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RESUMO

Nesse trabalho estuda-se o problema da deteccao de movimento
do objetos através da analise de sequéncias de imagens digitais. O estudo é aplicavel,
em particular, ao movimento de objetos ndo rigidos. Uma parte do problema consiste
na detecgdo local de movimento em cada ponto de uma imagem. Para isso, propde-
se uma extensdo de um modelo biologico de detecgao para sinais unidimensionais,
o Detector de Reichardt, para sinais bidimensionais. Na formalizagio do modelo
proposto empregam-se conceitos da area de de processamento de imagens, enquanto
que o modelo original é descrito segundo a teoria de sistemas. O detector proposto é
sensivel a direcao. A seguir trata-se da compatibilizagdo de medidas locais de modo
a obter uma solucao global mais consistente para a imagem inteira. Propde-se, para
isto, um modelo onde a compatibilizacdo € tratada como um problema combinatério

que pode ser resolvido com o uso de uma rede neural do tipo Hopfield.



ABSTRACT

In this work a study of the problem of detecting object motion
is done for input given by image sequences, in particular for the case of non-rigid
object motion. An initial part of the problem is the local detection of motion in a
single image point. For this purpose an extension of the biological detection model
for unidimentional signals, the Reichardt Detector, is proposed for bidimentional
signals. The proposed detector is sensitive to direction. The problem of improving
the campatibility of the local measurements is then treated as a search for global
solution for the whole image. A model is proposed in which the search for compat-
ibility is treated as a combinatory problem solved by means of a Hopfield neural

network.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A disciplina Visao Por Computador preocupa-se com a analise
de imagens no sentido de conseguir resultados similares aqueles conseguidos pelo
sistema visual de um observador humano. Uma das linhas de pesquisa nessa area
é a relacdo entre a estrutura neural do sistema visual humano e os fenémenos de
percepgao visual, através de observacGes sobre a experiéncia visual. Procura-se
descobrir propriedades dos mecanismos neurais que possam ser 1iteis na compreensao
do processamento visual. E de interesse que essas descobertas possam contribuir
na simulacao de fenémenos perceptiveis ao olho humano através de redes neurais
artificiais (44).

O fenémeno perceptivo de interesse nesse trabalho é a percepgao
visual de movimento. E tarefa do sistema visual compreender o ambiente tridimen-
sional a sua volta a partir das imagens bidimensionais das cenas que sido projetadas
na retina. O movimento de objetos e seres no ambiente é um importante substrato
para essa compreensido. A partir dai é possivel a recuperacio da estrutura tridimen-
sional dos objetos, sua identificacdo e segmentagdo, além de contribuir para que o
observador possa se movimentar de forma segura entre os objetos que estao a sua
volta. A detecgao de movimento é um processo executado pelo sistema visual que ex-
amina um estimulo fisico, as intensidades radiométricas da cena que sdo projetadas
na retina, e controla julgamentos, percepgoes e agdes relacionadas com o movimento

dos objetos.

Viérios pesquisadores nas areas de psicologia, fisiologia e com-
putagdo tém se preocupado em entender essa capacidade e transporté-la para sis-

temas de visdao por computador (2).

Nesse trabalho sera abordado o problema da detecgao de movi-

mento em uma sequéncia de imagens. O estudo compreende, mais especificamente,



a detecgao em imagens cujos objetos que possam estar se movimentando sao objetos
nao rigidos, sujeitos a deformagoes. Trata-se do fendmeno conhecido como movi-
mento aparente. Apesar de cada imagem representar um instante de tempo, ou
seja nao existe o estimulo real de movimento, o sistema visual humano é capaz de
fornecer ao observador a impressao convincente de movimento. E essa caracteristica

que se pretende obter em um sistema de detec¢do automatica de movimento.

Para esse estudo foram consideradas imagens sintéticas de obje-
tos rigidos e partes de imagens reais de satélites meteorolégicos onde aparecem
nuvens, as quais podem se movimentar em varias dire¢es a0 mesmo tempo e podem
se deformar. Essas imagens servem para se estudar a detec¢do de movimento de

objetos nao rigidos.

Nesse trabalho pretende-se estudar o problema da detecgio de
movimento propondo uma abordagem baseada em redes neurais. Esse paradigma
de computagao inspira-se nos modelos funcionais de neurénios e redes de neurdnios.
Essa abordagem justifica-se visto que o problema esté diretamente correlacionado
com uma tarefa perceptiva executada pelo sistema de processamento visual na retina

e no cortex visual.

A organizagio do trabalho é a seguinte: no Capitulo 2 faz-
se uma revisao dos conceitos relevantes ao problema da percep¢iao de movimento,
abordando alguns modelos propostos na literatura para essa tarefa e os problemas
que esse modelos podem apresentar. Propde-se uma extensio generalizada para
o caso de imagens, e uma formalizagdo computacional do modelo de deteccio de

movimento local do tipo detector de Reichardt.

No Capitulo 3 faz-se uma revisdo sobre o paradigma de redes

neurais.

No Capitulo 4 mostra-se uma formalizagio e uma discussido a
respeito desse problema e propde-se um modelo de detecgao de movimento onde a de-
teccdo local de movimento € feita por detectores de Reichardt sensiveis a dire¢ao (31)

(citado em (40)) e pela versao elaborada desse detector (41). Propde-se que as



respostas de detectores sensiveis a diferentes dire¢ées sejam combinadas para a
obtencao de uma solugdo que represente o deslocamento dos objetos na imagem.
Essa combinacdo é feita através de uma regra estritamente pontual, que leva em
conta apenas os valores dos detectores no ponto. Qutra abordagem proposta neste
trabalho é tratar a compatibilizagdo como um problema do tipo combinatério, com

solugao dada por uma rede do tipo Hopfield. Essa solugio leva em conta nao sé os

valores dos detectores nos pontos, mas também em uma vizinhanga considerada.

No Capitulo 5 mostram-se alguns resultados da aplicacido desse
modelo a imagens sintéticas com corpos rigidos e deslocamentos arbitrarios e a partes
de imagens meteoroldgicas reais com deslocamentos arbitrarios e deslocamentos na-

turais.

No Capitulo 6 apresentam-se conclusées e algumas possiveis ex-

tensOes para esse trabalho.



CAPITULO 2

DETECCAO DE MOVIMENTO

2.1 O processamento visual natural

O processamento visual natural (nos animais e no homem) é
estudado através de experimentos fisiologicos e de comportamento (44). Estruturas
neurofisiolégicas altamente complexas e organizadas estao presentes em todas as
etapas do processamento visual. O funcionamento harmoénico e as informacdes que
elas fornecem fazem com que seja possivel o relacionamento do individuo com o

mundo a sua volta por meio da informagédo visual.

De uma forma simplificada o processamento visual num estégio
primaério consiste da captagao, do processamento e da analise de informagao na forma
de radiagdo eletromagnética de um certo espectro proveniente do mundo exterior.
A luz penetra o olho humano através de uma membrana transparente, a cérnea.
Atras da cornea existe um miisculo opaco em cujo centro hd uma abertura chamada
pupila. A pupila controla a quantidade de luz que é focalizada pela acio de um
musculo retractil, o cristalino, sobre a parte fotossensivel do olho, a retina. A
retina € a parte do olho responsavel pela conversio da luz em impulsos elétricos (ver
Figura 2.1). A retina é composta por um grande nimero de elementos individuais,
sensiveis a luz, chamados de receptores. Os sinais dos receptores sio transmitidos

ao cérebro através do nervo Gptico (22).

A informagao visual, ji convertida em impulsos elétricos, é pro-
cessada prioritariamente na camada externa do cérebro, o cértex. Existem areas
especializadas em diferentes fungées no cortex, por exemplo o cértex visual, onde

acontece a maioria do processamento visual.

Anélises detalhadas do cértex visual tém demonstrado que exis-

tem subdreas voltadas para o processamento de informacdoes visuais especificas, como



por exemplo, informacao relativa a cor, & profundidade, a0 movimento, etc (46). As
dreas especificas para a deteccido de movimento sdo conhecidas nos primatas como
a area V1, onde existem células com respostas sensiveis a movimento, e a area
MT (Middle Temporal), onde ocorre a integracio dessas respostas (23,30) (ver
Figura 2.2).

IMAGEM
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Fig. 2.1 - Representagdo esquematica do olho humano.
FONTE: (25), p. 1.17.
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Fig. 2.2 - Subdreas do cortex visual.
FONTE: (12), p. 44.

Do ponto de vista fenomenoldgico algumas propriedades de in-

teresse na percepgiao de movimento, segundo (42), sd3o as seguintes:

e 0 estimulo para detec¢io de movimento é a variagido continua, no tempo. das

- intensidades eletromagnéticas sobre os fotoreceptores da retina. Por outro
lado, 0 movimento também € percebido, mesmo nédo havendo estrita con-
tinuidade no tempo, quando um objeto € apresentado em posigdes diferentes,
desde que sejam suficientemente préximas no espaco e a intervalos suficien-
temente pequenos. Esse fenomeno é chamado de movimento aparente.
Um exemplo de precepgao de movimento aparente acontece no caso da per-

cepcao de movimento nos filmes;

e observadores humanos sao capazes de perceber diferentes movimentos em
diferentes partes do campo visual, tais como quando dois objetos movimen-

tam-se relativamente um ao outro;



o breves exposigdes ao estimulo sdo suficientes para a percepcao de movimento,
em geral exposi¢oes da ordem de 200 a 400 ms sdo suficientes pra que um
observador seja capaz de detectar o movimento de um sinal do tipo senoidal;

esse valor depende do contraste do estimulo;

e em geral a discriminacdo quantitativa de movimento é uma tarefa complexa,
isto é, determinou-se que o ser humano tem um capacidade reduzida de

inferir velocidades exatas a partir da informacao visual.

E importante lembrar que a retina é formada por um numero
finito de fotoreceptores. Para cada receptor, a informagao de movimento é con-
seguida com base na variacdo de intensidade eletromagnética nele incidente. Porém,
a percepgao de movimento nao provém unicamente dessa informagdo pontual, mas

de uma integracao dessa informacao de forma global que é feita no cérebro.

Nesse trabalho, serdo estudadas algumas técnicas para a de-
teccdo automatica de movimento. O termo detector referir-se- a unidade elemen-
tar de determinacdo de movimento (em analogia com os fotoreceptores), e o termo

modelo a um sistema que é capaz de integrar respostas de varios detectores.

Um elemento importante para a deteccdo de movimento em
sequéncias de imagens € a capacidade de determinar os diferentes elementos cons-
trutivos na imagem através das diferencas relativas de intensidade radiométrica, isto

é, do contraste na imagem.
2.2 Detectores de Movimento

Os detectores ja propostos na literatura podem ser classificados
em trés abordagens gerais: os baseados em correspondéncia de atributos, os basea-

dos em gradiente espaco-temporal e os biologicos. A seguir serio apresentados os

aspectos basicos dessas trés abordagens.



2.2.1 Detectores baseados em correspondéncia de atributos

Dada uma sequéncia de imagens sucessivas no tempo, com pelo
menos duas imagens, o primeiro passo da abordagem por correspondéncia de atri-
butos é a detecgdo de atributos locais destacados em cada imagem. Podem ser, por
exemplo, os atributos tipicamente utilizados nas areas de visao por computador e
processamento de imagens, como bordas, arcos, linhas, ou segmentos. Mais generi-
camente, pode-se detectar atributos arbitrdrios, intimamente ligados a natureza das
imagens sendo observadas e que estao simultaneamente bem localizados e com alto

contraste, sem considerar suas formas ou identidades especificas.

Tendo obtido os atributos, é feita uma correspondéncia entre
eles para se obter pares, onde cada elemento do par pertence a uma de duas ima-
gens subsequentes, ou seja, o que se pretende € localizar, para um ponto especifico
de uma imagem, seu correspondente na imagem seguinte. Uma discussao detalhada

do problema da correspondéncia pode ser encontrada em (39).

A diregdao do movimento é estimada usando a posigao relativa
entre os atributos correlacionados, e a velocidade é estimada usando a distincia

entre os atributos e o intervalo de tempo entre as imagens.

