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RESUMO

Um problema central para a Visdo Computacional € o de depth estimation
(“estimativa de profundidades”) — isto €, derivar, a partir de uma ou mais imagens de
uma cena, um depth map (“mapa de profundidades”) que determine as distancias
entre o observador e cada ponto das varias superficies capturadas. Nao é surpresa,
portanto, que a abordagem de stereo correspondence (“correspondéncia estéreo”),
tradicionalmente usada nesse problema, seja um dos topicos mais intensamente
investigados do campo.

Sistemas de correspondéncia estimam profundidades a partir de
caracteristicas binoculares do par estéreo — mais especificamente, a diferenca de
posicdo de cada ponto entre as imagens de um par. Além dessa informacao
puramente geomeétrica, imagens contém uma série de caracteristicas monoculares —
tais como variacOes e gradientes de textura, variacdes de foco, padrdes de cores e
reflexdo, etc — que podem ser exploradas para derivar estimativas de profundidade.
Para isso, entretanto, € preciso acumular uma certa quantidade de conhecimento a
priori, uma vez que ha uma ambiguidade intrinseca entre as caracteristicas de uma
imagem e variagdes de profundidade.

Através de suas pesquisas com sistemas de aprendizado de maquina
baseados em Markov Random Fields (MRF’s), Ashutosh Saxena demonstrou ser
possivel estimar mapas de profundidades com grande precisédo a partir de imagens
monoculares estaticas. Sua abordagem, entretanto, carece de plausibilidade
bioldgica, visto que ndo ha correspondéncia tedrica conhecida entre MRF's e as
redes neurais do cérebro humano.

Motivados por sucessos anteriores na aplicacdo de Weightless Neural
Networks (“Redes Neurais Sem Peso”, ou RNSP's) a problemas de viséao
computacional, neste trabalho objetivamos investigar a efetividade da aplicacao de
RNSP’s ao problema de estimar mapas de profunidades. Com isso, esperamos
alcancar uma melhoria em relacdo ao sistema baseado em MRF's de Saxena, além
de desenvolver uma arquitetura mais Util para a avaliacdo de hipoteses sobre o

processamento de informacdes visuais no cortex humano.
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ABSTRACT

Depth estimation — taking one or more images from a scene and estimating a
depth map, which determines distances between the observer and points taken from
various object surfaces — is a central problem in computer vision. It's not surprising,
then, that the approach traditionally applied to this problem, stereo correspondence,
is one of the most intensively studied topics in the field.

Stereo correspondence systems estimate depths from binocular features —
more specifically, point positioning differences between a stereogram'’s two images.
Besides this purely geometrical information, images contains many monocular
features — such as texture variations and gradients, focus, color patterns and
reflection — which can be explored to derive depth estimates. For this, however, a
certain amount of a priori knowledge must be gathered, since there is an inherent
ambiguity between an image's characteristics and depth variations.

Through his research on Markov Random Fields (MRF's) machine-learning
systems, Ashutosh Saxena has proved that it is possible to estimate very accurate
depth maps from a single monocular image. His approach, however, lacks biological
plausibility, since there is no known theoretical correspondence between MRF's and
the human brain's neural networks.

Motivated by past successes in applying Weightless Neural Networks
(WNN's) to computer vision problems, in this paper we investigate the effectiveness
of applying WNN's to the problem of depth map estimation. With this, we hope to
achieve performance improvements relative to Saxena's MRF-based approach, and
also develop a more useful architecture for evaluating hypotheses about visual

information processing in the human cortex.



13

1. INTRODUCAO

Tal como cameras, os olhos humanos captam imagens do ambiente num
formato bidimensional. De posse desta informacdo, o cérebro — em particular as
areas primaria (V1) e temporal medial (MT) do cértex visual, responsaveis pela maior
parte do processamento da percepcdo de profundidade — é capaz de construir uma
representacdo tridimensional do mundo exterior, inferindo a profundidade dos
objetos. Basicamente trés categorias de informacdo sdo usadas para isso:
estereodpsis, desvio de paralaxe e pistas monoculares [MICO05].

Humanos parecem ser extremamente bons em estimar profundidades a
partir de imagens monoculares estaticas [LOOO01]. Isso é feito explorando pistas
monoculares tais como variagcdes e gradientes de textura, oclusdo, objetos de
tamanho conhecido, enevoamento, etc [SAX05]. Ashutosh Saxena, através de sua
pesquisa com algoritmos para o aprendizado de maquina baseados em Markov
Random Fields (MRF's), demonstrou [SAX08] que é possivel estimar mapas de
profundidade a partir unicamente de informagcdes monoculares; entretanto, seus
resultados ndo possuem plausibilidade biolégica (pelo menos ndo aparente), uma
vez que, ha nosso ver, ndo ha relacdo entre MRF’s e o funcionamento do cértex
visual.

Weightless Neural Networks (“Redes Neurais Sem Peso”, ou RNSP's)
modelam a dindmica de modulacdo de entradas encontrada nas arvores dendriticas
de neurdnios bioldgicos [ALE09], sendo portanto uma alternativa de sistema de
aprendizado de maquina mais proxima do dominio biolégico do que os MRF's.
Sucessos anteriores na sua aplicacdo a problemas de visdo computacional (veja por
exemplo [ALBO8]) indicam a sua viabilidade também como base para
desenvolvimento de sistemas de producao, como soluc¢des de visédo para robos.

Neste trabalho buscou-se examinar algumas alternativas de arquiteturas de
RNSP capazes de inferir profundidades a partir de imagens monoculares. Com isso,
esperdvamos alcancar uma melhoria de desempenho em relagdo ao sistema
baseado em MRF’s de Saxena, além de desenvolver uma arquitetura mais Gtil para
a avaliacdo de hipdteses sobre o processamento de informacgdes visuais no cortex

humano. Embora ndo tenha sido possivel superar o nivel de precisdo obtido por
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Saxena — um objetivo para pesquisas adicionais — nossos resultados sao coerentes
com os dele, e permitem inferir importantes caracteristicas do cortex visual.

Para simplificar a operacdo e avaliagdo das arquiteturas neurais,
desenvolvemos uma aplicacdo visual chamada Diver, que oferece um numero de
facilidades para controle das RNSP's, manipulagdo e visualizacdo de dados,
execucao de treinamentos e testes, e compilacéo de resultados experimentais. Diver
integra-se a plataforma de pesquisa MAE (Maquina Associadora de Eventos), sobre
a qual as redes neurais descritas neste trabalho foram implementadas. O codigo do
Diver e das redes neurais, assim como as imagens e mapas de profundidades
usados no treinamento das redes, e também o0s resultados experimentais obtidos
nos testes, estdo disponiveis para download na Internet, a partir do endereco

www.lcad.inf.ufes.br/wiki/index.php/Diver.

O restante deste trabalho esta estruturado como segue. No Capitulo 2
discutimos o problema da estimativa de profundidades em uma cena a partir de uma
Gnica imagem monocular. Apresentamos 0s mecanismos da visdo humana
responsaveis pelo reconhecimento de profundidades, em particular as pistas
monoculares exploradas pelo cérebro; relacionamos quais informag¢des sdo ou nao
usadas pelas nossas redes neurais; e apresentamos a solucdo empregada por
Saxena. J& no Capitulo 3 detalhamos a estrutura e funcionamento das redes neurais
sem peso, com énfase no modelo VG-RAM, usado pela MAE; também descrevemos
as arquiteturas estudadas no trabalho.

No Capitulo 4 apresentamos a metodologia empregada no trabalho, os
experimentos efetuados e resultados obtidos. Comegamos apresentando a base de
dados disponibilizada por Saxena; suas caracteristicas; as varias adaptacdes que
precisaram ser realizadas para adequa-la ao cenario de teste original e as nossas
necessidades; e as métricas utilizadas para avaliar quantitativamente o desempenho
do sistema em relagcdo aos dados de referéncia. Em seguida, descrevemos o0s
experimentos realizados para avaliar os parametros otimos de configuracdo para
cada arquitetura neural, além dos testes adicionais de validacdo. Passamos entédo a
analise e comentario dos resultados obtidos, comparando também com os
alcancados por Saxena.

No Capitulo 5 fazemos a discussdao do trabalho. Em primeiro lugar,
relacionamos outros trabalhos que abordaram o problema de estimativa de

profundidades em uma cena a partir de uma Gnica imagem monocular, inclusive o



15

trabalho de Saxena. Em seguida passamos a analise critica deste trabalho, suas
contribui¢cdes e deficiéncias. Finalmente, no Capitulo 6 concluimos com um resumo
do trabalho, seus resultados e direcfes para trabalhos futuros, e no Capitulo 7

relacionamos a bibliografia utilizada.
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2. ESTIMATIVA DE PROFUNDIDADES A PARTIR DE
IMAGENS MONOCULARES

Neste capitulo discutimos o problema da estimativa de profundidades em
uma cena a partir de uma Unica imagem monocular. Apresentamos 0s mecanismos
da visdo humana responsaveis pelo reconhecimento de profundidades, em particular
as pistas monoculares exploradas pelo cérebro; relacionamos quais informagdes sao
ou néo usadas pelas nossas redes neurais; e apresentamos a solugcdo empregada

por Saxena.

2.1. SISTEMA VISUAL HUMANO

7

Nesta secdo € descrito sumariamente o sistema visual humano. Ela
apresenta conceitos e termos que sao essenciais para compreender as
contribuicbes deste trabalho. Seu conteudo foi, fundamentalmente, extraido de
[OLIOS5].

2.1.1. O olho

O globo ocular, com cerca de 25 milimetros de diametro, é o responsavel
pela captacdo da luz refletida pelos objetos. Anatomicamente, o globo ocular fica
alojado em uma cavidade formada por varios ossos chamada o6rbita e é constituido
por trés tdnicas (camadas): tunica fibrosa externa, tdnica intermédia vascular

pigmentada e tunica interna nervosa.
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Figura 2-1 — Anatomia do olho humano. Corte mediahorizontal do olho direito visto de cima. Figura
retirada de http://www.escolavesper.com.br/olho _humano.htm

Na Figura 2-1 estdo representadas todas as partes que formam as tunicas
fibrosa externa, intermédia vascular pigmentada e a tunica interna nervosa. A tlnica
fibrosa externa ou esclerotica, também chamada de “branco do olho”, tem uma
funcéo protetora. E resistente, de tecido fibroso e elastico, e envolve externamente o
olho (globo ocular). A maior parte da esclerética é opaca e chama-se esclera. A ela
estdo conectados os musculos extra-oculares que movem o0s globos oculares,
dirigindo-os ao seu obijetivo visual. A parte anterior da esclerética chama-se cornea,
que é transparente e atua como uma lente convergente.

A tanica intermédia vascular pigmentada ou Uvea compreende a cordide, o
corpo ciliar e a iris. A coroide esta situada abaixo da esclerética e é bastante
pigmentada para absorver a luz que chega a retina, evitando sua reflexdo dentro do
olho. Ela é intensamente vascularizada e tem também como funcgdo nutrir a retina. A
iris € uma estrutura muscular de cor variavel (parte circular que da cor aos olhos), é
opaca e tem uma abertura central, chamada pupila, por onde a luz passa. O
diametro da pupila varia, aproximadamente de 2mm a 8mm, de acordo com a
intensidade luminosa do ambiente. Em ambientes claros a pupila se estreita,
diminuindo a passagem de luz, evitando a saturacdo das células detectoras de luz
da retina. No escuro a pupila se dilata, aumentando a passagem de luz e sua
captacao pela retina. A luz que passa pela pupila atinge imediatamente o cristalino,
uma lente gelatinosa que focaliza os raios luminosos sobre a retina.

