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Resumo

A analise de cenas complexas por computadores nao € uma tarefa trivial,
entretanto, o cérebro humano pode realizar esta funcdo de maneira eficiente. A
evolucdo natural tem desenvolvido formas para otimizar nosso sistema visual de
modo que apenas partes importantes da cena sejam analisadas a cada instante.
Este mecanismo de selecao € denominado por atencao visual. A atencao visual
opera sob dois aspectos: bottom-up e top-down. A atencao bottom-up € dirigida por
conspicuidades baseadas na cena, como o contraste de cores, orientacao, etc. Por
outro lado, a atencao top-down é controlada por tarefas, memorias, etc. A atencao
top-down pode ainda modular o mecanismo bottom-up através do enviesamento
de determinadas caracteristicas de acordo com a tarefa. Além do mecanismo de
modulacao considerado, o que € selecionado a partir da cena também representa
uma importante parte para o processo de selecao. Neste cenario, diversas teorias tém
sido propostas e podem ser agrupadas em duas linhas principais: atencao baseada
no espaco e atencao baseada em objetos. Modelos baseados em objeto, ao invés
de apenas direcionar a atencao para locais ou caracteristicas especificas da cena,
requerem que a selecao seja realizada a nivel de objeto, significando que os objetos
sdo a unidade basica da percepcao. De modo a desenvolver modelos de acordo
com a teoria baseada em objetos, deve-se considerar a integracao de um modulo
de organizacdo perceptual. Este moédulo pode segmentar os objetos do fundo da
cena baseado em principios de agrupamento tais como similaridade, proximidade,
etc. Esses objetos competirdo pela atencdo. Diversos modelos de atencao visual
baseados em objetos tem sido propostos nos ultimos anos. Pesquisas em modelos
de atencao visual tém sido desenvolvidas principalmente relacionadas a atencao
bottom-up guiadas por caracteristicas visuais primitivas, desconsiderando qualquer
informacao sobre os objetos. Por outro lado, trabalhos recentes tém sido realizados
em relacao ao uso do conhecimento sobre o alvo para influenciar a selecao da regiao
mais saliente. Pesquisas nesta area sao relativamente novas e os poucos modelos
existentes encontram-se em suas fases iniciais. Aqui, nés propomos um novo modelo

para atencao visual com modulacoes bottom-up e top-down. Comparacgdes qualita-
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tivas e quantitativas do modelo proposto sido realizadas em relacido aos mapas de

fixacao humana e demais modelos estado da arte propostos.



Abstract

Perceiving a complex scene is a quite demanding task for a computer albeit
our brain does it efficiently. Evolution has developed ways to optimize our visual
system in such a manner that only important parts of the scene undergo scrutiny at
a given time. This selection mechanism is named visual attention. Visual attention
operates in two modes: bottom-up and top-down. Bottom-up attention is driven
by scene-based conspicuities, such as the contrast of colors, orientation, etc. On
the other hand, top-down attention is controlled by task, memory, etc. Top-down
attention can even modulate the bottom-up mechanism biasing features according
to the task. In additional to modulation mechanism taken into account, what is
selected from the scene also represents an important part of the selection process.
In this scenario, several theories have been proposed and can be gathered in two
main lines: space-based attention and object-based attention. Object-based models,
instead of only delivering the attention to locations or specific features of the scene,
claim that the selection it be performed on object level, it means that the objects
are the basic unit of perception. In order to develop models following object-based
theories, one needs to consider the integration of a perceptual organization module.
This module might segment the objects from the background of the scene based on
grouping principles, such as similarity, closeness, etc. Those objects will compete
for attention. Several object-based models of visual attention have been proposed
in recent years. Research in models of visual attention has mainly focused on the
bottom-up guidance of early visual features, disregarding any information about
objects. On the other hand, recently works have been conducted regarding the use
of the knowledge of the target to influence the computation of the most salient region.
The research in this area is rather new and the few existing models are in their early
phases. Here, we propose a new visual attention model with both bottom-up and
top-down modulations. We provide both qualitative and quantitative comparisons
of the proposed model against an ground truth fixation maps and state-of-the-art

proposed methods.
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CAPITULO

1

Infroducado

atencao visual € uma caracteristica importante para os seres vivos, de

modo que os tornam capazes de interagir com o ambiente de forma rapida,
possibilitando a identificacdo de areas de maior interesse ou relevancia

em uma ambiente. De acordo com Itti and Koch (2001), a habilidade dos sistemas
visuais biolégicos de fixar rapidamente a visao em pontos de interesse e reconhecer
possiveis presas, predadores ou rivais, € determinante para a perpetuacao e a evolu-
cao das espécies. Alguns estimulos visuais sao intrinsecamente conspicuosos ou sa-
lientes em um determinado contexto. Por exemplo, considere uma jaqueta vermelha
posicionada entre varios ternos de cor preta, automaticamente e involuntariamente

a regiao colorida com vermelho recebera a atencao.

Tendo-se como base estudos em seres humanos e macacos, pode-se afirmar
que o processo de selecao visual seleciona apenas um subconjunto da informacao
sensorial disponivel, na forma de uma regiao circular do campo visual, conhecida
como foco de atencdo. Desta forma, a atencdo auxilia na reducdo da explosao
combinatoéria resultante da analise de todas as informacdes sensoriais disponiveis
e de todas as possiveis relacoes presentes em uma cena (Shic and Scassellati, 2007;
Tsotsos, 1992), pois apenas informacoes que estao dentro da area da atencdo sao
processadas, enquanto que o restante € suprimido (Carota et al., 2004). Além disso,
a atencao visual se apresenta como um eficiente mecanismo para reduzir tarefas
complexas, como analise de uma cena, em um conjunto de sub-tarefas menores
(Itti, 2005).

Segundo Rossini and Galera (2006), pesquisadores da area de psicologia tém
realizado nos ultimos trinta anos trabalhos relacionados aos processos cognitivos da
atencao visual humana, investigando a arquitetura cognitiva sobre os mecanismos

de selecao e integracdo da informacao relevante contida no ambiente. Talvez, o

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

primeiro pesquisador a investigar de maneira sistematica este fenomeno tenha sido
Herman von Helmholtz (Wright and Ward, 1998), que conduziu um experimento con-
siderado por muitos como a primeira demonstracao cientifica da capacidade do sis-
tema visual humano em direcionar a atencao para uma determinada area do campo
visual, na auséncia de movimentos sacadicos! (covert attention). Para demonstrar
esta capacidade, Helmholtz fixou seu olhar em um pequeno ponto iluminado no
centro de um campo com letras impressas nao iluminadas. A seguir, este campo
visual era iluminado rapidamente pelo clardo de uma faisca elétrica. Entretanto,
a iluminacao era tao breve que nao permitia nenhum movimento ocular durante a
apresentacao dos estimulos. Nesta condicao, ele foi incapaz de distinguir as letras
ao redor do ponto de fixacao. No entanto, se antecipadamente fosse direcionada sua
atencao para uma parte especifica do campo visual, o reconhecimento das letras
ali representadas, tornava-se possivel. Helmholtz interpretou este resultado como
um reflexo da capacidade de direcionamento interno dos recursos atentivos para
uma area especifica do campo visual (Pashler, 1998). Este mecanismo também ¢
caracterizado pela habilidade que possuimos, por exemplo, em detectar movimentos
periféricos ou de identificar o préprio nome em uma lista (Frintrop et al., 2010).
Desta forma, acredita-se que a atencao pode ser direcionada para uma regidao de
interesse, previamente aos movimentos dos olhos. Entretanto, existem casos em
que os movimentos dos olhos nao sao precedidos pela atencao covert, como por
exemplo, durante o processo de leitura, onde a freqiiéncia de movimentos sacadicos
(overt attention) nao permite a atencao covert realizar o escaneamento prévio da cena
(Findlay and Gilchrist, 2001). Frintrop et al. (2010) apresenta uma visao conclusiva
sobre o assunto, afirmando que ambas as atencdes, covert e overt, geralmente
trabalham juntas, baseado no fato de que a atencao € direcionada para uma regiao
de interesse, seguida por um movimento sacadico responsavel por focar a regiao,
permitindo sua percepcao de forma mais definida.

Nos ultimos anos, a atencao visual tem sido estudada através de dois modelos
gerais: o primeiro € baseado na localizacao dos estimulos no espaco, relacionado
diretamente a atencao covert, uma vez que os proprios estimulos do espaco sao
responsaveis por guiar a atencao, por sua vez, o segundo € baseado nas caracte-
risticas intrinsecas do objeto (Desimone and Duncan, 1995; Itti and Koch, 2001),
onde movimentos sacadicos sao necessarios para a busca no campo visual pelo
alvo desejado. No primeiro modelo, a atencao visual € gerada pela combinacao de
informacdes provenientes da retina e de regides primarias do cortex visual (processos
de baixa ordem ou processos bottom-up - dependente da cena) (Nothdurft, 2005).
No segundo modelo, a atencao visual € proveniente de regioes superiores do cortex
visual e de outras areas corticais fora do coértex visual (processos de alta ordem ou

processos top-down - dependente da tarefa) (Egeth and Yantis, 1997).