Essa abordagem apresenta problemas tais como:

e devido a fatores como a oclusdo, por exemplo, que pode fazer com que os
atributos aparegam e desaparegam, nem sempre ¢ facil estabelecer a corres-
pondéncia entre os atributos. E disso depende a precisao e a confiabilidade
dos resultados da deteccdo de movimento. Principalmente em situacdes reais
onde nao se pode ter controle sobre as condicées do ambiente e pode existir

ruido nas imagens utilizadas;

e o processo de obtencdo de correspondéncia de atributos costuma ter um

custo computacional elevado (2);

e a escolha dos atributos a serem considerados nao é simples, e depende em

geral do problema em questio. I desejavel que os pares de atributos sejam



10

obtidos em mimero e densidade espacial tais que permitam uma detecgao
adequada dos movimentos relativos ocorridos na cena. Por um lado, poucos
atributos ndo conduzem a uma detecgao satisfatéria, mas, por outro, muitos
atributos requerirdo uma carga computacional muito elevada para o estabe-

lecimento das correspondéncias.

Do ponto de vista neurofisiolégico nao existem evidéncias de que esse processo ocorra

no sistema visual natural.

Esses problemas fazem com que a aplicagdo dos detectores ba-
seados em correspondéncia de atributos seja restrita a problemas onde possam ser
feitas simplificacoes. A mais comum delas é supor que as cenas contem apenas
objetos rigidos onde o movimento pode ser determinado através de um nimero
conhecido de parametros, pois, todo movimento rigido pode ser modelado através
de uma rotacao do objeto sobre um eixo passando pela origem de um sistema de
coordenadas, seguido de uma translacio nesse sistema de coordenadas. Nao ha

restri¢do quanto a sua aplicagio ao caso de movimento aparente.

Exemplos de trabalhos que utilizam detectores baseados nessa

abordagem podem ser encontrados em (34,36,37,48).

2.2.2 Detectores baseados em gradiente

O movimento dos objetos na cena se traduz em variacbes da
intensidade em cada ponto ao longo do espago e no decorrer do tempo. Os de-
tectores baseados em gradiente utilizam-se desse fato. Mais formalmente seja
I:R?xIRT — R a fungdo que representa a intensidade de radiagio da imagem nas
duas coordenadas espaciais e num determinado instante de tempo, isto é, a intensi-
dade de radiagao no ponto (z,y) no instante ¢ é dada por I(z,y,t). Na abordagem
baseada em gradiente empregadam-se as variagoes temporal e espacial das inten-
sidades da imagem, dado que a intensidade em cada ponto pode variar no tempo
como decorréncia do movimento dos objetos. Essas variagdes sio usadas para se

estimar o movimento em cada ponto da imagem. Pode-se formar a expansio da
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funcéo I(z,y,t) em série de Taylor de acordo com a equagéo (2.1):

dl(z,y,1) oI(z,y,t)
+ Oz aa% dy

1

z,y,t)
= dt+0
(2.1)

onde O denota os termos que dependem das derivadas de maior ordem da série.

d
I(z+dz,y+dy,t+dt) = I(z,y,t) dy +

Pode-se desconsiderar O para pequenas variagdes de posigao e de tempo (dz, dy, dt).
Além disso, supde-se que no intervalo de tempo (t,% + dt) a funcdo intensidade
definida sobre um ponto na imagem, sob translacdo de uma pequena distancia

(dz,dy) ndo se altera, ou seja, que vale:
I(z +dz,y + dy,t + dt) = I(z,y,t) Vz,Vy,Vi. (2.2)

Combinando-se as equagoes (2.1) e (2.2) acima, e considerando o vetor velocidade
como sendo v = (u,v), onde u = % e v = % siio as componentes do vetor velocidade

no ponto (z,y), obtém-se:

31("“:%”, aI(‘r!ylt)_ 6-[(3:%‘:) _
= t & "t o@ O

8I(zy,t) Azt
5 © 5 podem ser deter-

minadas diretamente da imagem. Essa equagdo ndo é suficiente para determinar as

Na equagao (2.1) as derivadas parciais af(;;&ﬂ‘

duas componentes do vetor velocidade, assim é necessario introduzir alguma outra

restrigdo para possibilitar a solugao do sistema.

Varias versoes de “equagdes de restricio” tém sido propostas.
Horn e Schunk propéem uma restricdo onde supdem objetos opacos e de tamanho
finito, e levam em conta a suavidade da velocidade ao longo de pontos vizinhos, que
devem ter velocidades similares (19). Nagel propde uma restricio mais complexa
baseada explicitamente nas propriedades geométricas da cena tri-dimensional (28).
Uma discussao sobre a validade dessas restrigoes baseada em resultados experimen-

tais pode ser encontrada em (45).

2.2.3 Detectores biolégicos

Os detectores biologicos tém sido propostos com base em pes-

quisas sobre a visdo nos animais. O trabalho pioneiro é o detector proposto por
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Reichardt (32) (citado em (40)), a partir de experiéncias com o sistema visual de
insetos. Na literatura consultada (40,41) esses detectores e seu comportamento
sao estudados através da Teoria de Sistemas. A seguir sera apresentada uma dis-
cussdo analoga, porém usando uma abordagem segundo o paradigma computacional

e voltada para o processamento de imagens.

A idéia original do detector proposto por Reichardt consiste no
uso de um filtro casado. A entrada desse filtro consiste de dois sinais, e a saida
é maxima quando esses sinais coincidem. No caso do detector de Reichardt uma
entrada é o deslocamento no espago e no tempo da outra entrada, e a saida estéa

relacionada ao deslocamento espago-temporal.

Uma possivel generalizagao para o caso idealizado de imagens
bidimensionais continuas no espaco e no tempo é apresentada a seguir. A detecgao
de movimento no ponto (z,y) € IR?, entre os instantes 0 < ¢; < t; < +00 na direcéo
associada a reta que passa pelo ponto no angulo 0 < 6 < =, é obtida da seguinte
maneira: seja A > 0 o nimero pontos de deslocamento de interesse dessa deteccio;

o8 deslocamentos nas dire¢oes horizontal e vertical sdo dados, respectivamente, por
Az = A -sen(f) e Ay = A - cos(6). Define-se:

Ul(w,y,ﬂ,G,h,tg) = I(xnystl)'I(3+A=Sy+Ath)
vo(z,y,4,0,t1,t) = I(z,y,t2) - I(z + Ay + Ay, 1), (2.3)

e o valor associado a diregao 6, no ponto (z,y) nos instantes 1, %, e ao deslocamento
A, é dado por:
D(.’E, Y, A'J 9) tls t?) = — V. (2.4)

Esse procedimento é ilustrado na Figura 2.3, onde T representa

a separagao temporal entre as imagens, isto é T = #; — ;.
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I(xy) I+ Ay ,y+Ay)

|

Fig. 2.3 - O detector de Reichardt.
FONTE: Adaptado de (40), p. 298.

Mostra-se a seguir um exemplo da aplicagdo desse procedimento
para um par de imagens sintéticas (ver Figura 2.4). Nos instantes f, e ¢, as imagens

sao dadas por:

10 para (z1,¥1) e (z2,¥2)

0 caso contrario

I(z,y,t1) = {

I(z,y,1) ={ ;O I8 (o ) % s ) (2.5)

caso contrario.

Toma-se § = w/4 e A = 1. Para esse caso, os valores de D(zo,%0,0,A,t1,13) €
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D(z3,y2,0, A, t1,t2) sdo calculados por:
D(zo,Yo,0, A, t1,t3) =00 — 10 - 10 = —100,

D(z2,y2,0,A, t1,¢3) = 10-10 — 0 - 0 = 100.

Assim temos que, em cada ponto da imagem inicial, a saida do detector quando
positiva indica que esse ponto sofre um deslocamento A no sentido #. Quando
a saida do detector for negativa indica que o ponto (z + A,y + A,) sofren um

deslocamento A no sentido 6 + .

O valor vy(z,y, A, 8,1,,13), pode ser visto como a saida de um
subdetector responsavel pela detecgao de movimento no sentido 0, e vy(z,y, A, 8, ¢, t5)

como a saida de um subdetector responsavel pela detecgao de movimento no sentido

0+ .
T

yHTH
1% B " | )

Fig. 2.4 - Exemplo da aplicagdo de um Detector de Reichardt a um par de

imagens sintéticas.
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¢ 0 1 2 3 4
t=1 | 1 2 3 4 1 e I(z,1)
t=2 | 4 1 P 3 4 oo I(z,2)

Fig. 2.5 - Dois sinais periédicos.

Em (41) é apresentado um formalismo rigoroso para o estudo
desse detector. Os autores fizeram uma série de hipdteses a respeito dos sinais de
entrada, por exemplo, considerando-se os sinais como unidimensionais e periédicos.
A partir dessas suposi¢bes puderam ser obtidos alguns resultados quanto ao com-
portamento desse tipo de detector. Esses resultados permitem verificar que esse
detector apresenta problemas de desempenho, entre outros para o caso de sinais

periddicos, dependendo da frequéncia do sinal de entrada.

Para ilustrar um desses problemas considere-se o seguinte exem-
plo tipico de processamento de sinais unidimensionais. Seja I : IN x Rt — IR dada
por:

I(z,t;) = (zmod4)

I(z,t3) = I(z+1,t),
e que sdo mostrados na Figura 2.5. Evidentemente esses sinais sao periédicos de
periodo 4. Dados esses dois sinais, e supondo desconhecido o deslocamento relativo,
deseja-se observar o resultado apresentado pelo detector de Reichardt. Como nesse
caso os sinais sao unidimensionais, # = 0 e A = A,. Suponha que deseja-se detectar
o movimento no ponto z = 0 para o deslocamento A, = 1 entre os instantes #; e t,.

Assim sendo, tem-se:
D(wsysgaﬂatlstﬂ = D(.‘I:, Ag, tlvt:!) = -T.

Desta maneira verifica-se que para esse tipo de sinal o detector forneceu um resultado
errado, um valor de saida negativo, isto é, sinalizou um deslocamento no sentido 4
(da direita para a esquerda), sendo que na realidade o deslocamento é no sentido

contrario.



16

Os autores (40) analisaram sob quais condi¢des o desempenho
do detector é pobre e apontam algumas modificagoes visando superar esses proble-

mas. Essas modificagbes sao em duas linhas:

1) néo usar como entrada apenas o valor do sinal no ponto, mas considerar, de

alguma maneira, os valores em uma certa vizinhanca do ponto de interesse;

2) nao usar a saida como um valor quantitativo na detecgao de movimento, mas
considera-lo como mera evidéncia das chances de ter acontecido movimento

nesse sentido.

O termo “chances” acima nao é empregado no sentido matematico da palavra; isto é,
se IPr(A) é a probabilidade do evento A, entao IPr(A)/(1—1Pr(A)) é definida como a
chance relativa do evento A. No contexto desse trabalho, a palavra “chance” é em-

pregada informalmente para expressar, em forma numeérica, evidéncia probabilistica.

No que diz respeito ao primeiro ponto, uma das formas possiveis
de se levar em conta a vizinhanga do ponto de interesse (contexto) é a introdugéo de
uma func¢do local de ponderagao, chamada de campo receptivo. Essa modificacio
torna o detector fisiologicamente mais plausivel quando comparado com as respostas
de células sensiveis a movimento encontradas na area V1 de mamiferos (30,40). O
problema da ponderagdo é parcialmente abordado em (40), através do uso da Teoria
de Sistemas para sinais deterministicos simples. No Capitulo 4 o mesmo problema

sera tratado para o caso da deteccdo de movimento em sequéncias de imagens.

No que diz respeito ao segundo ponto acima, é importante frisar
que podem existir varias propostas diferentes para fazer com que as saidas dos
detectores sejam indicadores das chances de haver acontecido movimento em cada
sentido. Os autores de (40) apontam algumas hipéteses, expressas de maneira ge-
neralizada através das propriedades P1 - P3 mais a frente, que poderiam ser tteis

para o problema de transformar nimeros em chances.

A seguir é apresentado um formalismo que resulta til para
incorporar essas hipéteses e que, no Capitulo 4, é empregado para (usando o

paradigma probabilistico) fornecer uma solugio interessante e computacionalmente
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vidvel. Cabe ressaltar que esse formalismo é uma generalizagdo dos resultados vis-
tos em (40). Os autores trabalham com o caso unidimensional onde existe uma
tinica diregio & qual sdo aplicados varios detectores. A generalizacdo € para o caso
de detecgdo de movimento em imagens, isto €, o problema é bidimensional e deve-
se trabalhar com 2K sentidos correspondentes as K direcoes de interesse; a cada

diregao é aplicado um detector.