O corpo ciliar € uma estrutura formada por musculatura lisa e que envolve o

cristalino (a lente do olho). Ele a capaz de mudar a forma do cristalino permitindo
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assim ajustar a visao para objetos préximos ou distantes. Este processo é conhecido
como acomodagdo visual. A convergéncia correta do cristalino faz com que a
imagem seja projetada nitidamente na retina. Se a imagem for maior ou menor que a
necessaria, fica fora de foco. Se o cristalino esta ajustado para uma certa distancia
de um objeto, e este objeto se aproxima, a imagem perde a nitidez. Para recupera-
la, o corpo ciliar aumenta a convergéncia do cristalino, acomodando-o, diminuindo a
distancia focal. Caso o0 objeto se afaste, ocorre 0 processo inverso. Este processo

esté ilustrado na Figura 2-2.

Reﬁna

Cornea---

D

=&

Figura 2-2 — Figura mostrando a acomodacéo visualodcristalino.

A tlnica interna nervosa é a retina. E na retina que se formam as imagens
visualizadas. A imagem projetada na retina € invertida, mas isto ndo causa nenhum
problema ja que o cérebro se adapta a isto desde o nascimento. Para que a imagem
seja projetada na retina, a luz percorre o seguinte caminho: primeiramente a luz
atinge a cornea, que conforme visto anteriormente € um tecido transparente, passa
pela pupila, que € a abertura situada na iris que regula a intensidade de luz que
entra no olho, atravessa o cristalino, que é a lente gelatinosa e que tem a funcao de
focalizar a imagem na retina, atravessa um fluido viscoso chamado humor vitreo,

que preenche a regido entre o cristalino e a retina, e finalmente atinge a retina.
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Figura 2-3 — Eixo visual. Figura retirada dehttp://www.on.br/glossario/alfabeto/o/olho _humano.kml

A retina € composta por mais de 100 milhdes de células fotossensiveis:
cerca de 7 milhdes de cones e entre 75 milhdes e 150 milhdes de bastonetes. Estas
células, quando excitadas pela energia luminosa, estimulam as células nervosas
adjacentes, gerando um impulso nervoso que € propagado pelo nervo o6ptico. A
imagem fornecida pelos cones é mais nitida e rica em detalhes. Os cones sao
sensiveis a cores. Ha trés tipos de cones: um que se excita com luz vermelha, outro
com luz verde e outro com luz azul. Os bastonetes ndo tém poder de resolucéo
visual tdo bom nem conseguem detectar cores, mas sdo mais sensiveis a luz. Em
situacdes de pouca luminosidade a visdo passa a depender exclusivamente dos
bastonetes.

As imagens dos objetos Vvisualizados diretamente s&o projetadas
normalmente numa regido da retina chamada fovea centralis ou simplesmente fovea
com cerca de 1,5 mm de diametro e que fica na direcao da linha (eixo visual) que
passa pela cornea, pupila e pelo centro do cristalino (Figura 2-3). Os cones sao
encontrados na retina central, em um raio de aproximadamente 10 graus a partir da
févea. Os bastonetes estdo localizados principalmente na retina periférica. O local da
retina de onde sai 0 nervo Optico ndo possui cones nem bastonetes. Este local é

chamado de ponto cego porque uma imagem que forme sobre este ponto, ndo é
vista.
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Figura 2-4 — Distribuicdo de cones e bastoneta®(s) na retina. A macula lutea (regido da fovea e
vizinhancgas) possui alta densidade de cones, engt@aque os bastonetes se concentram na periferia. O
ponto cego fica na regido do disco opticotic disc). Figura retirada de http://www.brainworks.uni-
freiburg.de/group/wac

Os neurbnios de saida da retina sdo as células ganglionares que projetam
seus axonios através do nervo oOptico, levando a informacéo visual para o cérebro.
Cada célula ganglionar recebe informacdes de um conjunto de células
fotorreceptoras vizinhas em uma &rea circunscrita na retina que € o0 seu campo
receptivo. Duas caracteristicas importantes podem ser percebidas nos campos
receptivos das ceélulas ganglionares. Primeiro, sdo aproximadamente circulares.

Segundo, séo divididos em duas partes: um circulo central e um anel periférico.

receptive field  with "centre-surround” organization

arrays of
photoreceptors

bipolar cells —

t—— retinal ganglion cells —— L
optic nerve

an centre cell an "OFF" centre cell

Figura 2-5 — Campo receptivo das células gangliones. Figura retirada de
http://www.cf.ac.uk/biosi/staff/jacob/teaching/sensry/vision.html
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As células ganglionares respondem bem a uma iluminacgéo diferencial entre
o centro e a periferia dos seus campos receptivos. Assim, é possivel identificar dois
tipos de células ganglionares: on center e off center. Células ganglionares com
campos receptivos on center ficam excitadas quando a luz estimula o centro e ficam
inibidas quando a luz estimula o contorno do campo receptivo. Células off center
funcionam ao contrario, ficam excitadas quando a luz estimula a periferia e ficam
inibidas quando a luz estimula o centro do campo receptivo. Os sinais visuais de
intensidade luminosa (na verdade, de contraste), depois das transformacdes feitas

na retina, sdo levados até o cérebro pelo nervo 6tico.

2.1.2. Fluxo de informac0des visuais

Nesta secdo sera descrito o fluxo de informacgdes visuais em dois estagios:
primeiro, a informacéo visual saindo da retina e indo para o mesencéfalo e talamo
(Figura 2-8), e depois, a informacado saindo do talamo para o cértex visual primario,
conforme indicado na Figura 2-6. Para tanto, serdo definidos alguns conceitos a

sequir.

- siriate
cortex

| Primeiro Estagio | Sequndo Estagio |

Figura 2-6 — Fluxo das informacdes visuais. Figureetirada de
http://webvision.med.utah.edu/VisualCortex.htmle alterada com iser¢cao dos estagios.

A retina pode ser dividida em duas partes: hemirretina nasal e hemirretina
temporal, cuja separacdo € uma linha imaginéria que corta o olho de cima a baixo

passando pela fovea. Numa situacdo em que as foveas de ambos os olhos estao
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fixas num ponto do espaco situado em linha reta com o nariz, é possivel dividir o
campo visual em left hemifield (campo visual esquerdo) a esquerda do ponto fixo no
espaco e right hemifield (campo visual direito) a direita do ponto fixo no espago. O
left hemifield é projetado na hemirretina nasal do olho esquerdo e na hemirretina
temporal do olho direito. O right hemifield é projetado na hemirretina nasal do olho
direito e na hemirretina temporal do olho esquerdo, conforme mostrado na Figura
2-7.

ifield __——__ right hemifield
Meyer's loop
6 R\’\\\
( \ i optlic radiations
CI/
occipital poles

Figura 2-7 — Campo visual. 1) Nervo éptico, 2) Quima Optico, 3) Trato dptico. Figura retirada de
http://thalamus.wustl.edu/course/basvis.html

O nervo 6ptico de cada olho projeta-se para o quiasma o6ptico que é regiao
onde é feita a separacdo das fibras de cada olho, em tratos (feixes de axbnios)
opticos, destinadas para um mesmo lado do cérebro. Os tratos Opticos se projetam
cada uma para trés areas subcorticais simétricas (que existem nos dois lados de
cérebro): regido pretectal ou pretectum, o superior culliculus do mesencéfalo e o

lateral geniculate nucleus (LGN) do talamo, conforme mostra a Figura 2-8.
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Figura 2-8 — Projec6es da retina no mesencéfalo.gtira retirada de http://www.brainworks.uni-
freiburg.de/group/wachtler/VisualSystem/

A regido pretectal do mesencéfalo possui células que se projetam
bilateralmente para os neurdnios do sistema simpatico/parassimpatico que controla
os reflexos pupilares, contraindo e dilatando a pupila de acordo com a quantidade de
luz que incide nos olhos. O superior culliculus é uma estrutura de camadas
alternantes cinzentas e brancas localizada no teto do mesencéfalo. As células das
camadas superficiais projetam-se para uma vasta area do cortex cerebral, formando
uma via indireta da retina para o cortex cerebral. As camadas superficiais também
recebem sinais provenientes do cortex visual enquanto que as camadas mais
profundas recebem projecdes de varias outras areas do cortex ligadas a outros
sentidos. O superior culliculus possui um mapeamento visual além de responder a
estimulos auditivos e somatossensorios.

Células das camadas mais profundas do superior culliculus respondem
positivamente antes dos movimentos sacadicos dos olhos, no qual os olhos trocam
rapidamente de um ponto de fixacdo para outro numa cena. Estas células formam

um mapa de movimento sacadico ordenado com o mapa visual. Para controlar os
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movimentos sacadicos, o superior culliculus recebe informacdes ndo s6 da retina,
mas também do cortex cerebral.

O lateral geniculate nucleus (LGN) € o ponto de retransmissdo das
informacdes visuais provenientes da retina para o cortex visual. Cerca de 90% dos
axénios da retina chegam até o LGN, que possui uma representacao retinotopica da
metade contralateral (lado oposto) do campo visual.

A razao entre uma area do LGN e uma area correspondente da retina que
representa um grau do campo visual é chamada de fator de magnificacdo daquela
area do LGN. A févea possui uma representacao relativamente maior que a retina
periférica no LGN, ou seja, as regides do LGN que monitoram a févea possuem um

maior fator de magnificacao.

Retinotopia do LGN

Conretle & Van Fexo 19854

b el
S i
Retina Camadas do LGN

Figura 2-9 — Retinotopia do LGN. (a) Mapeamento daetina. (b) Mapeamento da retina nas camadas 1 a
6 do LGN. Figura retirada e adaptada denttp://www.brainworks.uni-
freiburg.de/group/wachtler/VisualSystem!/

Nos primatas, incluindo os humanos, o LGN é formado por seis camadas
numeradas de 1 (ventral) a 6 (dorsal). As duas camadas mais ventrais (camadas 1 e

2) contém células relativamente grande que recebem conexdes das células
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ganglionares M da retina e sdo conhecidas como camadas magnocelulares
enquanto que as outras 4 camadas dorsais (camadas 3, 4, 5 e 6) contém células
gue recebem conexdes das células ganglionares P da retina e sdo conhecidas como
camadas parvocelulares. A Figura 2-9 mostra de forma esquematica 0 mapeamento
da retina nas diversas camadas do LGN. Nela é possivel ver como o fator de
magnificacao varia da fovea para a periferia no LGN.

Todas as camadas do LGN possuem células com campo receptivo on center
e off center, sendo que cada camada recebe sinais somente de um olho. As fibras
da hemirretina nasal contralateral (outro lado) séo projetadas nas camadas 1, 4 e 6,
enquanto que as fibras da hemirretina temporal ipsilateral (mesmo lado) séo

projetadas nas camadas 2, 3 e 5 conforme mostrado na Figura 2-10.

Figura 2-10 — LGN. Figura retirada de http://www.brainworks.uni-
freiburg.de/group/wachtler/VisualSystem/

As células das camadas magnocelulares e parvocelulares do LGN projetam-
se para o cortex visual formando duas vias independentes (vias M e P) que se

estendem desde a retina até o cértex visual primario. A via P é essencial para a
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visdo de cores e sensivel a estimulos de alta freqtiéncia espacial e baixa frequéncia
temporal da imagem na retina. A via M é mais sensivel a estimulos de baixa

frequéncia espacial e alta frequiéncia temporal.

