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Este trabalho tem por objetivo estudar o problema de visdo artificial ndo
simplesmente imitando as capacidades da visdo humana e sim imitando a natureza
tanto no problema quanto na solugao.

Imitar a natureza no problema implica em tratar os sinais visuais
provenientes do mundo exterior como eles realmente sdo: sinais ndo-lineares, nao
gaussianos, ndo estaciondrios e variantes no tempo.

Imitar a natureza na solucdo implica em evoluir o modelo de visdo
computacional, selecionando e ajustando o melhor modelo, sob a 6tica da genética
Mendeliana e do principio Darwiniano da “sobrevivéncia dos mais aptos”.

Como contribuigdo principal deste trabalho destaca-se o estabelecimento de
uma equivaléncia entre o principio Darwiniano e o teorema de Bayes, permitindo
adaptar os métodos convencionais de simula¢des estocasticas de amostragem ou
de otimiza¢ao numa visao Mendeliana - Darwiniana.

Como resultado obtém-se métodos de simulacdes estocasticas hibridos
capazes de ajustar modelos probabilisticos complexos adequados para o
processamento de sinais do mundo real.

Para a comprovagdo das idéias expostas neste trabalho, foram desenvolvidas
duas aplicagdes de visdo artificial com resultados satisfatorios, mostrando que a

metodologia € viavel de ser implementada na pratica em aplicagdes reais.
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The aim of this work is to study the problem of artificial vision not simply
imitating the capabilities of the human vision, but mainly imitating nature in the
problem as well as in the solution.

Imitate nature in the problem implies in treating the visual signals
proceeding from the external world as they really are: nonlinear, non-Gaussian,
non-stationary and time-variant.

Imitate nature of the solution implies in evolving the model of artificial
vision, selecting and adjusting the best model, front the standpoint of the
Mendelian genetics and the Darwinian principle of the "survival of the fittest".

The main contribution of this work is the establishment of the equivalence
between the Darwinian principle and the Bayes’ theorem, allowing to adapt the
conventional methods of stochastic simulation of sampling or optimization into a
Mendelian - Darwinian vision.

As a result, we obtain hybrid stochastic simulation methods capable of
adjusting probabilistic complex models, which are adequate for processing real
world signals.

To verify the ideas proposed in this work, two applications of artificial
vision with satisfactory results have been developed, showing that the developed

methodology is viable in real applications.
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1
Introducao

Qualquer trabalho que trate de reproduzir de forma artificial alguma das
faculdades do ser humano, como ¢ o caso da faculdade da visdo, deveria comecar
com uma nota de humildade; este trabalho comegara com duas.

Primeiro, a ciéncia ndo compreende totalmente o funcionamento do corpo e
a mente do ser humano; uma maquina de sobrevivéncia incrivelmente adaptativa,
versatil, complexa e misteriosa. Porém, este trabalho de visdo artificial baseado
em métodos computacionais — visdo computacional — deve ser considerada apenas
uma incompleta e modesta abstracdo computacional da visdo humana.

Em segundo lugar, este trabalho ndo pretende explicar o funcionamento da
visao humana em termos de algoritmos computacionais, apenas procura deduzir
estes algoritmos de maneira coerente com base nos conhecimentos acumulados
pelas diversas disciplinas e teorias da ciéncia relacionadas com o tema.

O restante deste capitulo inicial esta dividida em trés se¢des. A primeira
secdo descreve as motivagoes que deram lugar a esta pesquisa. A segunda secao
enumera os objetivos e contribuigdes deste trabalho e na ltima se¢do, descreve-se

a organizacao do restante da tese.

1.1.
Motivacao

O advento de uma formidavel capacidade computacional de processamento
de dados a pregos acessiveis tem estimulado o interesse da industria pelo
desenvolvimento de sistemas autométicos que visem, entre outros, substituir o ser
humano em tarefas consideradas perigosas, mecanicas e/ou repetitivas. Como
exemplos destes sistemas pode-se citar: sistemas de visao submarina, sistemas de
vigilancia, sistemas de reconhecimento de fase, impressao digital, identificagcdo de
locutor, sistemas de controle de processos manufaturados, sistemas de

reconhecimento e seguimento de objetos 3D, etc. Estes sistemas, em esséncia,



procuram imitar de forma artificial certas habilidades humanas tais como: visao,
audicdo, paladar, olfato, tato, coordenacdo motora, bom senso, raciocinio, etc.

Embora a concep¢do do problema para estes sistemas esteja claramente
definida, a procura pela sua solu¢do resultou ser um enorme desafio. Diversas
areas da ciéncia ja tem contribuido com estudos focalizados sobre este problema,
entretanto, a area de Inteligéncia Artificial ¢ a 4rea que tem abragado a missdo da
procura da solugcdo deste problema, para isto, conta inclusive com linhas
auxiliares de pesquisa destro das quais destaca-se a linha de reconhecimento de
padroes isto porque um percentual elevado destes sistemas tem como
caracteristica principal a de reconhecer um determinado padrdao de entrada, como
por exemplo, padroes de voz, padroes de impressao digital, padrdes de fases,
padrdes de objetos, etc. Apesar do fato de que esta linha de pesquisa tenha surgido
ha quase 50 anos, o problema genérico de reconhecimento de padrdes com
orientacdo, posi¢do e escala arbitraria, continua até hoje sem solugdo [1].

O termo padrdo é definido na comunidade de reconhecimento de padrdes
“como o oposto ao caos, uma entidade vagamente definida a qual pode ser
atribuido um nome” [1]. Além disso, esta comunidade formula o problema de
reconhecimento de padroes como um problema de classifica¢do de padroées [2]
(Figura 1), onde as classes sdo previamente definidas pelo projetista do sistema
(classificagdo supervisionada) ou sdo aprendidas/extraidas baseadas na

similaridade dos padrdes (classificagdo ndo supervisionada).

Reconhecimento de Padrées

Classificagdao Supervisionada I Classificacdo Nao Supervisionada I

Figura 1. Problema de reconhecimento/classificagdo de padrdes.

Neste contexto, o projeto da maioria dos sistemas de reconhecimento de
padrdes envolve essencialmente as seguintes trés etapas: (a) aquisicdo de dados;
(b) pré-processamento de dados e (c) estratégia de classificagao.

Para o caso dos sistemas de visdao computacional (Figura 2), a etapa de

aquisicao de dados, refere-se ao processo de captura e codificacdo dos sinais do



mundo real numa seqiiéncia temporal de imagens digitalizadas; a etapa de pré-
processamento de dados refere-se ao processo de padronizagdo das imagens e a
extragdo de caracteristicas (métricas) dos objetos contidos nestas imagens
padronizadas e a terceira etapa compreende a formulacdo do modelo de

classificagcdo a ser empregado como suporte a decisao.

Digitalizagdo | Pré-Processamento | Estratégia de

de Imagens de Imagens Classificagao

Figura 2. Sistema de visdo computacional.

Diversas metodologias de classificacao foram propostas tais como: janelas
de Parzen, Discriminante de Fisher, classificador Fuzzy, redes neurais, etc.
(detalhes destes métodos em [2]-[6]). Analogamente diversas metodologias de
pré-processamento foram propostas tais como: andlise de componentes
independentes [7], analise de componentes principais [8], redes neurais, etc. Além
de toda a teoria de processamento de sinais [9][10] destinadas ao processamento e
filtragem das imagens.

Em resumo, existem diversas metodologias procurando otimizar o
desempenho de cada modulo ou sub-moédulo do sistema de forma isolada.
Entretanto, existem poucas metodologias proposta que visem um estudo do
sistema de forma global e integrada, o qual ¢ fundamental, pois a otimiza¢do do
desempenho de cada mddulo e sub-modulo isoladamente ndo garante a otimizagao
do desempenho de todo o sistema.

Além disso, as metodologias propostas para cada modulo tém forte
inspiragdo em conceitos matematicos abstratos o qual representa uma aparente
contradi¢@o ja que a inspiracdo principal deveria ser imitar natureza uma vez que
nosso objetivo ¢ imitar as habilidades da visao humana.

Neste contexto, a motivagdo do presente trabalho ¢ abordar o problema de
visdo artificial, ndo simplesmente imitando as habilidades da visdo humana, mas
também imitando seu processo evolutivos de construcdo, procurando desta forma
uma solucdo integrada e otimizada globalmente.

Conseqiientemente, o foco principal deste trabalho recai na procura de uma
metodologia global de otimizacdo do sistema de visdo computacional. Cabe

destacar que os modelos matematicos de cada sub-modulo do sistema foram



selecionados com base a modelos consagrados na literatura ou selecionados por

ser modelos inspirados na natureza.

Com estas consideragdes a seguir sdo enumerados os objetivos e

contribuicoes deste trabalho.

1.2.

Objetivos e Contribui¢goes deste Trabalho

A seguir sdo enumerados, de forma genérica, os objetivos e contribui¢des

deste trabalho. Entretanto, no ultimo capitulo voltaremos a enumerar as

contribuicdes da tese, mas de uma forma detalhada e precisa com base nos

resultados obtidos e nos argumentos desenvolvidos ao longo do trabalho.

1.21.

Objetivos

o Abordar o problema de visdo artificial ndo simplesmente imitando as

1.2.2,

habilidades da visdo humana e sim imitando a natureza tanto no
problema quanto na solucao.

Imitar a natureza no problema implica em formular o modelo de visao
computacional com a capacidade de processar sinais visiveis complexos
do mundo real, caracterizados por serem ruidosos, dindmicos e variantes
no tempo.

Imitar a natureza na solugdo implica em evoluir o modelo de visao
computacional, selecionando e ajustando o melhor modelo, sob a otica
da genética Mendeliana e do principio Darwiniano da “sobrevivéncia
dos mais aptos”.

Comprovar através de estudo de casos a eficiéncia e robustez do modelo

de visao computacional proposto no presente trabalho.

Contribuigcoes

o A formulacdo de um modelo de visdo computacional inspirado na

natureza tanto no problema quanto na solugdo, abordando desta forma o
problema de visdo computacional de uma forma global, integrada e

coerente com os conhecimentos da ciéncia sobre o tema.



o A formula¢gdo de um modelo probabilistico de visdo computacional
capaz de processar sinais visiveis (sinais de video) complexos do mundo
real caracterizados por comportamentos ndo-lineares, ndo-gaussianos,
nao-estacionarios € dinamico no tempo.

o O estabelecimento de uma equivaléncia entre o principio Darwiniano
(unido com a genética Mendeliana) e o teorema de Bayes, permitindo
adotar a estatistica Bayesiana como plataforma de andlise e sintese do
modelo probabilistico de visdo computacional. Além disso, esta
equivaléncia permite adaptar determinados métodos de simulagdes
estocasticas de amostragem (aproximac¢ao numeérica da densidade a
posteriori) ou de otimizagdo (aproximagdo da moda da distribui¢do a
posteriori) numa visao Mendeliana/ Darwiniana.

o Com a comprovacdo do modelo de visdo computacional proposto, foi

desenvolvida com sucesso uma aplicagdo real em visdo submarina.

1.3.
Organizacao da Tese

O restante desta tese esta organizada em mais quatro capitulos, discutidos a
seguir:

No Capitulo 2 apresenta-se brevemente a natureza da visdo humana, assim
como uma modelagem matematica da teoria de evolu¢ao de Darwin..

No Capitulo 3 apresenta-se o modelo de visao computacional proposto.

No Capitulo 4 o modelo de visdo computacional aqui proposto ¢ utilizado
em duas aplicagdes: (a) no reconhecimento de objetos tridimensionais e (b) visao
submarina na industria de petrdleo. Finalmente, o Capitulo 5 apresenta-se as

conclusodes e propostas de trabalhos futuros.



2
A Natureza da Visao Humana

Antes de deduzir as premissas do nosso modelo de visdo computacional, é
importante relembra que nosso foco principal € a “otimizagdo global” do modelo
de visao computacional. Conseqiientemente, nosso problema pode ser visto como
um problema de estimac¢ao de modelos (nomenclatura estatistica), aprendizado de
modelos (nomenclatura de visdo artificial) ou filtragem de ruido (nomenclatura de
processamento de sinais). Independentemente da nomenclatura, nesta abordagem
do problema pressupde-se que temos um modelo matematico parametrizavel a
qual precisa ser ajustado a uma serie historica de dados (nomenclatura de
estatistica), conjunto de treinamento (nomenclatura de inteligéncia artificial) ou
um sinal (nomenclatura de processamento de sinais).