Reescrevendo as hipéteses P1-P3 propostas em (40) e generali-
zando para o caso de interesse, o problema pode ser formulado da seguinte maneira:
deseja-se detectar o movimento em K diregdes a partir de uma sequéncia a tempo
continuo de imagens digitais discretas. Denota-se essa sequéncia como uma fungao
da forma L : S xRt — {0,...,255}, onde S = {0,..., M} x{0,..., N} é o dominio
das imagens, e ¢t € IR* representa o tempo e {0,...,255} é o conjunto dos tons de

cinza presentes na imagem.

Em cada s € S sdo aplicados K detectores, cada um respon-
dendo na direcdo dada por k em dois sentidos especificados pelos dngulos kr/K e
(kr/K) + =, para todo 0 < k < K. Cada detector serd denotado Dy; eles sio da
forma Di(s) : L — IR e tipicamente sua saida depende do ponto s ao qual ele é
aplicado e de uma vizinhanga espacial v(s) desse ponto. Isto é, se L e L’ sao duas
sequéncias diferentes de imagens tais que L(u) = L'(u) para todo u € {s} U u(s),
onde v(s) C S é a vizinhanca espacial de s, entdo Dg(L)(s) = Di(L')(s). Toda
vez que os detectores forem aplicados a uma sequéncia de imagens L, por sim-
plicidade de notagao esse argumento sera omitido, isto €, a funcdo Di(L)(s) sera
escrita Di(s). Dada uma sequéncia L, se a saida Di(s) > 0 (Dg(s) < 0 respec-
tivamente), entdo considera-se que existe evidéncia de movimento na coordenada
s € S no sentido associado ao angulo kn/K (kn/K + , respectivamente); caso
Dy (s) = 0 néo existe evidéncia de movimento na diregio associada ao angulo kv /K
no ponto s € S. O resultado de aplicar o detector Dy & sequéncia L sera denotado
X = (Xk(s))ses = (Dk(L)(8))ses, para todo 0 < k < K e para todo s € S. Note-se
que por definigao, Xi(s) € IR.
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Para transformar nimeros em chances relativas os autores de

(40) propdem o uso de uma funcio V : IR* x {0,...,2K — 1} — [0,1] da forma
Ve(Xay ooy Xr-1)(L, 8)o<eck
com as seguintes propriedades:

P1 (Vi(L,s))g<ecaic € 2 probabilidade de a sequéncia L apresentar movimento, na
cocrde;a.da s € S, no sentido dado pelo angulo ¢ = ¢x/K para todo £ €
{0,...,2K — 1}, sempre que exista pelo menos um k tal que Di(s) # 0. Nesse
caso, € possivel impor a seguinte propriedade:

Z Ve(Xoy ooy Xi—1)(L,8) = 1;

0<e<2K

P2 se L e L' sao duas sequéncias tais que Di(L)(s) = —Di(L')(s) entdo vale
que Vi(Xoy ooy Xr—1)(Ly8) = Viypr (Xoy ...y Xi-1)(L'y8). Essa propriedade,
chamada pelos autores de antissimetria, pode ser interpretada dizendo que
a forma de atribuir chances a sentidos opostos, em fungao das saidas dos
detectores na mesma direcéo, independe do sentido, isto é nenhum dos dois

sentidos é favorecido;

P3 as fungoes V; sdo nao decrescentes em todos os seus argumentos Xj. Por exem-
plo sdo nado-decrescentes em Xp: se z < y, entdo Vi(z,...,Xg-1)(",") <

Ve(yy s Xk-1)(+, *). Analogamente, é nao decrescente em Xy, ..., Xx_1.

Os autores nao especificam qual fun¢do V usar.

Suponha-se agora dados dois sinais para os quais deseja-se de-
tectar em cada ponto, para um certo deslocamento, o movimento em varios sentidos.
Suponha-se ainda que a fungao V esteja especificada. Uma vez aplicados os detec-
tores é desejavel que a cada ponto seja associado um tinico sentido de deslocamento
baseado nos valores de saida dos detectores sensiveis a direcao em cada ponto, tal
que se obtenha uma certa consisténcia global na solugao do probiema.. Por con-
sisténcia global entende-se, nesse trabalho, que a cada ponto serd associado uma
direcdo de deslocamento e entre pontos vizinhos, esses deslocamentos serdo o mais

. . s . -~ ’ . . . Fy
similares possiveis (esta nocao sera definida mais precisamente no Capitulo 4.
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A proposta de Van Santen e Sperling (41), chamada de ERD
(Elaborated Reichardt Detector: detector elaborado de Reichardt) consiste em
alterar o modelo original com a introdugao dos campos receptivos. Além disso, em
cada ponto sdo aplicados vérios detectores sensiveis a direcdes diferentes, e as respos-
tas desses detectores (suas variagoes no tempo, para o caso continuo, e entre pares de
imagens diferentes, no caso de movimento aparente) devem ser combinadas por uma,
funcao chamada de voting rule. Exemplos de algoritmos para o caso de movimento
continuo sao: escolher em cada ponto o deslocamento associado ao detector cuja
saida seja maxima durante um intervalo de tempo observado. Outro algoritmo seria
somar as saidas dos detectores de acordo com uma funcao de ponderagao, definida
a priori, e executar um processo de decisao de acordo com esse valor. Os autores
argumentam que para muitos estimulos (sinais de entrada), a escolha dessa voting

rule depende, em geral, do tipo de movimento que se pretende observar, e da forma
do sinal de entrada.

Outras propostas de detectores biologicos podem ser encon-
tradas em (1) e (42). Para esses detectores vale dizer que podem ser equivalentes,
em termos das operagoes que executam e de resultados, ao ERD, como pode ser
visto em (41). As diferencas entre eles podem ser apontadas apenas com base
em experimentos psicolégicos e fisiolégicos que examinam as respostas da deteccao
de movimento em detalhes, apesar de terem sido propostos partindo de filosofias
diferentes. A escolha entre um ou outro deve ser feita com base, por exemplo, na

conveniéncia matematica das operacoes que executam.

2.3 Modelos de Detecgao

Como ja foi dito acima, um modelo de detecgio deve incluir
alguma forma de compatibilizar saidas de diversos detectores, em cada ponto, em

uma solugio globalmente consistente.

Esse problema foi abordado em (30), onde os autores propsem
que a tarefa de compatibilizar as evidéncias de movimento de cada detector seletivo

a uma diregao sejam simplificadas, ou seja que a compatibilizagdo ocorra apenas em
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um subconjunto de detectores. As tarefas de escolher o subconjunto e de compati-
bilizar os detectores sao realizadas por um mecanismo ativo, onde os dois estagios
ocorrem em paralelo, e sua implementagao é feita através de redes de neurdnios
interconectados. Essas redes sdo treinadas com um conjunto de imagens sintéticas,
cujo movimento é conhecido, Nesse trabalho apresenta-se duas propostas de com-
patibilizagdo das saidas de detectores sensiveis a diferentes direcées. A primeira é
chamada de Regra do Maximo, e faz a atribuicdo de um valor de deslocamento em
um ponto com base nos valores de saida dos detectores nesse ponto. A segunda,
através de uma rede neural do tipo Hopfield, atribui a cada ponto um valor de
deslocamento de acordo com os valores de saida dos detectores sensiveis a direcao

no ponto e em alguma vizinhanga. Esses modelos serdo apresentados no Capitulo 4.

No Capitulo seguinte faz-se uma revisdo sobre redes neurais e

sua utilizacao.
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CAPITULO 3

REDES NEURAIS

Existem tarefas como: solugdo de problemas cientificos e ma-
tematicos; criagdo, manipulagdo e manutencao de bancos de dados; comunicagao
eletronica; processamento de textos, graficos entre outras, que sao perfeitamente tra-
tadas pela computacgao convencional. Entretanto, existem aplicagoes que gostaria-se
de automatizar, em computadores sequenciais, o que no entanto nio é viavel, devido

a grande complexidade associada com sua programagao.

Uma tecnologia diferente do processamento convencional do
tipo Méquina de Turing, que inspira-se na pesquisa nos principios funcionais dos
neuronios e de suas interligagoes, ¢ a Neurocomputacgao, ou Conexionismo. Os
sistemas neurais artificiais, ou simplesmente redes neurais, sio os modelos de
processamento que tém sido usados para tarefas complexas em classificagio, reco-
nhecimento de padrées, interpolacio de fungoes, otimizagdo combinatdria e tarefas

de previsao, por exemplo, de séries temporais.

Esses problemas tém em comum algumas caracteristicas como:
em geral suas forma de solugdo sao altamente paralelas, os seres humanos sabem
como fazé-las de forma rapida e eficiente, podem ser coletados grandes conjuntos
de pares de exemplos de tarefas e sua solugao, e também o fato de que cada tarefa

envolve a associa¢ao de objetos entre conjuntos.

A neurocomputacio preocupa-se em capturar os principios fun-
cionais dos neurdnios, redes de neurdnios e do sistema nervoso que levam a solugoes
de problemas complexos e aplicé-los aos sistemas computacionais. Pode-se pen-
sar que em retribuicdo, os modelos de redes neurais artificiais servem para validar

um possivel desempenho de modelos estudados experimentalmente na neurofisiolo-

gia (35).
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3.1 Componentes fisiolégicos

O cérebro humano é muito complexo e por isso pode-se dizer
que ele é ainda pouco entendido. Ndo existem respostas satisfatdrias para questdes
fundamentais como “o que é a mente?” ou “como pensamos?”. Néo se conhece como
o cérebro representa informacao a nivel mais alto. Apesar disso, estudos levados nas
décadas passadas tem trazido alguma base explicativa para o funcionamento de

certas areas do cérebro e do sistema nervoso associado a ele.

O elemento basico do sistema nervoso é o neurdnio. As com-
ponentes do neurdnio sao: o corpo central da célula, e ligado a ele, os dendrites e
um axonio. Existem muitos tipos de neurénios, com configuracoes e funcionamentos
diferentes, que se diferenciam por sua forma (12). A Figura 3.1 mostra algumas

formas de neurtnios.

INFERIOR
CLIVARY
NUCLEUS
NEURON

PYRAMIDAL CELL

SPINDLE-

PURKINJE CELL SHAPED CELL
(SUBSTANTIA
GELATINOSA)

Fig. 3.1 - Alguns tipos de neurdnios.
FONTE: Adaptada de (12), p. 29.

Os neurdnios estao agrupados em redes neurais. Assim o axénio

de um neurdnio liga-se aos dendrites de outros neurénios em contatos chamados de
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sinapses.

Estima-se que o cérebro tem da ordem de dez a quinhentos
bilhdes de neurdnios, arranjados em cerca de mil médulos principais, tendo cada
médulo cerca de 500 redes neurais. Cada rede neural, tem por sua vez, da ordem de
cem mil neurénios. O axon de cada neurénio pode conectar-se com cerca de cem (ou

até véarios milhares) de outros neurénios, dependendo de sua localizagao e tipo (6).

O estado interno de um neurénio é caracterizado em parte por
uma diferenca de potencial elétrico através da membrana que o separa do plasma
intracelular. Essa diferenga de potencial é chamada de potencial de geragéo.
As sinapses com diversos outros neurénios sao capazes de alterar o seu potencial
de geracao através da liberagdo de substancias quimicas chamadas de neurotrans-
missores, e quando este atinge um determinado limiar um impulso é produzido e

propagado nos ramos do axonio até as sinapses com os dendrites de outros neurdnios.