Olho Esquerdo

Nervo Optico
Olho Direito Quiasma Optico

Trato Optico
Superior
Culliculus [

LNG

Radiagées
Opticas

Cértex Estrado (V1)

Figura 2-11 — Exemplo ilustrando o fluxo de informg®&es visuais da retina ao cértex estriado. Figura
retirada de http://www.brainworks.uni-freiburg.de/group/wachtle r/VisualSystem/

2.1.3. Organizacéao do cortex visual

A informacédo visual € processada em diversas areas corticais, sendo que
cada uma delas contribui diferencialmente para o processamento da percepcdo de
movimento, profundidade, forma e cor. Aqui serdo descritas brevemente cinco areas
corticais visuais mais diretamente ligadas a este trabalho: V1, V2, V3, V4 e MT
(também conhecida como V5). Na Figura 2-12-A € apresentada uma vista lateral de
um hemisfério do cérebro de um macaco e na Figura 2-12-B é mostrado este
hemisfério estendido de modo a formar um plano, onde sdo indicadas com uma
tonalidade mais escura as areas corticais visuais e sdo apontadas as areas V1, V2,
V3, V4 e MT. Como é possivel observar na Figura 2-12-A, as areas corticais visuais

ocupam aproximadamente metade do cOrtex de um macaco.
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Figura 2-12 — Areas corticais. Figura retirada de RANOO].

V1
Quase toda informacéo visual vinda da retina entra no coértex via a area V1

gue, devido a sua aparéncia estriada, também é conhecida como cortex estriado. As
outras areas s@o conhecidas como cortex extra-estriado. V1 também é chamada de
cortex visual primario e de area 17 de Brodmann [KANOO]. Nos humanos o cortex
visual primario possui cerca de 2mm de espessura e € dividido em 6 camadas
numeradas de 1 a 6 (Figura 2-13). A camada 4 é a que recebe a maioria das
projecdes dos axdnios do LGN e pode ser dividida em 4 sub camadas: 4A, 4B, 4Ca
e 4CB. Os axodnios de células das camadas parvocelulares (P) do LGN terminam
principalmente na camada 4CB com algumas poucas projecdes para 4A e 1,
enquanto que os axbnios de células das camadas magnocelulares (M) terminam

principalmente na camada 4Ca.
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Figura 2-13 — Organizacéo de V1. A) Os axbnios dogurdnios P e M do LNG terminam na camada 4; B)
Células de V1; C) Concepcéo do fluxo de informacéam V1. Figura retirada de
http://www.brainworks.uni-freiburg.de/group/wachtle r/VisualSystem/

Através de estudos feitos em macacos verificou-se que o cortex estriado,
assim como LGN, possui um mapa retinotopico, isto €, areas do campo visual
vizinhas da retina sdo também vizinhas em V1, do campo visual contralateral
[TOT82]. O aspecto mais importante deste mapa € que cerca da metade das
projecbes da retina sobre o cortex visual primario sdo provenientes da févea e

regides circunvizinhas. Esta area apresenta a maior acuidade visual.

Fovea .

Campo visual

Cortex
visual
primario

Figura 2-14 — Campo visual representado no cértexsual primario humano. Figura retirada de [KANOQ].
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O formato do campo receptivo das células de V1 é diferente do formato dos
campos receptivos das células da retina e do LGN que sé&o circulares. Em V1, os
campos receptivos das células sdo alongados e, consequentemente, respondem
melhor a estimulos alongados do que a estimulos pontuais. Hubel e Wiesel [HUB62]
classificaram as células de V1 de acordo com a complexidade de sua resposta,
dividindo-as em dois grupos chamados simples e complexos.

As células simples também possuem campo receptivo com regibes
excitatérias e inibitérias, contudo estas regides tém seu formato alongado. Estas
células respondem melhor a estimulos na forma de barras com uma orientacdo
especifica. Uma célula simples que responde melhor a um estimulo vertical nédo

respondera bem a um estimulo horizontal ou obliquo, e vice-versa.

Figura 2-15 — Resposta de uma célula simples em fiffo da projecdo de um estimulo em forma de barra.
Figura retirada de [MATa]

Na Figura 2-15 é apresentado de forma esquematica o comportamento de
uma célula simples quando um estimulo em forma de barra € projetado em seu
campo receptivo. Para produzir os resultados mostrados na Figura 2-15 o
pesquisador, tipicamente, monitora a tensdo no interior da célula através de um
microeletrodo (na verdade, uma micropipeta que perfura a parede celular), ao
mesmo tempo em que o0 animal cuja célula esta sendo monitorada observa um
estimulo. Na Figura 2-15, quatro estimulos na forma de barra sdo mostrados
posicionados sobre uma representagdo do campo receptivo da célula; os trés
primeiros, da esquerda para a direita, sdo barras brancas estreitas e de mesma
largura, e o quarto € uma barra branca larga que cobre todo o campo receptivo. O
campo receptivo em questdo possui orientacdo vertical, sendo que a parte do

mesmo que excita a célula é central e as que inibem ficam nas laterais esquerda e
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direita. Abaixo de cada conjunto estimulo-campo receptivo sdo mostrados dois
graficos. O primeiro, imediatamente abaixo de cada conjunto estimulo-campo
receptivo, mostra o momento em que o estimulo esta desligado ou ligado (trata-se
do comportamento de um sinal elétrico ao longo do tempo que, no nivel baixo, indica
que o estimulo estd inativo e, no nivel alto, indica que o estimulo esta ativo). O
segundo representa o sinal capturado pelo microeletrodo conectado a célula.

Como o primeiro par de graficos (Figura 2-15) (0 mais a esquerda) mostra, a
célula simples responde fortemente (emitindo varios pulsos pouco afastados no
tempo, que € o modo como as células do cortex sinalizam sua ativacdo) quando o
estimulo é ligado estando corretamente orientado e posicionado sobre a parte
central do campo receptivo. A resposta da célula é mais vigorosa imediatamente
apos o acionamento do estimulo, 0 que mostra um aspecto temporal da resposta da
célula. Na verdade, permanecendo o estimulo por muito tempo (de dezenas de
segundos a alguns minutos), a resposta da célula desapareceria totalmente, por um
processo conhecido como acomodacdo. Mas um estimulo constante por muito
tempo n&o ocorre naturalmente, uma vez que movemos os olhos continuamente.

Como o segundo par de gréaficos da Figura 2-15 mostra, quando o estimulo é
posicionado sobre a parte do campo receptivo que inibe a célula ela ndo responde
no momento em que o estimulo é ligado, embora responda, fracamente,
imediatamente apds o estimulo ser desligado (também uma evidéncia do aspecto
temporal da resposta da célula). Nos outros casos a célula nédo responde.

As células complexas sdo mais numerosas em V1 do que as células simples
e, assim como as células simples, respondem bem apenas para um estimulo com
uma orientacdo especifica. Porém, diferentemente das células simples, a resposta
das células complexas néo é seletiva a posicao espacial do estimulo, ou seja, nédo
varia com a posi¢cdo do estimulo dentro do seu campo receptivo. Muitas células
complexas sdo sensiveis ao sentido e dire¢cdo do movimento do estimulo dentro do
seu campo receptivo, respondendo somente quando este estimulo se move numa

determinada direcéo e sentido.
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Figura 2-16 — Resposta de uma célula complexa ennfiiio da projecao de um estimulo em forma de
barra. Figura retirada de [MATa]

Na Figura 2-16 € apresentado o comportamento de uma célula complexa
quando um estimulo em forma de barra € projetado no seu campo receptivo. A
célula complexa responde independente da posicdo do estimulo no campo
receptivo, diferentemente da célula simples. As células complexas também sao
sensiveis a movimentacdo do estimulo dentro de seu campo receptivo. Caso o
estimulo se mova no mesmo sentido em que 0 campo receptivo esteja sintonizado, a
célula continua respondendo, caso contrario para de responder ao estimulo.

Hubel e Wiesel foram os primeiros a descobrir que as células de V1 séo
arranjadas e organizadas de uma forma precisa em relacdo a sensibilidade a
orientacdo. Ao longo da superficie de V1, a sensibilidade a orientacdo varia
gradualmente, mas permanece constante ao longo dos 2mm de cortex (de uma
coluna do cortex). Hubel e Wiesel também descobriram que a resposta das células
varia de acordo com o olho estimulado. Muitas células de V1 respondem de forma
aproximadamente equivalente a estimulos provenientes de ambos os olhos, mas a
maioria das células de V1 respondem preferencialmente a estimulos provenientes de
um determinado olho. Esta caracteristica, chamada de dominéncia ocular, é
organizada no cértex visual primario de uma forma que nao varia verticalmente (em

colunas), mas alterna ao longo da superficie de V1.
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A) Mapa de seletividade a orientacao emV'1

B) Mapa de dominancia ocular em V1

Figura 2-17 — A seletividade a orientacéo (a) e athinancia ocular (b), variam ao longo da superficiele
V1, porém nao se alteram numa mesma coluna. Figwsaetiradas dehttp://www.brainworks.uni-
freiburg.de/group/wachtler/VisualSystem!/

Um grupo de colunas que respondem a linhas (estimulos) com todas as
orientagcdes numa regiao particular do campo visual foi denominado de hipercoluna
por Hubel e Wiesel. Essas hipercolunas aparecem repetidas regularmente e
precisamente sobre a superficie de V1, ocupando cada uma cerca de 1mm?. Essa
organizacdo sugere uma modularizacdo do cortex cerebral, na qual cada médulo de
uma area do coértex processaria todas as variantes locais da informacédo visual
tratada naquela area cortical. Assim, se uma determinada area processa orientacdes
do estimulo visual, uma hipercoluna dela codifica todas as orientacfes da regiao do
campo visual monitorada pela hipercoluna. O mesmo ocorrendo para areas corticais

responsaveis por processar. profundidade, movimento, etc.

V2
A area V2 possui uma extensa fronteira com a area V1. Esta area apresenta

regides chamadas de faixas grossas e faixas finas separadas por regides chamadas
de interfaixas (vide Figura 2-18). As faixas finas e interfaixas recebem projecdes da
via parvocelular que vém das camadas 2 e 3 da area V1 enquanto que as faixas

grossas recebem proje¢cOes da via magnocelular que vém das camadas 4B, 4Ca e
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4Cp. As faixas finas e as interfaixas se projetam para a area V4, enquanto que as
faixas grossas se projetam para area temporal média (MT ou V5). Estes caminhos
nao sdo totalmente separados conforme descrito, pois existem conexdes entre as
faixas finas e grossas e também projecdes da area V4 de volta para as faixas finas

de V2. Também existem conexdes das faixas grossas com a area V3.

4B Camadas 2 e 3
(V1) (1)

Figura 2-18 — Esquematico de V2. Figura retirada dgMATa]

As células de V2, assim como as células de V1, sdo sensiveis a orientacao,
cor e a profundidade dos estimulos, ou seja, estas células continuam a analise
iniciada em V1. A resposta das células de V2 para contornos reais e ilusérios foram
testados juntamente com as células de V1 em alguns experimentos. Um exemplo de
percepcdo de contornos ilusorios pode ser visto na Figura 2-19. No desenho da
esquerda, existe realmente um quadrado desenhado. No desenho do centro, apesar
de ndo existir um quadrado desenhado, é possivel facilmente “enxergar” um
contorno ilusério de um quadrado, enquanto que no desenho da direita, apesar dos
objetos serem os mesmos que no desenho do centro, ndo € possivel “enxergar” o
mesmo quadrado.

