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Este artigo descreve um modelo de visdo computacional baseado em técnicas de aprendizado de maquina, que tem

por objetivo realizar a categoriza¢do de objetos de forma ndo supervisionada. Este modelo é composto de trés elementos: um
modulo de atencdo visual bastante robusto em relacdo a transformacdes afins; um esquema de representagdo de informagdes
visuais baseado em cores; e um algoritmo de categorizagao estatistico capaz de aprender as distribui¢oes dos dados de entrada de
forma nédo supervisionada. Este modelo visdo computacional é validado através de diversos experimentos, que demonstram que
ele consegue criar categorias que permitem a identificacdo de objetos de forma bastante estavel.

Palavras-chave—

1 Introducio

A quantidade de informagdes que chega ao sistema vi-
sual dos primatas — estimada como sendo da ordem
de 108 bits por segundo — excede em muito a capa-
cidade que o cérebro tem de processd-la e assimild-la
em sua experiéncia consciente (Pashler, 1997). A es-
tratégia utilizada pelos sistemas bioldgicos para lidar
com este excesso de informagdes é processar de forma
detalhada somente algumas partes do campo visual,
chamadas de regides de interesse, e ignorar o restante
das informagdes (Niebur and Koch, 1998). Segundo
(Desimone and Duncan, 1995), a selecdo das regides
de interesse € dirigida por um mecanismo competitivo
de controle de atenc¢do, que facilita a emergéncia de um
vencedor entre diversos alvos potenciais, permitindo ao
sistema processar informacdes relevantes enquanto que
suprime as informacdes irrelevantes que nao podem ser
processadas simultaneamente.

Inspirados nos sistemas de ateng@o bioldgicos, € pos-
sivel desenvolver sistemas de aten¢do computacionais
capazes de selecionar as regides de interesse do campo
visual, o que torna possivel a andlise de cenas comple-
xas em tempo real com recursos limitados de processa-
mento. Embora diversos modelos de atencdo visual ja
tenham sido propostos e implementados (Koch and UlI-
man, 1985; Tsotsos et al., 1995; Itti et al., 1998; Frin-
trop, 2006), a maioria destes modelos tem como foco
principal entender o funcionamento dos mecanismos de
atencdo dos seres vivos. Mas para que um modelo de
atengdo possa ser adequadamente utilizado em sistemas
de visdo computacional € necessdrio que: (i) ele seja re-
lativamente insensivel a transformacdes afins (rotacio,
translagdo, reflexdo e escala); (ii) as escalas das fixa-
coes sejam selecionadas em conjunto com as posi¢des
das mesmas (Draper and Lionelle, 2005).

Com base nestes requisitos, um novo modelo de aten-
¢do visual, chamado de NLOOK, foi proposto e imple-
mentado (Heinen and Engel, 2008b; Heinen and En-
gel, 2009a; Heinen and Engel, 2009b). Este novo mo-
delo, que possui um excelente desempenho computa-
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cional, € bem menos sensivel a transformacdes afins
que outros modelos de atengdo como o NVT (Itti et
al., 1998), que é o modelo de aten¢do visual mais co-
nhecido e utilizado. Além disso, o NLOOK consegue
selecionar tanto as posi¢des como as escalas das fixa-
cdes de forma bastante precisa e estdvel.

Neste artigo, a utilizacdo do NLOOK ¢é expandida de
forma a permitir ndo somente a localizacdo das regides
de interesse do campo visual (caminho onde do cértex
visual), mas também a categoriza¢do nao supervisio-
nada de objetos (caminho o que do cértex visual). Este
artigo estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 2
descreve o modelo proposto neste artigo, bem como
seus modulos; a Secdo 3 descreve os experimentos rea-
lizados visando validar o modelo proposto; e a Secdo 4
descreve as conclusdes e perspectivas.