Em contrapartida existe uma outra abordagem do problema a qual pretende
reproduzir matematicamente cada componente que realiza a fun¢do da visdo
humana. Nesta linha de pensamento destaca-se David Marr [11], que demonstrou

por exemplo, que os contornos de um objeto podem ser detectados como a raiz
V*G(x,y) =0 do Laplaciano V*(0°/0x* + 0> /dy*) da fungio da intensidade de
iluminacdo G(x, y) da imagem definida pelos pixels (x,). Também mostrou que

a geometria do campo receptivo da retina pode ser construida como a diferenca de
duas Gaussianas, etc. Pesquisas nesta linha encontram-se em [12],[13].

Com base nestas consideragdes a abordagem deste trabalho focaliza-se na
estimac¢ao de modelos. Para isto é necessario estudar a natureza da visdo humana
do ponto de vista da teoria da selegdo natural dos replicadores [14], e a teoria
computacional da mente [15]. Estas duas teorias se relacionam com o foco deste
trabalho que ¢ a “otimizacdao global do sistema de visdo artificial”, ou seja, o
ajuste do modelo de visdo computacional.

Comegaremos com a premissa de que somos os Unicos seres inteligentes no
planeta Terra, e como tal tentamos procurar sempre respostas racionais a qualquer

pergunta, como por exemplo: Qual ¢ a origem homem? Para esta pergunta, em

particular, a teoria da evolugdo por selecdo natural de Charles Darwin [16]



fornece uma resposta racional e coerente, uma vez que mostra como a
simplicidade poder-se-ia transformar em complexidade, como &tomos
desordenados poderiam se agrupar em padrdes cada vez mais complexos, até que
terminassem por fabricar pessoas.

Atualmente, esta teoria esta sujeita a davidas e/ou completamente ignoradas,
mas as implicagdes plenas da revolugao de Darwin estdo por ser amplamente
compreendidas. Em esséncia, o pensamento de Darwin defende que a evolugdo
trabalha através da “selecdo natural” e esta significa a “sobrevivéncia dos mais
aptos”. Mas estamos falando sobre espécies mais aptas, ragas mais aptas,
individuos mais aptos, ou sobre o qué? Este ¢ um ponto crucial para os bidlogos,
pois travam verdadeiras batalhas, defendendo a “selecao de grupo” ou a “selecdo
individual” como unidade fundamental de selecdo. Entretanto, as evidéncias
mostram que a evolucdo ¢ uma propriedade do cosmos pela qual todas as
entidades que conformam seus diversos ambientes estdo em constante mudanga na
procura de um ponto de equilibrio, na procura pela estabilidade'. Esta ¢ a
revolucdo introduzida por Darwin que precisa ser entendida. Desta forma, a
selecao de grupo ou a selecdo individual podem perfeitamente ser consideradas
unidades de selecdo. Entretanto, quando pretendemos entender nossa origem,
entender como obtivemos nosso corpo € porque temos esta mente especifica com
todas suas habilidades, a unidade fundamental de selecdo que fornece as respostas
mais convincentes ¢ a selecdo individual, mais especificamente a selecao de
genes. Esta variante da teoria de evolugdo ¢ conhecida como a teoria da selegao

natural dos replicadores a qual sera abordada brevemente na proxima secao.

21.
Teoria da Selegao Natural dos Replicadores

Calcula-se que quatro bilhdes de anos atrds sugiram no mar, pela primeira
vez, moléculas com a faculdade de fazer copias de si proprias. Tao logo o
replicador molecular surgiu, ele deve ter espalhado suas copias rapidamente pelos
mares. A medida que copias erroneas eram introduzidas e propagadas pelo
processo de replicagdo, o mar encheu-se de uma populagdo, ndo de réplicas

idénticas, mas de variedades de moléculas replicadoras, todas descendentes do

! Analogamente ao principio de entropia.



mesmo ancestral. A medida que os blocos de construgdo destas moléculas
replicadoras passaram a ser um recurso escasso € precioso, houve uma luta pela
sobrevivéncia entre as distintas variedades de replicadores. E importante destacar
que estes replicadores ndo sabiam que estavam lutando, nem se preocupavam com
isto. A luta foi conduzida sem quaisquer maus sentimentos, de fato sem
sentimentos de qualquer espécie. Algumas variedades talvez até tenham
descoberto como quebrar quimicamente as moléculas de linhagens rivais e utilizar
os constituintes assim liberados para fazer suas proprias copias. Outros
replicadores talvez tenham descoberto como se proteger, quer quimicamente, quer
construindo uma parede fisica de proteina ao redor de si. Talvez tenha sido assim
que as primeiras cé¢lulas vivas apareceram. Os replicadores comegam ndo apenas a
existir, mas a construir envoltérios para si, veiculos para sua existéncia
ininterrupta. Assim, os replicadores bem mais sucedidos foram aqueles que
desenvolveram as mdquinas de sobrevivéncia mais sofisticadas. Quatro bilhoes de
anos mais tarde, qual seria o destino destes antigos replicadores? Que maquinas
estranhas de auto-sobrevivéncia todos esses milénios produziram? A resposta ¢
que esses replicadores ndo foram extintos e agora eles sao conhecidos pelo nome
de genes e nds somos suas mdquinas de sobrevivéncia.

E desta maneira que Richard Dawkins [14] interpreta o principio
Darwiniano da “sobrevivéncia dos mais aptos” e nos mostra como nosso corpo
alcancou extrema perfeicdo e complexidade. Neste contexto, fica claro que as
diversas faculdades do corpo humano, como por exemplo a visao humana, foram
projetadas para colaborar com a nossa maquina de sobrevivéncia na preservagao e
na reproducao de nossos genes.

Apesar de que a teoria da selecdo natural dos replicadores explique
convincentemente as nossas origens, ela ndo explica como ¢ a conexdo entre o
etéreo mundo dos significados, a esséncia da nossa vida mental, a um pedaco
fisico de matéria como ¢ o cérebro. Esta conexdao ¢ explicada pela teoria
computacional da mente, assunto este que sera abordado brevemente na secao

seguinte.



2.2,
Teoria Computacional da Mente Humana

A teoria computacional da mente, afirma que as diversas entidades do
mundo exterior desencadeiam informagdes como configuracdes de simbolos.
Estes simbolos sdo mapeados via 6rgados dos sentidos ao cérebro como padroes de
dados. A mente processa estes padroes de dados contrastando-os com outros
padrdes de dados previamente armazenados. Como resultado destas operagoes,
pode ser desencadeado no corpo um comportamento, ou seja uma determinada
acdo fisica. Além disso, a teoria computacional da mente defende também que a
mente humana ¢ um sistema de 6rgdos de computacdo, projetados pela selegao
natural para permitir aos nossos ancestrais o dominio sobre pedras, utensilios,
plantas e animais, em Ultima analise a servigo da sobrevivéncia e reprodugdo. A
mente esta organizada em modulos ou 6rgaos mentais, cada qual com um desenho
especializado que faz desse mddulo um perito em uma area de interagdo com o
mundo. A loégica bésica desses modulos ¢ especificada no nosso programa
genético. Para esta teoria a mente ndo € o cérebro e sim o que o cérebro faz. Para
um melhor entendimento pode-se estabelecer uma analogia direta entre
cérebro/mente com hardware/software de um computador.

Para o caso especifico da visao humana, ¢ fundamental considerar que estes
simbolos ou padroes de dados estdo sujeitos geralmente a perturbacdes ruidosas.
Isto porque segundo a teoria quantica [17], o universo estd governado, entre
outros, pelo principio de incerteza de Heisenberg, que demonstrou que a incerteza
estd inserida na natureza desde seus niveis atdmicos mais fundamentais. Este
principio teve profundas implicagdes na forma de percep¢ao do mundo, e
assinalou o fim do sonho de uma teoria da ciéncia para um modelo do universo
completamente deterministico; isto porque ndo € possivel prever eventos futuros
com precisdo uma vez que ndo sendo possivel medir precisamente o estado
presente do universo, sempre teremos uma incerteza ou um ruido remanescente.

Desta forma além teoria da selecdo natural dos replicadores e a teoria
computacional da mente ¢ necessario adicionar a teoria de probabilidades [18]
como a plataforma de andlise do problema de visdo artificial. Para isto, na se¢do
seguinte, propde-se uma extensdo do principio Darwiniano em ambientes

probabilisticos.



2.3.
Extensao do Principio Darwiniano em Ambientes Probabilisticos

A teoria da selecdo natural dos replicadores, exposta na primeira se¢do,
apresentou uma variante da teoria de Darwin que tenta explicar de forma mais
precisa toda a seqiiéncia da evolucdo dos seres vivos no planeta, partindo de
estruturas atdmicas simples até organismos tdo complexos como o ser humano.
Entretanto, as evidéncias mostram que as idéias evolutivas de Darwin
transcendem além do mundo orgénico, para ambientes inorganicos e de maneira
geral para qualquer ambiente do cosmos onde as entidades que o conformam
também evoluem e isto significa no seu sentido mais genérico, tentativas de
alcangar estruturas mais estaveis ou configura¢des de equilibrio. Generalizando
este raciocinio, John Holland aplicou com sucesso as idéias de Darwin em
ambientes abstratos como ¢ o caso de problemas de otimizagdo. Seu trabalho,
publicado em 1975, intitulado “Adaptation in Natural and Artificial Systems”
[19], ¢ considerado a semente de uma nova tecnologia de otimizagdo denominada
de Algoritmos Genéticos (AG) [20][21].

A extensdo do principio Darwiniano em ambientes probabilisticos pode ser
deduzida a partir da aplicagdo do principio Darwiniano em problemas de

otimizagdo, desenvolvido por Holland e exposta brevemente a seguir.

Seja £(0)>0,V0 € R" uma determinada funcdo de custo a ser minimizada.
Entio, o problema de otimizagio consiste em alcangar o ponto ™", definido pela
equagao:

0™" = arg min[£(0)] (1)

Na qual a fung¢do E(0) adota seu valor minimo global. Como exemplo
ilustrativo, a figura (3) mostra a superficie da fun¢do de custo a ser minimizada
definida por £(8) = E(x,y) =0.01(x” +y”). Para esta fun¢io de custo seu valor
minimo global ocorre em 0™ =[x,y]=[0,0].

Holland abordou esta classe de problemas, primeiramente, visualizando o
vetor @ € R" de n-componentes dimensionais, como se fosse um cromossoma de
n-genes. Para o exemplo anterior, qualquer par de coordenadas 8 =[x, y"]

seria um cromossoma e cada coordenada representaria um gene.
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E(0) = E(x,y)=0.01(x%+y?)

Figura 3. Fungao de custo a ser minimizada.

Holland, na seqiiéncia, visualizou a funcdo FE(0) como se fosse um
ambiente Darwiniano artificial, na qual seria possivel evoluir uma populagdo de N
cromossomas {07}, = {0y}, {01} L.+, {0} ), -+, {0;"} ), ao longo de ¢
geracdes. Neste contexto, Holland previu que o individuo mais apto deste

ambiente artificial, 6™" , poderia ser encontrado seguindo os principios da

genética Mendeliana e do principio Darwiniano da “sobrevivéncia dos mais

aptos”.
o
A
g
9
0’
)37, e A (O R i

Figura 4. Notagao simbdlica da evolugao de cromossomas.
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A notagdo {0\}" representa todos os cromossomas, desde a populagdo da
geragdo inicial {8!"}", até a populagio da geracdo atual {0'”}" . A populagio da
k-ésima geragdo, como qualquer outra geracao, esta composta de N cromossomas
0N =10",0%,....01"1 . A figura (4) mostra graficamente esta notagao.