'Definido por Rayner (1998) como o movimento continuo dos olhos a procura de informacées visuais
como, por exemplo, objetos em uma cena.



1.1. MOTIVACAO 3

Um importante ponto a ser notado € a caracteristica de integracao entre
os modelos de atencao visual bottom-up e top-down. Estudos demonstram que
informacées provenientes de regides primarias e superiores do cortex visual sao
conduzidas, nao por uma so6 via hierarquica ou fluxo de processamento, mas por pelo
menos trés vias de processamento paralelas e interativas no cérebro (Kandel et al.,
1997). A existéncia de vias paralelas de processamento, por sua vez, infere em uma
outra questao sobre a atencao visual, decorrente do processo cognitivo que ocorre
em regiao cortical especifica responsavel pela integracao dos diversos estimulos
presentes na cena. Esta questdo é conhecida como o problema da integracao?.
De maneira geral, tanto processos bottom-up, quanto processos top-down, atuam
na selecao dos estimulos mais relevantes no campo receptivo. Nesta condicdo, a
atencao visual pode ser considerada como um processo intermediario que integra

coerentemente estes estimulos.

1.1 Motivacao

Uma das principais questoes relacionadas a atencao visual esta em deter-
minar qual tipo de informacado € a mais relevante para guiar o desenvolvimento da
atencao visual. A resposta pode variar de acordo com o ambiente, que pode nos
indicar “onde” a saliéncia esta localizada, ou ainda, a partir de caracteristicas do alvo
desejado, ou seja, “o que”, de forma que a atencao seja direcionada para informacoes
previamente conhecidas.

Nos ultimos anos tém sido propostos diversos modelos computacionais para
a atencao visual. Baseados na teoria da integracdo de caracteristicas de Treisman
and Gelade (1980), proposto inicialmente por Koch and Ullman (1985), modelos
baseados em mapas de saliéncia sao caracterizados pela integracao de estimulos
locais, extraidos a partir de diferentes localizacdes espaciais, de modo que a saliéncia
seja baseada na localizacao de regides salientes da cena, evidenciando a principal
preocupacao destes modelos em identificar onde se encontra a saliéncia da cena.

Modelos baseados em mapas de saliéncia também tém sido propostos con-
siderando o enviesamento da atencao visual, com o objetivo de ativar regioes ou
pontos especificos do mapa de saliéncia, baseado em informacoes prévias sobre o
alvo. Neste caso, a preocupacao esta no “o que” se procura. Apesar de o mapa de
saliéncia ter sido mantido como principal componente para o desenvolvimento da
visual baseada no espaco, o tipo de tarefa destes modelos foram alterados de busca
livre de tarefas, para uma busca visual direcionada, tornando-os especificamente
modelos top-down. Como consequéncia do uso de enviesamento top-down, caracte-
risticas salientes destacadas inicialmente no mapa de saliéncia sao desconsideradas,
caso estas nao estejam associadas as caracteristicas previamente conhecidas sobre

o alvo.

2do inglés Binding Problem
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Observamos ainda que, para garantir o desempenho de modelos de atencao
visual baseados em mapas de saliéncia, mesmo apresentando caracteristicas ba-
seadas em objetos, espaco, ou ainda, com ou sem enviesamento top-down, faz-se
necessaria a existéncia de caracteristicas salientes relacionadas aos objetos presen-
tes na cena. Entretanto, a assimetria atribuida a presenca ou auséncia de uma
determinada caracteristica, também deve ser considerada como uma importante
informacao para o desenvolvimento da atencao visual.

De um modo geral, modelos de atencao visual baseados em mapas de salién-
cia seguem um proposito comum, a deteccdo de regides salientes da cena. Entre-
tanto, de acordo com os propositos iniciais de um modelo de saliéncia basico, ne-
nhuma consideracao € direcionada a estrutura dos objetos. Esta limitacao dificulta,
por exemplo, a detec¢cao ou reconhecimento de objetos especificos, contudo, modelos
com estas caracteristicas tém sido utilizados como um importante componente para
modelos mais abrangentes, de forma a auxiliar, em uma fase inicial, a entrega da

atencao para regioes de maior interesse.

1.2 Obijetivos

Este tese apresenta alguns novos modelos para atencao visual com carac-
teristicas bottom-up e top-down utilizados para o desenvolvimento da atencdo. O
trabalho € baseado inicialmente na extracao de caracteristicas visuais primitivas da
cena, seguido pela proposta de mecanismos baseados em objetos para a identificacao
de saliéncia a partir de caracteristicas visuais primitivas e também de valores de
reconhecimento de alvos especificos. Uma discussao detalhada em relacdo aos
trabalhos relacionados sera apresentada nos capitulos seguintes. Destacamos aqui

um breve resumo dos principais objetivos pretendidos:

e Introducao de um mapa de saliéncia bottom-up, denominado aqui por mapa de
atributo-saliéncia, gerado a partir da auto-organizacao de atributos primitivos
da cena. Para esta finalidade propomos um novo modelo para o desenvolvi-
mento da competicao por atencao baseado em informacdes espaciais, de forma
que o mapa de saliéncia seja representado por um mapa de atributo-saliéncia
(Secoes 5.1.1, 5.1.2 e 5.1.3, e também publicado em (Benicasa and Romero,
2010)).

e Proposta de um mapa de saliéncia bottom-up e top-down, contendo as mesmas
caracteristicas do mapa de atributo-saliéncia, entretanto, gerado a partir da
auto-organizacao de atributos primitivos da cena e de informacoes cognitivas
sobre objetos. Pretendemos assim neste novo modelo, viabilizar a competicao
pela atencao visual baseada nos valores de reconhecimento dos objetos e em
suas caracteristicas primitivas (Secoes 5.2.1 e 5.2.2, e também publicados,

respectivamente em (Benicasa et al., 2012) e (Benicasa et al., 012b)).
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e Introducao de um mapa de objeto-saliente gerado a partir da competicao pela
atencao visual baseada estritamente em objetos. Consideramos para o desen-
volvimento do modelo de atencdo demais caracteristicas, como por exemplo, o
tamanho do objeto e a assimetria atribuida a presenca ou auséncia de uma
determinada caracteristica. O principal objetivo deste modelo € de possibilitar
a reducao do esforco computacional para o desenvolvimento da selecao visual
e também de aumentar a taxa de predicao do modelo (Secao 5.3.1, e submetido

para publicacdao em (Benicasa et al., 2013)).

e Proposta de mecanismo para o enviesamento top-down prévio ao desenvolvi-
mento da atencao. Considerando dominios onde se conheca previamente infor-
macoes sobre o alvo desejado, propomos um novo mecanismo para que somente
objetos candidatos a alvo participem da competicao pela atencao visual. O
principal objetivo desta proposta € de viabilizar a aplicabilidade do modelo em
sistemas de tempo real (Secao 5.3.2, e aceito para publicacao em (Benicasa
et al., 013Db)).

1.3 Organizacdo do Texto

Este trabalho esta organizada da seguinte maneira. No Capitulo 2 sao apre-
sentados conceitos de atencao visual considerados relevantes a inspiracao biologica
para o desenvolvimento desta tese. No Capitulo 3 sao introduzidos alguns dos
principais conceitos teoricos utilizados nesta tese. O Capitulo 4 apresentada a
revisao de modelos de atencao visual e os principais pontos de investigacao a serem
abordados nesta tese. No Capitulo 5 sao apresentados os modelos para atencao
visual propostos, bem como os resultados obtidos durante os diversos estudos reali-
zados. O Capitulo 6 apresenta uma analise qualitativa e quantitativa dos principais
resultados obtidos. Finalmente, no Capitulo 7 sao realizadas as discussoes sobre os

resultados, bem como as consideracoes finais deste trabalho e trabalhos futuros.
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CAPITULO

2

Neurobiologia da Atencdo Visual

inspiracao biolégica dos modelos de atencao visual propostos da-se, mui-
tas vezes, em relacao a estudos da neurobiologia do sistema visual. Sendo
assim, neste capitulo serdo apresentados conceitos de atencao visual con-

siderados relevantes a inspiracao biologica para o desenvolvimento desta tese.

2.1 O Fluxo da Informagdo Através do Cortex Visual

Iniciamos pelo fato de que a todo instante os olhos se deparam com uma
carga de estimulos visuais enorme. Entretanto, seria impossivel processar toda
informacao que chega aos olhos de uma s6 vez (Tsotsos et al., 1995). Diante disto,
de acordo com Kandel et al. (1997), o sistema visual pode ser considerado como um
sistema sensorial somatico, onde existem camadas envolvidas com o processamento
de diferentes aspectos das informacodes visuais.

