s) 46 (n)
abajur 1 (s) 1 (s) 0 (s)
lixeira 36 (s) 0 (s) 17 (s)

rel6gio 3 (s) 17 (s) 0 (s)

poltrona 0 (s) 11 (s) 4 (s)
lata 0 (s) 16 (n) 12 (n)

cadeira 1 (s) 0 (s) 1 (s)

realizamos um segundo teste. Dessa vez, no pré-treinamento, foi incluida uma categoria
com tragos e formas genéricas, que nao correspondem a nenhum objeto especifico. O
conjunto Caltech256 contém uma categoria desse tipo, chamada “clutter”. Utilizamos as

imagens desse conjunto para o pré-treinamento.

Para verificar se a abordagem ¢é promissora, realizamos um simples teste. O objetivo
era buscar a maca, mas ela nao estava visivel na pose inicial do rob6; nessa pose, portanto,
poderiam surgir apenas falsos positivos. Continuando a busca, o rob6 visualizaria a maca
logo em seguida, na sua segunda pose, podendo concluir a busca nesse estagio. Realizamos
esse teste com o robo pré-treinado com e sem a categoria “clutter”. Os resultados podem

ser vistos na Tabela 8.

Tabela 8 — Resultado preliminar da busca com pré-treinamento com categoria “clutter”.
Em negrito, buscas malsucedidas.

fp (s/n)
sem clutter 40 (n) 35 (s) 41 (s)
com clutter 19 (s) 17 (s) 17 (s)

Note, na Tabela 8, que a quantidade de falsos positivos com a abordagem proposta

foi reduzida drasticamente, indicando que a inclusao da categoria “clutter” é promissora.

Assim, os testes foram refeitos nas mesmas condi¢oes do primeiro teste com todas

as categorias. A Tabela 9 mostra os resultados.

Na Tabela 9, fica evidente a melhora na quantidade de falsos positivos: reducao de

quase 30% (de 368 para 261). Além disso, a quantidade de buscas malsucedidas também
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Tabela 9 — Resultado da busca baseada em pré-treinamento com categoria “clutter”. Foi
reportada a quantidade de falsos positivos fp e se o objeto foi encontrado ou
nao (s/n). Em negrito, buscas malsucedidas.

fp (s/n)
copo 3 (n) 3(s) 1
laptop 6 (s) 3(s) O
garrafa  0(s) 0(s) 1
sapato 0 (n) 0 (n) O ((n)

vaso 11 (s) 0(s) 2(s)
livto 11 (s) 15 (s) 11 (s)
magd 28 (s) 23 (s) 7 (n)
abajur 1 (s) 0(s) 0(s)
lixeira 31 (s) 14 (s) 4 (s)
relégio  0(s) 0(s) 0(s)
poltrona 27 (s) 0(s) 6 (s)
lata 5(s) 6(s) 41 (s)
cadeira  0(s) 1(s) 0 (s)

foi reduzida: de 6 para 1 (desconsiderando o caso do “sapato”).

5.3.4 Inibicdo de Retorno

A inibi¢ao de retorno tem dois papeis: impedir que o robd revisite poses ja atendi-
das e fornecer um atalho para concluir buscas por objetos ja atendidos (i.e., “recuperar”

um objeto).

A primeira funcionalidade é determinada por uma simples fun¢ao que compara a
pose candidata e aquelas presentes na tabela de inibicao. Caso a diferenga entre a candi-
data e uma dada pose presente na tabela seja menor do que certo limiar, considera-se que
essa pose esta inibida. Ressalte-se, porém, que ela ainda podera ser atendida a depender
do parametro de curiosidade ¢ e caso o 0iSGNG tenha detectado uma mudanca na cena
visualizada a partir dessa pose. A mudanga na resposta do 0iSGNG para uma mesma
cena ocorreu nos testes da segunda funcao da inibi¢ao de retorno (recuperar um objeto).
Ja que as poses sao inibidas somente pela simples funcdo de comparacdo mencionada
acima, e, como o problema da mudanca de resposta do 0iSGNG foi encontrado nos testes
ao recuperar um objeto, nao foram realizados testes que comprovassem o funcionamento
da funcdo de comparacao entre as poses candidata e presentes na tabela de inibicao de
retorno. Logo, foram conduzidos testes para avaliar apenas a funcao de recuperar um

objeto previamente atendido.