Muitas células de V2 responderam aos contornos ilusérios exatamente como
responderam as bordas, enquanto que poucas ceélulas de V1 responderam aos
mesmos contornos ilusdrios da mesma forma como responderam as bordas
[HEY84]. Essas observacdes sugerem que na area V2 € feito um processamento de
contornos num nivel acima do processamento que ocorre em V1, constituindo assim

uma evidéncia da andlise progressiva que ocorre no cortex visual.
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Figura 2-19 — Contorno ilusério. E possivel “visuatar” um quadrado branco na figura do meio, apesar
de ndo existir um quadrado desenhado explicitamente

V3
Pouco se sabe sobre as propriedades funcionais dos neurdnios da area

extra-estriada V3. Esta &rea recebe informacgfes das faixas grossas da area V2 e da
camada 4B da area V1, e faz projecdes tanto para a area temporal média (MT ou
V5) quanto para a area V4. Grande parte das células de V3 sdo seletivas em relacéo
a orientacao e direcdo do estimulo visual, sendo que algumas células séo seletivas a
cores, 0 que sugere que em V3 ocorre uma interagdo entre o processamento de cor
e movimento [GEG97].

V4
A é&rea extraestriada V4 foi estudada em profundidade inicialmente por Semir

Zeki [ZEK73]. Esta éarea recebe projecbes principalmente das faixas finas e
interfaixas de V2, provenientes do caminho parvocelular que vém do LGN e retina,
mas também recebe projecdes das areas V1 e V3. Inicialmente pensava-se que as
células de V4 fossem exclusivamente dedicadas ao processamento de cores, porém
estudos posteriores mostraram que as ceélulas de V4 sdo sensiveis a combinacdes
de cores e formas. As células de V4 se projetam principalmente para o cortex
temporal inferior, onde € feito o reconhecimento de faces e de outras formas

complexas.

V5 ou MT
A éarea V5, também conhecida como area temporal média ou MT, recebe

projecOes da camada 4B do cértex visual primario (V1) e das faixas grossas de V2.
Estas conexdes sdo provenientes do caminho magnocelular que parte das células M
da retina, passa pelas camadas magnocelulares do LGN e chega no cortex MT.

Assim como a area V1, MT possui um mapa retinotopico do campo visual
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contralateral, porém os campos receptivos das células de MT sdo bem maiores que
0S campos receptivos das células de V1.

O processamento de movimento comeca de forma rudimentar em V1
atingindo formas bem mais abstratas em MT numa abstracéo sucessiva, ou seja, em
etapas. Anthony Movshon et al. [MOV85] testou a hipétese de que o movimento é
processado em 2 etapas, registrando a resposta de células em V1 e MT para um
padrdo de linhas cruzadas em forma de xadrez em movimento. As células de V1
responderam ao movimento dos elementos isolados do padrdo, que séo as linhas,
enquanto que as células em MT responderam ao movimento do padrdo em forma de
xadrez por completo.

A percepcao de profundidade também € processada em MT. Embora células
sensiveis a disparidade binocular sejam encontradas em varias areas corticais,
como V1, V2 e V3, as células de MT respondem melhor a estimulos em distancias
especificas do plano de fixacdo (mais proximos ou mais distantes do ponto de
fixacdo). Esse processamento da disparidade binocular pode ser utilizado tanto para
a percepcao de profundidade quanto para o controle do movimento de vergéncia dos

olhos.

Figura 2-20 — Modelo esquematico da arquitetura fucional de MT. Figura retirada de [DEA99].

A Figura 2-20 apresenta um modelo esquematico da arquitetura funcional de
MT que mostra que esta area processa tanto informacdes de movimento (direcéo)
quanto de profundidade. Na figura, as setas indicam a direcdo preferencial dos

neurdnios numa coluna. Estas dire¢des preferenciais variam suavemente através da
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superficie de MT. A percepcéo de disparidade é representada pela faixa colorida que
varia de near (estimulo afastado do ponto de fixacdo, mas perto do observador), em
verde, até far (estimulo afastado do ponto de fixacdo, mas longe do observador), em
vermelho, passando pela disparidade zero (estimulo a mesma distancia do
observador do que o ponto de fixagédo), codificada em amarelo. As regides do
modelo que estdo em azul sédo regides da area MT que aparentemente tém pouca

seletividade para disparidade.

2.1.4. Vias paralelas

As informagfes visuais vindas da retina sdo conduzidas através de vias
paralelas que se iniciam na retina, passam pelo LGN, chegam em V1, e depois
continuam até os cortices parietal posterior (via dorsal) e temporal inferior (via
vental), como mostra a Figura 2-21. As células P da retina se projetam para as
camadas parvocelulares (camadas 3, 4, 5 e 6) do LGN e seguem para 0 cortex
visual primario, recebendo o nome de via P ou via parvocelular. A partir de V1, esta
via se projeta para as faixas finas e interfaixas de V2, que depois seguem para a
area V4, formando assim a via ventral que alcanga o cértex temporal inferior (Figura
2-21). Os neurdnios que fazem parte da via ventral sdo mais sensiveis em relacdo
ao contorno das imagens, sua orientacdo e bordas. Um outro aspecto importante
que é processado nesta via € a percepcao de cores. Estas células possuem alta
resolucao espacial, baixa resolucdo temporal e alta sensibilidade a cores e bordas, o
gue proporciona a este sistema a capacidade de analisar “0 qué” é visto. Lesdes no
lobo temporal inferior causam deficiéncias relacionadas ao reconhecimento de

objetos complexos, inclusive o reconhecimento de faces.
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Figura 2-21 — As vias paralelas M e P projetam-seapa 0 cortex visual passando pelo LGN. Figura
retirada de [KANOO] e alterada com a insercéo .

As células M da retina se projetam para as camadas magnocelulares
(camadas 1 e 2) do LGN e também seguem para o cértex visual primario, recebendo
o0 nome de via M ou via magnocelular. A via M se estende de V1 até as faixas
grossas de V2, que depois se projetam para a area temporal média (MT) formando a
via dorsal que se estende até o cortex parietal posterior (Figura 2-21). Conforme
visto anteriormente, o MT (também chamado de V5) estda relacionado ao
processamento do movimento e profundidade. Os neurdnios que formam este
sistema séo poucos sensiveis a cor e objetos parados, diferentemente dos neurénios
associados a via ventral, mas possuem alta resolucado temporal e sensibilidade a
disparidade binocular, o que faz com que este sistema tenha capacidade de analisar
“‘onde” estdo o0s objetos vistos. Lesdes na via dorsal causam deficiéncia na
percepcdo de movimentos e nos movimentos dos olhos dirigidos a alvos em
movimento (movimento de perseguicao suave).

A via dorsal, responsavel pela analise de “o qué” é visualizado, continua até
terminar numa regido do cortex pré-frontal especializada na memoaria de trabalho

visual espacial enquanto que a via ventral, responsavel pela analise de “onde” estdo
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0S objetos visualizados, continua até terminar numa outra regido também do cortex
pré-frontal especializada na memdéria de trabalho de cognicdo. Esta analise mostra
gue o sistema visual esta organizado em vias paralelas bem definidas, com uma

organizacao sequencial e hierarquica em cada uma delas.

2.1.5. sistema oculo-motor

O angulo total de visdo humana possui arco de cerca de 200 graus. A
melhor definicdo fica na fovea, que tem pouco menos de 1 mm de diametro e
representa cerca de 2 graus de arco no centro do campo de viséao
(aproximadamente o tamanho da unha do polegar a distancia do brago estendido).
Cerca de metade de V1 é devotada inteiramente as foveas e esta concentracdo de
recursos neurais, que vem da retina e persiste nas outras areas corticais visuais
além de V1, resulta em uma percepcédo visual muito melhor das imagens que estédo
sobre as féveas. Por essa razdo, a visdo € um sistema bastante elaborado para a
movimentacao rapida e precisa dos olhos.

Os movimentos dos olhos se ddo em 3 eixos de rotacdo (Figura 2-22):
vertical (eixo X, movimento para baixo e para cima - depression e elevation),
horizontal (eixo Y, movimento de lado para outro, abduction e adduction) e torsional

(eixo Z, extorsions e intorsions).

Figura 2-22 — Movimentos oculares. Figura retiradale
http://www.auto.ucl.ac.be/EYELAB/Welcome.htmlcom altera¢des para inclusédo dos eixos X, Y e Z.

Cada um dos olhos possui 3 pares de musculos extra-oculares, que operam
antagonicamente (Figura 2-23): Medial Rectus (adduction) e Lateral Rectus
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(abduction); Superior Rectus (elevation) e Inferior Rectus (depression); Superior

Oblique (extorsion) e Inferior Oblique (introsion) [KANOO].

Vista Lateral i Vista Superior

Musculo Crénio Supercilio
elevador da Gordura

pilpebra  periorbitdria
superior

Musculo
reto
superior

Quiasma dptico J
Glandula hipofisria
/ Nervo Gptico
145 Cérnea
L Cérnea Tréclea
’ Tréclea Palpebra
Pélpebra
Cilios Misculo
Musculo reto medial

reto medial Misenlo
Miisculo reto inferior

reto inferior B} :
Musculo obliquo

: Musculo reto lateral
SUPETIOT

Musculo reto superior
—— Anel de Zinn

Figura 2-23 — MUsculos oculares. A) Vista LateralB) Vista Superior. Figuras retiradas de
http://www?20.brinkster.com/tonho/olho/olhohumano.himl

Olhar de forma exploratoria em busca de um ponto de interesse requer
mover os olhos rapidamente de modo que a imagem dos objetos seja projetada
sobre nossas foveas. Uma vez localizado o ponto de interesse, contudo, precisamos
estabilizar sua imagem na retina, mesmo que a cabeca se movimente. O sistema

oculo-motor tem, entdo, duas grandes funcoes:

1. Posicionar a imagem do ponto de interesse — 0 alvo — na parte da retina
com maior acuidade, a févea;
2. Manter a imagem estacionaria na fovea, independente de movimentos do

alvo ou da cabeca.

Por volta de 1902, Raymond Dodge descreveu 5 sistemas separados de
controle da posicdo dos olhos [DODO03]. Estes 5 sistemas podem ser divididos em
dois grupos, segundo as duas grandes fun¢cdes descritas do sistema 6culo-motor,
como mostrado na Tabela 2-1.

Os primeiros 4 movimentos sdo conjugados, cada olho se move na mesma
direcdo e na mesma quantidade. O ultimo é desconjugado: os olhos se movem em

direcOes diferentes e, muitas vezes, de diferentes quantidades.
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Movimento | Fungéo
Movimentos que estabilizam o olho quando a cabega se move
. Mantém as imagens estaveis na retina durante rapidas rotagfes da
Vestibulo-ocular
cabeca
o Mantém as imagens estaveis na retina durante rotacdo lenta e continua
Optokinético
da cabeca
Movimentos que mantém a févea no alvo
Sacada Tras novos pontos de interesse para a fovea
Perseguicdo suave Mantém a imagem de um alvo em movimento na fovea
- Ajusta os olhos para que o0 mesmo ponto seja levado a ambas as
Vergéncia foveas

Tabela 2-1 — Movimentos Oculares.