Para Miller (2000), Itti and Koch (2001) e Kandel et al. (1997), a segregacao
das informacodes visuais inicia-se nos olhos, através da retina (Figura 2.1), onde
células ganglionares com dois tamanhos, células grandes (magnocelulares), e células
pequenas (parvocelulares), projetando-se para as camadas magnocelulares e parvo-
celulares do nucleo geniculado lateral localizado no talamo, respectivamente, dando
origem a trés vias principais - duas a partir da camada parvocelular e uma a partir
da camada magnocelular, que conduzira a informacao visual, de forma organizada,
para o cortex visual primario, ou V1 (também chamado de cortex estriado), que
contera um mapa completo da retina. Por fora do cértex estriado localizam-se as
areas extra-estriadas, como por exemplo V2, V3, V4 e V5, sendo um conjunto de
areas visuais de ordem superior que também recebera informacées provenientes da

retina através de sinapses com o cortex visual primario. Sendo assim, a informacao

7
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contida em cada via apresenta implicacao direta as seguintes percepcoes:

e via 1 (parvocelular): implica na percepcao de cor, com sinapses nas camadas
superficiais do coértex visual primario, seguindo para V2, e se propagando
para a area V4, uma area que possui muitas células que respondem a cor,
terminando no cortex temporal inferior, area que diz respeito a percepcao de

cor e forma;

e via 2 (parvocelular): implica na percepcao das formas, com sinapses nas cama-
das mais profundas de V1, que também recebe uma pequena contribuicao da
via magnocelular. Assim como a via 1, esta via também se projeta para o cortex
temporal inferior. Caracterizando-se como um sistema sensivel ao contorno e
a orientacao das imagens, elementos importantes para a percepcao da forma.
Além de ser importante para a percepcao da profundidade (e em certo grau da

cor);

e via 3 (magnocelular): especializada na deteccao do movimento e das relacoes
espaciais, também contribuindo para a percepc¢ao da profundidade. Faz sinap-
ses com as camadas de V1, seguindo para V2 e entao para V5, area concernente
a profundidade e ao movimento. Esta via projeta-se para outras areas do cortex
parietal que dizem respeito a funcao visuoespacial. Caracterizando-se como um

sistema relativamente insensivel a cor e analisam mal os objetos estacionarios.

Coartex
Fluxo Visual
Cortex Dorsal Primario

Parietal

Nuacleo
Geniculado
Lateral y e

Talamo

Nervo Coértex Fluxo Cortex
Olhos Optico Temporal Ventral Extra-estriado
Inferior

Figura 2.1: Visualizacdo das projecoes a partir da retina para o cortex visual
primario. Adaptado de Lau (2013).
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Como pode ser observado na Figura 2.2, as trés vias especializadas pelo fluxo
da informacao podem ainda interagir entre os niveis. De maneira sucinta, o fluxo da
informacao, a partir do cértex visual primario, prossegue por dois caminhos parale-
los, o primeiro passando por areas corticais incluindo o cortex parietal (fluxo dorsal),
responsaveis principalmente pela localizacao espacial e por direcionar a atencao para
objetos de interesse na cena, € o segundo passando por areas corticais incluindo
o cortex temporal inferior (fluxo ventral), responsaveis principalmente pelo reco-
nhecimento e identificacdo de estimulos visuais (Itti and Koch, 2001). Acredita-se
que o controle do desenvolvimento da atencao ocorra principalmente no fluxo dor-
sal. Embora, provavelmente, as areas do fluxo ventral nao estejam diretamente
relacionadas com o controle da atencao, estas tém sido responsaveis por receber o
“feedback” da modulacao atencional, estando envolvidas na representacao de locais
de atencao e objetos (Kandel et al., 1997). Além disso, acredita-se que varias areas
cerebrais de funcées mais elevadas podem contribuir para o controle da atencao,
uma vez que lesdes nessas areas podem causar uma situacao de “negligéncia”,
na qual pacientes parecem ignorar partes de seu ambiente visual (Itti and Koch,
2001; Miller, 2000). Falaremos sobre o controle cognitivo da atencao na secao
seguinte, onde abordaremos sobre o cortex pré-frontal que, de acordo com Cohen
and Servan-Schreiber (1992); Miller (2000), desempenha uma importante fung¢ao no
controle da atencao.

De acordo com os estimulos apresentados € suas respectivas vias, torna-se
evidente a principal preocupacao relacionada a cada sistema, ou seja, o cortex
temporal inferior se ocupa do que € visto, enquanto que o cortex parietal se interessa
mais por onde estao os objetos.

Podemos concluir que a atencao visual € direcionada de forma involuntaria
(bottom-up) por estimulos visuais salientes que emergem dentre os possiveis alvos
de uma cena. Entretanto, a atencado visual também pode ser direcionada para
alvos especificos, de acordo com a importancia atribuida pelo préprio observador
(top-down). Consequentemente, para um comportamento de reacao inteligente, de-
verao ser considerados ambos os estimulos. Sendo assim, a seguir sera apresentado
o controle cognitivo da atencao visual, a partir da interacao entre os processos

bottom-up e top-down.

2.2 Controle Cognitivo da Atencdo Visual

O estudo da interacdao dinamica e complexa existente entre as formas de
atencao citadas (bottom-up e top-down), consideradas determinantes para guiar a
atencao a cada momento, tém atraido a atencao de diversos pesquisadores ao longo
dos ultimos anos (Bacon and Egeth, 1994; Wolfe, 1994; Egeth and Yantis, 1997; Kim
and Cave, 1999; Yan, 1999; Lamy et al., 2003; Connor et al., 2004).

Pesquisadores tém se preocupado em analisar o que ocorre no cérebro quanto



10 CAPITULO 2. NEUROBIOLOGIA DA ATENCAO VISUAL

Via magnocelular: Via parvocelular: Via parvocelular:
Movimento e Forma e Cor
Profundidade Profundidade
Cortex Parietal & Cortex

demais areas Temporal Inferior

V5

V4 *
Cor

V3

W2 *
Cor

W1 *
Caor

Nicleo

geniculado | Magnocelular Parvocelular
lateral
Retina I Células M l Células P

Figura 2.2: Vias visuais paralelas do sistema visual. Adaptado de Kandel et al.
(1997).

a integracao entre os estimulos que chegam ao coértex pré-frontal, considerado como
parte fundamental para o controle da atencao (Cohen and Servan-Schreiber, 1992;
Miller, 2000). A principal motivacao esta no fato de que seres humanos e outros
animais podem reagir, ndo somente reflexivamente diante de informacdes sensoriais
imediatas e salientes, mas também pela possibilidade de substituir ou aumentar
reacoes habituais e reflexivas, com o objetivo de modular seu comportamento de
acordo com intencdes proprias, caracterizando assim sua natureza cognitiva, res-
ponsavel pelo controle dos sensores, memoria e operacoes motoras necessarias a
propositos comuns. De acordo com Corbetta (1998) e Frintrop et al. (2010), a
atencao define a capacidade mental para selecionar estimulos, respostas, memorias,
ou pensamentos que sao comportamentalmente relevantes entre os muitos outros
que sao comportamentalmente irrelevantes.

Em (Treisman and Gelade, 1980), foi proposta a teoria de integracao de ca-
racteristicas (Feature Integration Theory), baseada no fato de que um objeto que
apresente caracteristicas contrastantes com os demais objetos da cena, pop-out!,
recebendo a atencao. De acordo com Treisman and Gelade (1980), a teoria de

integracao de caracteristicas propoe que caracteristicas primitivas do campo visual,

'Impressao subjetiva de que o alvo “salte” da imagem e receba a atencao (Frintrop et al., 2010).
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como por exemplo, informacdes sobre cores, orientacoes e intensidades, sejam re-
gistradas previamente, automaticamente, e de forma paralela através de todo campo
visual, enquanto que objetos sejam identificados separadamente em um estagio
posterior, o que exigira o direcionamento da atencao. Na Figura 2.3 € apresentado o
modelo proposto, composto por diversos mapas de caracteristicas, neste caso, pelos
mapas de cores e orientacoes, € um mapa de localizacao, responsavel por codificar,
em um unico plano, as sali€éncias dos mapas de caracteristicas, assim como de
manter informacoes necessarias para a representacao e reconhecimento de objetos
sob o foco de atencao. Para demonstrar este conceito, a Figura 2.4 apresenta um
experimento composto por oito objetos, sendo sete distratores e um alvo (Murthy
et al., 2001). Inicialmente, o objeto contrastante surge em uma determinada posicao,
recebendo o foco da atencao e, em seguida, sua posicao € trocada com um distrator,
sendo a atencao redirecionada para a nova posicao. Neste experimento, é concluido
que a atencao esta intrinsecamente ligada as caracteristicas da imagem e nao a co-
mandos sacadicos obrigatorios. O experimento € importante para a compreensao do
processo de atencao visual, entretanto, somente um estimulo visual foi considerado,
neste caso, a cor do alvo. E importante notar que o efeito pop-out ocorre somente
na presenca de distratores homogéneos, caso contrario, a busca baseada em uma
pesquisa conjuntiva de caracteristica podera também ocorrer de forma eficiente, en-
tretanto, sem apresentar pop-outs (Frintrop et al., 2010). Este comportamento pode
ser observado no experimento proposto por Wolfe and Horowitz (2004), apresentado
na Secao 2.4 (Figura 2.12(a)).