As atividades sinapticas podem ser excitatérias ou inibitdrias
dependendo do tipo de interagao local entre o neurotransmissor ¢ a membrana do
neurénio. Uma atividade é excitatéria se ela aumenta a probabilidade da produgao
de um impulso como atividade pés-sinaptica do receptor, e inibitéria caso ela
diminua essa probabilidade. As mudancas induzidas por cada entrada do neurdnio

sao combinadas para produzir uma mudanga no seu potencial de geracao.
3.2 Conceitos e Definicoes em Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial, que a partir daqui sera tratada ape-
nas como Rede Neural, serd definida como uma estrutura do tipo paralela dis-
tribuida para processamento de informagéo que consiste de elementos de processa-
mento, nés ou neurénios, interconectados via ligagdes unidirecionais chamadas de
conexdes. A alta conectividade das redes neurais fazem com que sejam tolerantes
a falhas de alguns dos elementos de processamento sem implicar em perdas muito

significativas quanto ao desempenho da rede.
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Quanto ao seu funcionamento pode-se ressaltar os seguintes as-

pectos:

e sabe-se que sdo adaptativas: elas podem tomar dados e aprender a partir
deles, inferindo as solugdes a partir dos dados. Essa capacidade difere das
técnicas convencionais de software, porque nao depende do conhecimento a
priori, por parte de programadores, isto é, de regras explicitas que descrevam

numericamente como obter essas solugoes;

e podem generalizar: elas podem processar corretamente dados apenas simila-
res aqueles usados inicialmente no seu treinamento (o treinamento das redes
sera discutido mais adiante). Com isso podem tratar dados imperfeitos ou
incompletos, o que é de grande utilidade em aplicacoes praticas visto que
os dados do mundo real sdo, por natureza, ruidosos, ou seja, distorcidos,

afetados pelo ambiente;

e sao nao-lineares, podendo capturar relagoes complexas entre as entradas que

sao apresentadas.

Cada né pode possuir uma meméria local e executar processa-
mento local de informagao. Possui uma tnica saida conectada a véarios outros nés,
onde cada conexio transporta o mesmo sinal, de qualquer tipo matematico desejado,
que é a saida do processamento local. O processamento de informagao, executado
dentro de cada nd, pode ser linear ou nao-linear, e é definido arbitrariamente com
a restrigao de que que seja local, isto é, dependa exclusivamente dos sinais atuais
chegando ao né via conexoes, e de valores armazenados na meméria local. As in-
tensidade das conexdes entre os nds (as sinapses), sdo representadas pela associacio
de pesos a cada uma delas. O sinal do peso significa excita¢do quando positivo e

inibi¢cdo quando negativo.

Considerando-se uma rede neural com K nés pode-se defini-la
matematicamente da seguinte forma: cada né serd denotado genericamente por m,
isto é, m € {1,...,K}. O né m tem E(m) entradas e, portanto, a rede possui

E = ¥X_| E(m) entradas. O valor da entrada j do né m denota-se por Tjm, COM
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1<j<E(m)el<m<K. A entrada Tjm associa-se um peso real denotado wjn,.

A saida do n6 m convencionalmente é dada por:

E(m)
Ym = f Z TimWim | » (31)

=1

onde F é a fungdo de transferéncia do né m. Uma representagdo de um né artificial

pode ser visto na Figura 3.2.

o4

E(m)m m
xE(n:l)rn

Fig. 3.2 - Representagdo diagramatica de um neurdnio artificial.

A topologia da rede é dada pela associagao dos dados ertas
entradas z.. e pela coleta de resultados em certas saidas y.. Para a compreensio da

topologia, os nés podem ser arranjados em T+ 1 € IN camadas onde:
e 3 entrada dos nés da camada ¢ = 0, sao os dados
e a saida dos ndés da camada t = T, sao os resultados

¢ asaida dos nds da camada t < T'— 1 servem de entrada para os nés camada

t+1.
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A escolha de uma topologia em particular, ou seja, a escolha
do nimero de nds da rede e sua organizagao em camadas, bem como da fungao de
transferéncia, dependem de consideragoes a respeito da aplicagao (volume dos dados,
tempo disponivel para efetuar o treinamento, hardware ou simulador a ser empre-
gado, precisdo dos resultados desejados, etc.). E comum que todo né pertencente a

uma camada tenha a mesma fun¢do de transferéncia.

As fungoes de transferéncia podem operar continuamente ou por
eventos. Se a operacao é por eventos, deve haver uma entrada chamada ativagio

que permite a funcdo né operar. Nés do tipo continuo operam continuamente.

Em (11) propoe-se uma formalizacao rigorosa bem como uma
uniformizagdo de nomenclatura e notagao, com o intuito de permitir uma base
tedrica sdlida, do ponto de vista matematico, para o paradigma de neurocomputagéo.
Propde-se, também, uma classificagao hierarquica dos diferentes tipos de redes. Uma
discussao sobre as capacidades e limitagdes das redes neurais, através de um trata-

mento matematico rigoroso pode ser vista em (4).
3.3 Aprendizagem

Por aprendizagem entende-se o mecanismo pelo qual os nds
de alguma forma mudam os seus valores em resposta ao ambiente (6). E conhecido
que na maioria das redes neurais adaptaveis, a aprendizagem é realizada através da

modificagido dos pesos associados as conexdes entre os nés.

Para efeito de formalizagao matematica, supoe-se que todos pe-
sos sdo numeros reais. Para cada né m tem-se E(m) entradas e a cada entrada
um peso associado, ou seja cada, né possui associado a ele um vetor peso w,, =
(@ims - - - ,WE(mym)T, € para uma rede com N nés (indexados de 1 a N) tem-se um

vetor peso w para a rede toda, onde w = (wf,...,wx).

Para redes neurais que usam o treinamento por modificacio de

pesos, a aprendizagem realiza-se através do desenvolvimento de regras que melhor
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guiem o vetor peso para uma posi¢ao que dé a rede o desempenho desejado.

Uma abordagem comumente encontrada é a de mudar w para
uma posi¢do que possibilite & rede neural minimizar (ou maximizar, respectiva-
mente) uma fungéo custo ou perda (fungdo desempenho, respectivamente), tal como

o erro médio quadrético (medida de qualidade, respectivamente).

As categorias de treinamento utilizadas em neurocomputacao

e supervisionada: a rede é alimentada com uma sequéncia suficientementre
representativa de exemplos do tipo (2i,y;) de pares de entradas e saidas
corretas. Para cada entrada z; uma saida y; é fornecida & rede de modo a

informar precisamente qual a saida que a rede deve fornecer;

e reforgo: similar a aprendizagem supervisionada, mas em vez de ser dada a
saida correta a rede recebe somente uma graduagio que indica a qualidade

da resposta fornecida;

e auto-organizdvel: a rede se modifica em respostas as entradas z sem recorrer

a nenhum valor de saida y ou a alguma graduagao de desempenho.

3.4 Paradigmas de Redes Neurais

Pelo menos cinquénta tipos de redes neurais tem sido utilizadas
em pesquisa ou em desenvolvimento. No entanto, treze sio as mais comumente
estudadas. As grandes diferencas entre elas estao na regra de aprendizagem incor-
poradas, nas suas fungoes de transferéncia, na topologia das conexdes e nos pesos
associados as suas conexoes. A seguir comenta-se os aspectos basicos de alguns
desses tipos de redes. Para uma discussdo detalhada sobre esses tipos de redes, suas

aplicagoes e implementagcdes, ver (13,35).

o Perceptron: o mais antigo elemento de processamento que é chamado de
neurdnio, foi proposto em 1958. Esse modelo de processamento deu origem

a varias topologias de redes neurais artificiais. Pode ser utilizado em uma
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forma simplificada, com apenas um neurénio, ou com diversos neurénios
arranjados em camadas. E tipicamente utilizado em aplicagbes de reconhe-

cimento de padrdes lineares para duas classes.

o Mapas Auto-organizdveis: referem-se a redes de neurénios que aprendem
através de um processo de auto-organizacao com a apresentacao de somente,
um padrao de entrada. Usam o principio de que entradas similares sdo ma-
peadas a neurdnios proximos. Foi estudada pioneiramenente por Kohonen e
aplicada com sucesso em tarefas de reconhecimento de fonemas e sua trans-

formacao em caracteres.

o Back-propagation (Retropropagagdo do erro): a rede neural mais conhecida
e utilizada devido a sua simplicidade de compreenséao e implementagao. Al-
guns exemplos de aplicagoes podem ser encontrados com sucesso nas areas
de processamento de imagens e de som, aplicacoes financeiras e de reconhe-

cimento de padroes.

o Memoria Associativa Bidirecional: usadas para fazer associagoes andlogas
as realizadas pelo cérebro, tendo com entradas padrées incompletos. Usadas

em aplicagdes em processamento de imagens, controle e alocacao de recursos.

e Hopfield: tem o mesmo principio de funcionamento das memdrias associati-
vas. Uma extensao de suas aplicagoes é na area de otimizagao combinatdria.

Essa aplicacdo sera discutida em detalhes no préximo capitulo.
3.5 Implementacoes

As primeiras implementagdes de redes neurais foram quase ex-
clusivamente simulacdes em computadores do tipo maquina de Turing, e até hoje
é o tipo mais comum de implementacdo. A maioria dos modelos de redes neurais,

geralmente, é suportada por simulagdes em software (26).

Um outro método para implementar as redes neurais, mais efi-

ciente que as simulag0es, € a sua emulagéo dentro de arquiteturas paralelas. A estru-



29

tura dos elementos de processamento e suas interconexdes estao em correspondéncia

com os processadores e suas ligacoes (35).

Os neurocomputadores representam uma nova classe de com-
putadores, otimizados para processarem redes neurais. Sua arquitetura é diferente
das maquinas paralelas. Apesar de utilizarem um alto grau de paralelismo, a pro-
gramacao sequencial é ainda usada. De fato, os mecanismos de processamento de
informagao sao projetados para implementar um sistema de equagdes diferenciais

associado as redes neurais (35).

Aplicagoes em tempo real geralmente necessitam de maior ve-
locidade do que aquela conseguida com neurocomputadores que simulam um grande
numero de processadores. Pesquisa-se uma forma de construir redes neurais direta-
mente em circuitos integrados. Ao invés de simular paralelismo, esse estd inerente

no projeto do hardware.

Existemn ainda implementagoes Gpticas, ou seja que, ao invés
de trabalharem com sinais elétricos, como é o caso dos semicondutores de silicio,
envolvem o uso de componentes épticos. Estas implementagdes estio restritas a la-
boratérios com equipamentos sofisticados, porém, sdo tidas como promissoras (35)

devido a sua velocidade de operagéo.
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CAPITULO 4

UMA SOLUGCAO PARA O PROBLEMA DA
DETECCAO DE MOVIMENTO BASEADA EM REDES
NEURAIS

4.1 O problema tratado

Nesse trabalho estuda-se um modelo de detecgao de movimento
de nuvens em imagens de satélites meteorolégicos. Nessas imagens, as nuvens
movimentam-se em varias diregoes, ao mesmo tempo em que podem sofrer de-
formagdes; por isso ndo é possivel identificar atributos deterministicos, como bordas
por exemplo. Além disso, a intensidade nos pontos que formam as nuvens néo é cons-
tante. Assim sendo, as nuvens nao podem ser vistas como objetos rigidos e é com
esse enfoque, o da detecgao de movimento de objetos nao rigidos, que pretende-se

desemrol ver esse estudo.

Além do interesse em movimento de corpos nao rigidos, pode-
se ressaltar o interesse especifico em movimento de nuvens como é demonstrado
em (27). O autor fala sobre um sistema de combate a tempestades de granizo, que
opera sobre imagens de radar, onde aparecem nuvens que estdao se deslocando. A
deteccao do movimento das nuvens nas imagens obtidas pelo radar é feita manual-
mente. Os usudrios reconhecem que o sistema teria uma melhora substancial no seu
funcionamento se a tarefa de identificagdo dos campos de deslocamento das nuvens

pudesse ser feita de forma automatica.

Deseja-se estudar esse problema com um enfoque voltado para
o paradigma de redes neurais, descrito no Capitulo anterior. As redes neurais sdo
implementagdes de modelos de processamento de informacio inspirados em estudos
sobre o funcionamento de certas dreas cerebrais. Estes estudos tém permitido chegar

a modelos bastante correlacionados com aqueles estudados experimentalmente na
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neurociéncia, ainda que os modelos funcionais de neurénios e redes neurais propostos
na neurocomputacao sejam simplificagGes dos elemetos fisiolégicos naturais. Pode-se
dizer que esses elementos e fungdes ainda nao sdo totalmente compreendidos pela
neurofisiologia, porém, muitos fenémenos perceptivos tém sido simulados via redes

neurais artificiais com sucesso (44).