Sem perda de generalidade, qualquer problema de minimizagdo pode ser

reformulado como um problema de maximizacdo. Para os propositos deste

trabalho a funcdo de custo E(0) pode ser redefinida convenientemente através da
seguinte transformagdao monotonica:
p(8)=Z""exp[-E(8)] (2)

onde Z7' = I exp[—E(0)]d0. Para esta nova fun¢do de custo p(0), o problema de

otimizag¢do, transforma-se na procura do ponto 0™, definido por:

0™ =arg max[p(O)] (3)

Na qual a fungdo p(0) assume seu valor maximo global. A transformagao
monotdnica da equagdo (2) garante que as solucdes definidas pelas equagdes (1) e
(3) sejam idénticas, ™" = 0™ . Para o exemplo de otimizagdo acima descrito, a

figura (5) mostra a superficie da fun¢ao de custo equivalente a ser maximizada.

‘,;;li///
0 =
= 1104,
20 ey Y
20,905, NN
s 00 0%
S S SIS 20
SIS SOSSSOSS S
0 3 ‘o‘::‘::‘:::s‘ 10
20 .
y 20 §

Figura 5. Funcéo de custo a ser maximizada.
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O relevante desta transformagdo ¢ que a nova funcdo de custo p(0)

apresenta, notavelmente, todas as propriedades de qualquer fungdo de

probabilidade. Portanto, o processo evolutivo da populagdo de cromossomas
001" eqilivaleria, em termos de simulagdes estocdsticas, a um processo de
“amostragem” da fun¢do de distribui¢do p(0) com a intencao de “procurar” sua

moda 0™ global.

Este tipo de amostradores/otimizadores estocasticos ¢ de extrema
importancia, pois a solugdo de inimeros problemas da engenharia, como ¢ caso do
problema de visao artificial, ndo admite um tratamento analitico fechado. Nestes
casos, muitas vezes, a solu¢ao reduz-se a um problema de otimizacdo ou de

amostragem de fung¢des de probabilidade.

Devido a esta importancia, a seguir derivam-se as condi¢des suficientes que
garantem a convergéncia dos algoritmos computacionais baseados nesta nova
extensdo do principio Darwiniano. Também deriva-se o pseudocodigo do

algoritmo a ser implementado computacionalmente.

2.3.1.
Condigoes de Convergéncia

O processo evolutivo da populagdo de cromossomas pode ser modelado

probabilisticamente através de um processo “dinamico” Markoviano 7(0,,)
definido num espago dimensional de varidveis aleatorias 0,, = {90,91,~--,9,}
crescente com o tempo. Analogamente, a fungdo de distribuicdo “objetivo” p(0),
pode ser usado para definir um processo estocdstico “estacionario” p(0,,) imerso
no mesmo espago dimensional @,, = {0,,0,,---,0,} de variaveis aleatorias, mas
com a propriedade de que suas densidades marginais p(0,), p(0,),---, p(9,)
sejam “invariantes no tempo” e todas iguais a p(0).

Neste contexto, o processo evolutivo Darwiniano 7(0,,) tem como missao
aproximar-se suavemente do processo objetivo p(0,,), conforme o transcurso do

tempo ¢, € com isto estimar algumas quantidades desconhecidas de p(0,,), tal
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como sua moda global 6™ . Uma forma de monitorar a convergéncia de 7(0,,)
para p(0,,) ¢ através da distancia Chi-square [22], definida como a variancia
var, [w(0,,)] de w(8,,), definida por

p©,,) 4)
7(0,,)

Tipicamente, w(0,,) ¢ denominada como o peso de importancia a qual

0)(0 0:¢ ) =

pode ser vista em termos Darwinianos como a aptiddo do cromossoma. Contudo,
grandes valores da distancia Chi-square indicam uma aproximacao deficiente de
7(0,,) com relagdo a p(0,,). Na pratica, a distancia Chi-square ndo pode ser
calculada analiticamente. Felizmente uma aproximagdo numérica baseada no

coeficiente de variagio, C*(w,), foi sugerida em [22],

C@) =3 N 1) ©

i=1
onde @ é denominado de peso de importincia normalizado ou de aptidio

normalizada; e definida por
G 0y, 6
Cl)t(l) = Na)(—()t) ( )
2 @(0;)
J=1

. N o~ IV .
Com base neste conjunto de amostras ponderadas {95;3 o }i=1 , a densidade

p(0,,) pode ser aproximada empiricamente por

oy ()
pO,,) = Nzé‘eggg (90:1‘)

i=l1

onde 50(0(90:,) denota a massa do delta-Dirac localizado em 0} . Uma forma

()

eficiente de estimar @,

ao longo do tempo ¢ através do algoritmo de

amostragem por importancia [23]-[25], a qual aproveita a estrutura recursiva da
equacao (4)

p0,)p(6,[0,)---p(0,6,,....0, ) )
7(0,)7(0,(0,)---7(0,[0,.....0,_,)
P0,,.)p@®,19,....0,.,)
7(0y,,)7(0,6,,....0, )
= w®,, ) p0,16,,....0, )

7(0,10,,...,0, )

a)(OO:t)
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Substituindo a equac¢do acima na equagdo (6), o peso de importdncia

normalizado satisfaz a seguinte forma recursiva:

a~)t(i) o 5{(3 P(et |90,...,9t_1) )
7(9,190,,...,0, )
< oo pO,)
-1
7(,10,,)

Na equacdo anterior € preciso relembrar que o processo estocastico

estacionario p(0,,) € invariante no tempo, entdo p(0,(0,,...,0, )= p(0,) = p(0)
e o processo evolutivo Darwiniano 7(0,,) foi definido como um processo
Markoviano, entdo 7(0, |0,,...,0, ,)=7(0, 0, ).

A responsabilidade da convergéncia de 7(0,,) para p(0,,), como visto na
equagdo anterior, reduze-se as propriedades da cadeia Markoviana 7(0, (0,,). A

teoria de simulagdes estocasticas, garante que esta convergéncia s6 € possivel

caso 7(0,]0,,) seja definido como uma cadeia Markoviana irredutivel,
aperiodica e que satisfaca a seguinte condi¢do de reversibilidade ou condi¢do de
equilibrio [26]:
p®©,)7(,16,,)=p®,_ )70, [0,) (10)
Com isto, se cumpre que:
[p(©,)7(0,10,.,)d0, = [ p(®, )7(8,,|0,)d0, = p(®,) (11)
mostrando que o processo Markoviano 7(0, |0, ,) possui p(0,) = p(0) como sua

distribui¢do estaciondria, garantindo assim a convergéncia do processo evolutivo

Darwiniano 7(0,,) para o processo estocastico estacionario p(0,,).

Na pratica a definicdo de 7(0,]0, ,) pode ser implementada como a
multiplica¢do de duas fungdes [27]: Um nucleo de transicdo g(0, |0, ) e uma
probabilidade de aceitagio a(0,]0, ), ou seja

7(0,10,,)=g(0,10, )a(®, [0, (12)

Este niicleo de transi¢do g(0, 10, ), pode ser expresso através da seguinte

equagao matricial.
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0:“) dn  9n Qi 951_)1 gtm (13)

*(2) (2) (2)
0, 1921 92 9oy || 0.5 n ¢

*(N) (N) (N)
0, dy1 9n2 9w ] 0.5 €,

(i

) um determinado ruido. Este nticleo nio pode

onde g, representa um escalar ¢ &

ser nulo, pois violaria as condi¢des de convergéncia. Este nucleo pode ser a matriz

identidade como expresso na seguinte equagao.

0" 1 0 - 0]en | [&® (14)
0> _ 01 - 0[06? . e®
0" 00 - 1]6W ™

t t

Este caso especial ¢ denominado de nucleo de transicdo de mutagdo uma vez que
o cromossoma da geragao atual ¢ uma “mutacdo” do cromossoma da geracao
anterior, ou seja,
W) _ ) o 0
0" =0" +¢ (15)
Qualquer outro nucleo de transi¢do, diferente do nicleo nulo e do ntcleo de

mutagdo ¢ denominado de nucleo de transi¢cdo de cruzamento como por exemplo,

S ol
0’ y 1-y]eV e
onde y €[0,1). Com relagdo a probabilidade de aceitagio (0, |0, ), o critério
citado comumente na literatura de simulagdes estocasticas € o critério de
Metropolis et al. [28] e Hastings [29] definido por:

a0 |0, ,)=min{l, p} (17)
sendo p a probabilidade de sobrevivéncia do cromossoma, definido por:

_ p(®) (0] 16, (18)
p(®,) 7(0, 0, )

Para os cromossomas evoluidos segundo os nucleos de transicdo de

mutagdo e de cruzamento, a probabilidades de sobrevivéncia p,, , p. ¢ dada por:

_p(0;") 70, 10;") (19)
" p0) 76 0,)

_p®,”) p6,”") z(6,.,0,”10,7,0,”) (20)

- p(ﬂfi)) p(egj)) ﬂ.(e(i) e(./') |0;‘(i),9j(j))

t 2t

plﬂ
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A medida em que o niicleo de transi¢do de cruzamento combine mais de
dois cromossomas o calculo da probabilidade de aceitagdo torna-se dificil de ser
avaliada. Portanto, o critério de Metropolis ¢ Hastings torna-se impraticavel.

Para superar esta deficiéncia € preciso compreender que o critério de
Metropolis e Hasting no fundo ¢ um “critério de sele¢ao” devido a que tenta
eliminar os cromossomas localizados em regides de baixa probabilidade, e
simultaneamente tenta multiplicar os cromossomas localizados em regides de alta

probabilidade da distribuicdo p(0) . Desta forma, o critério de Metropolis e

Hasting implementa na pratica o principio da “sobrevivéncia dos mais aptos”, s
que aplicado a um numero restrito de cromossomas.

Generalizando o “critério de selecdo” de Metropolis e Hasting para toda a
populagdo, teremos uma versdo artificial da “selecd@o natural” Darwiniana. Esta
generalizacdo pode ser implementada na pratica através de um algoritmo
computacional, como por exemplo a sele¢cdo multinomial, sele¢do por roleta,
seleg¢do estocastica universal, etc. Todos estes algoritmos sdo em esséncia
esquemas de amostragem com reposi¢dao [20][21], onde a variavel de amostragem

=5 ()

¢ baseada na aptiddo normalizada @,” dos cromossomas.

Com base nos resultados teoricos desenvolvidos nesta se¢do, pode ser
derivado o seguinte algoritmo computacional, denominado neste trabalho de

Filtro Evolutivo (FE).

Procedimento Filtro Evolutivo
Inicio

t <1

Iniciar {Bf(i) }Zl

Avaliar {0*([) }fil

t
N

Selecionar {05” 1 de {Of“) |
Enquanto (condicdo de parada nao é satisfeita) Fazer
Inicio

te—t+1
Evoluir {9:(” }Zl de {Oﬁ?l }Zl
Avaliar {Bf(i) }lN:l
Selecionar {Gﬁi’ }fil de {Gf”) }Zl
Fim
Fim
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A termo “Filtro” ¢ devido a que o “critério de sele¢do” realiza uma filtragem
da populagdo, eliminando os cromossomas com aptiddo baixa e multiplicando os
cromossomas com aptidao alta. Os detalhes da implementacdo do algoritmo sdo

explicados a seguir:

.« o () |V
Iniciar {Ot(’)} :

i=l"°

Para i =1,..., N, cromossomas 0, =0}’ sendo 0\ ~ 7(0,).

Avaliar {B*(i ) }N

t i=1"°
Para i =1,..., N, cromossomas, avaliar a aptidao normalizada
i 0" (21)
a)t(z) — Np( t )
z p(ﬁ:('/))
J=1

N

Selecionar {Bf” },Iil de {9;‘(0} :

i=1"°

s e PR VY ) o
Amostrar com substitui¢io N individuos {05 ' N I}H a partir dos individuos

. (1)~ (i) IV c g~ .
candidatos {Bt(’) " }i:l de acordo com sua aptiddo normalizada.

Evoluir {Bf(i) },A; de {95?1 }L:
Parai=1,..N/2, j= N—i+1, u~U(0,])

(e(i) e(j)

t 2t

)={~ 7(-10,8Y)) seu<p, (22)

0,0) caso contrdrio

Para i=1,...N, u~ U(0,l)

0" =

t

{~ 7(-|10Y) seu<p, (23)

0\ caso contrdrio

Fixar 0, = {67, ,.0,"}.