Para Miller (2000), a funcao do cortex pré-frontal para o controle cognitivo é
enfatizada quando um mesmo estimulo pode levar a mais de uma resposta, conforme
condicionado por um outro estimulo. Processo definido por Treisman and Gelade
(1980) como busca conjuntiva de caracteristicas. Por exemplo, a simples acao de
atender ao telefone (A1) quando este estiver tocando (C1) esta condicionada a pre-
missa do telefone pertencer a vocé (C3), caso contrario (C2), o telefone nao devera ser
atendido (A2). Pode-se entender com este exemplo, apresentado na Figura 2.5, que
um determinado conjunto de estimulos (mostrados em vermelho) ativara uma saida
apropriada (Al), devido aos padroes de associacoes que foram formados durante um
periodo de aprendizagem, enquanto que informacdes distintas (mostrados em azul)
serao representadas por diferentes padrées no coértex pré-frontal, levando a outras
respostas, neste caso representado por (A2). Para Itti and Koch (2001), o cortex
pré-frontal é responsavel tanto pelo planejamento da acao, como a execucao de mo-
vimentos sacadicos através do coliculo superior, quanto pela modulacao da atencao,
via “feedback”, do processamento das vias de entradas visuais (apresentadas na
Secao 2.1). Assim, a atencao esta envolvida no desencadeamento do comportamento
relacionado ao reconhecimento, planejamento e controle motor (Miller, 2000; Itti and
Koch, 2001).
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Representacéo

Rede de Temporaria de Objetos
Reconhecimento
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Figura 2.3: Diagrama do modelo da Teoria de Integracao de Caracteristicas proposto
por (Treisman, 1998)

Conforme mencionado anteriormente, e de acordo com experimentos apre-
sentados, um objeto que apresente um certo contraste em relacao aos demais objetos
da cena recebera a atencao. A informacao que define o contraste entre objetos esta
relacionada tanto a caracteristicas primitivas da imagem quanto a conhecimentos
prévios sobre alvos especificos. Entretanto, € importante notar que, quando existem
objetos com caracteristicas primitivas similares, um mecanismo de atencao top-down
sera necessario para selecionar um dos objetos como alvo, baseando-se em suas
proprias caracteristicas primitivas ou, caso exista, em algum conhecimento prévio
sobre o alvo. Em outras palavras, sera necessaria uma medida cognitiva, que possa
salientar um dos objetos que, por sua vez, possuam caracteristicas contrastantes
com os demais, porém nao contrastantes em si. De acordo com Ogawa and Komatsu
(2004) e Egeth and Yantis (1997), se existir conhecimento prévio sobre um estimulo
que possa diferenciar um relevante objeto em relacao aos demais, torna-se possivel
direcionar a atencao para este objeto mais facilmente, uma vez que este se distingue
de alguma maneira. Neste caso, apesar da eficiéncia da busca, pop-outs nao devem

ocorrer devido a natureza conjuntiva do alvo.

O processo de atencao visual, para exercer sua funcdo de forma completa,
deve contar com informacées (estimulos), tanto involuntarias - bottom-up - quanto
voluntarias - top-down - que possam direcionar a atencao para locais ou objetos

de maior importancia ou interesse na cena. Sendo assim, de acordo com a teo-
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Recompensado

Atraso para o
proximo alvo

Figura 2.4: Selecao sequencial de caracteristicas contrastantes. O alvo (mostrado
em vermelho) se distingue dos distratores por sua cor. Apoés o surgimento da
primeira imagem, o alvo troca de posicdo com um distrator. O observador, neste
caso um primata, somente recebe a recompensa apos o direcionamento da atencao
para a posicao final do alvo. Em outro experimento no qual ndo houve mudanca de
posicdo do alvo, a recompensa ocorreu imediatamente apés o movimento sacadico
correto. Para maiores detalhes veja Murthy et al. (2001).

ria de integracao de caracteristicas, podemos concluir que a integracao dos sinais
provenientes destas vias possa, coerentemente, estabelecer o foco da atencao visual
e auxiliar em tarefas de reconhecimento, ou ainda, ser utilizada como informacao
para o enviesamento da atencao, assunto abordado inicialmente na Secao 2.3 e
consequentemente nos modelos baseados nesta hipétese, apresentados na Secao
4.2.

Cortex
v Prée-Frontal

Figura 2.5: A funcao do Cortex Pré-Frontal no controle da cognicao. Adaptado de
Miller (2000).
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Figura 2.6: Mecanismo neural para o controle da atencao (Itti and Koch, 2001).

2.3 Enviesamento Top-down

Diversas pesquisas tém sido desenvolvidas com o objetivo de explicar o que
ocorre no cérebro quanto a integracao bottom-up e top-down, além de discussoes
sobre qual via exerce maior importancia durante o processo de atencao visual.

Em (Theeuwes, 1992), sdo apresentados experimentos baseados na busca
por um alvo especifico, com caracteristicas conhecidas previamente pelos observa-
dores, ou seja, uma busca a partir de um enviesamento baseado em informacoées
prévias - top-down. Conforme apresentado na Figura 2.7, em cada uma das imagens
apresentadas, o alvo previamente conhecido possui a forma de um circulo na cor
verde, contendo em seu interior um segmento de linha com orientacao horizontal ou
vertical. Os distratores podem variar em relacao a forma, onde o alvo se encontra
meio a quadrados verdes, podendo ainda existir um unico distrator de cor vermelha.
Outra variacao conta com distradores que variam em relacao a cor, neste caso, o alvo
se encontra meio a distratores de mesma forma, porém de cor diferente, entretanto,
entre os distratores, pode existir um com forma diferente. Foi possivel concluir que
a procura por um alvo que contraste com os demais elementos em relacao a cor, a
presenca de um distrator de forma diferente basicamente nao gera efeito, ou seja,
nao interfere no tempo necessario para a busca do alvo. Entretanto, em um ambiente
no qual o alvo se difere dos distratores em relacao a forma, a procura torna-se mais

lenta na presenca de um distrador de cor diferente. Este experimento corrobora com
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Theeuwes (1991), e demonstra que a atencao visual baseada exclusivamente em uma

caracteristica top-down, neste caso a forma, nao € suficiente para guiar a atencao.
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Figura 2.7: A influéncia da atencao visual baseada em caracteristicas top-down e
bottom-up (Theeuwes, 1992).

De forma analoga ao experimento apresentado por Theeuwes (1992), Ogawa
and Komatsu (2004) apresenta o registro da atividade de neuronios individuais da
area V42, durante a procura por um alvo previamente conhecido. As imagens foram
compostas sempre por seis elementos, sendo dois destes contrastantes em cor e
forma, respectivamente. As repostas neurais foram analisadas sob duas condicoes:
a primeira caracterizada pela busca baseada na cor contrastante (duas caixas a
direita), onde o alvo foi o elemento de cor diferente dos demais, e a segunda baseada
na busca pela forma contrastante (duas caixas a esquerda), considerado alvo aquele
elemento de forma diferenciada. As imagens ainda contaram com um estimulo
inserido no campo visual (circulo cinza), com o objetivo de salientar um determi-
nado objeto da imagem, podendo o estimulo estar sobre um elemento diferente em
forma (caixas vermelhas) ou sobre um elemento diferente em cor (caixas verdes),
representado sempre por uma cruz dentro do circulo cinza e, dependendo do tipo
de busca, ser o elemento alvo (linhas continuas) ou um distrator (linhas tracejadas).
Em ambas as condicées de busca, a taxa de disparo dos neurdnios referente ao
objeto estimulado foi maior quando o elemento estimulado fosse contrastante em
cor. Assim, mesmo quando a estratégia top-down foi focar em buscas especificas

(forma ou cor), elementos com caracteristicas contrastantes receberam o foco da

2Conforme descrito na Secao 2.1, as células da area V4 sao células que respondem a cor e forma.
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atencao.

Figura 2.8: Atividade de neurdnio da area V4 relacionada a atencao visual top-down
e bottom-up (Ogawa and Komatsu, 2004).