Os autores de (29) mostram que as respostas neurais em muitas
regides do cérebro estdo organizadas em padroes espaciais caracteristicos que re-
fletem, de alguma forma, aspectos quanto a seu funcionamento. Mas ainda, nio se
conhecem totalmente os principios gerais que relacionam as estruturas s suas fun-
cionalidades. A proposicdo de modelos de processamento altamente paralelos que
imitam as estruturas neurolégicas pode gerar avancos na compreensio de como o
cérebro executa determinadas tarefas; um exemplo desse tipo de modelagem pode
ser visto em (43), onde os autores propdem um modelo que simula o processamento
visual primario de um mamifero (um gato adulto) baseado em dados anatémicos e

fisiolégicos.

Para o caso da detecgao de movimento, em particular, deseja-se
aproveitar o alto paralelismo das redes neurais, visto que as operagdes executadas
pelos processadores de cada coordenada para a qual est4 sendo detectado movimento
sao as mesmas e podem ser executadas em paralelo. Existem simuladores capazer de

fornecer uma implementacio eficiente quando a funcio executada é a mesma, (26).

Um exemplo de rede neural baseada em elementos fisiologicos e
anatomicos do sistema visual para percepgdo de movimento pode ser visto em (47).
Os autores constroem uma rede neural artificial, associando cada né da rede a uma
célula do cértex visual, com conexdes locais em uma vizinhanca, tentando reproduzir
uma organizagéo, ainda sendo estudada em fisiologia, de neurdnios do cértex visual,
Para cada coordenada das imagens da sequéncia existe um conjunto de nés seletivos
a um tipo de deslocamento. Os autores propdem um algoritmo de avaliacio do es-
tado de saida desses nds, que representars o deslocamento associado a esse ponto.
Na abordagem proposta nesse trabalho, a informagao de vizinhanga é levada em con-

sideragao quando se usa a informagio de suavidade espacial (descrita mais adiante),
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porém sem reproduzir estruturas anatéomicas do processamento visual natural.

A seguir sera descrita de uma maneira mais formal e genérica o

problema da detecgao de movimento.
4.2 Formulagao do problema

Considere a situagdo de se ter /N imagens tomadas de uma
mesma regidao em sequéncia crescente no tempo, e que possa existir movimento
e deformagédo entre alguns dos objetos imageados. Deseja-se detectar automatica-
mente em cada ponto uma diregdo que represente o movimento desse ponto ao longo

da sequéncia de N imagens.

Com base no que foi dito no Capitulo 2 nesse trabalho, o pro-
blema foi estudado pelo uso de detectores seletivos a direcdo. Isto é, dada uma
sequéncia de imagens serao formadas K imagens que representam as saidas de K

detectores de movimento.

Essas saidas representam os possiveis deslocamentos em 2K sen-
tidos diferentes de 7 /(2K) (veja Figura 4.1) e esses campos sdo compatibilizados em

um tnico campo de deslocamento global onde procura-se uma consisténcia global.

A notagdo empregada é a seguinte: seja S o suporte (ou dominio
(5)) das imagens, que sempre sera considerado um retangulo finito IN x IN, onde IN é
o conjunto dos naturais. Em particular toma-se S = {0,...,M—1}x{0,...,N—1}.
A cardinalidade de um conjunto A é denotada #A. Uma imagem de intensidades
radiométricas ¢ dada pela colegdo de #5 pixels, onde o valor do nivel de cinza de
cada pixel é denotado por I(s), isto é, I: S — A, onde A C IN. No caso considerado

nesse trabalho, A = {0,...,255}, porém existem outros formatos possiveis.

Desta maneira, a sequéncia de imagens de intensidades de en-
trada sera denotada por L: S xIN — A, com L = (I(s,8)),es0e012,.)- Esta
sequéncia constitui-se nos dados de entrada do problema, e o conjunto de todas

as possiveis sequéncias de imagens sera denotado L.
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k=

k=

Fig. 4.1 - As quatro direcdes propostas para a deteccao de

movimento

A detecgao para a diregio dada por k£ € {0,...,K — 1} na

coordenada s € S baseada na sequéncia L € £ de imagens € representada por:
Xk(s) = Di(L, 5),

onde a fungao Dy: L x § — IR é chamada de detector da direcao k. O resultado
X = (Xx(8))seso<k<i € chamado de imagem de diregao k e esta associado ao
movimento na dire¢ao k em seus dois sentidos possiveis, ou seja, nos sentidos dados
pelos angulos kx /K e (kr/K) + =.

Suponha-se agora fixados os detectores Dy e formadas as ima-
gens de diregdo X} para a sequéncia L. A fase seguinte é a proposi¢ao de um modelo
de detec¢do de movimento, ou seja, a proposi¢do de uma regra que compatibilize as
k imagens de dire¢do em um tnico campo vetorial X = F(Xo,...,Xx-1) que seja
representativo do movimento observado nos objetos imageados na sequéncia L. Os

dominio e contradominio de F' serao especificados mais adiante. Ver Figura 4.2.

A fim de simplificar a apresentagao dos préximos itens, de agora

em diante serd considerado que valem as seguintes hipéteses:

e a sequéncia I, é formada por 2 imagens digitais discretas, isto é, [ =

(I(ss l)s I(sa 2))863?

e o numero de detectores esta fixo em K = 4;
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Fig. 4.2 - Compatibilizador de diregoes.

4.3 Detectores locais

Pretende-se estudar o comportamento do detector biolégico do
tipo detector de Reichardt (40) e a versdo proposta por Van Santem e Sperling (o
Detector Elaborado de Reichardt —ERD—) (41). Empregaram-se esses detectores
em sua forma generalizada tal como foi descrita no Capitulo 2. Aplicam-se quatro
detectores, seletivos aos sentidos ja mencionados, em cada ponto de uma imagem

da sequéncia.

Essa organizacdo pode ser vista como o processamento de uma
rede neural artificial onde cada né representa uma célula capaz de processar in-
formagdo de movimento. Cada né executa a mesma fungio, tem o mesmo padrio de
conectividade com os outros nds e os mesmos pesos associados fixos a priori. Esse
tipo de rede neural sera chamada, aproveitando a nomenclatura usada em (26), de
rede implicita. Do ponto de vista neurofisiolégico, as redes implicitas podem ser

vistas como modelos as redes neurais naturais responsaveis pelos fendmenos per-
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ceptivos, e cuja arquitetura foi desenvolvida pela natureza durante a evolugao das

espécies.

Os campos receptivos adotados para o ERD, ou seja o contexto
espacial, foram a média das intensidades numa vizinhanga v(s8) para todo ponto
s € S. Esse campo receptivo foi usado por ser de facil implementagao e ser capaz de
capturar uma informagao de contexto espacial em cada ponto. Nota-se que, como no
caso das imagens de nuvens nao existem objetos rigidos, esse campo receptivo pode
ser bem representativo do contexto em um ponto, supondo-se que as deformagoes
sdo capturadas dentro dessa vizinhanga. O uso desses campos receptivos pretende
amenizar o efeito nocivo que a presenga de ruido pode acarretar na detecgio de

movimento.

Assim, seja L a sequéncia de imagens de entrada. Apds a
aplicagao dos quatro detectores obtém-se as imagens de direcao Xy, X7, X2, X3 com
Xy = (Xk(s))ses.osk<4-

Como foi mencionado no Capitulo 3, é necessdrio converter a
saidas dos detectores em nimeros associados as chances de ter-se observado movi-

mento em cada um dos sentidos possiveis.

A seguir serdo propostas algumas fungoes que permitem realizar
essa conversao. Dado que a discussao a seguir é valida para cada s € S, esse
indice sera omitido por simplicidade. Seja V:IR* x {0,...,3} — [0, 1] onde, por
definigdo, V(-,£) = V() = (Vi(s))ses0<e<s € além disso, V satisfaz as propriedades
P1-P3,propostas na Segao 2.2.3. Para tanto, por simplicidade e sem perda de
generalidade, suponha-se que exista pelo menos um 0 < k < 4 tal que Xi(s) # 0, e

considere-se as seguintes fungdes:

e Regra do Maior Valor: essa regra atribui probabilidade unitaria & direcio
cujo detector d4 maxima saida, em valor absoluto, e ao sentido correspon-
dente ao sinal dessa saida. Mais formalmente, V; para 0 < £ < 8 é dada

por:
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1) para0 <{<4

V, = (4.1)

0 caso contrario,

{ 1 se |Xe| > |Xm| VE#meE{0,....3} e Xy >0

2) parad <£2<T

Vi — 1 se I.Xgmod4|>lemodde#mE{4,...,7}8X¢<0
! 0 caso contrario.

(4.2)

Por exemplo na Figura 4.3 estdo mostrados alguns valores de Xy, X;, X3, X3

e os valores de V; correspondentes a aplicacio da Regra do Maior Valor.

Regra da Padronizagdo: esta regra atribui probabilidade nula as direcdes
associadas aos detectores de saida nula, e probabilidades proporcionais aos
valores de saidas dos detectores das outras diregdes, levando em conta o

sinal da saida. Formalmente, V; é dada por:

Z-1Xg SGX;>0,V0££<4
Ve=14 Z7'Xsmods| 8€ Xemoas <0, V4<L<T (4.3)
0 caso contrario,

eZ = Y3_o|X:|. Por exemplo, na Figura 4.4 abaixo , estio mostrados alguns
valores de Xo, X;, X3, X3 e os valores de V; correspondentes a aplicacio da

Regra de Padronizagao.
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X2 (s)=0

X (s)=-3 Xl(s] -

— S —— XO(S)= 4

L = = = V = = =0

V = Vv
©) 1) @ @ @ O Q)]
Fig. 4.3 - Exemplo de aplicagao da Regra do Maior Valor

Considerando-se os valores de probabilidade relativas de se obter
movimento em cada sentido, na proxima Segao discute-se o problema de compatibi-

lizar esses valores em uma solugao global.
4.4 Compatibilizagao

Como ja é previsto no ERD (41), propde-se nesse trabalho es-
tudar uma fungao de compatiblizacao para as saidas dos detectores espalhados pelo

campo visual, ou seja, pelos pontos da imagem.

Para tanto, deve-se procurar uma fungao F' que compatibilize
as saidas X, em um tnico campo de deslocamento X = ([X(s)].es), isto &, X =
F(Xog,...,XKk-1). Dependendo da forma da fungdo F' serd a complexidade de se
achar a solugdo X. Por analogia com o problema da segmentacio Bayesiana de

imagens (14) essa funcao pode ser:



39

= A
XS(S) XI(3)= 5

= 8 > Xo(s)= 4

V =49V =29, V.= V.= V=YV
) P 6y w @ & @ O

Fig. 4.4 - Exemplo de aplicacao da Regra da Padronizagio

= 0. VU): 3/9

¢ estritamente pontual: onde a diregao final encontrada em cada ponto de-
pende das saidas dos detectores em cada direcdo apenas nesse ponto. A
fungdo F' pode ser decomposta em #5 fungées, sendo que cada uma depende
apenas dos valores na coordenada correspondente, isto é, F' = (Fy,..., Fys_1)

e, no ponto s, Fy(Xo,...,X3) = Fy(Xo(s),...,X3(3)).

e sensiveis a vizinhanga: sao aquelas onde nao é possivel apresentar uma de-
composicdo da fungdo F' como no caso anterior. Isto é, na coordenada s,
a solucao f(s), depende de alguma maneira de Xg, X, X2, X3 em alguma
vizinhanca do ponto s. Esse tipo de solugao é desejavel porque permite
incorporar a nocao de suavidade espacial. A desvantagem é que, em geral,
podem levar a problemas de alta complexidade do tipo problemas combi-
natérios (14,31,38).

A seguir serdo apresentados exemplos desses dois tipos de fun¢io

compatibilizadora. Como fungao estritamente pontual, considere a fungdo F onde
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a direcao escolhida em cada ponto da imagem é dada pelo detector que tenha apre-
sentado maior valor de saida naquele ponto. Ou seja, X(s) = Fy(Xo, X1, X2, X3)
para todo s € S e:

k se | Xi(s)] > | Xe(s)| Ve # k e Xi(s) >0

E+4 se|Xi(s)| > |Xe(s)| VE# K e Xi(s) < 0.
(4.4)

Esta funcao leva em conta o fato de que, nos detectores utilizados, o sinal da saida

Fy(Xo(s), Xi(s), Xa(s), X3(s)) =

¢ um indicador de evidéncia de movimento em um dos sentidos associados a essa

diregao.