Existem outros tipos de movimentos que tém como principal caracteristica
amplitudes muito pequenas. Estes movimentos sdo involuntarios e ocorrem quando
se esta observando um objeto fixo. Estes movimentos sdo chamados de movimentos
de sustaining e possuem como principal fungdo manter o foco sobre o objeto que
esta sendo observado, e produzir variagbes constantes, mesmo que pequenas, da
imagem na retina. Sem estas variagbes a imagem “desapareceria” devido a

acomodacéo dos neurdnios do sistema visual.

2.1.6. Pistas monoculares

Uma das principais funcdes do sistema visual € reconstruir uma
representacdo tridimensional do mundo a nossa volta a partir das imagens
bidimensionais projetadas na retina. Estudos indicam que esta reconstrucdo é
baseada tanto em pistas estereoscipicas oriundas da disparidade binocular causada
pela leve diferenca das imagens projetadas nas retinas, quanto em pistas
monoculares. Quando os objetos observados estdo a distancias maiores do que
cerca de 30 metros, as imagens projetadas nas retinas sdo praticamente idénticas,
eliminando quase que totalmente a disparidade binocular, fazendo com que a
percepcao de profundidade seja baseada principalmente nas pistas monoculares.

Algumas pistas monoculares se prestam mais a exploracdo em sequencias
continuas de imagens do que em imagens avulsas. O desvio de paralaxe, por
exemplo, permite inferir as distancias relativas entre dois objetos a partir do grau de
deslocamento aparente do objeto mais proximo em relacdo ao mais distante, quando

0 observador se move paralelamente aos seus planos de profundidade. De forma
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similar, a alteracdo no grau de desfocamento de um objeto a medida que se varia a
distancia focal do aparato visual pode ser usada para estimar sua distancia.

Outras pistas sdo mais adequadas a estimativa de profundidade em imagens
estaticas, tais como diferencas de textura, interposicéo, ocluséo, frequéncia espacial
(tamanho do objeto em relacdo ao campo de viséo), luzes e sombreamento, etc.
Gradientes de textura, que capturam a distribuicdo da direcdo das bordas em uma
imagem, também ajudam a estimar profundidades. Por exemplo, a textura de muitos
objetos varia de acordo com a sua distancia do observador; da mesma forma, em
um chao coberto por ladrilhos, as linhas paralelas formadas pelas juntas parecem
divergir com a distancia, os ladrilhos mais distantes aparentando divergéncias
aparentes maiores do que os mais proximos. Outra pista monocular utilizavel nesse
contexto é o efeito de enevoamento, causado pela dispersédo da luz causada pela

atmosfera terrestre.

2.2. CLASSIFICADOR MRF DE SAXENA

Em [SAX08], Saxena implementa uma rede de Markov Random Fields
(MRF) para aprender o relacionamento entre as pistas monoculares contidas em
uma imagem e o mapa de profundidades da cena. Sua abordagem consiste em
dividir as imagens em pequenas secdes retangulares, e entdo estimar uma
profundidade média para cada secao.

Para cada secado sdo calculadas um nimero de caracteristicas, que podem
ser divididas em dois tipos: absolutas, usadas para estimar a profundidade absoluta
de uma secdo; e relativas, usadas para estimar a magnitude da diferenca de
profundidade entre duas secdes. As caracteristicas extraidas das secfes buscam
capturar trés tipos de informacdes: variacdes de textura, gradientes de textura, e cor.
Para capturar as variagdes de textura, os filtros de Laws sao aplicados ao canal de
intensidade da imagem. A difracdo atmosférica da luz (enevoamento) reflete-se nas
frequéncias mais baixas dos canais de cor, e essa informacdo é capturada
aplicando-se um filtro de média local (o primeiro filtro de Laws) aos canais de cor.
Finalmente, para calcular uma estimativa dos gradientes de textura que seja robusta
a ruidos, seis filtros de bordas orientados sao aplicados ao canal de intensidade.
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Figura 2-24 — Filtros utilizados para calcular as ariacfes e gradientes de textura. Os primeiros no\séo
os filtros de Laws 3x3, usados para calcular médidscais, detectar bordas manchas. Os ultimos seios
detectores de bordas orientados, espacados em intalos de 30°. Figura extraida de [SAX08].

2.2.1. Caracteristicas absolutas e relativas

Para cada secao i da imagem I(x, y), a saida dos 17 filtros (9 filtros de Laws,

6 detectores de bordas e 2 canais de cores) F,, n = {1, ..., 17} é usada para calcular

um vetor inicial Ei(n) = 3 xy)eparch)ll * Fal de dimens&o 34, onde k € {1, 2} nos d4
respectivamente a soma absoluta e a soma quadratica da saida de cada filtro. Essa
informacéo local ainda é insuficiente para estimar adequadamente a profundidade
da secdo; para capturar propriedades mais gerais da imagem, o mesmo vetor €
calculado em trés escalas espaciais distintas: a mesma da secédo original, e dois
niveis de distaciamento, x3 e x9. Além disso, para capturar outras caracteristicas
gerais (como relacionamentos de oclusdo), as caracteristicas das quatro secdes
vizinhas também sdo adicionadas ao vetor de cada secdo, nas trés escalas
espaciais. Finalmente, muitas estruturas encontradas ao ar livre, como arvores e
construcdes, demonstram uma orientacao vertical na sua estrutura; para representar
esse fato, as caracteristicas da coluna da imagem onde a secdo se encontra
também sdo adicionadas ao vetor.

Para cada sec¢do, apos incluir suas proprias caracteristicas e as dos seus
quatro vizinhos em trés escalas espaciais, mais as caracteristicas das quatro secoes
da coluna da imagem, o vetor de caracteristicas absolutas X é de dimenséo 19 * 34
= 646.

Para cada secdo i da imagem I(X, y) na escala espacial s, também é

calculado um histograma de 10 colunas para cada saida de filtro || * Fn|, resultando

em um vetor de 170 caracteristicas yis. As caracteristicas relativas entre duas se¢des
i e ] na escala s, por sua vez, sao calculadas como as diferencas entre seus

histogramas, isto &, Yis = Vis - Yjs-
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Figura 2-25 — O vetor de caracteristicas absolutate uma secéo inclui as caracteristicas dos seusinios
imediatos, e também os mais distantes (em escalapaciais maiores). As caracteristicas relativas dmda
se¢do usam histogramas das saidas dos filtros. Figwextraida de [SAX08].

2.2.2. Modelo probabilistico

Saxena emprega um modelo hierarquico multi-escalar baseado em Markov
Random Fields para modelar o relacionamento entre as caracteristicas de uma
secdo e as profundidades das suas vizinhas em multiplas escalas. Seu modelo leva

em consideracao os seguintes relacionamentos:

1. A profundidade de uma secéo depende das suas caracteristicas, portanto
o relacionamento entre a profundidade e o vetor de caracteristicas da
secdo é modelada;

2. A profundidade de uma secédo também esta relacionada as profundidades
de seus vizinhos (secdes que recaem sobre um mesmo objeto terdo todas
profundidades semelhantes);

3. Alem das interagbes com suas vizinhas imediatas, também ha
ocasionalmente relacionamentos fortes entre uma sec¢éo e vizinhas mais
distantes (por exemplo, as secdes que recaem sobre a fachada de uma
construcéo terdo todas profundidades semelhantes). Na escala espacial
basica, pode ser dificil reconhecer uma se¢do como parte de um objeto



muito maior; por isso, 0 modelo também leva e consideracdo

relacionamentos entre profundidades em multiplas escalas espaciais.

Com esses relacionamentos em mente, Saxena aplica algoritmos de
otimizacdo para ajustar um vetor de parametros 6 do seu modelo estatistico, de
forma a maximizar a probabilidade P(d|X) (probabilidade de uma profundidade d
condicionada a um vetor de caracteristicas X) de cada secdo das imagens de
treinamento. Seus sistemas trabalham com uma de duas possiveis distribuicbes de
probabibiliades: gaussiana ou laplaciana, sendo que esta ultima apresentou 0s

melhores resultados.

Depth (Scale 2)

/.?r— ' Depth (Scale 1)

Figura 2-26 — Modelo MRF para modelar relacdes enér caracteristicas da imagem e profundidades, entre
profundidades na mesma escala, e profundidades erfatentes escalas (apenas 2 de 3 escalas, e um

subconjunto das arestas, sdo representadas). Figueatraida de [SAX08].
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3. REDES NEURAIS SEM PESO NA ESTIMATIVA DE
PROFUNDIDADE

Neste capitulo detalhamos a estrutura e funcionamento das redes neurais
sem peso, com énfase no modelo VG-RAM, usado pela MAE; também descrevemos

as arquiteturas estudadas no trabalho.

3.1. REDES NEURAIS SEM PESO

Redes neurais sem peso (RNSP) sdo baseadas em Random Access
Memories (RAM) e ndo armazenam conhecimento em suas conexdes, mas em
memorias do tipo RAM dentro dos nds da rede, ou neurdnios [ALE66]. Esses
neurbnios operam com valores de entrada binarios e usam RAMs como tabelas-
verdade: as sinapses de cada neurdnio coletam um vetor de bits da entrada da rede
que € usado como o endereco da RAM, e o valor armazenado neste endereco € a
saida do neurénio. O treinamento pode ser feito em um Unico passo e consiste
basicamente em armazenar a saida desejada no endere¢co associado com o vetor
de entrada do neurdénio.

Apesar da sua notavel simplicidade, RNSP sdo muito efetivas como
ferramentas de reconhecimento de padrbes, oferecendo treinamento e teste rapidos,
e facil implementacdo [ALE98]. No entanto, se a entrada da rede for muito grande, o
tamanho da memadria dos neurdnios da RNSP torna-se proibitivo, dado que tem de
ser igual a 2", onde n é o tamanho da entrada. As RNSP do tipo Virtual Generalizing
RAM (VG-RAM [LUD99]) sdo redes neurais baseadas em RAM que somente
requerem capacidade de memoria para armazenar os dados relacionados ao
conjunto de treinamento.

Os neurdnios VG-RAM armazenam o0s pares entrada-saida observados
durante o treinamento, em vez de apenas a saida. Na fase de teste, as memodrias
dos neurdnios VG-RAM séo pesquisadas mediante a comparagao entre a entrada
apresentada a rede e todas as entradas nos pares entrada-saida aprendidos. A
saida de cada neurdnio VG-RAM ¢é determinada pela saida do par cuja entrada é a
mais préxima da entrada apresentada — a fungcdo de distancia adotada pelos

neurénios VG-RAM é a distancia de hamming, i.e., 0 numero de bits diferentes entre
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dois vetores de bits de igual tamanho. Se existir mais do que um par nha mesma
distancia minima da entrada apresentada, a saida do neurbnio € escolhida
aleatoriamente entre esses pares.

A Figura 3-1 ilustra a tabela-verdade de um neurénio VG-RAM com trés
sinapses (X1, X2 e X3). Esta tabela-verdade contém trés entradas (pares entrada-
saida) que foram armazenadas durante a fase de treinamento (entry #1, entry #2 e
entry #3). Durante a fase de teste, quando um vetor de entrada € apresentado a
rede, o algoritmo de teste VG-RAM calcula a distancia entre este vetor de entrada e
cada entrada dos pares entrada-saida armazenados na tabela-verdade. No exemplo
da Figura 3-1, a distancia de hamming entre o vetor de entrada (input) e a entrada
#1 é dois, porque ambos os bits X2 e X3 ndo sdo semelhantes aos bits X2 e X3 do
vetor de entrada. A distancia da entrada #2 € um, porque X1 é o Unico bit diferente.
A distancia da entrada #3 é trés, como o leitor pode facilmente verificar. Portanto,
para este vetor de entrada, o algoritmo avalia a saida do neurdnio, Y, como

“category 2", pois é o valor de saida armazenado na entrada #2.