Por outro lado, Bacon and Egeth (1994) demonstraram que, em experimentos
onde ha uma maior diversidade de elementos, a atencao visual top-down pode nao
sofrer com a presenca de um distrator contrastante como, por exemplo, um distrator
de cor diferente. A inspiracao para esta hipodtese foi tornar ineficaz o modo de
deteccao baseado apenas em caracteristicas simples, forcando o observador a buscar
por uma caracteristica especifica do alvo. A Figura 2.9 apresenta um experimento
onde foram inseridos alvos redundantes, de modo que o alvo (indicado por uma
seta) nao fosse o unico elemento de determinada forma. Com este experimento
podemos concluir que nao houveram efeitos de distracao causado por elementos de
cor contrastante, demonstrando a possibilidade do mecanismo top-down em guiar a

atencao visual.

De maneira elucidativa, a prioridade do processo de atencao € determinada
pela juncao das atencoes top-down e bottom-up. De acordo com Egeth and Yantis
(1997) e Wolfe (1994), caso um observador esteja a procura de um alvo especifico
(top-down), por exemplo, uma linha vertical vermelha, todos os demais elementos
presentes na cena que possuam a cor vermelha ou orientacdo vertical receberao
maior prioridade de atencao top-down do que aos elementos que nao possuam estas
caracteristicas, ou entao, uma cena contendo um objeto vermelho meio a objetos
verdes tera maior ativacao bottom-up do que um objeto vermelho meio a objetos
laranja. Conclui-se que a combinacao destes dois mecanismos dara origem a um
mapa de atencao, conhecido amplamente como mapa de saliéncia, responsavel por
determinar a ordem em que os objetos serao visitados durante a pesquisa visual.
Proposto inicialmente por Koch and Ullman (1985), o mapa de saliéncia e modelos
baseados nesta hipdtese serdao apresentados na Secao 4.1 e, dado sua importancia
para o desenvolvimento desta tese, seu desenvolvimento computacional sera deta-

lhado na Secao 3.1.
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Sem Distrator Com Distrator

Figura 2.9: Atencao top-down meio a distradores (Bacon and Egeth, 1994).

Podemos concluir que a atencao visual depende do contraste relativo de cada
caracteristica bottom-up, de forma que a atencado top-down possua a funcao de
modular a atencao bottom-up para elementos de maior importancia na cena, ou
seja, a atencao bottom-up tem como funcao alertar para itens salientes na imagem,
enquanto que a atencao top-down torna possivel a modulacdao dos sinais bottom-up
quando existe a necessidade de direcionar a atencao para algo especifico (Deco and
Rolls, 2005; Connor et al., 2004).

2.4 Atributos no Comportamento da Atencdo

Como observado nos experimentos apresentados, a atencao visual pode ser
guiada por caracteristicas especificas de um estimulo visual, conhecido também
como atributo visual. Estas caracteristicas sdo conhecidas como caracteristicas
pré-atentivas (por exemplo, um objeto “vermelho”), no sentido em que a informacao
visual sobre esta dimensao pré-atentiva (neste caso, “cor”) deva estar disponivel
previamente ao processo de selecao para guiar a atencao (Wolfe, 2005). Sendo assim,
quando um item de uma imagem difere dos demais em uma dimensao pré-atentiva,
esta selecao esta relacionada a atencao bottom-up e, caso o observador esteja a
procura de um alvo com uma caracteristica pré-atentiva especifica, esta selecao diz
respeito a atencao top-down ou enviesamento top-down.

Engel et al. (1997) demonstram uma importante caracteristica relacionada a

cor para o desenvolvimento da atencao visual. Segundo os autores, a retina humana
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€ composta por trés classes de cones (Long, Middle e Short) que respondem, respecti-
vamente, aos comprimentos de ondas de luz, sendo longos, médios e curtos, de modo
que a aparéncia das cores sao resultados dos processamentos destes cones dentro da
retina e do cérebro. De acordo com imagens de ressonancias magnéticas das areas
do cortex visual V1 e V2, Engel et al. (1997) concluem que a maior atividade neural
esta relacionada a estimulos compostos pelas cores “vermelho-verde”, onde a ativi-
dade € medida a partir de neuronios recebendo entradas opostas a partir dos cones
L e M. Outra forte resposta também ¢é apresentada pelos estimulos “azul-amarelo”,
0 que sugere que os canais de cores oponentes podem ser considerados como um
relevante mecanismo para o desenvolvimento da atencao visual.

Outros atributos como, por exemplo, orientacdo e tamanho, também sao
responsaveis por guiar o mecanismo biolégico de atencao visual (Wolfe and Horowitz,
2004). Para o entendimento do processo de atencao visual € importante observar que
a busca por um ponto de maior atencao ou saliéncia pode ser simples e eficiente em
alguns casos, porém nao tao simples para outros. Considerando a Figura 2.10 (a),
a tarefa de encontrar o alvo “vermelho”, o maior alvo ou ainda o alvo inclinado,
seria uma tarefa facil. O atributo cor, orientacao ou tamanho pode guiar, de forma
eficiente, a atencao para o alvo. Na mesma Figura, entre os “5”s existe um alvo “2”.
Depois de ter sido encontrado, nao ha nenhuma dificuldade em encontrar novamente
o alvo “2” entre os “5”s. No entanto, a atencao nao pode ser guiada pela informacéao
sobre a posicao espacial que diferencia esses caracteres. Além disso, quanto maior a
quantidade de “5”s (distratores) presente na cena, mais dificil se tornara a pesquisa.
Resumindo, € facil encontrar o “5 vermelho”, inclinado ou grande. Entretanto, nao
é facil encontrar o “2” entre os “5”s. E dificil encontrar os pares de triangulos na
horizontal na mesma Figura em (b), mas em (c) € facil, pois esta tarefa € simplificada
devido ao contraste de cores entre os retangulos azuis e os retangulos rosas, em (d)
a busca por cruzes € ineficiente, devido ao fato de que a informacao de interseccao

nao guia a atencao (Wolfe and Horowitz, 2004).
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Figura 2.10: Exemplos faceis e dificeis de busca visual (Wolfe and Horowitz, 2004).

De acordo com Wolfe and Horowitz (2004), propriedades em uma cena que
levam a atencao sao baseadas na teoria da integracao de caracteristicas proposta

por Treisman and Gelade (1980) (veja Secao 2.2), onde a arquitetura para a visao
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Figura 2.11: Modelo de Processamento da Atencao (Adaptado de Wolfe and Horowitz
(2004)).

humana € composta por duas fases: a primeira responsavel por identificar, de forma
paralela, as caracteristicas basicas da imagem, como por exemplo, cor, orientacao,
tamanho, movimento, profundidade, etc, e na segunda fase, passar por um “gargalo
atencional”, o que levara a processos responsaveis, como por exemplo, por integrar
caracteristicas primitivas, entregar a atencao e reconhecer os objetos (Figura 2.11).
A tarefa de identificacao de regides salientes através de caracteristicas sim-
ples, ou da combinacao de caracteristicas simples, € geralmente eficiente. Por exem-
plo, como apresentado na Figura 2.12 (a), é facil encontrar um “X” de cor preta devido
a conjuncao de forma e polaridade de luminancia. Neste caso, a luminancia, ou cor,
direciona a atencao para o ponto preto e a forma para o item formado por linhas
cruzadas. Estas caracteristicas sao suficientes para guiar a atencdo rapidamente
a intersecao dos dois conjuntos de itens. Na Figura 2.12 (b) € apresentado uma
situacao interessante, onde a atencao € guiada, inicialmente, para os seguimentos
de cor azul e orientacao desconsiderada, deslocando o foco da atencao, em seguida, a
atencao se volta para os segmentos com orientacao horizontal e cor desconsiderada,
nesta ordem. Na Figura 2.12 (c) o “L vermelho” e o “T” surgem rapidamente, porém

em (d), devido a alteracdes na orientacao, o “T” nao é encontrado facilmente.
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Figura 2.12: Pistas para a orientacao (Wolfe and Horowitz, 2004).

Quando uma unica caracteristica € considerada para guiar a atencao, € possi-
vel que o aumento do numero de distratores possa prejudicar a eficiéncia do processo
de busca. A Figura 2.13 demonstra, gradativamente de (a) a (d), a eficiéncia da busca

pelo alvo meio a distratores. Na Figura 2.13 (e) e (g), € uma tarefa simples encontrar
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Figura 2.13: Busca meio a distratores (Wolfe and Horowitz, 2004).

o ponto de atencao, pois este se encontra inserido a distratores homogéneos, porém
na Figura 2.13 (f), a tarefa de encontrar o ponto de atencido, meio a distratores
heterogéneos, torna-se mais dificil.

Geralmente o numero de itens (N;) presentes em uma imagem influenciam
diretamente no tempo de reacao (T'R) da selecao visual. Caso um alvo seja definido
por um unico atributo pré-atentivo, o declive da funcao TR x N; deve ser proximo
de zero (Wolfe, 2005). Assim, em buscas como, por exemplo, vermelho entre verdes,
vertical entre horizontais e grande apresentarao valores de funcao préximo a zero,
indicando que a cor, orientacao e tamanho sao dimensoes pré-atentivas aptas a guiar
a atencao visual (Wolfe, 2005; Treisman and Gormican, 1988; Treisman and Gelade,
1980).