Serdo vistos agora dois exemplos simples de fungdes sensiveis &
vizinhanca. Primeiro considere-se a fungdo F' onde o valor de dire¢do em todos os
pontos da imagem é dada pelo detector que tenha o maior valor de saida entre todos
os pontos. Ou seja, X(s) = F(Xo, X1, X3, X3) para todo s € S e:

k se | Xi(s)| 2 | Xe(t)| VL # k,Vt # s e Xi(s) >0

k+4 se|Xk(s)| > |Xe(t)| VL # k,Vt# se Xi(s) <0
(4.5)

F(Xo, X1,X5,X3) = {

Agora considere a fungao F onde o valor de direcao em todos
os pontos da imagem é dada pelo detector que tenha o maior nimero de pontos
onde seu valor de saida seja maior que os dos outros detectores. Ou seja, X(s) =
F(Xo,X1,X3,X3) = méx;l(C,.) para todo s € S, para todo 0 < n < 7 e onde C, é
dado por :

={ #{s € §: [Xu(s)] = |Xi(s)| VE# k e Xi(s) >0} para k <3

#{s €8 :|Xi(s)| 2 |Xi(s)| V€ # k e Xi(s) <0} parak>3. 8

A solugdo para esses dois tipos de fungdes (estritamente pontual
e sensiveis & vizinhanga) sdo pouco interessantes porque ambas atribuem a cada
posi¢do a mesma direcao de movimento. Mesmo no caso de uma sequéncia de
imagens onde exista um tnico objeto movimentando-se em uma diregio, a solugio
estaria errada para os pontos que estdo fora do objeto, ou seja, o fundo. Em um caso
mais geral, como o tratado nesse trabalho, onde cada ponto da imagem esta sujeito

a deslocamentos em diferentes direcGes, essas solugdes sao claramente inadequadas.
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Propoe-se, entao, estudar uma solugdo capaz de atribuir sen-
tidos de deslocamento diferentes a pontos diferentes na imagem. Isto é desejavel
para distinguir pontos onde nao ha movimento de pontos onde ha; por outro lado,
deseja-se reter parte da suavidade obtida pelas solugoes sensiveis a vizinhanga para
minimizar o efeito de ruidos na solugao X. Assim sendo deseja-se uma fungao F

que retenha as boas caracteristicas das funcoes globais e locais.

Sejam z,y € IR? e seja (z,y) o produto escalar de = e y. Sejam
Vo, ..., Vz as probabilidades associadas aos oito sentidos encontradas de acordo com
as saidas dos quatro detectores aplicados. Esses resultados serao usados para con-
struir Y, ..., Y7, onde ¥y = (Yy(8))ses0<e<r € Ye(s) € {(z,y) € R: 2% +y? < 1}, da
seguinte forma:

Y, =Vi-L,

onde cada vetor unitario no sentido £, denotado por E_’: é definido por

{ = (coslr [4,sentr [4)
para todo 0 < £ <7, e Yi(s) = (Ya(s), Yea(3)).

Existe um niimero finito de solucoes dada a natureza discreta

do problema em questio. Cada solugio ser4 denotada X € = = {0,..., ?}S

Como pode ser visto em (21,38) muitos problemas relacionados
aos processos que recuperam as propriedade fisicas tri-dimensionais de objetos ima-
geados, a partir de suas imagens bidimensionais, podem ser formulados em termos
de minimizagao de uma funcédo custo. Exemplos desses problemas sao: detecgao de
bordas, interpolacao de superficies ou detec¢ao de movimento. E esse sera o enfoque
dado a esse trabalho. Ou seja, serd conveniente associar a cada solugao possivel um
nimero real que é chamado energia. Essa energia serd diretamente relacionada &
qualidade da solugao global sendo que quanto menor a energia “melhor” serd, consi-
derada a solugao. A formulagdo do problema em termos de minimizacio de energia
traz vantagens como, entre outras, a de ser uma forma elegante de se representar res-
trigdes ou o conhecimento a priori do mundo. A seguir, apresentam-se duas formas

de especificar a energia na obtengdo de solugdes globais.
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4.4.1 Modelo z —y

Nos iiltimos anos tém-se empregado modelos provindos da mecanica
estatistica em processamento de imagens. Por exemplo, na suavizagao (7,8) e fil-

tragem de imagens (38).

Um dos modelos mais populares é o modelo de Pott-Strauss.
Este modelo calcula a energia de uma configuragao somando, sobre todos os pares
de vizinhos, o valor “1” se os vizinhos do par tem o mesmo valor, e “0” caso
contrario. Essa funcdo dos valores de coordenadas vizinhos é chamada de potencial.
E quanto mais potenciais positivos houver menor sera a energia da configuracgao.
Dessa maneira o modelo de Pott-Strauss favorece configuragoes onde pares de vizin-
hos tenham o mesmo valor, fazendo com que essas configuragdes tenham baixo valor

de energia (14).

Como ja foi mecionado no Capitulo 2, o problema da compati-
bilizacdo consiste em procurar configuracdes dos detectores associados a cada ponto,
mais suaves que as fornecidas apenas pelos detectores locais. O uso do modelo de
Pott-Strauss ndo seria completamente satisfatério, pois nao leva em conta a orien-

tacdo espacial, que € uma caracteristica essencial do problema em questio.

Contudo, existe um outro modelo da mecanica estatistica que
incorpora as nogoes de dependéncia espacial, comum ao modelo de Pott-Strauss e de
valores vetoriais em cada coordenada, requerida para o problema da detecgdo. Esse
modelo é chamado modelo z — y. O modelo z — y sem campo externo é definido,

na notacdo de (24), como:
E= —1/2 E J{J(S,‘ . Sj) _ (4.7)
iJ

onde s; é um vetor em IR?, “” denota o produto escalar entre vetores, e Jij é
definido por:

J se i e j sdo vizinhos

J.',j =

0 caso contrario,

com J € IR.



43

Em analogia ao que se faz com o modelo Pott-Strauss sem
campo externo para adaptd-lo ao problema da segmentacdo (14), a equagio (4.7) é

acrescentado um campo externo. A energia de uma solugao, E : !RS Koivi B ]RSJ XZ —

8
IR, leva em conta os dados de entrada (Yp,...,Yr) e pode-se escreve-la como:

Ex(X:Yo,..., Xr) = =AEi(X) = (1 = NEy(X; Ye,..., Y5)
com A € [0,1], onde:

e F; representa a suavidade espacial, isto &, E;(X) serd4 minimo quando
s fa) = 7 para todo s € S e qualquer 7. Esse termo, muitas vezes chamado
de energia livre da configuragao X, serve para amenizar o efeito nocivo
que as alteragbes dos objetos podem produzir na solucdo. A especificacao
de E, deve capaz de favorecer solugdes que apresentem um certo grau de

alinhamento em relagdo a uma diregao qualquer.

e I representa a adequagao da solugdo aos dados de entrada, isto é, quanto
mais £ é dependente dos Y;, 0 < i < 8, dados de entrada (e portanto mais

independente da suavidade espacial) menor serd E,.

O parimetro A € [0,1] confrola o peso relativo dos termos
Ey e E; no calculo da energia total E) da solugdo. Assim sendo, para A = 0,
EX;Ye,...,Ys) = —Eg(j?; Yo,...,Y7), ou seja, a solugao leva em conta apenas os
dados de entrada, desconsiderando por completo a suavidade espacial. Por outro
lado, para A = 1, Eg(f;ifn,...,y'}) = —Eﬂm, ou seja, a solugao leva em conta

apenas a suavidade espacial, desconsiderando por completo os dados de entrada.

A escolha do parametro A influi diretamente na solugiao. Para
os casos extremos mencionados acima (A = 0,A = 1) é imediato obter con-
figuragoes X que minimizam a energia Fy. Porém, para A € (0,1), ndo se conhecem
técnicas diretas para obtencio da solugio X que minimize Ey, pois o problema de
achar tal solucio é um problema combinatério da classe dos NP-completos (31),

(ver (7,8,15,16) para problemas analogos em processamento de imagens).

Serd apresentada agora uma proposta de especificagao de E) de
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acordo com as caracteristicas mostradas acima. A energia livre F; é dada por:

Ey(X) = 3 (X(s),X(t)) onde ((s,2) ={(s,t) € SxS:tev(s)}, (4.8)
(sit))

e v(s) determina uma vizinhanca de interesse para a coordenada s, X(s) € {0,...,7}.

O termo E,, a energia de interagio, é dada por:

Ey(X; Yo, Y1) = 3 [V (9)]s (4.9)
sES

onde X'(s) € {0,..., 7} denota o sentido de X(s).

A seguir apresenta-se um algoritmo capaz de gerar sucessivas
configurages validas com energia nao crescente e passivel de ser implementada numa
méquina sequencial. Esse algoritmo é semelhante ao algoritmo ICM apresentado

em (14), para a segmentacdo de imagens de radar de abertura sintética.

1) Fixar Ao = 0 e obter X, tal que Ej,(Xo;Y5,.. ., Y7) seja minima. Atribuir
t = 1; fixar A € (0,1]

2) atualizar para toda coordenada (em uma ordem a ser especificada para cada

t) o seu valor de forma que X; seja substituido por:

Rona(s) =mixgly o [N T EX@)+ 1 -NEYalo)|; (@10
u€uv(s)
3) enquanto algum critério de parada nao for satisfeito voltar ao passo 2 com
t=1t+1,;

4) retornar X;.

Embora esse algoritmo ndo tenha sido usado diretamente no
presente trabalho, dado que o enfoque proposto é o de usar o paradigma da neu-
rocomputagao, serviu como base para a especificacao de uma rede do tipo Hopfield
que se pretende empregar com o mesmo propdsito. A especificacio dessa rede serd

vista a seguir.
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4.4.2 Rede de Hopfield

Uma rede de Hopfield, que sera analisada aqui sob o ponto de
vista meramente digital, é composta de N > 2 nds. Cada né tem um valor de saida
7: € [0,1]. Os nds da rede estao totalmente interconectados, isto €, a cada par de
n6s (i, 7) esta asssociado um valor T; ; que representa o peso da conexao entre o né
1eond j. Paratodot > 1, comt € N, o estado do né ¢ sera dado por:

ni(t) = f( Y. Tij-ni(t—1)),
0<i<N

onde f é, neste trabalho, da classe das fung¢des do tipo sigméides dadas por:
flz) =1/(1 +e77),

em que 0 < f(z) < 1 para todo z € IR, e a é uma constante real positiva que
controla a “inclinacdo” da func¢do. Quando a cresce a fungao f aproxima-se da

funcédo do tipo “degrau unitdrio”.

Os autores de (18) mostram que as saidas dos nds da rede para
o caso de conexdes simétricas T;; = Tj;, sempre converge assintoticamente para
estados estaveis. Ou seja, estados onde nao ha mais alteragao no valor das saidas.
Além disso, quando f aproxima-se assintoticamente da funcio “degrau unitério”, os

estados estdveis da rede sdo minimos locais da seguinte fungao:

N N N
E=-1/233 Tinm; — Y nli, (4.11)

i=1 j=1 1=1
onde /; é uma entrada externa do nd :. Uma discussdo sobre as propriedades de

convergéncia do modelo de rede de Hopfield pode ser vista em (20).

Redes neurais com essa configuragdo basica podem ser usadas
para calcular solugGes de problemas especificos em otimizagdo combinatdria, através
da escolha adequada dos valores das conexdes T} ; e das entradas externas I ;, os
quais representarao, apropriadamente, a fun¢do a ser minimizada. Em (18) é apre-
sentada uma configuracao de rede de Hopfield para a solugio do problema do caixeiro

viajante.
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Considere-se agora o problema da compatibilizacdo das saidas
locais dos quatro detectores de movimento em cada coordenada s € S. Visto que
esse é um problema combinatério, podem ser obtidas solugbes aproximadas através

da minimizagao de energia por uma rede de Hopfield.

A rede tera N nds, onde N = #5 - 8, arranjados em forma de

matriz e referenciados como (s,£) coms € Se 0 < £ < 7. A fungao f sera dada por:
f(®) = 1/2(1 + tanh(z/uo)), (4.12)

onde o parametro uo define a aproximagio da fungao f 4 fun¢do do tipo “degrau

unitario”.

O valor de saida de cada né (s,£), no instante ¢, é dado por
Ns(t) paras € Se0 < £ < 7. Osnds (s,) sdo associados a cada sentido possivel de
deslocamento na coordenada s € S. Os nds (-,£) sdo associados a cada coordenada

que pode apresentar deslocamento no sentido 0 < £ < 7.