Para avaliar a funcao de recuperar um objeto baseado na memoria, foram realiza-
dos testes em dois cenarios: no primeiro, Angela é pré-treinada com todas as categorias,

busca por objetos pertencentes a todas as categorias e, em seguida, precisa recuperar cada
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uma delas. No segundo cenario, Angela realiza seu aprendizado por meio da exploragao.
Apoés encontrar o maximo de categorias possivel (foi visto na Se¢ao 5.3.2 que o maximo
foi 9), ela devera recuperar cada categoria encontrada. Uma recuperagio é considerada

bem-sucedida somente se o objeto for detectado na primeira tentativa.

Tabela 10 — Resultado da busca baseada na inibi¢do de retorno. Reportado apenas se a
recuperacao foi bem-sucedida ou nao. Um hifen indica que o objeto nao tem
registro na tabela de inibicao de retorno, e, portanto, nao pode ser recupe-
rado.

com pré-. sem pré-.
copo s s
laptop s -
garrafa
sapato
vaso
livro
maca
abajur
lixeira
relogio
poltrona
lata
cadeira

n

) n 5 n B

N U 7 R0 W 7 N O T SR T R
= B w o

A Tabela 10 mostra os resultados. No cendrio com pré-treinamento, todas as re-
cuperacoes foram bem-sucedidas, enquanto que no segundo cenario, apenas 5 das 9 o
foram. E interessante avaliar as possiveis causas para uma busca malsucedida baseada na
memoria. A mais evidente seria a mudanca na localizacao do objeto procurado, mas isso
nao ocorreu nesse teste. O que ocorreu é que, sem pré-treinamento, o aprendizado de An-
gela é baseado em muito poucos exemplares, e, para dificultar ainda mais, essas imagens
sao, normalmente, de baixa resolucao. Entao, é possivel que as descrigoes de objetos de
diferentes categorias estejam muito proximas umas das outras, de forma que uma mesma
imagem seja classificada com diferentes rétulos ao longo do aprendizado. Isso nao ocorre
de forma pronunciada no cenario com pré-treinamento porque, nesse caso, a rede teve um

treinamento mais sélido.

54 Resumo dos Resultados

Neste capitulo, foram realizados experimentos para avaliar o desempenho do sis-
tema completo. Antes, porém, foram validados os médulos do 0iSGNG e da descri¢ao via
GoogLeNet. O 0iSGNG obteve resultados expressivos, superando o estado da arte em 4

dos 8 conjuntos utilizados. A descricao com GooglLeNet também se mostrou superior ao
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descritor Classeme, que havia sido um dos dois melhores na comparacao de descritores

realizada em Ciocca et al. (2014).

O modo de exploracao visual foi avaliado com respeito a eficacia, medida pela
quantidade de categorias descobertas, e a eficiéncia dessas descobertas, expressa pela
quantidade de falsos positivos. Verificou-se que, mesmo apéds reduzir a quantidade ¢ de
picos fornecidos pelo médulo de atencao visual, ndo houve perda na eficacia, e a eficiéncia

aumentou consideravelmente.

No modo de busca visual, Angela conseguiu encontrar todas as categorias pelo
menos uma vez (com excegdo do caso especial do sapato). Foi proposta, também, uma
abordagem para reduzir a quantidade de falsos positivos: realizar o pré-treinamento com
uma categoria extra, “clutter”, com o objetivo de abrigar proto-objetos genéricos, que nao
sejam considerados nenhum objeto especifico. Essa abordagem reduziu a quantidade de
falsos positivos em quase 29%, e ainda diminuiu a quantidade de buscas malsucedidas de

6 para 1 (sem contar o caso do sapato).

Por fim, a inibicdo de retorno foi avaliada. Verificou-se que as recuperacoes de
objetos ja vistos funcionou perfeitamente no caso do agente pré-treinado, mas, no cenario

sem pré-treinamento, apenas 5 das 9 categorias descobertas foram recuperadas.

Infelizmente, o sistema completo nao pode ser comparado com outros sistemas
de exploracao e busca visual da literatura devido a falta de uniformizacao dos testes.
Contribuem para esse problema a falta de reproducibilidade dos algoritmos e o ambiente
utilizado nos experimentos. Urge, portanto, que os cédigos sejam disponibilizados e que
os ambientes explorados sejam, de alguma forma, publicizados. A utilizagao do software
V-REP é um passo nessa publiciza¢ao. Esperamos que outros pesquisadores utilizem o
mesmo software em experimentos futuros, e que, dessa forma, seja construida uma base
de dados colaborativa que possibilite a comparacao de diferentes sistemas de exploracao