E importante notar que, conforme apresentado na Secdo 2.2, a possibilidade
da existéncia de itens com caracteristicas similares, sendo, neste caso, necessario
realizar uma busca cognitiva baseada na conjuncao de duas ou mais dimensoes
(Wolfe, 2005; Ogawa and Komatsu, 2004; Egeth and Yantis, 1997). Esta situacao €
apresentada na Figura 2.14, onde o grande quadrado branco é encontrado eficien-
temente, devido a atencao ser guiada tanto pelo atributo cor quanto pelo atributo
tamanho (Wolfe, 2005, 1994; Wolfe et al., 1989).

A escolha por atributos a serem considerados para guiar a atencao visual
€ uma tarefa importante para a eficiéncia do processo de busca ao local de maior
saliéncia da cena. Tradicionalmente, de acordo com a teoria da integracao de carac-
teristicas e estudos comportamentais (Treisman and Gelade, 1980; Theeuwes, 1992;
Wolfe and Horowitz, 2004; Ogawa and Komatsu, 2004; Wolfe, 2005, 2007; Borji and
Itti, 2013), destacamos aqui alguns atributos indiscutiveis a atencao visual, sendo
os seguintes: cor, orientacao, intensidade, tamanho e movimento. Em (Wolfe and

Horowitz, 2004), é apresentado um estudo de outros provaveis e possiveis atributos
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Figura 2.14: Em busca do grande quadrado branco (Wolfe, 2005).

que podem guiar o desenvolvimento da atencao visual. A descricao dos atributos
citados sera apresentada no Capitulo 4, de acordo com sua utilizacdo nos modelos

apresentados.

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos de atencao visual considerados
importantes para o desenvolvimento desta tese como, por exemplo, a distincao entre
o desenvolvimento da atenc¢ao visual a partir de informacoes bottom-up e top-down.

De acordo com Kohonen (2001) e trabalhos apresentados neste capitulo, po-
de-se concluir que as células do cortex cerebral dos mamiferos organizam-se de
forma altamente estruturada em suas funcoes, resultando em regioes do cérebro
especificamente capacitadas no processamento sensorial de sinais como visao, au-
dicao, controle motor, linguagem, etc, podendo ser visto como um mapeamento es-
truturalmente organizado para fins especificos, de modo que neurdnios apresentem
uma ordenacao fisica, onde estimulos semelhantes sao processados por neurdnios
fisicamente proximos entre si no cortex cerebral.

Considerando o fluxo da informacao através do cortex visual, apresentado na
Secao 2.1, a percepcao de cores, por exemplo, ocorre em uma regiao especifica do
cortex (V4) e, de acordo com Kohonen (2001), esta regidao representa um mapa de
cores altamente estruturado e auto-organizado, além de considerar a existéncia de
muitos outros tipos de mapas presentes no cortex.

Sendo assim, como um dos pontos de investigacao desta tese, pretendemos
utilizar como inspiracao biologica o conceito de mapas auto-organizaveis represen-
tativos de regioes especificas do cérebro, no que refere-se aos conceitos de visao e
atencao visual apresentados neste capitulo. Como embasamento tedrico, na Secao
3.3 serdao apresentados os principais conceitos utilizados para o desenvolvimento
computacional deste tipo de mapa, baseado-se na proposta de Kohonen (2001).

No capitulo seguinte serao apresentados os principais fundamentos teoéricos

relacionados ao desenvolvimento desta tese.
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CAPITULO

3

Fundamentos Teodricos

extracao de caracteristicas primitivas, fator fundamental a geracao do

mapa de saliéncia, pode ser considerado um dos principais elementos

deste trabalho. Sendo assim, iniciaremos a fundamentacio teérica ne-

cessaria ao entendimento desta tese a partir da descricao detalhada de um dos
modelos de atencao visual mais referenciados e utilizada, proposto por Itti and Koch
(2001). Em seguida serao apresentados os modelos de redes neurais artificiais que
servirdo como base para o desenvolvimento dos modelos de atencao visual propostos,
destacando-se os modelos que empregam em sua formulacao conceitos de correlacao

temporal e segmentacao de imagens reais.

3.1 O Mapa de Saliéncia

Segundo Itti and Koch (2001), cinco pontos importantes devem ser conside-
rados em trabalhos sobre modelos computacionais para atencao visual bottorm-up.
Primeiro, a percepcao da saliéncia do estimulo de entrada depende criticamente do
contexto ao seu redor; segundo, um unico mapa de saliéncia que codifica topo-
graficamente estimulos conspicuosos (salientes) sobre a imagem de entrada tem se
mostrado uma estratégia de controle bottom-up eficiente; terceiro, o processo de ini-
bicao de retorno, que tem como funcao impedir que uma regiao focada anteriormente
seja novamente focada, ¢ um elemento muito importante para o desenvolvimento
da atencdo; quarto, a interacdo entre a atencdo e os movimentos dos olhos tém
inserido desafios computacionais com relacdo ao sistema de coordenadas usado
para controlar a atencao; e por ultimo, a compreensao de cena e reconhecimento
de objetos condicionam fortemente a escolha dos locais de atencao.

O mapa de saliéncia é amplamente utilizado por modelos bottom-up e é for-

23
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mado pela composicdo de varios mapas com caracteristicas visuais primitivas da
imagem como, por exemplo, cor, intensidade e orientacao. Esta composicao gera
uma medida de saliéncia independente de qualquer dimensao de caracteristica. As
diversas regides da cena visual disputam essa medida em varias escalas espaciais e
a regiao vencedora € eleita como a mais saliente.

Para o entendimento da geracao de um mapa de saliéncia, sera descrito a

seguir os principais aspectos do modelo proposto em (Itti and Koch, 2001).

3.1.1 Extracdo de Caracteristicas Visuais Primitivas

O modelo proposto em (Koch and Ullman, 1985) € baseado na decomposicao
de uma imagem em um conjunto de canais distintos, o que denomina a extracao
de caracteristicas visuais primitivas ou caracteristicas de baixo nivel. Estas carac-
teristicas sao extraidas da imagem original em varias escalas espaciais, através de
filtragens lineares. Sendo assim, primeiro estagio de processamento em qualquer
modelo de atengao bottom-up é a computacao de caracteristicas visuais primitivas,
baseado na inspiracdo biologica de que estas caracteristicas sao analisadas, de
forma pré-atencional, paralelamente por todo o campo visual (Itti and Koch, 2001).

De um modo geral, o modelo é alimentado inicialmente por uma imagem
estatica e, em seguida, sao extraidas as seguintes caracteristicas visuais: cor, in-
tensidade e orientacdo. Com r, g € b sendo os canais vermelho, verde e azul da
imagem de entrada, uma imagem de intensidades é obtida por I = (r+g¢g+10)/3. I
sera utilizado para criar a piramide Gaussiana I,, discutida a seguir. Para fins de
normalizacao, os canais r, g € b sdo normalizados a partir de /. O objetivo desta
normalizacao € inibir regidoes que apresentem baixos valores de luminosidade (nao
salientes). Neste caso, r, g € b sao normalizados somente onde [/ for maior do que
1/10 de seu valor maximo sobre toda imagem. Em seguida, quatro canais de cores
sao criados: R = r — (g + b)/2 para o vermelho, G = g — (r + b)/2 para o verde,
B=b—(r+g)/2paraoazuleY = (r+g)/2— |r —g|/2 — b para o amarelo. Valores
negativos sao atribuidos zero (Itti et al., 1998). A Figura 3.1 apresenta um exemplo
de extracao das caracteristicas citadas.

Com o objetivo de obter amostras da imagem onde detalhes indesejados e
ruidos sejam suprimidos e caracteristicas importantes realcadas, uma piramide
Gaussiana composta por nove niveis € gerada referente a cada canal, sendo: I,
R,, G,, B, € Y,, onde o € [0..8]. A piramide Gaussiana € gerada de acordo com o

algoritmo proposto em (Burt et al., 1983), descrito na secao seguinte.

3.1.2 Pirdmide Gaussiana

A piramide gaussiana de Burt et al. (1983) € obtida através de operacoes
progressivas de filtragem passa-baixas e sub-amostragem. No modelo de saliéncia

de Itti et al. (1998), foi considerado um filtro Gaussiano com dimensoes 5x5 pixels.



3.1. O MAPA DE SALIENCIA 25

c) d)

Figura 3.1: Extracao de 4 canais de cores. a) Imagem de Entrada, b) Extracao do
canal vermelho, c) Canal verde, d) Canal azul e e€) Canal amarelo (Siklossy, 2005).

A representacao em forma de piramide € utilizada com o objetivo de destacar carac-
teristicas salientes e inibir demais regioes da imagem.