2 Modelo proposto

A Figura 1 mostra a arquitetura geral do modelo de ca-
tegorizacdo de objetos proposto neste artigo, que atua
da seguinte forma: Inicialmente a imagem de entrada
¢ enviada para o modelo de atencdo visual NLOOK
(Subsec¢do 2.1), que extrai as regides mais relevantes
desta imagem, ou seja, os principais focos de atencdo
(FOAs). Estes focos de ateng@o sdo entdo represen-
tados utilizando a codificagdo angular de cores (Color
Angular Indexing — CAI), descrita na Subsecdo 2.2, e
a categorizacdo das regides de interesse € realizada uti-
lizando o INBC, descrito na Subsecdo 2.3. Assim, o
principal objetivo do modelo proposto ndo € realizar
a identificacdo dos elementos da cena visual, mas sim
categorizar os mesmos de forma ndo supervisionada,
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Figura 1: Arquitetura geral do modelo proposto
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0 que pode permitir futuramente a utilizacao das cate-
gorias como landmarks em um sistema de navegacao
visual. Nas proximas subsecdes, sdo descritas as carac-
teristicas do modelo proposto em detalhes.

2.1 Modelo de atengdo visual NLOOK

A Figura 2 mostra a arquitetura do NLOOK (Heinen
and Engel, 2008b; Heinen and Engel, 2009a), que é o
modelo de aten¢@o visual utilizado para a extracao das
regides de interesse do campo visual. O NLOOK ¢ ins-
pirado na conceitos de scale-space (Witkin, 1983).

Imagem original
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Figura 2: Arquitetura do NLOOK

Para a cria¢do de um scale-space, a imagem de entrada
¢ inicialmente sub-amostrada em diversos oitavos, € em
seguida sdo criadas diversas escalas para cada oitavo
através da convolugdo sucessiva das imagens iniciais
com diversos kernels gaussianos. Por ultimo, as dife-
rencas de gaussianas (DoG) s@o obtidas através da sub-
tracdo absoluta das escalas adjacentes de cada oitavo.
No NLOOK, ¢ utilizado o niimero maximo possivel de
oitavos, além do qual este seria menor que os kernels,
e trés escalas por oitavo.

Para a criacdo dos mapas de intensidade, a imagem ori-
ginal € convertida para uma imagem em tons de cinza
1, e as diferengas de gaussianas sdo geradas para esta
imagem utilizando scale-spaces. Em seguida cada uma
destas diferencas de gaussianas sdo normalizadas pela
subtracdo da média e divisdo do resultado pelo desvio
padrdo. Diferentemente do NVT (Itti et al., 1998), os
diferentes oitavos e escalas nio sdo unidos em um tinico
mapa, ou seja, todas as DoGs s@o preservadas. Para a
criagdo dos mapas de cores, inicialmente sdo gerados
quatro scale-spaces para os canais de cores R (verme-
lho), G (verde), B (azul) e Y (amarelo). Em seguida
sdo geradas as diferencas de gaussianas entre os dife-
rentes canais, ou seja, para os mapas RG as subtragdes
ocorrem entre os canais R e B, e para os mapas BY
ocorrem entre s canais B e Y de cada oitavo/escala.
Assim, sdo criados dois scale-spaces de oposi¢do de
cores: RG e BY.

Os mapas de orientagdo sdo criados de forma seme-
lhante aos mapas de intensidade, porém antes da con-
volugdo com os kernels gaussianos a imagem inicial
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¢ convolucionada com filtros de Gabor (Daugman,
1988). Assim como no NVT, no NLOOK quatro orien-
tagdes preferenciais § € {0°,45°,90°,135°} sdo utili-
zadas, ou seja, sdo criados quatro scale-spaces de ori-
entacdo. As DoGs destes quatro scale-spaces sao en-
tdo normalizadas e somadas, dando origem assim a um
unico scale-space de orientagdes.

Ap6s a criagdo desses scale-spaces de caracteristicas,
eles sdo normalizados e somados em um Unico scale-
space de saliéncias. As DoGs deste scale-space sido
entdo redimensionadas para a escala 0 (tamanho origi-
nal da imagem) e somadas, formando assim um tnico
mapa de saliéncias. Este mapa de saliéncias é en-
tao percorrido pelo foco de aten¢do da seguinte forma:
inicialmente o ponto mais saliente do mapa é encon-
trado, e o scale-space de saliéncias é entdo analisado
para se descobrir a escala caracteristica deste FOA
(Lindeberg, 1998), e o raio da regido de interesse € cal-
culado através da equagdo (Crowley et al., 2002):

Troi = 20070 x kg x b5+9) 1)

onde o e s sd0 0 oitavo e a escala caracteristica do FOA,
e a constante £, = 1.6 é um fator de correcdo empi-
rico para a escala dado pela progressdao geométrica com
base b = /2. Um mecanismo de inibicdo de retorno,
que possui o formato de uma gaussiana invertida, é en-
tdo aplicado sobre o mapa de saliéncias tnico, sendo o
diametro calculado pela Equacao 1.