Lookup table X1 Xo X3 Y
entry #1 1 1 0 category 1
entry #2 0 0 1 category 2
entry #3 0 1 0 category 3

1 1 1 !
input 1 0 1 category 2

Figura 3-1: Tabela-verdade de um neurdnio da RNSP G-RAM

3.2. ARQUITETURAS DE RNSP PARA RECONHECIMENTO DE
PROFUNDIDADES

As proximas secdes descrevem as arquiteturas de RNSP VG-RAM
propostas neste trabalho para predizer mapas de profundidades a patir de imagens

monoculares.

3.2.1. Arquitetura 1

Nossa primeira arquitetura é formada por z camadas bidimensionais de
neurdnios N, com mxn neurdnios, ligados a uma entrada comum @, gerada a partir

de uma imagem |, ambas de dimens&o uxv. Através das camadas, cada neurénio n;
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observa uma regido de tamanho (u/m)x(v/n) da entrada; neurbnios ocupando a
mesma posicdo em camadas diferentes observam a mesma regido, enquanto
neurénios em posicdes diferentes observam regides distintas (ndo necessariamente
disjuntas). A saida da rede € calculada a partir da saida das camadas, pela
aplicacado do algoritmo Winner-Take-All (WTA). A geracdo da entrada a partir da

imagem original e o funcionamento do algoritmo WTA serédo discutidos mais adiante.

O11 | O12 | O13 e O21 | O22 | Ogs e Omn

Winner-Take-All

N z
| gy | | ) | | | My | | ) | |
(>ﬁ (>E > > =) (>? (>? > > > >
. —u . tttw 1 . o .
X | X% Xiw X1 | % |1ML| | X | X% | x|w|| X | ) | x|W||
Q11 | P12 | P13 Q21 | P22 | P23 Puv

l11 l12 l13 l21 l22 l23 luv

Figura 3-2: Primeira arquitetura neural para o reconhecimento de imagens

Cada neurdnio n; possui um conjunto de sinapses, W = {wj, ..., ww}. Estas
sinapses sdo conectadas a entrada bidimensional da rede, @, composta de uxv
elementos de entrada, ¢y, segundo um padréo de interconexao ; j(W). Este padréo
de interconexao sinaptica segue uma distribuicdo randémica bidimensional com PDF
(Probabilistic Density Function) Normal centrada no pixel @, onde uk =i.u/me pl =

j.vin. Isto €, as coordenadas k e | dos elementos de @ aos quais n;; se conecta via W
seguem as PDFs:

1 (k—pp)2
Py 02 (k) = S
oV 2
1 7(1*/@)2

e 202
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onde o € um parametro de nossa arquitetura neural. A Figura 3-3 mostra de
forma grafica o padrdao de interconexdo Q de trés neurdnios. Este padrdo de
interconexao sinaptica imita aquele observado em muitas classes de neurbnio
biolégico. Em nosso sistema de reconhecimento de imagens, ele é criado
juntamente com a rede neural e ndo muda apdés a sua criacao.

Sinapses de RNSP coletam apenas um bit (O ou 1) da entrada. Para permitir
seu uso com entradas que podem assumir valores nao binarios, usamos minchinton
cells [MIT98]. Em nossa arquitetura neural para o reconhecimento de imagens, cada
sinapse, w;, forma uma minchinton cell com a préxima, w1 (Ww forma uma
minchinton cell com w;). Cada uma destas minchinton cells retorna 1 se a sinapse w;

estad conectada a um elemento da entrada @, ¢j, cujo valor, X, Seja maior que o

Z€ero.

valor do elemento ¢y ao qual a sinapse wy.;, esta conectada; caso contrario, retorna
(2) (b) (c)

Figura 3-3: O padrdo de interconexdo sinaptica. (a) A imagem da esquerda mostra a entrad@®: na cor
branca, os elementospij da entrada @ que estéo conectados ao neurdniwe de N via wi, . . ., Wiwj; a
imagem da esquerda mostra a camada bidimensional aeeuréniosN: na cor branca, o neurdniono,o de N.
(b) Esquerda: em branco, os elementos dgij de @ conectados anmzne; direita: em branco, o neurdnio
nm2nz de N. (c) Esquerda: em branco, os elementos @@ conectados aimn; direita: em branco, o neurdnio

Nm,n.

Para treinar nossa rede neural, inicialmente aplicamos um filtro gaussiano a
imagem de entrada: esse filtro “suavisa” a imagem, removendo componentes de alta
frequéncia, e tornando os valores de entrada dos neurbnios mais generalizaveis. A
imagem filtrada é levada a entrada da rede e, entdo, cada neurénio € treinado para,
dada a regido da imagem por ele observada, apresentar como saida o valor de
profundidade associado aquela regiao.

Para usar a rede neural para prever um mapa de profundidades, novamente
a imagem precisa ser filtrada e levada a entrada da rede. Cada um dos neurénios
apresenta, entdo, como saida, o valor de profundidade que acredita estar associado

a regiado observada. O resultado € uma matriz tridimensinal de profundidades P, de
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dimensdo mxnxz, que € entdo combinada em uma saida O de acordo com o

algoritmo abaixo:

1. Montar uma saida inicial O(0) tal que O(0)[x, y] seja o valor encontrado
com mais frequéncia no cojunto P[X, y, 1..z] (se dois ou mais valores
"empatarem”, um deles € escolhido aleatoriamente);

2. Montar uma saida intermediaria O(t) tal que O(t)[x, y] seja escolhido entre
os valores do conjunto P[x, y, 1..z], como o valor mais "préximo" (em
diferencas absolutas) da média dos oito vizinhos de O(t-1)[x, v];

3. Repetir 0 passo (2) até a saida convergir (isto é, O(t) = O(t-1)) ou um
namero maximo de iteracdes M ser atingido.

Figura 3-4 — Os oito pontos vizinhos de um ponto &pecifico. Figura retirada de [OLI05].
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3.2.2. Arquitetura 2

Quando observamos os mapas de profundidades de muitas imagens,
percebemos que elas tendem a obedecer um padrdo de distribuicio em espectro,
com as regides inferiores da imagem tendendo a valores menores, e as regioes
superiores, a valores maiores. Intuitivamente, objetos que estejam “no chao” (e o
préprio “chdo”) tendem a estar mais proximos do observador do que aqueles que se
encontram “no céu” (e o proprio “céu”). Isso nos leva a conjecturar que diferentes
secOes horizontais da imagem apresentam distribuicdes de profundidades distintas;
associando um anico neurbnio a cada uma dessas sec¢Oes, obteriamos em principio
uma arquitetura de predicdo de profundidades mais poderosa do que a anterior,
onde o conhecimento de cada neurdnio fica restrito a uma regido retangular da

Imagem, e nao pode ser aplicado em outras regides na mesma altura.

Figura 3-5 — Imagem monocular e mapa de profundidags correspondente. Cores mais “quentes” indicam
regides proximas do observador. Com poucas excecdesja o canto superior direito) regides inferioresla

imagem estdo mais préximas do que as superioresghra retirada de [SAX08].

Para investigar essa conjectura, modificamos a Arquitetura 1 de forma que
as camadas neurais N, contenham apenas uma coluna de neurdnios cada; a largura
da entrada @ também foi reduzida para 50 (suficiente para garantir que 99% das

sinapses geradas pela gaussiana caiam “dentro” da camada de entrada), e um
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elemento de deslizamento foi adicionado entre ela e a imagem, permitindo que

diferentes “colunas” da imagem sejam submetidas a rede.

O11 | O12 | O13 O21 | O22 | O3 Omn

Winner-Take-All
)

Memoéria

’—@‘
"—@*
v
v
v
v
’—-@*
"—@*
v
v
v
v

.X1 .XZ "'XW x1 .XZ "'M | xl xZ |...x|W‘| x1 | xZ |... x|W||

P11 | P12 | P13 @21 | P22 | P23 Puss

l11 12 l13 l21 22 l23 luv

Figura 3-6: Segunda arquitetura neural para o recohecimento de imagens.

Essa rede neural é treinada em m turnos; a cada turno, o elemento de
deslizamento (inicialmente centrado na coluna de largura (v / m) mais a esquerda da
imagem) é deslocado (v / m) pixels para a direita, e cada neurbnio é treinado para,
dada a regido da imagem por ele observada, apresentar como saida o valor de
profundidade associado aquela regido. Dessa forma, cada neurdnio aprende as
profundidades de m regifes dispostas horizontalmente ao longo de uma certa altura
da imagem.

Para usar a rede neural para prever um mapa de profundidades, novamente é
preciso executar m turnos, nos quais diferentes regides da imagem sao expostas
aos neurdnios. As saidas apresentadas pelos neurbnios a cada turno sado
armazenadas em um elemento de memdria, reponsavel por construir a matriz de
profundidades P que sera passada ao algoritmo WTA ao término do processo, para
calcular a reposta final.

3.2.3. Arquitetura 3

Mesmo agrupando um conjunto de pontos em posicOes especificas, a

identificacdo de uma secdo de imagem pode ser extremamente ambigua, se
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consideramos apenas valores no espaco de cores. I1sso € indesejavel, pois se duas
ou mais sec¢Oes forem mapeadas para um mesmo padréo de entrada, um valor de
profundidade comum sera associado a todas elas como resultado — mesmo que isso
nao seja verdade nos dados de treinamento. Para reduzir o risco de colisao,
gostariamos de extrair a maior quantidade possivel de informacdo particular da
imagem, produzindo assim “assinaturas” Unicas para cada secao.

Voltando ao trabalho de Saxena, tomamos emprestada sua idéia de dividir a
imagem em componentes de intensidade e cor, decompondo-a nos trés canais do
espaco Hue, Saturation, Value (HSV); substituimos a Gaussiana pelo primeiro filtro
de Laws, e 0 aplicamos aos trés canais. Adicionalmente, usamos 0s seis detectores
de bordas sobre o canal de Hue (intensidade) para gerar uma saida representativa

dos gradientes de textura da imagem.

s

Figura 3-7: Imagem original, canais HSV, e saida ddetector de bordas.
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Partindo da arquitetura 2, modificamos a entrada para cada neurdnio receber
as saidas desses quatro filtros para as suas sec¢des da imagem; o restante do

funcionamento da rede permanceu inalterado.

O11 | O12 | O13 O21 | O22 | O3 Omn

Winner-Take-All
)

Memoéria

=
e
’_(?—

. . —n
X | X [ Xw X1 | X M | x| x |---x|W‘| X | X, |---x|W||
H S Y Bordas
l11 1 l13 21 22 l23 luv

Figura 3-8: Terceira arquitetura neural para o recanhecimento de imagens. Os indices das entradas fora

omitidos por simplicidade.
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4. METODOLOGIA

Neste capitulo apresentamos a metodologia empregada no trabalho, os
experimentos efetuados e resultados obtidos. Comegamos apresentando a base de
dados disponibilizada por Saxena, suas caracteristicas, as varias adaptacdes que
precisaram ser realizadas para adequa-la ao cenario de teste original e as nossas
necessidades, e as métricas utilizadas para avaliar quantitativamente o desempenho
do sistema em relacdo aos dados de referéncia. Em seguida, descrevemos o0s
experimentos realizados para avaliar os parametros 6timos de configuragdo para
cada arquitetura neural, além dos testes adicionais de validacdo. Passamos entdo a
analise e comentario dos resultados obtidos, comparando também com os

alcancados por Saxena.