Para a sua geracao, um filtro Gaussiano € aplicado a cada nivel da piramide
previamente a geracao do nivel seguinte. Considerando uma imagem de entrada re-
presentada inicialmente por uma matriz Gy, representando o nivel zero da piramide,
composta por linhas e colunas (z,y), onde cada coordenada (pixel) representa um
valor correspondente da imagem relacionada a cada caracteristica. O nivel 1 contém
a imagem G, que € a reducao ou versao convolvida de Gy. De forma similar aos
canais considerados, uma piramide Gaussiana GG, pode ser definida recursivamente

como segue:

2 2
Gy(x,y) = Z Z wm+2,n+2) G(z,y), paraoc =20 (8.1)

m=—2n=-—2

2 2
Go(z,y) = Z Z wim+2,n+2) Go—1(2z +m,2y +n), para0 <o <8, (3.2)

m=—2n=-—2

onde w(m,n) sao os pesos gerados a partir de uma funcao Gaussiana, utilizados para

gerar os niveis da piramide para todos os canais.

3.1.3 Pirdmide Direcional

O modelo de Itti et al. (1998) também considera informacdes sobre orienta-
coes locais como uma caracteristica importante para o desenvolvimento da atencao
visual. De acordo com Greenspan et al. (1994), a extracao destas caracteristicas
pode ser obtida através da aplicacdo de filtros direcionais sobre a imagem, tendo
como principal objetivo aproximar o perfil de sensibilidade do campo receptivo dos
neuronios de orientacao seletiva presente no cortex visual primario. Na Figura 3.2

€ apresentado um exemplo em que o contraste na orientacao pode guiar a atencao
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visual.

Figura 3.2: Exemplo de orientacao. Barra vertical inserida em um ambiente com
barras horizontais torna-se o elemento mais saliente devido a grande diferenca de
orientacao (Siklossy, 2005).

Os mapas de orientacées O,(#) sao criados através da convolugcao do mapa
de intensidades I,, com filtros direcionais de Gabor para quatro orientacdes 0 <
0°,45°,90°,135°. A aplicacao destes filtros visa identificar barras ou bordas em
uma determinada direcdo, para isso utiliza-se de uma funcao gaussiana, como

representada na Figura 3.3.

a) b) c) d)

Figura 3.3: Imagem das intensidades dos quatro kernels de Gabor utilizados para
determinar a informacao da orientacao local. a) 0°, b) 45°, c) 90° e d) 135° (Siklossy,
2005).

Para demonstrar o processo de filtragem linear, na Figura 3.4 é apresentado o
resultado deste processo em uma imagem sintética para os quatro kernels conside-
rados. Como pode ser observado na Figura 3.4 (c), onde aplica-se o filtro linear com
orientacao de 45°, a informacéao irrelevante é totalmente suprida, sendo destacada

somente as barras com orientacao de 45°.

3.1.4 Diferencas Centro-Vizinhanca

A diferenca centro-vizinhanca (&) é implementada como a diferenca entre
escalas finas e grossas, ou seja, o centro € um pixel da imagem na escala ¢ €
{2,3,4} e a vizinhanca € o pixel correspondente em outra escala s = ¢ + J, com
d € {3,4} da representacao piramidal. A subtracao destas duas imagens € obtida pela
interpolacao das imagens para a escala fina, seguida da subtracao ponto a ponto.

O primeiro conjunto de mapas € construido a partir do contraste de intensidades,



3.1. O MAPA DE SALIENCIA 27

Figura 3.4: Extracao de informacao orientada utilizando filtragem linear de Gabor.
a)lmagem de entrada, b)Informacodes filtradas com 0°, ¢)45°, d)90° e €)135°.
Adaptado de Siklossy (2005).

definido como segue:

Z(e,s) = [H(c) © I(s)], (3.3)

que apresenta inspiracao biologicamente baseada nos mamiferos, onde o contraste
de intensidade é detectado por neurénios sensiveis a centros escuros com vizinhanca
clara e por neurdnios sensiveis a centros claros com vizinhanca escura (Itti and Koch,
2001). O segundo conjunto de mapas € similarmente construido a partir dos canais

de cores, definidos como:

RG(c,s) = [(R(c) — G(e) © (G(s) — R(s))| (3.4)
BY(¢,s) = [(B(c) =Y (c)) © (Y(s) — B(s))l, (3.5)

onde a inspiracao biologica para a construcao desse conjunto de mapas € a exis-
téncia, no cortex visual, do chamado sistema de cores oponentes: no centro de
seus campos receptivos, neurdnios sao excitados por uma cor e inibidos por outra
e vice-versa. Tal sistema existe para vermelho/verde, verde/vermelho, azul/amarelo,
amarelo/azul (Itti and Koch, 2001). O terceiro conjunto de mapas € construido a

partir de informacodes de orientacao local, de acordo com as seguintes equacoes:

O(¢,s,0) = |0(c,0) © O(s, 0)], (3.6)

onde ¢ € 0°,45°,90°,135°. Neste caso, a inspiracao biolégica para a construcao dos
mapas de orientacdo € a propriedade de neurdnios do sistema visual de responder
apenas a uma determinada classe de estimulos, como por exemplo barras orientadas
verticalmente (Itti and Koch, 2001) (veja Figura 3.2).
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3.1.5 Saliéncia

A maioria dos modelos de atencao bottom-up inspirados biologicamente se-
gue a hipotese de Koch and Ullman (1985), onde varios mapas de caracteristicas

alimentam um tnico mapa mestre ou mapa de saliéncia.

O mapa de saliéncia € um mapa escalar bidimensional de atividade representa
topograficamente pela conspicuidade ou saliéncia visual (Itti and Koch, 2001). Uma
regiao ativa em um mapa de saliéncia codifica o fato desta regiao ser saliente, nao
importando se esta corresponde, por exemplo, a uma bola vermelha meio a bolas
verdes, ou a um objeto que se move para a esquerda enquanto outros se movem

para a direita.

Para a construcao de um unico mapa de saliéncia, os mapas de caracteristicas
sao individualmente somados (p) nas diversas escalas, gerando trés mapas de
conspicuidades: 7 para intensidade, C para cor e O para orientacdo. Entretanto,
um fator importante a ser notado € que, previamente a somatoria dos mapas de
cada caracteristica, Itti et al. (1998) propdéem sua normalizacdo, denotada por N (.),
com o objetivo de que uma regiao que apresente um nivel de saliéncia contrastante
com as demais seja amplificada e, por outro lado, regides salientes nao contrastantes

sejam mutuamente inibidas. A Figura 3.5 demonstra a funcao da normalizacao N(.)

Mapa de Intensidades

Estimulo

— "5;“;' A‘l’?’ ‘ »\"‘\"A“/‘
AR )1 REINARY)
LA 9}%{;}3&4‘“@"‘ b /["//0‘\4‘ 4 R
ﬁ & y X _ \‘ y

Figura 3.5: Exemplo do comportamento do operador de normalizacao N(.).

Apos o processo de normalizacdo, os mapas de caracteristicas sao entao
combinados em trés mapas de conspicuidades, conforme descrito anteriormente,

definidos como segue:
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4 c+4
I= P NE(c, ) (8.7)
c=2 s=c+3
c+4
@ B W(RG(c, ) + N (BY(c,s))] (3.8)
c=2 s=c+3

4 ct4
0= Z (@é/\f csH) (3.9)
9c{0°,45°,90°,135°} =2 s=c+3
De acordo com Itti et al. (1998), a motivacao para a criacdo dos trés canais
separados (Z,C,0) é a hipétese de que caracteristicas similares competem pela salién-
cia, enquanto modalidades diferentes contribuem independentemente para o mapa
de saliéncia.
Finalmente, os trés mapas de conspicuidades sao normalizados e somados,

resultando em uma entrada final para o mapa de saliéncia S, como segue:

5:%(N(i)+N(c‘)+N(@)) (3.10)

3.1.6 Selecdo da Atencdo e Inibicdo de Retorno

Para o desenvolvimento da selecao visual entre as regidoes mais salientes do
mapa de saliéncia, Itti et al. (1998) utilizam uma rede neural composta por neuronios
do tipo Integra e Dispara (apresentado em detalhes na Secao 3.2.2), que tem como
funcao representar o mapa de saliéncia S, de modo que a estimulacdo externa de
cada neuroénio € definida pelo valor de saliéncia dos respectivos pontos no mapa de
saliéncia.

Por sua vez, a rede de neuronios Integra e Dispara alimenta uma rede neural
do tipo WTA (Winner-Takes-All) (Koch and Ullman, 1985; Tsotsos et al., 1995), con-
siderada uma arquitetura neural plausivel para descobrir a localizacao mais saliente
no mapa de saliéncia, uma vez que é capaz de determinar um ponto de interesse
representado por um neurénio vencedor (Itti and Koch, 2001). E importante notar
que os neuronios da rede Integra e Dispara sao utilizados, neste caso, somente
como integradores dos valores de S, onde cada neurdnio tem como funcao ativar
seu correspondente neuronio WTA.