(i)
t-1

Note que na equagdo (21) ndo aparece @,; uma vez que os individuos a

serem evoluidos {08’;3_1;1' =1..,N } possuem pesos uniformes apds o estagio
Selecionar, no tempo ¢t — 1. A cada geragao ¢ do algoritmo sempre teremos um

0 elitista
t

cromossoma mais apto, conhecido como cromossoma elitista . Entdo

18



aplicando a lei dos grandes nimeros N — o e t >, é esperado que este

cromossoma eclitista seja exatamente a moda global 6™ de p(0) e, como

0™ =0™"  entdo este mesmo ponto é o minimo valor global da fungio E(0).

Logo se conclui que:

Belitista — Bmax — Bmin (24)
Provando desta maneira a convergéncia do processo evolutivo para ™ =0™" e
simultaneamente para a distribuicao p(0).

Para o exemplo de otimizacdo descrito na Secdo 2.3 as figuras (6) e (7)
mostram a evolu¢do dos cromossomas ao longo do tempo, tanto para a
distribui¢do marginal de p(x,) quando para a distribui¢do marginal p(y,). Note
que a medida que transcorre o tempo, os cromossomas localizam-se nas regides
de maior probabilidade da distribui¢do e conseqiientemente da sua moda global.

J& na figura (8) mostra-se a evolucdo do cromossoma elitista, o cromossoma
de maior aptiddo ao longo das geragdes, nele pode-se notar sua convergéncia a

moda global da distribuicdo p(0,) = p(X,,y,). Na se¢do seguinte sera mostrada a

equivaléncia entre o principio Darwiniano e o teorema de Bayes.

Ewolugdo de p(xt)

Figura 6. Evolugéo da distribuigdo marginal p(X,).
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Ewlugéo de p(yt)

Figura 7. Evolug&o da distribuicdo marginal p(y,).

Conwergéncia de XY, @0 longo do tempo

3 ‘
‘\ — %
250 | Y,
2t
150
> |
q) |
x 1 \
) \
© |
2 \
[\
> \
o | N S —
\‘ / - /
05 | |
A
-1
_15 | | | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

geracao ou iteragao t

Figura 8. Convergéncia da moda da distribuicao p(0,) = p(x,,y,).
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2.3.2.
Equivaléncia Entre o Principio Darwiniano e o Teorema de Bayes

Em muitas aplicagdes reais de processamento de sinais, como ¢ o caso do
sistema de visdo artificial, as imagens digitais chegam seqiiencialmente no tempo.
Esta seqiiéncia de imagens digitais podem ser modeladas por uma seqiiéncia de
variaveis aleatorias y,, ={y,,y,,:",y,} definidas num espaco m-dimensional

y, € R” (detalhes desta notagdo vetorial encontra-se na proximo capitulo ).

Por outro lado, qualquer modelo de processamento de sinais pode ser
expresso de forma genérica através de um Modelo de Espaco de Estados (MEE).
Este modelo abstrai o modelo original através de duas novas equagdes: a equagdo
de estado e a equagdo de observagdo. Estas equacdes podem ser descritas

probabilisticamente através das seguintes expressdes matematicas:
p(6,16,,) (25)
ply,190,) (26)

sendo 0 € R” os “parametros adaptativos”, ou “estados” do MEE. A equacdo de

estado p(ﬂt |9,_1) ¢ tipicamente modelada como um processo estocastico
Markoviano, ou seja, p(®,]9,,,0,,,---.8,)=p(0,10,,), e a equacio de
observagdo p(yt |9,) ¢ modelada de forma que as observagdes sejam
condicionalmente independentes aos estados 0, .

Neste contexto, a tarefa de andlise dos dados destas imagens digitais

envolve estimar os estados 0,, = {0,,0,,---,0,} a cada imagem y, observada do
sinal de video y,, ={y,,¥,.*-,y,} . Nestas aplicagdes de processamento de

sinais, sempre ¢ possivel ter algum conhecimento prévio sobre os sinais que estao
sendo modelados. Este conhecimento prévio nos permite formular modelos

Bayesianos [30][31], isto ¢, uma distribui¢do a priori sobre os estados p(0,,) €
uma fungio de verossimilhanca p(y,, |0,,) que relaciona estes estados as

imagens observadas no sinal de video. Dentro desta configuragdo, a inferéncia

Bayesiana dos estados ¢ baseada na distribuicdo a posteriori p(ﬂoi |ym), que €

obtida através do teorema de Bayes, expresso pela seguinte equacao:

21



)= P(Yy |9y,) (27)

p(GO:t | YI:t p(e O:t)
p(Y.)

As distribuigdes envolvidas na equagdo anterior sdo conhecidas como:

Verossimilhanca
Preditiva

Posteriori = Priori

A distribuicao preditiva ¢ um fator de normalizacdo que garante que a integral
j p@,, |y, )d0,, sejaigual a unidade.

Embora p(()():Z |y1:t) constitua a inferéncia completa dos estados do MEE,
tipicamente, ¢ de interesse calcular a cada instante de tempo ¢ sua correspondente
distribuicdo marginal p(ﬂ y 1:,) denominada também como distribui¢do de

filtragem. Contudo, a forma mais eficiente de calcular esta distribuicdo de
filtragem ¢ através de um calculo recursivo. Com estes propositos a equagdo (27)
pode ser expressa equivalentemente através das equacdes de “atualizagdo” e de

“previsdo” mostradas a seguir [32]-[40].

0 28

PO, 1y,) =208 0 1y, ) e
p(ylzt)

PO, [y,.)=[p®,10,)p®, |y, )do,, (29)

As equacdes de atualizagdo e de previsdo, envolvem integrais
multidimensionais dificeis de serem tratadas analiticamente. Uma forma de
contornar este problema ¢ calculando esta distribuicdo a posteriori
numericamente, através de um processo de simulagdes estocasticas.

Neste preciso ponto, estamos diante de um problema de “amostragem” de
uma distribuicdo de probabilidade, a qual foi tratada amplamente na se¢do

anterior. SO que desta vez a distribuicdo objetivo p(ﬂt |y]:t) € um processo

estocastico dinamico, uma vez que os estados mudam em fun¢do dos dados
observados. Porem o processo evolutivo Darwiniano, exposto na se¢dao anterior,
precisa ser adaptado a para estas novas condi¢des. Para comecar, o peso de

importdncia equivalente a equagao (4) estaria formulado como [32]-[40]:

CO(B ) — p(GO:t | YI:t) (30)
" H(GO:I | yl:t)
= w0, ) PO, 1Y) 7O, [Yi)

700, 1Y) POy [Y1)
Aplicando o teorema de Bayes em p(0,, |y, ) ¢ p(0,,_, |y, ) obtém-se:
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Py, 10,) p@Oy) p(y, ) 7O |y.,.,) (D)

001 = 0O;t—l
CO( | ) a)( )p(YI:z—l | e0:1—1) p(BO:t—l) p(ylzt) ”(BOff | yl:’)

Uma vez que os estados seguem um processo Markoviano, entdo:
’ (32)
p(©,)=p@O,)][]r®;16,)
i=l

Como as observag¢des sdo condicionalmente independentes dos estados, temos:

! 33
p(Y, 10,) =TT r(3,19)) G3)

i=l
Todavia, a fim de aproveitar os cromossomas da populacdo da geragdo
anterior {Of)ff_l;i =1,---,N } de p(®,,,|y,.), no tempo ¢ — 1, para o célculo de
p@,,1y,), no tempo ¢ é necessario que o processo evolutivo Darwiniano

7(0,, 1y, ), no tempo ¢, admita como densidade marginal no tempo 7 - 1 a

expressao 7(0,, |y, ), ouseja:

700, |y ) =700, 1Y, )70, [0, ,y,) (34)
Substituindo adequadamente as equacdes (32), (33) e (34) em (31) obtém-se:
p(y, 10)p@®,10,) p(y,.,) (35)

@(0,,) = (0, )
‘ 0,100,y pyy)

Finalmente, o peso de importdncia normalizado @'”, conhecido também como

aptiddo normalizada, para este problema seria expresso por:

S0 _ @0y (36)

N .
2 @(05))
j=1

~(i) p(y, |9§i))p(9§i) |0§?1
-1 ; i
7[(95) | 9E):Z—l’yl:t)

Na equagdo anterior p(y,|0") ¢ facil de ser avaliada pois depende

exclusivamente da equagdo de observagdo, a qual ¢ uma equagdo conhecida do

MEE. Analogamente p(0'”[0!”) ¢é facil de ser avaliada, pois depende
exclusivamente da equagdo de estado, que também ¢ uma equagdo conhecida do

MEE. Entretanto 7(0" |0%) ,y.) é o processo evolutivo Darwiniano que

precisa ser definido cuidadosamente para garantir a convergéncia de 7(0,, |y,,)

para P(Bo:z | yl:t) .
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Da Segdo 2.3.1 sabemos que a cadeia Markoviana 7(0 |0\)_ .y, ) tem

que ser irredutivel, aperiodica e satisfazer condigdo de reversibilidade ou
condi¢do de equilibrio. Além destas condicdes, a cadeia Markoviana tem que
acompanhar a dinamica dos dados de observagdo. Para que isto seja possivel, é
necessario que o nucleo de transicdo de mutagdo e/ou de cruzamento possuam
uma dindmica “equivalente” a dindmica dos estados (definido pela equacao de
estado) ou seja 7(0, |0,,,,y,,) = p(0, |0, ). Portanto:
@ o< & p(y,10,") (37
Com base no pseudocodigo do Filtro Evolutivo descrito anteriormente, a
equagdo (37) estaria localizada no estidgio “Avaliar”. Simultaneamente, esta
equagao possui uma relagdo diretamente com a distribuicao de verossimilhanca
p(y,|0,) da equagdo (28) na qual a distribuicdo a priori p(0,|y,, ,) estd
relacionada com os estadgios “Iniciar” e “Evoluir”, ja que para ¢t =0 o processo
evolutivo Darwiniano inicia-se com a mesma distribuicdo a priori dos estados
7(0,)=p(0,), e para t >0 o processo evolutivo Darwiniano (0, |0, ,,y,,)
evolui com a mesma dindmica da equacdo de estados p(0,|0, ) a qual estd
imersa indiretamente em p(0, |y, ,) através da equagdo (29). Finalmente a
distribui¢do a posteriori p(0, |y, ) da equagdo (28) estd relacionada com o

estagio “Selecionar”, uma vez que este estagio, derivado do critério de Metropolis
e Hasting, tem a missdo de selar a condicdo de reversibilidade ou condigdo de
equilibrio da cadeia Markoviana (0, |0,, ,,y,) de forma que p(0, |y,,) seja
sua distribui¢do estacionaria.

Com base nestes argumentos pode-se concluir a existéncia de uma
equivaléncia entre o principio Darwiniano da “Sobrevivéncia dos mais aptos” e o

teorema de Bayes, como mostrado no seguinte grafico.

=
0
=) 20, 1v,)=21% g 1y, )

p(ylzt)

%

Figura 9. Equivaléncia entre o principio Darwiniano e o teorema de Bayes.
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Com base neste resultado, o problema de visdo artificial pode ser analisado
do ponto de vista Bayesiano, pois de forma indireta estariamos tratando o
problema numa visdo Darwiniana. Além disso, tem-se a vantagem que a
modelagem Bayesiana em certos casos pode fornecer resultados analiticos
fechados que podem ser aproveitados para minimizar o esfor¢o computacional.
Para os casos em que a solu¢do ndo admita um tratamento analitico fechado, a
solugdo sera através de algoritmos numéricos abordados do ponto de vista da

“sobrevivéncia dos mais aptos”.

24.
Resumo

Neste capitulo foi apresentada a natureza da visdo humana. Basicamente,
foram utilizadas a teoria da selecdo natural dos replicadores e a teoria
computacional da mente para entender o processo evolutivo que criou nosso corpo
€ nossa mente.

Com base na generalidade do principio Darwiniano, foi proposta uma
extensdo aplicada a problemas de amostragem e/ou otimizacdo de uma

distribui¢do de probabilidades “incondicional” p(8,,) , caracterizada por ser

estaciondria e invariante no tempo.