4.1. BASE DE DADOS

A base de dados usada nos experimentos foi construida a partir da utilizada
em [SAX08]. Segundo o artigo, a base original era composta de 425 casos
compostos de uma imagem e um mapa de profundidades (aferido com o auxilio de
um scanner a laser), com resolucdo de 1704x2272 para as imagens, e 86x107 para
os mapas de profundidades. As cenas encontradas nas imagens podem ser
informalmente classificadas, de acordo com seus elementos dominantes, em trés

categorias:

» Espacos interiores;
» Paisagens urbanas;

e Paisagens naturais.

Ao tentar obter essa base de dados no website do pesquisador
(www.cs.cornell.edu/~asaxena/learningdepth/data.html), deparamos com varios

contratempos:
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1. Os casos estavam separados em dois conjuntos intitulados Dataset 2 e
Dataset 3, e encontravam-se misturados com outros 105 casos que néo
haviam sido usados nos experimentos do artigo (varios dos quais
contendo apenas a imagem, sem o mapa de profundidades), sem que

houvesse um indicativo claro de quais casos haviam sido descartados;
2. Todas imagens de entrada estavam rotacionadas 90° para a esquerda;

3. 100 mapas de profundidades do Dataset 2 estavam na resolugao 72x58,

ao invés de 86x107.

Tendo em vista esses problemas, procedemos a organizagdo da base de
dados. Sabiamos que os casos descartados haviam sido postos de lado por
problemas de alinhamento entre as imagens e os mapas de profundidades causados
por pessoas ou objetos em movimento. Descartando as imagens onde esse tipo de
situacdo era aparente, e também aquelas para as quais ndo havia um mapa de
profundidades associado, conseguimos reconstruir a base de dados original. Em
seguida efetuamos a rotacdo de todas as imagens em 90° para a direita, e
redimensionamos os mapas de profundidade fora do padrdo para a resolucao
86x107. Para a conveniéncia de trabalhos futuros, os dados selecionados e tratados

estdo disponiveis para download em (www.lcad.inf.ufes.br/wiki/index.php/Diver).

4.2. METRICAS

Em [SAX08] é utilizada a métrica de Erro Absoluto Médio (Mean Absolute
Error, ou MAE), aplicada sobre o logaritmo das profundidades, com o objetivo de
enfatizar erros multiplicativos sobre erros aditivos. Para permitir uma comparacéao
quantitativa com os resultados desse artigo, adotamos a mesma métrica. Para
permitir uma compreensdo mais intuitiva da magnitude dos erros, também
calculamos a MAE para as profundidades em escala linear. Os valores de MAE e log
MAE para cada teste sédo calculados a partir dos mapas de profundidades previstos

pelo sistema e os mapas de referéncia da base de dados.
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4.3. EXPERIMENTOS

Os experimentos foram divididos em duas fases:

1. Sessodes de testes para avaliar os parametros de configuragdo 6timos para
cada arquitetura;
2. Um teste final de validacdo empregando os valores otimos para cada

arquitetura.

Dos 425 casos disponiveis na base de dados, 141 foram postos de lado para
o teste final de validacéo; dos demais 284, 190 foram selecionados para treinamento
durante as sessfes de ajuste de parametros, e os restantes 94 utilizados para
avaliar a capacidade de predicdo da rede apds cada treinamento.

Todas as arquiteturas tém os mesmos parametros de configuracdo: z, o
namero de camadas neurais; o, que determina o grau de dispersao das sinapses de
cada neurbnio; e o numero de sinapses por neurbnio. Para cada arquitetura,
configuramos z para o nimero mais alto permitido pelos recursos de memoria da
plataforma de testes (estacdes de trabalho Intel de 32 bits, com 2GB de memdria), e
em seguida executamos 16 testes para ajuste de parametros, variando o de 5 a 40,
e 0 numero de sinapses de 32 a 256, em poténcias de dois (isto é, foram usados os

valores 5, 10, 20 e 40 para o, e 32, 64, 128 e 256 para o numero de sinapses).

4.3.1. Ajustes da Arquitetura 1

Os resultados dos testes de ajuste de parametros para a Arquitetura 1

encontram-se representados abaixo:
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o Sinapses MAE log MAE o Sinapses MAE | log MAE
5 32 8,122 0,213 20 32| 8,150 0,211
5 64 8,231 0,215 20 64 | 8,171 0,210
5 128 8,518 0,219 20 128 | 8,477 0,213
5 256 8,967 0,227 20 256 | 9,008 0,220
10 32 8,109 0,212 40 32| 8,186 0,211
10 64 8,191 0,212 40 64 | 8,231 0,211
10 128 8,463 0,215 40 128 | 8,544 0,213
10 256 8,944 0,222 40 256 | 9,309 0,222

Tabela 4-1 — Testes de ajustes de pardmetros paraequitetura 1, z = 3

Arquitetura 1,z =3

0,292
0,272
0,252 -
0,232 ~
0,212 -
0,192 -
0,172
0,152 -
0,132

Ooo=5
_ oo =10
mo=20
mo =40

log MAE

32 64 128 256

Sinapses por neurbnio

Figura 4-1 — Testes de ajustes de par&metros parafequitetura 1. Barras de mesma cor referem-se a
testes feitos com um mesmo valor par@, o fator de disperséo das sinapses (veja legendain@gagem). Eixo
X: nimero de sinapses por neurfnio. Eixo Y: margende erro da arquitetura, em escala log Mean
Absolute Error (MAE); valores menores indicam melha desempenho.

Observando os resultados, vemos que o desempenho da Arquitetura 1 tende
a melhorar em funcéo inversa do numero de sinapses e direta do valor de ¢ — pelo
menos, até o = 20, a partir de onde o desempenho da rede também comeca a piorar
com valores maiores. Dado que essa € a arquitetura com pior capacidade de
generalizagdo, esses resultados ndo sao surpresa: adicionar mais sinapses (i.e.
informacé&o) apenas aumenta o nivel de ruido, mesmo extender o campos de vicao
dos neurdnios oferece uma vantagem limitada. Baseados nessas observacoes,
concluimos que a configuracdo de 32 sinapses e o = 20 é Otima para essa

arquitetura.
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4.3.2. Ajustes da Arquitetura 2

Os resultados dos testes de ajuste de parametros para a Arquitetura 2

encontram-se representados abaixo:

o Sinapses MAE log MAE o Sinapses MAE | log MAE
5 32 7,946 0,201 20 32| 7,935 0,200
5 64 7,823 0,198 20 64 | 7,774 0,199
5 128 7,677 0,195 20 128 | 7,749 0,200
5 256 7,538 0,193 20 256 | 7,762 0,200
10 32 7,927 0,201 40 32| 7,930 0,200
10 64 7.864 0,200 40 64 | 7,746 0,198
10 128 7,745 0,198 40 128 | 7,648 0,197
10 256 7,652 0,197 40 256 | 7,741 0,199

Tabela 4-2 — Testes de ajustes de pardmetros paraequitetura 2, z = 10

Arquitetura 2,z =10

0,292 -

0,272 -

0,252

Oo=5

w 0,232
= 0012 no=19
2 ' mo=20
- 01921 mo=40

0,172 -

0,152 -

0,132

32 64 128 256

Sinapses por neurbnio

Figura 4-2 — Testes de ajustes de parametros parafaquitetura 2. Barras de mesma cor referem-se a
testes feitos com um mesmo valor para, o fator de dispersédo das sinapses (veja legendainagem). Eixo
X: ndmero de sinapses por neurbnio. Eixo Y: margende erro da arquitetura, em escala log Mean
Absolute Error (MAE) ; valores menores indicam meltor desempenho.

Observando os resultados, vemos que a Arquitetura 2, projetada para uma
maior capacidade de generalizacdo dos dados de treinamento, se beneficia do
aumento do numero de sinapses (entretanto a dispersdo das sinapses com 0
aumento do valor de o reduz seu desempenho). Além disso, mesmo nesta fase de

testes, é evidente a melhora quantitativa em relagdo a arquitetura original. Baseados
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nessas observacgdes, concluimos que a configuracdo de 256 sinapses e 0 = 5 é

Otima para essa arquitetura.

4.3.3. Ajustes da Arquitetura 3

o Sinapses MAE log MAE o Sinapses MAE | log MAE
5 32 7,504 0,193 20 32| 7,270 0,190
5 64 7,224 0,190 20 64 | 7,195 0,190
5 128 7,130 0,188 20 128 | 7,021 0,188
5 256 7,045 0,186 20 256 | 6,899 0,186
10 32 7,522 0,193 40 32| 7,443 0,192
10 64 7,213 0,190 40 64 | 7,159 0,188
10 128 7,115 0,189 40 128 | 6,943 0,185
10 256 7,009 0,187 40 256 | 6,687 0,180

Tabela 4-3 — Testes de ajustes de pardmetros paraequitetura 3, z = 10

log MAE

Arquitetura 3,z =10

0,292
0,272

0,252 -
0,232 ~
0,212 -

0,192
0,172
0,152
0,132

32

64

Sinapses por neurbnio

128

256

Ooo=5
oo =10
mo=20
Mo =40

Figura 4-3 — Testes de ajustes de par&metros parafequitetura 3. Barras de mesma cor referem-se a
testes feitos com um mesmo valor par@, o fator de disperséo das sinapses (veja legendain@gagem). Eixo

X: nimero de sinapses por neurfnio. Eixo Y: margende erro da arquitetura, em escala log Mean
Absolute Error (MAE) ; valores menores indicam meltor desempenho.

Observando os resultados, vemos que a Arquitetura 3 € a que melhor

aproveita o0s dados de treinamento: seu desempenho melhora em fungcao direta

tanto de o quanto do niumero de sinapses, sem indicacao de reverter essa tendéncia
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no espaco de testes que executamos. Baseados nessas observacdes, concluimos

que a configuracéo de 256 sinapses e o = 40 é Otima para essa arquitetura.