Através de diversos experimentos, descritos detalhada-
mente em (Heinen and Engel, 2008a; Heinen and En-
gel, 2009a; Heinen and Engel, 2009b), foi verificado
que o NLOOK ¢ capaz de selecionar as regides mais
relevantes do campo visual de forma bastante precisa,
sendo bastante robusto a transformacdes afins. Além
disso, o NLOOK consegue selecionar com bastante
precisdo as escalas dos FOAs, e isto o torna bastante
util em aplicagdes de visdo computacional e robdética.

2.2 Codificacdo angular de cores

A sensibilidade as condigdes de iluminag@o é um pro-
blema que tem levado muitos pesquisadores a desen-
volverem esquemas de representacdo de cores constan-
tes, nos quais o casamento dos padrdes ndo € afetado
de forma significativa pelas condi¢des de iluminacéo.
A codificacdo angular de cores (Finlayson et al., 1996)
¢ um esquema de representacdo bastante interessante,
pois prové uma representacdo bastante compacta (ape-
nas trés valores numéricos), descritiva e robusta a mu-
dancas de iluminagdo. Esta representacdo € baseada
em estatisticas que codificam as caracteristicas das dis-
tribui¢des de cores como angulos entre os vetores dos
canais de cores da imagem. Assim, a codificacdo an-
gular de cores prové um mecanismo bastante eficiente
e compacto para descrever as regides de interesse da
imagem, o que permite a categorizacio das mesmas de
forma bastante eficiente, como serd descrito a seguir.
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2.3 INBC

O INBC (Incremental Naive Bayes Clustering) (Engel,
2009) € um algoritmo baseado em técnicas de apren-
dizado ndo-supervisionado incremental para formacao
de conceitos a partir de instincias do dominio descritas
por atributos continuos e discretos. O algoritmo INBC
opera sucessivamente sobre cada dado, mantendo es-
timativas atualizadas dos modelos dos agrupamentos
correntes. Usando o modelo corrente, o algoritmo de-
cide se é necessdrio criar um novo agrupamento para o
dado apresentado ao sistema. A formulagdo do algo-
ritmo estd baseada na hipdtese da independéncia entre
as varidveis que descrevem o dominio, equivalente a
hipétese bayesiana ingé€nua.

Uma importante contribuicdo do INBC estd na formu-
lacdo de um procedimento incremental para a atualiza-
¢do dos pardmetros do modelo de mistura que repre-
senta o problema de aprendizado. A atualizagdo dos
pardmetros € vista como um processo de aproximacao
dos estimadores estatisticos levando em conta a hip6-
tese da independéncia das varidveis. Um outro aspecto
importante do INBC € a formacdo incremental de agru-
pamentos. A cada apresentacdo de um vetor de dados
ao sistema, o algoritmo utiliza o0 modelo probabilistico
corrente para decidir se o novo dado deve ser incorpo-
rado & configuracdo de agrupamentos atual, ou se este
dado deve originar um novo agrupamento. A decisdo
€ tomada em relagdo a um limiar de probabilidade mi-
nima aceitavel para que um vetor de dados seja con-
siderado como pertencente a um dos componentes da
mistura. Mais informagdes sobre o INBC podem ser
encontradas em (Engel, 2009).