Paradigmas de amostragem e/ou otimizagao

A y

Paradigma batch ou em batelada ' Paradigma online ou seqiiencial '

Figura 10. Paradigmas de amostragem e/ou otimizagao.

Entretanto, freqiientemente precisa-se amostrar e/ou otimizar uma
distribuigdo de probabilidades p(0,, |y,,) “condicional” a um conjunto de
observagdes y,, ={y,,¥,.*»¥,}; ¥; € R". Neste ponto surgem dois paradigmas

de amostragem e/ou otimizagao (figura 10): o paradigma batch ou em batelada,

J4

onde a amostragem e/ou otimizacdo ¢ realizada sobre todo o conjunto de
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observacdes simultaneamente; e o paradigma online ou seqiliencial, onde a
amostragem e/ou otimizagdo ¢ realizada seqiiencialmente no tempo por cada

observagao concebida do processo.

A amostragem e/ou otimizagdo em batelada de p(0,, |y,,) tem o mesmo

tratamento explicado na Sec¢do 2.3.1. Para o caso da amostragem e/ou otimizagao

seqiiencial de p(0,, | y,,),a Secdo 2.3.2 mostra os detalhes deste processamento.

A escolha do paradigma de amostragem e/ou otimizacdo depende da
aplicacdo desenvolvida. Por exemplo, para o caso de visdo computacional,
poderia ser utilizado um amostrador/otimizador em batelada para “treinar” de
forma “off-line” o sistema de visdo artificial, e em seguida poderia ser utilizado
um amostrador/otimizador seqiiencial para continuar ajustando de forma “on-line”
o sistema de visdo artificial. Além disso, poderia ser utilizado um outro
amostrador/otimizador seqiiencial encarregado de ajustar o modelo de seguimento
ou “tracking” do objeto.

Note que no préoximo capitulo a solugdo do modelo Bayesiano de visdao

artificial foi calculado utilizando somente amostradores/otimizadores em batelada.
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3
Visao Artificial por Métodos Computacionais

A visdo humana comec¢a quando um féton (unidade de energia luminosa)
reflete-se de uma superficie e atravessa rapidamente a pupila por uma linha, para
estimular um dos fotorreceptores (bastonetes e cones) que revestem a superficie
interna curva do globo ocular (retina). O receptor transmite um sinal neural ao
cérebro, e a primeira tarefa do cérebro ¢ descobrir de que parte do mundo veio
esse foton. Infelizmente, o raio que define a trajetoria do foton estende-se ao
infinito, e tudo o que o cérebro sabe ¢ que o retalho que o originou encontra-se em
algum lugar ao longo do raio. A informagao sobre a distancia da profundidade do
retalho ao olho, perdeu-se no processo de projecao. A ambigiiidade ¢ multiplicada
de modo combinatério pelos milhdes de outros receptores da retina. Qualquer
imagem retiniana, portanto, poderia ter sido produzida por um niimero infinito de

arranjos de superficies tridimensionais no mundo (Fig. 11).

Figura 11. Problema da profundidade.

Obviamente, ndo percebemos infinitas possibilidades; olhamos uma,
geralmente proxima a correta. A evolugdo solucionou este problema através da
visdo estereoscopica na qual sdo capturadas duas projecdes ligeiramente
diferentes, uma em cada olho, e a partir delas o cérebro executa calculos
trigonométrico para reconstruir a terceira dimensao.

Entretanto, a dedugdo da forma de um objeto — reconhecimento de objetos —
a partir da sua proje¢do, ¢ um “problema mal proposto” pois € um problema que
ndo tem uma solu¢do Unica. Uma forma eliptica na retina poderia ter provindo de

uma oval vista de frente ou de um circulo visto obliquamente. A visdo evoluiu de
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modo a converter esses problemas mal propostos em problemas soluveis
adicionando “premissas” [15]: suposi¢des sobre como, em média, o mundo em
que evoluimos ¢ montado. Por exemplo o sistema visual humano “supde” que a
matéria € coesa, as superficies sdo uniformemente coloridas entre outras. Quando
estas suposicoes sao violadas, somos presas de ilusdes. O exemplo € o triangulo
de Kanisza (figura 12), um trecho de nada que delineia uma forma tao real como

se ela estive-se desenhada a tinta.

¢\
L A
v

Figura 12. llusdo optica: Tridngulo de Kanisza.

Seguindo com este raciocinio de adi¢do de “premissas”, além das idéias
fornecidas pela teoria de sele¢dao natural de replicadores, a teoria computacional
da mente, na proxima se¢do sera desenvolvido o modelo de visdo computacional

proposto neste trabalho.

3.1.
Modelo Probabilistico de Visao Artificial

Imitar artificialmente todas as habilidades da visdo humana ¢ uma tarefa
extremadamente complexa. Porem ha necessidade de concentrar os esfor¢os na
replicacdo de algumas habilidades. Este trabalho, em particular, concentrou seus
esfor¢os no estudo do “reconhecimento de objetos tridimensionais em ambientes

dindmicos”, como o exemplo da figura (13).

Figura 13. Reconhecimento de objetos tridimensionais em ambientes dindmicos.
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Isto porque, inumeros sistemas de visdo computacional, estdo direta ou
indiretamente relacionados com este problema genérico.

Apesar desta simplificagdo da visdo humana, para uma unica habilidade, ela
continua representando uma tarefa complexa de ser reproduzida artificialmente.
Porem ha necessidade de reduzir o escopo do problema realizando uma série de
suposicdes e/ou simplificacdes as quais sdo expostas a seguir.

Embora a visdo humana esteja baseada num sistema estereoscOpico ou
binocular, a habilidade de reconhecimento de objetos tridimensionais em
ambientes dindmicos, pode ser tratada a partir de um sistema mono ocular. E claro
que esta simplificagdo acarreta uma perda, entre outras, da profundidade; mas
permite reduzir a metade a quantidade de dados a serem processados pelo sistema.

Uma outra simplifica¢do da visdo humana ¢ o processamento dos sinais de
video em formato monocromético ao invés do formato em cores. Esta
simplificagdo permite reduzir, o volume de dados, de no minimo a um tergo. Isto
porque, tanto o formato de cores RGB (Red, Green, Blue) quanto o formato HSL
(Hue,Saturation,Luninity) precisam de trés componentes para definir a cor de um
pixel. No entanto que o modelo monocromatico em tons de cinza requer apenas de
uma componente para definir a cor de um pixel. Esta componente, tipicamente,
varia de zero, representando a cor preta, até um maximo de 255, representando a
cor branca. Desta forma um sinal de video pode ser armazenado
computacionalmente como uma seqiiéncia de matrizes cada qual representando

uma imagem, como o exemplo mostrado na seguir.

r colunas
A

2825|2120
20(19 (18|17
16| 14|11 [10
< |10|8 |6 |5

q linhas

Em )

\

Figura 14. Sistema mono ocular com formato de cores em tons de cinza.

Embora a representagdo matricial seja eficiente computacionalmente,

analiticamente esta representacdo torna pesada a manipulagdo simbolica das
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imagens. Por esta razdo, a comunidade de visdo artificial, tipicamente, usa uma
notacdo vetorial. Assim qualquer imagen digital matricial de (g x r) pixels, pode

ser expresso por um vetor m-dimensional, como ilustrado na seguinte figura.

m = q x r pixels

r colunas
' 5 ™ — " —
-
28(25(21(20( . | . | . |28|25|21|20|.|.|.|20|19,18|17|.|.|.|
20(19 (1817 ~ ~ U\ ~ /
@ 16(14(11 (10 f
<
§< 10|86 |5 T
> l
\

Figura 15. Representacao vetorial de uma imagem.

Sob esta nova perspectiva, qualquer imagem digital, pode ser vista como um
“ponto” imerso num espago m-dimensional. Portanto, ¢ razodvel supor como
« - e . . o .

premissa” que as infinitas vistas de um objeto tridimensional formam uma
“curva continua” nesse espago dimensional, como ilustrado na figura (16).
Evidentemente, por questdes praticas, podemos selecionar um numero finito de
vistas representativas do objeto as quais podem ser consideradas os “centroides”

de um agrupamento de pontos, como ilustrado nessa mesma figura.

)

DATS

Figura 16. Curva formada pelas infinitas vistas do objeto.
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Portanto, de maneira genérica, o sistema de visdo artificial tem como
objetivo, primeiramente, “aprender a fun¢do continua”® com base nos
agrupamentos de vistas selecionadas; e em segundo lugar, “aprender a dindmica
do objeto” gerada pelo deslocamento e rotagdo do objeto que mudam a vista do
objeto.

Estas duas tarefas aparentemente simples, tornam-se complicadas devido a
“explosdo de dimensionalidade” dos dados processados. Por exemplo, para um
video formado por imagens de (64x64) pixels, o espaco dimensional dos dados ¢
de 4096 componentes. Conseqiientemente, ndo € possivel processar os sinais de
video diretamente no espago dimensional real, como estudado na Se¢ao 2.3.2.
Porém, surge naturalmente a necessidade de modularizar o sistema de visdo
artificial. Como visto no capitulo inicial, a comunidade de Inteligéncia Artificial,
tipicamente, modulariza estes sistemas em trés modulos [41]: (a) aquisicdo de
dados, (b) pré-processamento de dados e (c) classificacdo de padrdes. Para o
sistema de visdo artificial, proposto neste trabalho (figura 17), o mddulo de
aquisicdo de dados estaria composto por um Sistema Mono Ocular (SMO) com
filtros digitais destinados a melhorar a qualidade da imagem; o modulo de pré-
processamento de dados estaria composto por um método de redugdo de
dimensionalidade, como por exemplo a Andlise de Componentes Principais
(ACP); e o moédulo de classificacdo de padrdes estaria composto por Redes

Neurais Artificiais (RNA).

[ Adquisi¢do de Dados ] [Pré-Processamento de Dados] [Estratégia de classificagéo]

SU =

Sistema Mono | Analise de Componentes | Redes Neurais

Ocular (SMO) Principais (ACP) Artificiais (RNA)

Figura 17. Modelo de visdao computacional proposto neste trabalho.

O fluxo dos sinais através dos modulos do sistema artificial (figura 18)

comegaria com a digitalizagdo do sinal luminoso real s, € R” através do SMO e
como saida deste modulo teriamos o sinal y, € R"™ o qual é um sinal equalizado e
filtrado de ruido. Em seguida o sinal y, que apresenta um numero elevado de

componentes dimensionais ¢ transformado pelo modulo de ACP para um sinal
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equivalente x, € R‘ mas que apresenta um niimero muito menor de componentes
dimensionais. Finalmente, o sinal x, ¢ discriminado pela moédulo de RNA

gerando como resultado o sinal z, e R° sendo ¢ a nimero de vistas ou

agrupamentos interesse.

s, eR” y, eR"” x, e R’

z, € R
SMO » ACP » RNA |—2t<

Figura 18. Fluxo dos sinais através dos médulos do sistema.

De forma genérica, cada modulo do sistema de visdo artificial, pode ser
visto como uma transformagdo matematica (equacdes paramétricas) que mapeia
ao longo do tempo pontos entre espacos dimensionais diferentes. Assim, todo o
Sistema de Visdo Artificial (SVA) pode ser visto como um modelo paramétrico
(figura 19). Sob esta otica, o problema de visdo artificial torna-se num problema
de estimagdo seqiiencial de parametros por cada imagem processada no sistema.

Entretanto, devido ao fato de que o objeto tridimensional ¢ um objeto com
estrutura fisica fixa, os parametros do modelo tendem a ter um valor estacionario
ao longo do tempo. Isto permite evitar o calculo seqiiencial de parametros para um

unico calculo de pardmetros realizado de forma simultanea sobre todas as imagens

do objeto y,, ={y,,¥,,"",¥,}-

[ Parémetros do Sistema de Vis&o Artificial ]

A y y

[ Paradmetros do SMO ] [ Parametros do ACP ] [ Paradmetros da RNA

A 4 y y

s, eR” y, eR” x, € R’ z,eR°
——» SMO » ACP » RNA

Figura 19. Modelo paramétrico de sistema de visao artificial.