e busca visual.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi proposto um sistema de busca e exploracao visual robédtica
em ambiente simulado. Suas principais caracteristicas, que o diferenciam dos demais tra-
balhos, sao: utilizacao de um algoritmo de geracao de propostas de objeto, EdgeBoxes
(ZITNICK; DOLLAR, 2014); descrigdo de imagens com uma rede convolutiva profunda,
GoogLeNet (SZEGEDY et al., 2015), e utilizagao de um classificador online e incremental
(0iSGNG). O sistema também inclui a possibilidade de o robd, denominado Angela, apren-
der em tempo real por meio da exploracao, ou iniciar sua operagao pré-treinado, pronto
para realizar buscas. Um simples mecanismo de inibicao de retorno permite a rapida re-
cuperacao de objetos ja vistos, além de impedir que o robo revisite regioes ja atendidas

anteriormente.

Os resultados obtidos podem ser considerados satisfatorios em todos os cena-
rios: sem pré-treinamento, Angela descobriu 9 das 13 categorias existentes; com pré-
treinamento, Angela foi capaz de encontrar todas as categorias presentes na cena (com
excegao de uma, que foi devido a um grave erro no pré-treinamento). A inibi¢ao de retorno
funcionou perfeitamente nas buscas com pré-treinamento: todas as categorias foram recu-
peradas sem nenhum falso positivo. J4 no modo sem pré-treinamento, 5 das 9 categorias

descobertas foram corretamente recuperadas.

A contribuicdo mais importante deste trabalho foi o 0iSGNG, que mostrou supe-
rioridade na tarefa de classificacdo online de dados sobrepostos. Essa superioridade pode
ser explicada pelo modo de insercao de novos nodos: 0iSGNG prioriza a insercao de nodos
em regioes criticas do espaco dos dados, ou seja, regioes cujos dados forneceram alto in-
dice de erros de classificacao. Entretanto, o problema do aprendizado robético em tempo
real ainda estd longe de ser resolvido, especialmente quando ha poucos exemplares de
treinamento. Isso foi visto no resultado de recuperacao de objetos baseada na memoria
adquirida por meio da exploracdo. Com poucos exemplares, os nodos do SGNG nao se

localizaram numa regiao de 6timo reconhecimento, resultando em erros de recuperacao.

Espera-se, também, que, com a utilizagao do V-REP, diversos ambientes de testes
de busca visual robética possam ser desenvolvidos para possibilitar uma comparacao fun-
damentada entre diferentes algoritmos. Atualmente, ndao hd uma padronizacao nos testes

dessa area.

Avaliando este trabalho de acordo com os itens descritos na Secao 2.4, pode-se
concluir que (i) o rob6 utiliza coordenadas locais, ou seja, toda a operacao é baseada no
estado interno do robd, (ii) o sistema de inibi¢ao de retorno é simples e funcional, (iii) o

robo6 nao lida bem com oclusao de objetos, ja que nao pode procurar diferentes pontos de
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vista de um mesmo objeto devido & sua base fixa, (iv) é realizada uma integracao entre
andlise baseada em espago (na exploracao) e em objeto (na busca), (v) o aprendizado
pode ser offline (pré-treinamento) ou online (baseado na exploracao), ou uma combinagao
dos dois, (vi) o robo é satisfatoriamente generalista, j4 que realiza buscas por categorias e

pode aprender em tempo real, mas depende da interacao com humano para o aprendizado.

Os proximos passos para tornar Angela mais robusta e independente incluem:
mobilidade, como em Forssén et al. (2008), de forma a incrementar o aprendizado ba-
seado na exploracao, e implementacao de aprendizado nao-supervisionado, baseado em
Yu, Mann e Gosine (2012), ou pelo menos algum modo de mesclar com o aprendizado
supervisionado. Futuramente, também seria interessante incrementar a interface com o
humano por meio de linguagem natural, como em Begum (2010), assim como viabilizar a

realizacdo de buscas mais complexas, como em Xu, Kithnlenz e Buss (2010).

No longo prazo, este tipo de trabalho pode auxiliar o desenvolvimento de robos
assistivos (FEIL-SEIFER; MATARIC, 2011) capazes de realizar tarefas tteis para seres
humanos com algum tipo de deficiéncia, ou simplesmente tarefas que requeiram muito
esforgo. O potencial de robds assistivos pode ser ainda maior utilizando o conceito de
internet das coisas. A interconectividade entre objetos e agente robdético num ambiente
pode permitir a realizacao de tarefas progressivamente mais complexas de forma cada vez
mais rapida, ja que a etapa de localizacao do alvo podera ser substituida por uma simples

comunicacao entre o agente e os objetos procurados.
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