Assim, considere-se o exemplo onde S = {0,1,2} e 0 < £ <
3. A rede teria entao N = 12 nés. Dispostos na forma de matriz, uma possivel
configuragao dos estados dos nés da rede pode ser vista na Figura 4.5. Assim os
elementos da matriz podem ser compreendidos como: na coordenada s = 0 o vetor
deslocamento atribuido pelo modelo é I, na coordenada s = 1 o vetor 0 e, na

coordenada s = 2 o vetor 3.

s\€[|0]1|2(3
o fo[1]o]o
1 ({1]0]0]0
2 J|0f0]0]|1

Fig. 4.5 - Exemplo de configuragio de uma rede de Hopfield para o problema

da compatibilizagdo.

Denota-se por R = {0,...,#S — 1} x {0,...,7} o conjunto
dos indices dos N nés da rede. Para que fique completamente especificada se faz

necessario atribuir um valor T} ¢y ¢ para cada (((s,£),(s,¢')) € R x R.
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Seja n(0) = (75,(0))ses0<e<r @ configuragdo inicial. Para todo
t >1comt € IN, o estado do né (s,£) sera atualizado em fungdo do estado dos

outros nés e dos pesos associados as conexoes entre eles. Isto é:

T?a,t(t + 1) — f ( Z Ts,E.s’,t' : ns’.t'(t)) N (4-13)

(s"£")eER

ou seja, a cada instante ¢t > 0 sdo efetuadas as seguintes operagoes:

1) é escolhido o né (s,£) a ser visitado. Esta escolha pode ser feita de forma

deterministica ou, tipicamente, aleatoria;
2) é calculado o valor de 3oy smer Ts,o e * N, (1);
3) é calculado o valor de f(:);
4) o valor f(-) é atribuido a saida do né (s,%);

5) enquanto algum critério de parada nédo for satisfeito, atribui-se t =t +1 e

volta-se ao passo 1;
6) retorna-se n,e(t).

Para que os valores das saidas dos IV neurénios da rede descrita
acima fornecam uma solugéo para o problema da compatibilizagio, essa deve estar
associada a uma funcao de energia do tipo dado pela equacéo (4.11), onde o estado
de mais baixa energia corresponda a melhor solugio global. Essa fungdo energia
deve favorecer configuracoes de estados de saida dos nds onde valem as seguintes

restrigoes:

1) a configuracdo de estados seja valida, isto é, como no exemplo mostrado na
Figura 4.5, a cada coordenada deseja-se atribuir um tnico vetor desloca-

mento;

2) deve-se levar em conta os dados locais, isto é, favorecer configuragdes que
em cada coordenada apresentem o vetor deslocamento com maior chance

relativa;
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3) a cada coordenada deve ser atribuido algum sentido;

4) os vetores de deslocamento na imagem possuem suavidade espacial em uma

vizinhanca considerada.

O termo suavidade espacial quer dizer, nesse trabalho, que
na vizinhanga considerada, supde-se que os deslocamentos entre os pontos vizinhos
sejam o mais similares possiveis. Como exemplo considere as Figuras 4.6 e 4.7,
na primeira considera-se que existe mais suavidade espacial entre todos os pontos.
Esse conceito foi incorporado pelo uso da operagao produto escalar entre dois vetores
deslocamento unitarios. Na Tabela 4.1 mostra-se como essa operagao retorna valores
cuja magnitude estd diretamente ligada a similaridade entre dois vetores desloca-
mento. Note-se que o produto escalar é invariante em rotagéo, portanto, estdo

mostrados apenas os cinco casos que, rotacionados, fornecem todas as combinagdes

possiveis.
TABELA 4.1 -
PRODUTO ESCALAR ENTRE DOIS VETORES UNITARIOS.
NEFERnENE
[ 1 2 10 |-2| 1
Ak IRNEINNE:
o | 2120
Y e U IS
—| 1 [-2]0o| £ |1
Levando-se em conta essas restrigdes propée-se a seguinte fungéao
energia:

7

E(X;Yo,,Yi) =AY 33t nep—

SES £=0 '£f

T 7 . 7
BY, ¥ X3t nwp) = C L3 Vo)) - mue+

SES s'ev(s) £=0£'=0 SES £=0

D (Z Zqu,,z - #3)2, (4.14)

sES =0



onde Y;(s) e (:,-) sdo como definidos na Segéo 4.4, além disso

|Ya(s)| = /Ya(s)? + Yaa(s)?.

O primeiro termo de E refere-se a restricio 1, ou seja, sera
tanto malor quanto mais indicacoes de deslocamentos existirem para uma tnica
coordenada. O segundo termo esta associado a restrigio 4, isto é, serd tanto menor
quanto mais suavidade espacial houver em uma dada vizinhanca v(s). O terceiro
termo esta associado a restricdo 3, isto é, sera tanto menor quanto maior for a
probabilidade associada ao sentido do vetor deslocamento em cada coordenada. O
quarto termo esta associado 4 restrigdo de que em cada coordenada deve haver pelo

menos um vetor deslocamento associado. As constantes A, B, C e D definem o peso
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que sera dado a cada uma dessas restrigoes.

IL L

LIN Y

1

LI

—

—

—

—

Fig. 4.6 - Exemplo de suavidade espacial.

PINL
TINT

-

!

l
T

]t

Fig. 4.7 - Exemplo de falta de suavidade espacial.

Denotar-se-a por 1I4(z) a fungéo caracteristica de um conjunto

A, isto é

Ta(z) =

1l sexzec A

0 caso contrério.
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Os valores de T4 4 ¢ sao especificados, com base nessa fungao

de energia, da seguinte maneira:

Tsi&sftf; = _A ) ]I{s}(‘g’) + B- ]ITJ(S)(S’)(E; ?)-{-—
C - sy (s") Wiy (€)|ye(s)| + D (4.15)

Em (17) prova-se que se um problema pode ser caracterizado
através de uma funcdo de energia, e essa funcdo de energia di origem a conexdes
simétricas, entdo basta achar um algoritmo que produza sucessivas configuragoes
com energias nao crescentes. Considerando-se que a dinamica de uma rede de Hop-
field convenientemente especificada obedece essa exigéncia, basta modelar o prob-
lema em questdo em termos de uma fungdo de energia que implique em conexdes
simétricas para que os seus estados estaveis sejam minimos locais da fungdo de en-
ergia envolvida, conforme especificado para a modelagem proposta para o problema

em questao.

Para a especificagdo de T ¢, » dada na equagio (4.15) vale que
Tst,0,00 = Tor 00 54 € garante-se, portanto, que a evolugdo das configuraces de estados
das saidas dos nds da rede, segundo o algoritmo mostrado na Secio 4.4.2, converge
para um estado estavel e de minimo local da fungéo energia dada pela equagio

(4.14). Ou seja, uma possivel e boa solugéo para o problema.

Um estado estével é considerado uma solugao caso obedeca a

restricao de que a cada ponto esta associado um tnico vetor deslocamento.
O parametro ug foi considerado fixo e igual a 0.01.

No Capitulo seguinte apresentam-se alguns testes do modelo

proposto.
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CAPITULO 5

TESTES DO MODELO

Nesse capitulo serdo mostradas alguns resultados referentes ao
modelo de detecgio proposto. Serdo apresentados inicialmente testes com imagens
representando objetos rigidos e com movimento conhecido, e, posteriormente, testes

com imagens reais € com movimentos naturais.

5.1 Testes do modelo

5.1.1 Imagens sintéticas com objetos rigidos

Um estudo foi feito com duas sequéncias de imagens sintéticas,

L.¢ e L1, que contém objetos rigidos.

A sequéncia Lyo = (Iro(s,1), Iro(s,2)),coms € S = {0,---,9}x
{0,--+,9} representa o movimento de um objeto rigido, que se movimenta entre os
instantes 1 e 2 um pixel para a esquerda. As imagens [, € [,; estdo mostradas,
forma de matriz de intensidades radiométricas, nas Figuras 5.1 e 5.2. A imagem
I,4(3,2) é o resultado de se aplicar um deslocamento arbitrario a todos os pontos da

imagem I,o(s, 1) na direcao horizontal sentido para a esquerda.

As imagens de diregdo para a sequéncia L,g, para os detectores

Xo, X1, X2,X3, podem ser vistas nas Figuras 5.3, 5.4, 5.5, 5.6, respectivamente.

O resultado da deteccao por detector de Reichardt, sem campo
receptivo, e compatibilizagdo por Regra do Maximo, na sequéncia L., é mostrado
na Figura 5.7. Nas figuras a seguir, os pontos onde nenhum dos detectores seletivos

a direcao sinalizou movimento serao representados por espagos em branco.

O resultado da detecgdo por detector de Reichardt e compati-
bilizagao por Rede de Hopfield, na segéncia L.y, é mostrado na Figura 5.8.
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o|0(0|JO0O]O0O|O]|]O(|O]|]O]|O
ofo(0]0]|O0O]O0O]O0O]|]0O]O0O]|O
o(o0{O0|O0]O0O[O]O]O]O]|DO
0[0|0]220(12201220|2201 0 [ 0 |0
Lo(s,1) = 010)]0({220({220|220|220| 0 (0 |0
00 |01]220)1220(220(220| 0 |0 | O
00| 0]220]220(220(220|/ 0|01/ 0
o(fofo|O0O|O|O]|O]O|O|O
ofo(O0o|]O0O|O]|]O0O]|]O|O[O]|O
010]0(O0 0 0 0 l]0]J0]O0
Fig. 5.1 - Imagem I,q(s,1) com objeto rigido.
0|0 0|J0[0]0O]0DO
00 0|00 |O0O]O
0|0 0|00 |0]0O
0 (0 |220(220(220(220( 0 |0 | O | O
Lo(5,2) = 0|0 (220(220(220|220{ 0 (O | O | O
0|0 |220(220(220|1220{ 0 | O | O[O
0|0 [220(220(220|220| 0 | O | O | O
o(folof(OoOf[fOf|O|O]|]O]|O|O
o(o|o0f(O0O|O0O]O|O|O]|]O]|O
o(fofO0fOf(O|O|O]O]O]|O

Fig. 5.2 - Imagem I,o(s,2) com objeto rigido e movimento arbitririo para a

esquerda.



Fig. 5.3 - Imagem de direcao X, da sequéncia I,q.

Xa

Fig. 5.4 - Imagem de direcdo X, da sequéncia I,.
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Fig. 5.5 - Imagem de direcao X, da sequéncia I,q.
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Fig. 5.6 - Imagem de direcio X3 da sequéncia .
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Fig. 5.7 - Resultado da detec¢ao com compatibilizacao por Regra do Maximo

na sequencia Lyg.
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Fig. 5.8 - Resultado da detecgdo com compatibilizagio por Rede de Hopfield

na sequéncia L.
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A sequéncia L.y = ([1(s,1), 1(s,2)),com s € S = {0,---,9} x
{0, --,9}, representa o movimento de um objeto rigido, que se movimenta entre os
instantes 1 e 2 um pixel na direcao quarenta e cinco graus, sentido para cima. Essas
imagens estdo mostradas, na forma de matriz de intensidades radiométricas, nas
Figuras 5.9 e 5.10. A imagem I,1(s,2) € o resultado de se aplicar um deslocamento
arbitrdrio em todos os pontos na direcdo de quarenta e cinco graus, no sentido para

cima, nos pontos da imagem I,;(s, 1).

o{fofojojo0j0jO0]|]O0O]O]|O
ojofo|jo0|J0O0]O0O]|O0O]|]O]|O]|O
o(fojo|yo0j0l0]0|0]|]O]|O
0 (0|0 |220]250|220({220{ 0 | O | O
La(s,1) = 0 (0|0 |220(250|220({220( 0 | O | O
0|0 |0 |220(250(220({220| 0| 0 | O
0 (0|0 |220]250|220{220( 0 | 0 | O
o(o0ofo0|0}j0]|JO0]|O0|0|]O0O]O
0Ojo0fO0O|O0O|O0O|O0O|O0O|O]|O]oO
ojo0ojo0O|0O]0|O]|]0O[O0O]O}O

Fig. 5.9 - Imagem I,4(s,1

L—

com objeto rigido.

O resultado da detecgdo por detector de Reichardt e compati-

bilizagdo por Regra do Maximo, na sequéncia L,; é mostrado na Figura 5.11.