A seguir serda discutida a estimagdo de parametros mddulo a moddulo e

posteriormente sera apresentado uma estimacgao global para todo o sistema.
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3.1.1.
Modulo do Sistema Mono-Ocular

O modulo do SMO basicamente tem por objetivo capturar os sinais

luminosos do mundo exterior s, € R” numa imagem digital y, € R"” . Como

parte deste processo de captura e digitalizacdo, podem ser incorporados
internamente filtros de remoc¢ao de ruido, equalizacao de histograma, entre outros.
A escolha dos filtros esta intimamente ligada as caracteristicas especificas da
aplicagdo, por esta razao nao entraremos nestes detalhes.

O relevante neste modulo, para os propositos deste trabalho, € que o sensor
Otico assim como os filtros possuem parametros (figura 20) que precisam ser

calibrados para alcangar um 6timo funcionamento do moédulo.

[ Parametros do Sistema Mono Ocular J

A y
[ Parametros do Sensor Otico] [ Parametros dos Filtros ]
A A A A
s, eR” ] ¥y, eR” y,eR”
—— » Sensor Otico » Filtro 1 (--) FitroN —

Figura 20. Par@metros do Sistema Mono Ocular.

Entretanto, esta calibracdo, tipicamente, ¢ realizado manualmente de acordo
com certos critérios do projetista do sistema. Evidentemente, este processo
manual representa um ponto critico do sistema de visdo computacional. Para este
problema em particular, este trabalho propde uma solugdo a qual sera apresentada
na parte final deste capitulo.

A proxima secao trata do mddulo de APC encarregado basicamente de

diminuir a dimensdo das imagens do sistema de visdo artificial.
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3.1.2.
Moédulo da Analise de Componentes Principais

Considere uma seqiiéncia de imagens Yy, ={y,,¥,.">¥i>"Y,}

y, € R"; obtidas ap6s a fase de adquisi¢do de dados. Estas imagens, como vistos

anteriormente, formam uma nuvem de pontos no espago m-dimensional.

Uma forma de analisar a concentracdo e dispersao destes pontos, nesse
espaco dimensional, ¢ através das estatisticas da média e da matriz de covaridncia,
estimadas respectivamente pelas seguintes equagoes:

1%, o
Lo
=13 -V, -9 7

t k=1

Com base nestas métricas de concentra¢do e dispersao ¢ possivel definir
uma elipse tal que englobe todas a nuvem de pontos. A equacdo desta elipse ¢
dada por:

y-V)'s'(y-y)=r (40)

A figura (20) mostra um exemplo ilustrativo da concentragdo e dispersio
das imagens para (m = 2). Além disso, ¢ mostrada uma elipse que engloba toda a
nuvem de pontos. Neste mesmo exemplo, pode-se observar também que a elipse
genericamente ndo ¢ canodnica, ou seja a elipse possui uma inclinag¢do e seu centro

ndo coincide com a origem de coordenadas.

A
Yy,

Y, yr

Figura 21. Concentracéo e dispersdo das imagens.
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Entretanto, sempre ¢ possivel transformar uma elipse ndo-candnica em
canodnica, realizando uma translagdo do eixo de coordenadas para o centro da
elipse e simultaneamente uma rotacdo dos eixos, como mostrado na figura (21).

A idéia basica de reducdo de dimensionalidade estd no fato de que
determinados raios da elipse, no novo eixo de coordenadas, podem apresentar
valores numéricos muito menores com relagao a os outros raios, por exemplo, na

figura (22) o raio no eixo x; € muito menor que o raio do eixo x;.

Yy,

Vi Vi

Figura 22. Redugéo de dimensionalidade (eliminagao do eixo x»).

Isto significa, de maneira genérica, que hé pouca dispersao da nuvem de
pontos nestes eixos da elipse. Portanto, estes eixos podem ser suprimidos sem
comprometer a informacdo global da concentracdo e dispersdo da nuvem de
pontos. Como resultado desta eliminacdo de eixos, temos uma redugdo da
dimensionalidade dos dados.

Para executar esta redugdo de dimensionalidade é necessario transformar a
elipse ndo-candnica em candnica realizando, inicialmente, uma translacdo da
origem do eixo de coordenadas para o centro da elipse (equagao 38); seguir-se-a
de uma rotagdo do eixo de coordenadas. Sabe-se que os raios da elipse assim
como as dire¢gdes do novo eixo de coordenadas estdo relacionados, com os

autovalores A, e vetores proprios u; da matriz de covariincia S (equagdo 39) os

quais sdo calculados através da seguinte equacao [42][43]:

Su, = Au, (41)
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Sendo i =1,2,...,m . Desta forma, os vetores proprios correspondentes aos d

maiores autovalores (sendo d < m) sdo retidos, e a nuvem de pontos neste novo

espago dimensional reduzido ¢ definida por:
x, =U"(y, -¥) (42)
Sendo k=1.2,..,t ¢ U=(u,,u,,..,u,) . Finalmente, todo o processo de

redu¢do de dimensionalidade requer apenas um parametro que ¢ o numero de

componentes principais d, como mostrado na seguinte figura.

[Parémetros do Numero de Componentes Principais]

y

y e R ACP |— < 57
— > — >

Figura 23. Paradmetros do mddulo de reducéo de dimensionalidade.

3.1.3.
Modulo de Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) [44]-[47] s@o modelos paramétricos
que possuem a capacidade de aproximar qualquer funcdo matematica. A
arquitetura mais conhecida € a arquitetura Perceptron com Multiplas Camadas
(PMC). A mais utilizada ¢ a arquitetura com duas camadas (figura 24).

Basicamente, a rede neural mapeia pontos entre um espaco d-dimensional e
um c-dimensional. Para isto, ¢ necessario ter um conjunto de “exemplos deste
mapeamento”, os quais sao utilizados para ajustar os parametros do modelo.

Por outro lado, como mostrado na figura (16) o objetivo do modulo das
redes neurais artificiais ¢ aprender uma “curva continua” que representa os
“padrdes” das infinitas vistas do objeto, e simultaneamente aprender determinados
agrupamentos que representam uma vista do objeto em particular. Portanto, temos
um problema de classificagdo geral (reconhecer o padrio do objeto de forma
genérica), e simultaneamente um problema de classificagdo local (reconhecer o
padrao de uma vista em particular).

Uma forma de encaixar estes problemas na metodologia geral das redes

neurais ¢ primeiramente selecionando as fungdes de ativagdo dos neurdnios da

36



saida da rede neural apropriados para este problema e na seqiiéncia identificar o

conjunto de exemplos de treinamento para o ajuste dos parametros da rede neural.

Figura 24. Arquitetura Perceptron com Duas Camadas.

A selecdo da fungdo de ativagao dos neurdnios da camada de saida da rede
neural ¢ importante para manter uma coeréncia com o tipo de problema que a rede
neural pretende resolver. Para problemas de classificagdo a fungdo de ativagdo por
exceléncia ¢ a fun¢do logistica definida por:

1 (43)

gla)= 1 +exp(—a)

Esta fungdo ¢ escolhida pelo fato de poder aproximar uma fungdo de
distribuicdo acumulada (figura 25).

Assim, para uma seqiiéncia de padroes de entrada na rede neural
X, = {X,X,,,X,,X,} ; X, € R? & possivel associar uma seqiiéncia de
L TR R Rt Xy, Ry p q
probabilidades z,, ={z,,z,,---,z,,*-,Z,}; z, € R de acordo com as vistas de

interesse do objeto. Portanto, os dados de treinamento podem ser definidos pelo

conjunto de pares D = {(x,,z,);(X,,2,),"--,(X,,Z,),"--,(X,,Z,)}. Este conjunto de

N exemplos de treinamento representa um conhecimento prévio o qual permite

formular um modelo Bayesiano para a estimagao dos parametros da rede neural.
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Funcéo de Ativagéo Logistica Sigmoidal
1 T T T T T

g(a)

Figura 25. Funcéo de ativagéo Logistica Sigmoidal.

De forma genérica todos os pesos e bias da rede neural podem ser
agrupados num vetor w € R” . Assim a inferéncia dos pardmetros pode ser obtida

através do teorema de Bayes

p(D | w)p(w) (44)
p(D)

Sendo p(D) = j p(D|w)p(w)dw um fator de normalizagdo de forma que

p(w|D)=

garante que a distribuicdo a posteriori p(w | D) possua todas as propriedades de
uma distribui¢do de probabilidade.

A distribuicao a priori p(w) representa nosso conhecimento inicial sobre
os valores dos parametros do modelo. Experimentalmente, tem se comprovado
que quando o modulo parametros | w | adota valores numéricos elevados a rede
apresenta problemas de generalizacdo nas suas saidas [44], assim, a comunidade

tem adotado a seguinte distribuicao Gaussiana regularizada:

(45)

p(w) = exp(—ak,, )

Z,(a)

Sendo E, =0.5|w|* e Z, (a)=Qx/a)""”.
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Entretanto, na literatura sdo propostas outras distribui¢des a priori como por

exemplo, a a priori Laplaciana [48] da forma E,, = Zi| W. |, e a a priori baseada

no conceito de entropia [49]. Em [50] sdo propostas distribuigdes a priori para
redes com elevado niimero de neurdnios.

Com relagdo a distribui¢do de verossimilhanga p(D|w), pode ser adotada
uma distribui¢do Gaussiana para avaliar a aderéncia do vetor de pardmetros w no
mapeamento dos padrdoes de entrada e de saida realizado pelo modelo neural.
Sendo as saidas do modelo condicionalmente independentes aos padrdes de

entradas, entdo a distribuicdo de verossimilhanga p(D|w) = HL p(z, |w,,X,)

pode ser expressa genericamente por:

p(D|w) (46)

1
= Z,(B) exp(-pE )

Sendo E, = O.SZ“/]{v:l(g(x,w)—zk)2 c Z,(B)=Qx/B)"? e g(x,w) ¢é a

saida da rede neural. Substituindo as equagdes (45) e (46) em (44) obtém-se:
1 47

pW | D) = —exp(-E(W)) 7

E

Sendo E(w)=pE, +aoE, ¢ Z, =7Z,Z, . Finalmente, os pardmetros da
rede podem ser estimados como sendo média ou a moda p(w | D). Infelizmente,
estes valores ndo podem ser estimados uma vez que p(w | D) possui uma forma
analitica complexa. Porém, na literatura t€ém surgido duas propostas de solugdo
para a estimativa dos parametros da rede neural: a primeira proposta ¢ baseada na
moda [45] a qual ¢ estimada por um processo de otimizacdo sobre uma
aproximacao Gaussiana de p(w|D); e na segunda proposta ¢ baseada na média
[50] a qual ¢ estimada por simulagdes estocasticas p(w | D).

Observe-se que a distribuicdo p(w|D) possui um formato exponencial
equivalente a equagdo (2). Logo os valores oOtimos (média ou moda) dos
parametros w pode ser obtido através do processo de otimizagdo ou de
amostragem descrito na Sec¢do 2.3.1. Com isto, este trabalho resulta numa terceira
proposta de solugdo da estimativa dos parametros da rede neural, com a vantagem
de que pode-se estimar a média ou a moda, uma vez que o filtro evolutivo ¢ um

amostrador e otimizador a0 mesmo tempo.
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Até aqui assumimos conhecidos os valores de ¢, f e W . Entretanto, estes

valores, denominados comumente de hiper-parametros, sdo desconhecidos.
Assim, a seguinte figura mostra todos os valores desconhecidos (parametros e
hiper-parametros) do modulo de redes neurais. Na proxima se¢do € apresentada
uma forma de estimar estes hiper-parametros de forma automatica. Para mais

detalhes de outras metodologias, veja [51].

[ Hiper-parametros o, e W ]

y
[Parémetros W de pesos e bias]

A

d
x, eR z, eR°

RNA

Figura 26. Parametros e Hiper-pardmetros do médulo de RNA.

3.2
Otimizagao Global do Sistema de Visao Artificial

Na sec¢do anterior foi apresentado o modelo de visao artificial como um
sistema composto de trés mddulos: (a) aquisicao de dados, (b) pré-processamento
de dados e (c) classificagdo de padrdes (figura 16).