4.3.4. Testes de validagao

Concluidos os testes de ajuste de parametros, procedemos aos testes finais

de validagao, cujos resultados encontram-se resumidos na tabela abaixo, junto com

os resultados obtidos por Saxena:

Sistema log MAE
RNSP Arquitetura 1 0,218
RNSP Arquitetura 2 0,198
RNSP Arquitetura 3 0,172
MRF Baseline 0,295
MRF Gaussian (S1,52,S3, H1,H2, no neighbors) 0,162
MRF Gaussian (S1, H1,H2) 0,171
MRF Gaussian (S1,S2, H1,H2) 0,155
MRF Gaussian (S1,S2,S3, H1,H2) 0,144
MRF Gaussian (S1,S2,S3, C, H1) 0,139
MRF Gaussian (S1,52,S3, C, H1,H2) 0,133
MRF Laplacian 0,132

Tabela 4-4 — Testes finais de valida¢do das arquiteas neurais,
comparados com os resultados obtidos por Saxena
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Figura 4-4 — Testes finais de validagédo das arquitgas neurais, comparados com os resultados obtidos
por Saxena. Eixo X: sistema de estimativa utilizaa Eixo Y: margem de erro, em escala log Mean
Absolute Error (MAE).
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(b) Referéncia

(e) Arquitetura 1

(f) Arquitetura 2 (g) Arquitetura 3
Figura 4-5 — Comparacao entre os resultados obtidgsor Saxena e as arquiteturas neurais para uma
imagem de teste. (a) Imagem de teste original. (Mapa de profundidades de referéncia. (c) Estimativa
gerada pelo sistema MRF gaussiano. (d) Estimativeetgada pelo sistema MRF laplaciano. (e) Estimativa
gerada pela arquitetura RNSP 1. (f) Estimativa gerda pela arquitetura RNSP 2. (g) Estimativa gerada

pela arquitetura RNSP 3.
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Observando os resultados finais, notamos que as arquiteturas neurais
conseguem estimar profundidades para areas proximas no nivel do solo com boa
precisdo, assim como (especialmente a Arquitetura 3) reconhecer os contornos de
espacos vazios nas cenas. Entretanto, em comparacdo com os resultados obtidos
por Saxena, elas demonstram grande dificuldade para reconhecer estruturas
verticais, especialmente as mais proximas, e isso compromete seu desempenho.

N&o obstante as arquiteturas neurais estudadas ndo tenham sido capazes
de equiparar-se aos sistemas desenvolvidos por Saxena, seus resultados séo
promissores, e em principio confirmam a capacidade das RNSP’s de estimar
profundidades a partir de imagens monoculares. E evidente, entretanto, que
arquiteturas mais sofisticadas precisam ser desenvolvidas antes que elas possam
rivalizar com sistemas baseados em MRF’s.

Entre os mecanismos omitidos nas nossas arquiteturas (e presentes nos
sistemas de Saxena) que poderiam contribuir para um melhor desempenho,
podemos citar a visualizacdo das imagens de entrada em varias escalas, permitido
que o0s neurdnios tenham uma perspectiva mais “global” dos dados de entrada.
Opcionalmente, a imagem de entrada poderia ser redimensionada para uma escala
com melhor relagdo sinal/ruido do que a usada atualmente.

Nos sistemas de Saxena, parte do vetor de entrada é dedicado a representar
relacionamentos verticais entre elementos da cena. Nas Arquiteturas 2 e 3,
entretanto, os neurbnios varrem a imagem apenas horizontalmente; portanto, tém
pouca oportunidade de aprender padrdes relcaionados a estruturas verticais.
Modificagbes quem permitam aos neurdnios varrer a imagem verticalmente — talvez
apenas duas ou trés secOes acima e abaixo — poderiam ser a resposta a essa
limitac&o.

Finalmente, é preciso notar que mesmo como esta, a Arquitetura 3 néo
alcancou o apice de suas capacidades; os testes de ajuste de par@metros, restritos
aos limites de memoria da plataforma 32 bits, ndo chageram a alcancar seu ponto de
saturacdo do desempenho em funcdo do nimero / dispersdo de sinapses. E
possivel mesmo que, simplesmente portanto essa arquitetura para uma plataforma
de 64 bits onde se possa expandir ainda mais o niumero de conexdes por neurbnio,

uma margem de erro compativel com os resultados de Saxena seja alcancada.
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5. DISCUSSAO

Neste capitulo fazemos a discussdo do trabalho. Em primeiro lugar,
relacionamos outros trabalhos que abordaram o problema de estimativa de
profundidades em uma cena a partir de uma Unica imagem monocular, inclusive o
trabalho de Saxena. Em seguida passamos a analise critica deste trabalho, suas

contribuicdes e deficiéncias.

5.1. TRABALHOS CORRELATOS

A framework MAE, utlizada como plataforma para implementacdo das redes
neurais, € descrita em [OLI05, KOMO02]. A inspiracdo para o uso de uma rede neural
sem peso em uma tarefa de reconhecimento visual, assim como a base para a
Arquitetura 1, vieram de [ALBO8], enquanto a estratégia de usar multiplas camadas
em conjunto com o algoritmo Winner-Take-All veio de [OLIO5]. As idéias para
estender as entradas da Arquitetura 3, assim como o préprio escopo do problema,
foram extraidos de [SAX08]. Somos levados a crer que esta € a primeira vez que
RNSP’s sédo usadas para estimar profundidades em imagens monoculares, visto que
nao fomos capazes de encontrar quaisquer referéncias ao tema em outros trabalhos
académicos.

Tradicionalmente, o problema de determinar o mapa de profundidades de
uma cena é abordado através do método de stereo correspondence, onde as
profundidades sdo estimadas a partir das diferencas de perspectiva observadas em
um par de imagens estéreo [SCHO02]. Técnicas que utilizam imagens monoculares
geralmente se baseiam em sequéncias de imagens, tais como optical flow [BAR94],
structure from motion [FORO03] e depth from defocus [DAS95].

Fora da linha de pesquisa seguida por Saxena, métodos para estimar
profundidades a partir de uma Unica imagem monocular apdiam seu funcionamento
em condi¢des bastante especificas. Nagai em [NAGO02] estimou profundidades para
imagens monoculares de objetos previamente determinados como maos e faces.
Métodos tais como shape from shading [ZHA99] e shape from texture [MAL97]

geralmente assumem a presenca de cores e/ou texturas uniformes, e portanto
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tendem a um desempenho ruim em ambientes complexos, como cenas ao ar livre.
Hertzmann e Seitz em [HERO5] reconstruiram modelos 3D de alta qualidade a partir
de varias imagens, mas seu meétodo requer que objetos “assistentes” de dimensdes

conhecidas estejam presentes na imagem perto do objeto-alvo.

5.2.  ANALISE CRITICA

Certamente a critica mais grave a este trabalho é o desempenho
insatisfatorio do sistema, comparando nossos resultados com o de Saxena.
Entretanto, esse fato n&o invalida nossos esforgcos, visto que nao obstante a
gualidade inferior, nossos resultados demonstram que RNSP’s sdo de fato capazes
de estimar mapas de profundidades a partir de imagens monoculares. Visto que a
decomposicdo da entrada em elementos de textura, cor e bordas — um
processamento que de fato ocorre no cérebro humano — na Arquitetura 3 melhorou o
desempenho do sistema, acreditamos que essa falha se deva a auséncia, na nossa
implementacdo, de outros mecanismos neurais responsaveis por detectar e refinar
estimativas de profundidades. Outra possibilidade € que o cérebro de fato ndo tenha
a mesma capacidade demonstrada pelo sistema de Saxena em estimar
profundidades para imagens monoculares — mas podemos descartd-la observando
que, se fosse esse o0 caso, ndo seriamos capazes de reconhecer cenas em
fotografias com tanta clareza.

Uma séria limitacdo de ordem pratica sofrida pelo sistema sdo seus grandes
requisitos computacionais. Mesmo apoOs diversas otimizacbes para reduzir o
consumo de memdria e simplificar tarefas de processamento, se forem usadas 256
Oou mais sinapses por neurdnio em qualquer das trés arquiteturas, ndo € possivel
efetuar testes de escala relevante (e.g. com mais de 100 casos de treinamento) em
computadores com menos de 2GB de memdria. Mesmo nesse caso, recuperar um
conjunto de estimativas da rede pode levar até mais de 10 minutos, o que

certamente inviabiliza o uso da implementacéo atual em tarefas de tempo-real.
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6. CONCLUSAO

Neste capitulo, apresentamos um sumario do trabalho de pesquisa
desenvolvido e, em seguida, discutimos os resultados e conclusdes obtidas com o
mesmo. Por fim, sugerimos novas linhas de trabalho que podem ser desenvolvidas a

partir deste.

6.1. SUMARIO

Neste trabalho buscamos investigar — dados os resultados das pesquisas
efetuadas por Ashutosh Saxena com sistemas de aprendizado de maquina
baseados em Markov Random Fields — se haveria arquiteturas de Redes Neurais
Sem Peso capazes de estimar mapas de profundidades a partir de imagens
monoculares estaticas. Com isso pretendemos desenvolver um sistema com maior
plausibilidade biolégica para fins de pesquisa, mas que também servisse de base
para a criacao de solucdes de visao artificial para ambientes de producéo.

Desenvolvemos trés arquiteturas diferentes sobre a plataforma MAE, e
também uma aplicacdo visual para melhor controld-las e manipular os dados de
teste. Em seguida, executamos baterias de testes para avaliar os melhores
parametros de cada arquitetura, e entdo executamos testes finais de validacdo, que

nos permitiram comparar nossos resultados com os de Saxena.

6.2. RESULTADOS E CONCLUSOES

As estimativas de profundidades efetuadas pelo sistema foram comparadas
com os mapas de referéncia produzidos com o auxilio de um scanner a laser através
de duas métricas: Mean Absolute Error (MAE, uma métrica de calulo e interpretacéo
mais faceis) e log MAE (utilizada por Saxena, permitiu comparar nossos resultados
com os dele). Os resultados obtidos pelas arquiteturas mais sofisticadas (2 e 3)
demonstram que o uso de RNSP’s nesse contexto é em principio viavel, e em alguns
casos equiparam-se aos melhores rsultados obtidos por Saxena; mas na média
ficam muito abaixo do nivel de qualidade obtidos por seus sistemas baseados em
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MRF. Além do desempenho final insatisfatério, o sistema apresentou requisitos de
memoria bastante elevados, assim como tempos de processamento que

invibializariam a sua aplicacdo em um contexto de tempo-real.

6.3. TRABALHOS FUTUROS

Embora inferiores aos obtidos por Saxena, os resultados obtidos neste
trabalho sdo promissores, e motivam o desenvolvimento de novos trabalhos para
explorar com mais profundidade o uso de RNSP’s na estimativa de mapas de
profundidades.

Visto que a decomposicéo da entrada em elementos de textura, cor e bordas
— um processamento que de fato ocorre no cérebro humano — na Arquitetura 3
melhorou o desempenho do sistema, conjecturamos que a adicdo de outros
mecanismos neurais responsaveis por fazer e refinar estimativas de profundidade
poderiam incrementa-lo ainda mais. Em particular, mecanismos que permitissem a
rede “enxergar’ a entrada em varias escalas, extensdes das entradas de cada
neurénio para incluir informagbes de seus vizinhos, e a implementacdo de
movimentos de varredura vertical sobre a imagem de etrada, poderiam ampliar a
capacidade de generalizagéo do sistema.

No sistema de Saxena, as saidas dos varios filtros sdo agrupados
precisamente em funcdo da secdo da imagem usada como entrada; em outras
palavras, cada vetor de entrada apresenta multiplas perspectivas da mesma regiao.
Entretanto, na Arquitetura 3, ndo podemos garantir que cada neurdnio observa os
mesmos pontos em cada uma de suas entradas. A possibilidade de especificar esse
alinhamento, e seus efeitos sobre a capacidade de aprendizado do sistema, ainda
devem ser avaliados.

Por fim, pesquisas em novos algoritmos de busca e arquiteturas
concorrentes (como a utilizacdo de C+CUDA na implementacdo dos neurdnios)
poderiam ser empregadas para reduzir os tempos da fase de estimativa de
profundidades. O port do sistema para uma plataforma de 64 bits também permitiria
0 uso de memoarias maiores, abrindo assim a possibilidade de estudar configuracdes

com numeros maiores de camadas neurais e/ou sinapses por neurénio.
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