3 Experimentos realizados

Esta se¢do descreve os experimentos realizados para
avaliar a performance do modelo proposto utilizando
imagens reais de objetos. Para isto, foi utilizado o re-
positério de imagens SIVAL!, que consiste de 1500
imagens de 1024x768 pixels que retratam 25 objetos
diferentes (frutas, latas de refrigerante, livros, caixas,
roupas, etc.) fotografados em 60 posicdes, condi¢des
de iluminagdo e cendrios distintos (sobre um carpete,
em cima de uma cadeira, ao ar livre, em frente a um
quadro branco, etc.). Para a realizacdo dos experimen-
tos, o modelo proposto foi configurado para extrair os
cinco focos de atencdo (FOAs) mais relevantes de cada
imagem. A Figura 3 mostra o espago tridimensional da
codificac@o angular de cores categorizado pelo INBC
(cada uma das cores do grafico da Figura 3 representa
mais de uma categoria devido as limitacdes do software
utilizado para a criacdo deste grafico). No total, foram
criadas 72 categorias, que abrangem entre 5 e 1321 fi-
xa¢des cada.

I'SIVAL Repository — www.cs.wustl.edu/ sg/accio/STVAL .html
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Figura 3: Categorizacdo gerada pelo INBC

A Tabela 1 mostra as 15 categorias mais presentes, ou
seja, aquelas que abrangem um maior nimero de FOAs.
A primeira coluna descreve o nimero da categoria ge-
rada pelo INBC; a segunda coluna traz o niimero total
de fixa¢Oes atribuidas a categoria; a terceira coluna des-
creve o objeto que teve mais fixacdes atribuidas a esta
categoria; e a dltima coluna traz a quantidade de fixa-
¢oes atribuidas a categoria nas imagens deste objeto.

Tabela 1: Categorias mais presentes

Categoria | Total | Objeto principal | Qtde
04 1321 | FeltFlower 113
28 1142 | Scarf 134
13 467 | WoodPot 60
70 382 | Spoon 29
17 370 | WoodPot 31
10 350 | GoldMedal 46
03 336 | Banana 57
21 323 | SmileyDoll 42
35 292 | GoldMedal 28
62 286 | WoodPot 24
29 219 | SmileyDoll 31
30 208 | Notebook 74
16 116 | Apple e Book 13
06 114 | SmileyDoll 28
39 97 | SmileyDoll 20

Percebe-se que duas das categorias (4 e 28) listadas
na Tabela 1 foram atribuidas a mais de 15% dos 7500
FOAs extraidos (1500 imagens x 5 FOAs cada), mas
isto se deve ao fato delas representarem elementos pre-
sentes na maioria das imagens: reflexdo especular da
luz (categoria 4) e objetos de mobilia na cor bege/cinza
(categoria 28). Assim, embora a terceira coluna da Ta-
bela 1 traga a classe de objetos na qual a categoria pos-
sui mais fixacdes, esta categoria ndo necessariamente
representa a categoria mais importante para a identifi-
cacdo destes objetos. As categorias mais representati-
vas para cada objeto sdo apresentadas na Tabela 2. A
primeira coluna descreve o objeto (foram mantidos os
mesmos nomes em inglés do repositério de imagens SI-
VAL). As colunas 2, 4, e 6 apresentam as trés categorias
mais representativas de cada objeto, e as colunas 3, 5,
e 7 representam a taxa de representatividade, calculada
pela equacdo:

Tco = QCo/nc )
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onde 7., € a taxa de representatividade da categoria c
para o objeto o, g., é o nimero de ocorréncias da ca-
tegoria ¢ nas imagens do objeto o, e n, indica a quan-
tidade de objetos nos quais a categoria c estd presente.
Assim, uma categoria presente nas imagens de varios
objetos terd uma taxa de representatividade menor do
que uma categoria presente em um tnico objeto.

Tabela 2: Categorias mais representativas

Cat. A Cat. B Cat. C
Objeto C R| C R| C R
Ajax 53 43 8 20| 2] 1.8
Apple 28 1.4 | 17 1.2 4109
Banana 3 2.3 4 1.8 121 |15
Scrunge 8 35| 28 1.5 4112
Candle 41 39|28 32170 | 09
Cardboard 41 32|13 1.7 128 | 1.7
Scarf 28 54| 4| 26|70 1.1
CokeCan 28 1.8 | 34 1510 14
Book 4 1.4 | 18 1.1 | 28 | 1.1
Shoe 41 36|28 30170 | 1.0
Gloves 4| 4.1 28 2911309