E um fato que a otimizagdo dos parametros de cada moédulo de forma
isolada ndo garantem a otimizacdo global do sistema. Inclusive no moédulo de
redes neurais os hiper-parametros tipicamente sdo determinados por tentativa e
erro. A abordagem Bayesiana soluciona este problema incorporando estes hiper-
parametros na equacdo da distribuicdo a posteriori dos parametros através do

conceito de marginalizagdo [48]-[53].

p(w|D) = [[p(w.a.f|D)dadp (48)

= [P 1w ppov a pypia pracds
= ﬁ [Jp@|w.5)p(w| @) p(e) p(B)dadp
. ﬁ [ p(wlc)p(arde [ p(D|w. p)p(B)Ap
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Note na equagao anterior que a distribui¢do da verossimilhanca ndo depende
de a, entdo, p(D|w,a, )= p(D|w, ). Analogamente a distribuicdo a priori
ndo depende de £, entdo p(w|ea, )= p(w|a). Além disso, na suposi¢ao que
os dois hiper-parametros sao independentes, entdo p(a, ) = p(a)p(f).

Finalmente, para avaliar a integral da equacao (48) ¢ necessario realizar
escolhas especificas para p(a) e p(f). Sabemos que estes hiper-pardmetros
estdo relacionados com as variancias da distribuicdo a prior e da distribuicdo da
verossimilhanga, conseqiientemente ndo podem admitir valores negativos. Por
outro lado, na falta de conhecimento adicional dos valores destes hiper-

parametros, pode-se atribuir distribui¢des “impréprias” ou uniformes:

49

pla) =+ @)
(04

1 (50)
pp)=;

Sendo « e f independentes, a equacdo (48) pode ser avaliada em duas
partes. A integral a pode ser avaliada sobre a distribuicdo a priori a priori p(w)
da equacgao (45):

. (51)
p(w) = [p(w|a)p(@)da

0

Iz

exp(— aEW) a’a

(@)

= (27[)2T xp(—aEW)aTlda
_ F(W/ 0)
7k, )

Sendo I' a fun¢do gama I'(n) = J:ox""le_"dx comn=W/2ex=caE,. De

forma andloga, a integral de S pode ser avaliada sobre a distribuicdo da

verossimilhan¢a da equagdo (46), tendo como resultado:

(D[ W)= F(N/2) (52)
(2ﬂED) 2

Substituindo os resultados da equagdo (51) e (52) em (48) obtém-se:
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1 T(N/2) TW/2) (53)

P®) 0r,)? 24E,)?

p(w|D)=

Contrastando a equagao anterior com a equacao (2), a funcao de custo a ser

minimizado na equagao ¢:

4
—1np(w|D):%1nED+%lnEW+constante (54)
Todavia o gradiente desta func¢do de custo ¢ dado por:
—Vinp(w|D)= N VED+lVEW (55)
2E, 2E,

Analogamente, a funcdo de custo a ser minimizado na equagdo (47), assim
como o seu gradiente sdo expressos pela equagdes respectivamente

—In p(w|D) = SE, + aE,, + cons tante (56)
-Vlnp(w|D)=pVE, +aVE, (57)

Finalmente, contrastando as equagdes (55) e (57) obtemos

o W (58)
otimo 2EW

N (59)

ﬂ(’)timo = 2ED

Com este resultado, comprova-se que a metodologia Bayesiana, permite
realizar a inferéncia completa dos parametros e hiper-pardmetros de qualquer
modelo embora neste caso em particular tenha-se tratado o caso do modelo neural.

Note-se que a solug¢do anterior poderia ser obtido numericamente como a
otimizagdo da fun¢do de custo da equagdo (54)2 ou da otimizagao da fun¢ao de
custo da equacdo (56). Generalizando este raciocinio de célculo de hiper-
parametros, todos os parametros do médulo SMO e ACP podem ser vistos como
hiper-parametros para o modulo de RNA. Como no caso anterior, temos duas
forma de estimar estes hiper-pardmetros do modelo de visdo computacional. A
primeira forma ¢ através da otimizacdo da fung¢do de custo resultante da

reformulacdo da equacgdo (48)
p(w|D) = [ p(w,p | D)dp (60)

Sendo ¢ = (parametros RNA, parametros SMO, pardmetros ACP) .
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Aplicando o teorema de Bayes na distribui¢do conjunta p(w,@ | D) temos:

61
pOVID) = [ (D | w.)p(. ) D
Expandindo a distribui¢do conjunta p(w,¢) obtém-se:
62
POV ID)=— [ oD [w.0)p(v | 9)plp)de ()

Ainda, a integral da equacdo anterior, pode ser aproximado através de
simulacdes Monte Carlo baseado num conjunto finito de N amostras

{p",i=1,.,N} da distribuicio p(¢). Logo a fungio de custo a ser otimizado

(maximizado) seria :
POV ID)Y =3 (D . (w1 0') ©)
p(D)

Evidentemente que esta primeira forma de solugdo ¢ complicada. Porem a
segunda forma de calculo de hiper-parametros seria a mais simples. Neste
segundo caso a fun¢do de custo a ser otimizado (maximizado) ¢ a funcdo de custo
da equacdo (47) que eqiiivaleria & minimiza¢do da funcdo de custo da equagdo
(57). Note-se que em ambas fungdes de custo da equagdo (47) e (57) ndo
aparecem explicitamente em fun¢do dos pardmetros dos modulos SMO nem ACP,
mas eles possuem uma dependéncia indireta, uma vez que o conjunto D ¢ formado
com a participagdao destes modulos. Conclui-se, por tanto que os valores 6timos

dos pardmetros e hiper-pardmetros sdo aqueles que maximizam a distribui¢do a

posteriori de p(w|D) e com isto fica mostrado que a metodologia Bayesiana

permite estimar de forma global e integrada todos os parametros e hiper-
parametros do sistema de visdo artificial o qual foi um dos objetivos propostos e
alcancgados neste trabalho.

Para a comprovagdo da metodologia exposta neste trabalho, no préximo

capitulo foram desenvolvidas duas aplicagdes de reconhecimento de objetos.

% Note que esta fungdo de custo depende de forma “Indireta” dos valores de & e p
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4
Aplicacoes do Modelo de Visao Artificial

Este capitulo tem por objetivo testar a eficiéncia do modelo de visdo
artificial proposto neste trabalho. Na primeira se¢do, apresenta-se a aplicagdo do
modelo no reconhecimento de um cone tridimensional. E na segunda segao,
apresenta-se a aplicagdo de modelo num caso real de reconhecimento de uma
“cabeca de po¢o” que ¢ um equipamento utilizado na produ¢do de petrdleo numa

jazida localizada no mar.

41.
Aplicagao de Visdo de Objetos Tridimensionais

Nesta primeira aplicagdo, foi desenvolvido um aplicativo em C++, como
mostrado na seguinte figura, que permite através de controles (situados a direita

da janela da figura 27) renderizar diversas vistas de um cone tridimensional.

.Iu; Simulation E@@

Save

Print

Figura 27. Aplicativo de renderizagao de um cone tridimensional.
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Sendo o cone uma figura simétrica, entdo so ¢ possivel ter vistas diferentes
para angulos de variagdo entre de 0° a 90° (as vistas dos angulos entre 90° a 180°
sdo equivalentes as vistas dos angulos entre 0° a 90°).

Logo, a faixa de vistas entre 0° a 90° foram divididos em 6 faixas: [0°~15°[;
[15°~30°[; [30°~45°[; [45°~60°[; [60°~75°[; [75°~90°[. Por cada faixa foram
extraidas 5 vistas de forma aleatdria. A seguinte seqiiéncia de figuras mostra as 6

faixas de vistas cada qual contendo 5 imagens de tamanho (64 x 64) pixels.

€ [E
& ©

Figura 28. Vistas do cone tridimensional.

A 1idéia principal deste teste ¢ anular o modulo de adquisi¢ao de dados,
gerando imagens de forma artificial, para concentrar-se exclusivamente nos
moddulos de pre-processamento € no modulo de classificacdo de padrdes. Desta
forma, avaliar melhor o desempenho do modelo de visao artificial.

Aplicando o algoritmo descrito no capitulo anterior, foi otimizado o sistema
de forma simultaneamente tendo como resultado: uma arquitetura de rede neural
de 10 entradas (10 componentes principais) ;16 neuronios na camada escondida e
6 neurdnios na camada de saida (um para cada agrupamento de vistas). Além
disso foi definido como probabilidade de sucesso (na saida da rede neural) valores

acima de 0.9.
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Apds este treinamento do sistema, posteriormente foi introduzido 100
imagens escolhidas de forma aleatéria do banco de dados. Como resultado o
sistema teve 100% de acerto no reconhecimento do grupo (vista do objeto) da

qual a imagem era parte.

4.2,
Aplicacao de Visao Submarina na Industria de Petréleo

Atualmente o petrdleo tem-se tornado uma das fontes energéticas mais
importantes no planeta. A demanda crescente deste recurso tem incentivado as
diversas companhias de petréleo na exploragdo em novas fronteiras, geralmente
no mar ¢ em laminas d’agua cada vez mais profundas, como mostrado na seguinte

figura (recordes de prospeccao da Petrobras).

0S RECORDES ANO A ANO NA PROSPECGAO

Prémio Prémio
1}[» 016
709m
*-tr \1: e e e e e
124m
Enchova  183m
{EN-1-RJS) Bonito
1977 fF'JS 33.' P"auna
(RI5-232) Manmbé
1983 (RiS-284) 49Im
1985 Marimba
RIS-Z7600 &
1928 T8im
Marim
{MRL-3)
1992 1027Tm
- l‘. A Petrobras j& ests perfurando a 3 mil mg’t“g}
metros de profundidade e alé o ano 1994
de 2005 pretende dominar
essa tecnologia
I Nos anos de 1992 e 2001, a empresa 1.709m*
foi premiada internacionalmente pelo Marlim Sul .
Offshore Technology Conference (OTC) Mised)  LBSm
por seus avangos tecnoldgicos na a0l Roncador
exploragao de petrdleo 1595 r#;om-iJ

Figura 29. Recordes da Petrobras na exploracao offshore.

Qualquer operagdo de exploragdo ou producdo de petroleo em

profundidades acima de 300 metros deve ser realizada utilizando sistemas que nao
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dependam da intervencdo humana de mergulhadores. Assim, essas operacdes
devem necessariamente ser totalmente automatizadas com o auxilio de robds
submarinos, conhecidos como veiculos operados remotamente (VOR's). A figura
(30) mostra a quantidade de operacdes de instalagdo e desinstalagdo de

equipamentos envolvidos na produg¢do de um campo de petroleo.

Figura 30. Equipamentos num campo de produgéao de petrdleo.

Evidentemente, mesmo com o auxilio dos VOR s as operagdes de instalagao
e desinstalagdo de equipamentos no solo submarino tornam-se demoradas,
elevando o custo da exploragdo ou producdo de petréleo. Para se ter uma nogao
destes custos, o aluguel de uma sonda (plataforma) de perfuragao custa atualmente
de 200 mil a 400 mil dolares por dia. Portanto, qualquer otimizacdo neste tempo
resulta numa economia de tempo e recursos para a companhia de petroleo.

Neste contexto, um sistema de visdo artificial com a capacidade de
reconhecimento de equipamentos pode representar numa ferramenta aceleradora
das operagdes, contribuindo desta forma na redugdo do tempo das operagdes e

como conseqiiéncia reducdo dos custos operacionais.
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Entre os equipamentos mais operados estdo as “arvores de natal” e as
“cabecas de pocos” [57]. Neste trabalho, foi escolhido o reconhecimento do
equipamento da cabega de poco, a qual ¢ mostrada na parte central da figura (31).
Esta figura provém da camera de um robd operando no fundo do mar. Na parte

inferior direita pode ser visto o brago mecanico do robo.

Figura 31. Equipamento de cabecga de poco.

A seqiiéncia de imagens geradas nestas condi¢des possui muito ruido em
decorréncia da suspensdo de areia do fundo do mar, ilumina¢do dindmica, etc.
Portanto, surge a necessidade de filtrar estas imagem com o objetivo de
uniformiza-las. A figura (32) mostra a imagem anterior processada com filtros de

remocao de ruido e aumento de contraste.