O resultado da detecgdo por detector de Reichardt e compati-

bilizagdo por Rede de Hopfield, na sequéncia L, é mostrado na Figura 5.12.
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Fig. 5.10 - Imagem I,1(s,2) com objeto rigido e movimento arbitrario de 45

graus para cima.
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Fig. 5.11 - Resultado da detecgdo com compatibilizagdo por Regra do Maximo

na sequéncia L.
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Fig. 5.12 - Resultado da detecgao com compatibilizagio por Rede de Hopfield

na sequéncia Lg;.

5.1.2 Imagens reais

Um estudo foi feito com trés sequéncias de imagens Ly, L, e La,
formadas, cada uma, por duas imagens, em que testes foram efetuados com e sem
campo receptivos. A primeira das duas imagens é a mesma para as trés sequéncias
e sera chamada de imagem base e denotada ljase(s,1). A imagem Ipuse(s,1) é uma
parte de uma imagem meteorolégica real tomada a partir do satélite METEOQOSAT-3,
com intervalo de tempo de meia hora entre cada imagem. Essa parte corresponde aos
pontos que pertencem ao dominio dado pelo conjunto S’ = {0,---,19} x {0,---, 19},

ou seja, imagens com quatrocentos pontos.
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(a) (b)

Fig. 5.13 - (a) A imagem base, (b) a imagem base deslocada no sentido ar-

bitrario para cima

A sequéncia L, é formada pela imagem base e a imagem cons-
truida impondo-se deslocamento arbitrarios em cada ponto na dire¢do vertical, no
sentido para cima. A sequéncia L, é formada pela imagem base e a imagem con-
truida impondo-se deslocamento arbitrarios em cada ponto na diregao horizontal, no
sentido para direita. A sequéncia L3 é formada pela imagem base e a imagem real
subsequente no tempo tomada pelo satélite meteorologico sobre a mesma regido. Es-
sas sequéncias estao mostradas respectivamente nas Figuras 5.13, 5.14 e 5.15, onde

os pontos estdo aumentados para efeito de visualizacao.
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(a) (b)

Fig. 5.14 - (a) A imagem base, (b) a imagem base deslocada no sentido ar-

bitrario para direita

(a) (b)

Fig. 5.15 - (a) A imagem base, (b) a imagem real seguinte, com os desloca-

mentos naturais.
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Na Figura 5.16 mostra-se o resultado de se detectar movimento
na sequéncia L, com a entrada dos detectores locais sendo dada apenas pelos valores
de intensidades radiométricas nos pontos. Isto é, nao foram introduzidos campos

receptivos. As Figuras 5.17 e 5.18 referem-se as sequéncias L, e L3, respectivamente.

— | TN |AININ[= N[ [ = T ININ[ = [—]
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VIN= =L LIN[=IN AT N IN == TN
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T LLIN]=[ZININININ A = N = A LI N =
VAN = [ = INININ = [ =V [ A1 A= TN 221N
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= TINININ A A =12V IN[L N = L[ A =21
= ININJL NS =T 2 =22l L IN =N LN
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Fig. 5.16 - Detecgao por regra do maximo, sem campo receptivo, na sequéncia

L1, com deslocamentos arbitririos para cima.

Séo apresentados a seguir os resultados da introdugao de um

campo receptivo na entrada dos detectores.

Na Figura 5.19 mostra-se o resultado de se detectar movimento
na sequéncia L, com a entrada dos detectores locais sendo dada pelo campo recep-
tivo da média aritmética dos valores de intensidades radiométricas, numa vizinhanga

3 x 3. As Figuras 5.20 e 5.21 referem-se as sequéncias Ly e L3 respectivamente.
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Fig. 5.17 - Detecgao por regra do maximo, sem campo receptivo

Lo, com deslocamentos arbitrarios para direita.
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Fig. 5.18 - Deteccao por regra do méaximo, sem campos receptivos, na

L3, com deslocamentos naturais.

sequéncia
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Fig. 5.19 - Deteccao por regra do maximo, com campo receptivo, na sequéncia

Ly, com deslocamentos arbitrarios para cima.
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Fig. 5.20 - Detecgdo por regra do maximo, com campo receptivo

L3, com deslocamentos arbitrarios para direita.
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5.1.3 Compatibilizagao por Rede de Hopfield

A seguir serdo apresentados os resultados da compatibilizacdo
Rede de Hopfield. Para os valores iniciais, atribuiu-se a cada né 7, o valor de Y(s),
ou seja, foram usados como valores iniciais de saida as chances relativas encontradas

pela detecgao local.

A rede foi colocada em funcionamento conforme o procedimento
descrito na Secao 4.4.2 e para os trés casos testados, a rede convergiu para uma
solucdo viavel, ou seja, um estado onde a cada ponto da imagem foi associado um

unico valor de deslocamento.

Na Figura 5.22 mostra-se o resultado da compatibilizacio dos
deslocamentos locais detectados na sequéncia Ly, nas coordenadas s € {0,---,9} x
{0,:--,9}, com a entrada dos detectores locais sendo dada pelo campo receptivo
da média aritmética numa vizinhanca 3 x 3. As Figuras 5.23 e 5.24 referem-se aos

resultados para as sequéncias L; e L,, respectivamente.
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1l 2=l 2l 21= <]/
=== 27NN 7
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t[ 1 [2]=]=]=]"
t=]2]=IN=] ]/
NN === 21 2]
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Fig. 5.22 - Compatibilizacao por rede de Hopfield, na sequéncia L, com deslo-

camentos arbitrarios para direita.
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Fig. 5.23 - Compatibilizagao por rede de Hopfield, na sequéncia L,, com deslo-

camentos arbitrarios na diregao vertical, no sentido para cima.
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Fig. 5.24 - Compatibilizacdo por rede de Hopfield, na sequéncia Lz, com deslo-

camentos naturais



69

5.1.4 Informagdo computacional

Esses testes foram feitos usando estagoes de trabalho SUN e sis-
tema operacional UNIX. Usou-se o simulador de redes neurais SFINX (26), desen-

volvido pelo Machine Perception Laboratory, University of California at Los Angeles
(UCLA).

Esse simulador, além de oferecer uma interface amigavel para o
tratamento e visualizagdo de imagens, permite simular varios paradigmas de redes
neurais entre eles redes do tipo Hopfield e redes implicitas (ou seja, redes com padroes

de conexao fixos e onde todos os nés executam as mesmas fungoes).

O processamento dos detectores sensiveis a diregao foi imple-

mentado através redes implicitas com fungbes nés escritas em linguagem C.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES E EXTENSOES

O detector biolégico escolhido teve um desempenho satisfatério
no sentido de que consegue capturar bem deslocamentos, lembrando que a saidas dos
detectores locais representam evidéncias de ter ocorrido um deslocamento em uma
dada direcao. Para os casos testados onde conhecia-se o deslocamento correto as
respostas foram coerentes, no sentido de que localmente o detector indicou chances
nao nulas nas diregoes onde poderia ter ocorrido movimento (ver Figuras 5.3, 5.4,
5.5, 5.6). Isso pode ser notado nas nos experimentos descritos na Se¢iao 5.1.1 com
imagens de objetos rigidos, onde os detectores locais nao indicaram deslocamento

na regiao correspondente ao fundo.

Porém, para o caso de imagens reais e com objetos néo rigidos,
no caso as imagens de nuvens, ndo existia uma separagdo nitida entre o objeto e
o fundo e na maioria dos pontos o nivel de cinza poderia ser indicio de pequenas
nuvens ou partes, 0 que causou respostas nao nulas nas saidas, para a maioria dos

pontos, de todos os quatro detectores.

A compatibilizagao por Regra do Maximo apresentou resultados
pouco satisfatorios, pois nao foi possivel obter uma uniformidade de deslocamentos
corretos, mesmo no caso de deslocamentos bem definidos em imagens com objetos
rigidos. Isso acontece, devido ao fato de que, na presenga de evidéncias iguais em
direces diferentes, a Regra do Maximo faz uma escolha arbitraria de uma dessas

diregoes. Esse ¢ o efeito da discretizagido dos possiveis movimentos em um mimero
finito de diregdes.

Esse problema é bem resolvido, no caso de imagens de objetos
rigidos, com a compatibilizagdo por Rede de Hopfield, com a atribuigio de um valor
maior para o parametro que controla a restrigao de suavidade espacial. Os valores

dos parametros para os testes com imagens de objetos rigidos foram A = 500,
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B =700, C = 500, D = 300.

Como sugerido em (18,48) a escolha desses parametros foi feita
a partir de testes de forma a conseguir solugdes que fossem pelo menos possiveis,
ou seja, solugdes onde a cada coordenada s6 haveria um deslocamento associado.
Pequenas variagdes nos valores dos parametros A, B, C e D ndo causaram mudangas

no comportamento da convergéncia para alguma configuracao.

Para o caso das imagens reais, a compatibilizagio por Regra
do Maximo mostrou-se insatisfatoria mesmo para o caso de movimentos arbitrarios
sem deformacdes. Para os deslocamentos naturais novamente essa regra de com-
patibilizacdo apresentou resultados pouco satisfatorios quando comparado com a
sensagio de deslocamento captado por um observador humano tem quando observa

a sequéncia festada.

A compatibilizacdo por Rede de Hopfield apresentou para os
casos tratados uma pequena melhora nos casos onde o deslocamento era conhecido.
No caso dos deslocamentos naturais notou-se uma pequena melhora, novamente
quando compara-se os delocamentos apontados por esse modelo com a sensagio
de movimento captada por um observador. Isso se deve novamente a restricio de
suavidade espacial, imposta na equagao dos pesos. Para os casos de imagens reais

os valores de parametros usados foram A = 500, B = 500, C' = 500 e D = 300.

O tamanho das imagens testadas para a compatibilizacdo nao é
suficiente para que se possa tirar conclusGes mais fortes a respeito do desempenho
desse modelo. Os testes com imagens maiores nao foram feitos devido ao problema
computacional que se tem para a implementacio da rede de Hopfield. Para uma
imagem de tamanho N x N e L diregbes, é necessirio construir uma rede com
N?.L nés e N*- L. Esse foi o principal fator limitante para a observagio de novos

resultados.

Esse trabalho contribui para o estudo do comportamento dos
detectores biolégicos, sua formulagdo para o caso de imagens digitais, discretas e

no “pior caso”, ou seja, imagens ruidosas com objetos nio rigidos. Desenvolveu-se
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uma formulagio matematica coerente. Apesar das limitagées quanto a equipamento
e software, considera-se este um ponto de partida para a aplicacdo desse tipo de

detectores a imagens e problemas reais.

O enfoque combinatério dado ao problema da compatibilizagao
mostrou-se promissor para o caso de imagens de objetos rigidos e pode ser extendida
a outros problemas em visdo computacional (21). A proposta de solugao por rede de
Hopfield a problemas anélogos, do tipo combinatérios, é de grande interesse devido

a bons resultados obtidos, como os mostrados em (18,47,48).

A extensdo natural desse trabalho seria a proposta de uma forma,
computacional eficiente de aplicar a compatibilizagao por rede de Hopfield 4 imagens
reais de tamanho maior, que seriam mais representativas do problema tratado. Essa
implementagio deve levar em conta também o tempo necessario para se obter boas

solugdes.

Uma prosposta neste sentido, seria a utilizacdo de um processa-
mento piramidal, que tem exibido bons resultados em problemas de visao computa-

cional e processamento de imagens (33).

Outro ponto que deve ser considerado é a proposta de uma
forma de avaliar resultados obtidos, ou as saidas fornecidas pelo modelo, de forma
a ter-se uma medida quantitativa e qualitativa do desempenho do modelo. Uma
forma seria usar os deslocamentos apontados no modelo para a obtengéo de previsoes
de comportamento de uma sequéncia e comparar resultados com a sequéncia real.
Além disso, os deslocamentos obtidos poderiam ser utilizados para a segmentacao

de objetos (nuvens) e sua possivel categorizacio.

Outra possivel extensao seria usar, como sugerido em (3), re-
des neurais do tipo backpropagation para aprender a evolugio de padrdes espaco-
temporais, do tipo evolugdo de campos de deslocamento de nuvens em sequéncias
de imagens meteoroldgicas, e também para a categorizacio desses campos de deslo-

camento.
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