SoftBox 28 19| 4 15117 |12
FeltFlower 4 45 | 13 1.6 | 28 | 1.5
WoodPot 13 24 4| 20 (17|12
GoldMedal | 72 | 2.3 | 10 1.8 144 | 16

TeaBox 9| 26| 11 22119 | 14
JuliesPot 52 25|71 22112 | 1.5
Spoon 4| 34|28 | 24|70 1.2

RapBook 4| 26|28 1.8 | 13| 1.0
SmileyDoll | 21 1.7 6| 14| 4113
SpriteCan 41 20(28| 20|30 |13
Notebook 30| 35| 4| 222815
Bowl 28 1.8 4| 1.6]29 |12
WD40Can | 58 | 53.0 | 55 | 17.0 | 69 | 2.0
WoodPin 41 36 (28| 22|13 |13

Observando os resultados da Tabela 2 percebe-se
que, com excecdo das categorias 58 e 55 do objeto
WD40Can, as demais categorias possuem indices re-
lativamente baixos. Isto se deve a forma como o mo-
delo proposto atua, pois as fixacdes ndo representam
necessariamente um objeto inteiro, mas sim partes do
mesmo. Além disso, fixacdes de objetos diferentes po-
dem possuir cores similares, o que fard com que a co-
dificacdo angular de cores gere valores similares para
ambos os objetos. Na Figura 4, por exemplo, as cate-
gorias 0, 2 e 3 representam partes distintas de um objeto
de forma estével, ou seja, mesmo utilizando diferentes
condi¢des de iluminagdo, posicdo e escala as catego-
rias sdo mantidas. Assim, embora individualmente es-
tas categorias possam aparecer nas imagens de diversos
objetos, a presenca de todas elas em uma tnica imagem
fortemente indica a presenca deste objeto na imagem.

A Figura 5 apresenta outros objetos com as categorias
selecionadas em destaque (parte das laterais das figuras
foi removida somente para melhorar a visualizacdo).
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Figura 4: Categorias geradas para o objeto Ajax

Os circulos em cada imagem representam as fixacdes,
os nimeros proximos aos circulos representam as cate-
gorias, e as cores dos circulos foram calculadas através
da seguinte férmula:

R = (m — agp) * (255/m)
G = (m—ay) * (255/7) 3)
B = (7 — az) x (255/)

onde R, GG e B sdo os valores dos canais RGB usados
para colorir o circulo e [ag, ay, ag] é um vetor con-
tendo os valores da codificacdo angular de cores em
radianos. Ou seja, circulos de cores préximas possuem
codificagdes angulares similares, o que permite estimar
a qualidade da categorizagdo realizada pelo INBC de
forma visual. Cabe ressaltar que as cores dos circulos
ndo estdo diretamente relacionadas com as cores dos
objetos selecionados.

Percebe-se, na Figura 5, que o modelo proposto con-
seguiu criar categorias que permitem a identificagdo
dos diversos objetos, apesar das diferentes condig¢des
de iluminagdo, posicdo e escala. Embora incipientes,
estes resultados sdo bastante promissores, pois 0 mo-
delo proposto conseguiu criar categorias relativamente
representativas dado o niimero elevado de dados de trei-
namento (7500 vetores extraidos de 1500 imagens dis-
tintas) de forma nio supervisionada.

4 Conclusoes e perspectivas

Este artigo apresentou um modelo de visdo computa-
cional que tem por objetivo realizar a categorizag¢ao de
objetos de forma ndo supervisionada. Este modelo é
composto de trés elementos: (i) o modelo de atencdo
visual NLOOK; (ii) um esquema de codificacdo angu-
lar de cores; e (iii) o INBC, que consegue aprender as
distribuicdes dos dados de entrada bem como catego-
rizar os mesmos de forma ndo supervisionada. Atra-
vés de diversos experimentos foi constatado que o mo-
delo proposto consegue criar categorias que permitem
a identificacdo de objetos independente das condig¢des
de iluminacgdo, posi¢do e escala. As perspectivas futu-
ras incluem: (i) a utilizacdo de informagdes fop-down
na elaboracdo dos mapas de saliéncias; e (ii) o uso de
descritores de forma na identificagdo de objetos.
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(c) Categorias geradas para o objeto WD40Can

Figura 5: Exemplos de categorias geradas
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