Figura 32. Imagem filtrada.
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Apos esta filtragem € necessario segmentar os objetos contidos na imagem.
Este isolamento pode ser feito, inicialmente, executando um algoritmo de

filtragem de “identificacdo de bordas”, como mostrado na figura (33).

A

Figura 33. Detecgéo de borda dos objetos.

Seguir-se-4 de um algoritmo de clusterizacdo. Apos este isolamento de
objetos, volta-se a imagem filtrada para extrair a regido correspondente ao objeto

de interesse com mostrado na figura (34).

Figura 34. Isolamento do objeto de interesse.

Logo, procede-se a padronizar a imagem da regido de interesse para um
tamanho de (64 X 64) pixels. A seguinte seqiiéncia de figuras mostra as imagens
padronizadas, para cinco agrupamentos de vistas (cada qual composto de 60

imagens), todos eles prontos para entrar no modulo de PCA e RNA.
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Figura 35. Padrées da primeira vista do objeto.
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Figura 36. Padroes da segunda vista do objeto.
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Figura 37. Padrées da terceira vista do objeto.
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Figura 38. Padrdes da quarta vista do objeto.
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Figura 39. Padrées da quinta vista do objeto.
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Aplicando o algoritmo descrito no capitulo anterior, foi otimizado o sistema
de visdo artificial de forma simultanea, tendo como resultado: uma arquitetura de
rede neural de 8 entradas (8 componentes principais); 13 neuroénios na camada
escondida e 5 neurdnios na camada de saida (um para cada agrupamento de
vistas). Além disso, foram definidos como probabilidade de sucesso (na saida da
rede neural) valores acima de 0,9.

Para testar a eficiéncia do sistema foram introduzidas 1000 imagens
escolhidas de forma aleatéria das imagens do banco de dados. O sistema teve
como resultado 82% de acerto no reconhecimento do grupo (vista do objeto) da
qual a imagem era parte € 97,5% no reconhecimento do objeto como um todo.

Por ultimo, foi realizado um teste do sistema no modo on-line, ou seja a
entrada do sistema foi acoplado diretamente no video proveniente do objeto. Para
visualizar os resultado deste, toda vez que o sistema detectava algum padrdo do
objeto, o video original era alterado para adicionar na imagem um quadrado em
torno da regido onde o objeto foi reconhecido. E importante destacar que para
acelerar o processamento no modo de operagdo online ¢ necessario ter um sub-
modulo de seguimento ou tracking do objeto (como mencionado na Sec¢do 2.3.3)
que tem como objetivo “focalizar” a atencdo do sistema em torno de uma regido
da imagem, pois do contrario, o sistema teria sempre que processar “toda” a
imagem. Neste trabalho foi incorporado um sub-mdédulo simples de seguimento
que consistiu basicamente no aumento da varidncia em torno do padrio
reconhecido. Na pratica isto eqiiivaleria a “focalizar” a atencao do sistema em
torno da regido atual do objeto. As seguintes figuras mostram algumas imagens do

video neste teste on-line.
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Figura 40. Reconhecimento on-line do objeto.
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4.3.
Detalhes da Implementagcao Computacional do Algoritmo

A seguir especificam-se os detalhes computacionais do algoritmo utilizado
na aplicagcdo descrita na Se¢do 4.2. O mesmo algoritmo vale para a aplicagdo
descrita na Se¢do 4.1, com a ligeira excecdo de que esta aplicagdo ndo possui
moédulo SMO.

Evidentemente, existem algumas peculiaridades préoprias ou especificas
destas aplicagdes, mas o espirito da mecédnica de estimagdo Bayesiana foi
preservada. Além disso, alguns detalhes sdo inerentes a plataforma de
implementagdo. Neste caso, foram utilizados o ambiente e rotinas disponiveis do
Matlab.

Comecaremos com os detalhes do Sistema Mono-Ocular (SMO). Nao foi
considerado nenhum parametro relacionado com o sensor 6tico. Também nao foi
considerado os parametros referente ao filtro de “aumento de contraste”. Ja o filtro
de “detec¢do da borda” [54],[55] foi identificado como um filtro critico devido a
pode detectar um conjunto de gradientes espurios dos ruidos. Para contornar este
problema foi adicionado um filtro morfologico que tem o objetivo de eliminar
grupos de pixels que possuem uma area pequena € que poderia ser considerada
como ruido. Entretanto o valor limite / que a partir os pixels sdo filtrados torna-
se um parametro que precisa ser otimizado.

Os detalhes da andlise de componentes estdo especificados na Se¢do 3.1.2,

tendo como Unico parametro o nimero de componentes principais 77.

Finalmente, os detalhes do mddulo de redes neurais estdo especificadas na

Secdo 3.1.3 tendo como hiper-parametros « , f € W, e como parametros os pesos

e bias w .

Note que os parametros dos modulos SMO e ACP podem ser vistos como
hiper-parametros da rede neural como vistos na Se¢ao 3.2.

A figura (41) mostra os detalhes dos parametros e hiper-parametros do
sistema de visdo computacional utilizados nas aplicagdes descritas na secdo
anterior. Note-se que existe uma dependéncia hierarquica entre os hiper-
parametros e parametros. Pos exemplo, o hiper-pardmetro W define o nimero de

parametros da rede neural.
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- ™
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Figura 41. Detalhes dos Paradmetros do Sistema de Visao Artificial.

Por esta razdo, a otimizagdo global do sistema na prética ¢ resolvida através
de dois otimizadores, como mostrado na figura (42). A principio poderia ser
utilizado o filtro evolutivo para os dois otimizadores. Entretanto, esta combinagao
seria pesada computacionalmente, de forma que na pratica o segundo otimizador

pode ser, por exemplo, um otimizador gradiente escalado conjugado.

[Otimizador(1)}*< | ¢« | n ]l «a | B [ w |

4[ Otimizador (2) } 4 Lw | o | w ]

Figura 42. Otimizacao do sistema de visao artificial.

Como mostrado na Secdo 3.2, a fun¢do de custo a ser maximizada pelos
dois otimizadores ¢ dada pela equacdo (47), sendo que durante a execugdo do
primeiro otimizador os valores dos parametros assumem valores constantes, e
durante a execucdo do segundo otimizador os valores dos hiper-pardmetros
assumem valores constantes.

Com estas consideragdes, os detalhes do algoritmo do primeiro otimizador
comegam com a definicdo do cromossoma, o qual estaria formado pelo vetor de
hiper-parametros 0 =[/,n,a, f,W] com (>0, n>0, >0, >0, W >0. E

importante lembrar que o valor de ¥ ¢ um numero que depende do numero de
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neur6énios da camada de entrada da rede neural n/n, o nimero de neur6nios na
camada escondida nHidden e o nimero de neurdénios da camada de saida nOut,
ou seja: W = (nin+1)* nHidden + (nHidden + 1) * nOut . O niimero de neurdnios

da camada de entrada ¢ igual ao nimero de componentes principais, ou seja,

nin = n. O nimero de neurdnios na camada de saida ¢ nOut = 5. Todavia, afim de
evitar problemas numéricos, a distribuicdo inicial dos hiper-parametros
0,=1[0,.n,,2y,8,,W,] foi restringido de acordo com: 0</¢ <1, 0<n,<20,
0<a,<1,0<8,<1,0<W, <525.

Logo, considerando uma populagao de 100 individuos, os estagios “Iniciar”

e “Avaliar” do filtro evolutivo consistem em:

- )V
Iniciar {ej(l)}f=1:

Para i =1,.., N, cromossomas 0, =0

sendo Of)[) €.[4y, 10,4, By, Wy ]

Avaliar {Bf(i) }L:

Para i =1,..., N, cromossomas

(a) Executar o moédulo SMO com o valor de ¢ correspondente ao
cromossoma i.

(b) Executar o moédulo ACP com o valor de n correspondente ao
cromossoma i.

(c) Executar o médulo RNA com os valores de o, g, w®
correspondente ao cromossoma i. Note que neste ponto serd langado o
segundo otimizador encarregado de calcular os parAmetros w da rede

neural.

(d) Finalmente o peso de importancia normalizado ¢ avaliado por:

~ (i) P(Wf“) | D) (64)
(0[ = T

> p(w," | D)

=
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O estagio de “Selecao” permanece inalterado. Ja o estdgio de “Evolugdo”
precisa incluir um processo de verificagdo dos limites do dominio de cada
solucdo. Caso exista alguma variavel que ultrapasse estes limites, entdo esta
variavel € reiniciada dentro do dominio correspondente.

Na implementa¢do do segundo otimizador, executado dentro do estagio
“Avaliar” do primeiro otimizador no caso das aplicagdes anteriores, foi utilizado
um otimizador gradiente escalado conjugado [54]. Entretanto, pode perfeitamente
ser utilizado um outro filtro evolutivo, s6 que esta configuracdo ¢

computacionalmente mais complexa.
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5
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nos tultimos anos, o avango tecnologico, tem disponibilizado ao mercado
uma enorme capacidade computacional a pregos acessiveis. Todo este poder
computacional tem permitido implementar diversos sistemas de visdo
computacional visando a substituicdo do ser humano em tarefas consideradas
perigosas, mecanicas e/ou repetitivas.

Embora a concepcdo do problema de visdo artificial esteja claramente
definida, ou seja, imitar as habilidades da visdo humana, a procura pela sua
solucdo se mostrou um enorme desafio. Diversas dareas da ciéncia ja tém
contribuido com estudos focalizados sobre este problema. Entretanto, a area de
Inteligéncia Artificial ¢ a que tem abragado a missao da procura da solucao deste
problema. Neste contexto, este trabalho pretende contribuir nesta area ao propor
uma metodologia que visa integrar o processo de estimagdo dos pardmetros do
modelo de visdo artificial.

Entretanto, a escolha do modelo paramétrico foi baseada nos conhecimentos
acumulados pelas diversas disciplinas e teorias da ciéncia relacionadas com o
tema. Assim, foi escolhido o modelo de redes neurais (arquitetura percentron com
multiplas camadas) como uma forma de imitar os neur6nios do cérebro humano.
Além disso, como sub-mddulos auxiliares de pré-processamento e adquisicdo de
dados, foram escolhidas metodologias consagradas na literatura, como a Andlise
de Componentes Principais (ACP) e a metodologia de deteccao de bordas.

Com base neste modelo de visdo artificial, procedeu-se a aplicacdo de um
algoritmo de otimiza¢do global baseado na teoria Bayesiana e na teoria de
evolugdo de Darwin, como mostrado no Capitulo 2.

Na comprovacao do modelo proposto, foram desenvolvidas duas aplicagdes:
a primeira trata do reconhecimento de objetos tridimensionais ¢ a segunda de uma
aplicacdo real de visdo submarina. Com base nos resultados apresentados,
podemos afirmar que o sistema de visdo artificial mostra-se promissor e vidvel

para uma aplicagcdo comercial.



A contribuicdio em maior destaque neste trabalho se refere ao

relacionamento da equivaléncia entre o principio Darwiniano da “sobrevivéncia

dos mais aptos” e o teorema de Bayes. A partir desta equivaléncia foi possivel

adaptar determinados métodos de simulagdes estocasticas numa visao Darwiniana

(adicionado da genética Mendeliana). Como resultado, obtém-se algoritmos de

otimizagdo e/ou algoritmos de amostragem mais flexiveis, e capazes de resolver

problemas complexos de engenharia.

Como trabalhos de extensdo propdem-se:

O

Generalizar o0 médulo de aquisicdo de dados de maneira que ndo seja
muito dependente da aplicagdo. Por exemplo, o algoritmo de
clusterizagao de objetos.

Substituir o moédulo de PCA convencional por outros métodos de
reducdo de dimensionalidade. Por exemplo, poderia ser utilizada outra
rede neural.

Substituir o moédulo de classificacdo de padrodes, realizado pelas redes
neurais, por outros métodos, como por exemplo, a analise de
discriminantes.

Desenvolver novas aplicagdes do modelo de visdo artificial proposto
neste trabalho.

Tendo em vista que cada mddulo do sistema de visdo computacional
possui diversos candidatos, propde-se incluir esta diversidade de
métodos no algoritmo de otimizagdo global, de maneira que ele evolua
para o método apropriado para cada modulo, além de encontrar os

parametros e hiper-parametros do sistema.
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