Na WTA, todos os neurénios recebem ativacao de forma independente, até que
o neurodnio vencedor (winner) alcanca o limiar e dispara, desencadeando simultanea-
mente trés mecanismos: primeiro, o foco da atencao é direcionado para a localizacao
do neurdnio vencedor; segundo, o inibidor global da WTA €é acionado e todos os
demais neuronios da WTA sao inibidos; terceiro, a regiao sob o foco da atencao €
temporariamente inibida na rede de neurodnios Integra e Dispara, permitindo que a

proxima regiao saliente seja destacada, garantindo também que o foco da atencao
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nao seja novamente direcionado para a regiao anterior, caracterizado um mecanismo

de inibicao de retorno (maiores detalhes podem ser encontrados em Itti et al. (1998)).

3.2 Sincronismo e Dessincronismo em Redes Neurais Pulsadas

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo sistemas de processamento paralelo
e distribuido compostos por unidades de processamento simples (neuronios) que
calculam determinadas funcdoes matematicas e sao capazes de armazenar o conhe-
cimento adquirido e torna-lo disponivel para uso. Essas unidades de processamento
sao dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por conexodes sinapticas
associadas a pesos que sao utilizados para ponderar a entrada recebida de cada
neuronio da rede e armazenar o conhecimento adquirido (Haykin, 2001).

O desenvolvimento de modelos de RNAs tem atraido a atencido de diversas
areas da ciéncia desde a década de 50, quando os pesquisadores McCulloch e Pitts
desenvolveram o primeiro neuronio artificial (McCulloch and Pitts, 1943). Desde
entdao, modelos de RNAs tém sido propostos e aplicados aos mais diversos problemas,
dentre estes, a simulacao de sistemas biologicos em neurociéncia computacional.

As RNAs podem ser divididas em trés grandes grupos (Maass, 1997) em

relacao ao tipo de saida dos neuroénios:

e Saidas bindrias: o primeiro grupo consiste em redes nas quais os neuronios
de saida produzem apenas dados binarios, como por exemplo, o neurdnio de
McCulloch-Pitts (McCulloch and Pitts, 1943) e geralmente sao utilizadas para

desempenharem funcoées logicas (Yegnanarayana, 2005).

e Saidas continuas: o segundo grupo € formado por redes neurais em que suas
saidas sao representadas por funcdes continuas, por exemplo, funcées sigmoi-
des. As redes da segunda geracao sao capazes de computar funcées com entra-
das e saidas analdgicas. Uma caracteristica desta geracao € que estes modelos
suportam algoritmos de aprendizagem baseado na técnica do gradiente, como
por exemplo, o Backpropagation (Haykin, 2001). Um exemplo de utilizacao

dessas redes € a tarefa de aproximacao de funcoes.

e Saidas pulsadas: o terceiro grupo € caracterizado pelas Redes Neurais Pulsadas
(RNPs) !. Os neurénios de uma RNP, denominados Spiking Neurons, utilizam
como forma de processamento pulsos ao invés de uma saida continua ou bina-
ria, como os neurdnios da primeira e segunda geracao. Desta forma, além de
integrar informacao pelo nivel de ativacdo do neuroénio, estes modelos de rede
sdo capazes de criar uma representacido temporal através da distribuicao dos

pulsos gerados no tempo.

'do inglés Spiking Neural Networks
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Figura 3.6: Propriedade neuro-computacional de neur6nio pulsante biolégico.
(Izhikevich, 2004).

3.2.1 Redes Neurais Pulsadas

De acordo com Campbell et al. (1999), diferentes caracteristicas visuais de
objetos sao processadas por diferentes areas corticais. Conforme mencionado no
Capitulo 2, a associacao destas caracteristicas, de forma a proporcionar a percepcao
coerente de um objeto, € conhecido como problema de integracao de caracteristicas.

Segundo Izhikevich (2004), nos ultimos anos tém ocorrido uma maior énfase,
por parte da comunidade de redes neurais, em relacao as RNPs. Motivado pelas
descobertas biologicas, muitos estudos consideram as RNPs como um essencial
componente no processamento da informacao pelo cérebro. Um dos problemas
cruciais para estudos envolvendo redes dinamicas € a escolha do modelo de spiking
neuron a ser utilizado. O comportamento do modelo condiz diretamente com a
abrangéncia de suas caracteristicas, o que o torna adequado para tipos especificos
de problemas.

Izhikevich (2004) apresenta conjunto de caracteristicas neurais biol6gicas re-
levantes a serem consideradas, de forma que o modelo computacional a ser utilizado
implemente a caracteristica mais adequada. Tomamos como exemplo a caracte-
ristica tonic spiking. Neste tipo de spiking neuron, para testar esta caracteristica,
neurofisiologistas injetam pulsos de corrente dc via um eletrodo preso ao neurénio e
registram o potencial da membrana. A corrente de entrada e a resposta do neurénio
sao normalmente plotadas uma sob as outras (Figura 3.6). Enquanto a entrada
estiver ativa, o neurdnio dispara continuamente uma sucessao de pulsos. O disparo
constante de tais neuronios indica que existe uma entrada persistente.

De acordo com Izhikevich (2004) e Campbell et al. (1999), diversos modelos
matematicos propostos para modelar a dinamica neural tém sido propostos, po-
rém, dado sua simplicidade e eficiéncia computacional, o modelo Integra e Dispara
(Integrate-and-fire-1&F) € um dos modelos mais utilizados na neurociéncia computa-

cional, sendo descrito a seguir.

3.2.2 Sincronizagcdo em Rede de Osciladores I&F

De acordo com Campbell et al. (1999), para a sincronizacao de uma RNP

composta por neurdnios do tipo I&F, o potencial de cada oscilador € representado por
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uma simples variavel. Quando esta variavel atingir um determinado limiar, ocorrera
o disparo, retornando imediatamente seu valor para zero. Quando um oscilador
dispara, um sinal de ativacao € enviado para seus vizinhos. Pesquisas constatam a
habilidade de sincronizacao da rede (Mirollo and Strogatz, 1990; Alvaro Corral et al.,
1995; Hopfield and Herz, 1995). Em termos computacionais, dado o tamanho da
rede e o ajuste dos parametros, pode-se obter rapidamente o sincronismo (Campbell
et al., 1999).

A rede de osciladores I&F é definida como:

zi(t+ At) = x;(t) + ((—zi(t) + 1) x At),i =1,..,n, (3.11)

onde x; representa o potencial do oscilador i, n € o numero de osciladores, o pa-
rametro I controla o periodo de um oscilador dessincronizado e At representa a
discretizacao do tempo de disparo. O limiar de disparo do oscilador € configurado
como sendo igual a 1. Quando z; = 1 o oscilador dispara, z; retorna a zero e envia-se
a ativacao para seus vizinhos.

Dado o disparo do oscilador i, a atualizacao do potencial dos osciladores

vizinhos é definido como:

Tij =z + Jij, i =1,..,Z; (8.12)

onde z;; € 0 j-ésimo oscilador vizinho de i. Caso z;; exceder o limiar de disparo,
também ird disparar. E importante notar que esta informacao é transmitida entre os
osciladores, podendo se propagar por toda a rede.

O numero de acoplamentos com osciladores vizinhos podem ser considerados
dois ou quadro, dependendo da estrutura da rede, 1D ou 2D, respectivamente. De
maneira geral, a forca de acoplamento a partir do oscilador i para j € normalizado

como segue:

Qs

Jij = 7

(3.13)

onde Z; € o numero de vizinhos do oscilador ¢, por exemplo, Z; = 2 para um oscilador
i localizado no canto de um sistema 2D. A constante «; € o fator que define a forca do
acoplamento. De acordo com Wang and Terman (1995), a normalizacao garante que
todos os osciladores receberao o mesmo potencial de estimulo, auxiliando o processo
de sincronizacao. Note que existem somente dois parametros no sistema: o, e I;.
Conforme a Figura 3.7, ap6s o processo de sincronizacao, todos os osciladores
pulsam de forma sincronizada, porém sem segmentacdao da imagem. De acordo
com os principios da correlacao oscilatéria, faz-se necessario o desenvolvimento do
mecanismo que possibilite a dessincronizacado dos diferentes grupos de osciladores.
De acordo com Campbell et al. (1999), o mecanismo de dessincronizacao utilizado

€ baseado no modelo proposto por Wang and Terman (1995), onde a principal di-
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Figura 3.7: Osciladores nao Segmentados.

ferenca € o uso de osciladores do tipo I&F ao invés dos osciladores de relaxamento
utilizados na LEGION. Sendo assim, discutiremos o processo de dessincronizacao
na Secao 3.2.3.

Entretanto, nos trabalhos iniciais apresentados nesta tese (Capitulo 5), con-
sideramos a utilizacao do atributo cor como caracteristica para selecionar a vizi-
nhanca. Na Figura 3.8, por exemplo, pode-se obter cada objeto da imagem repre-
sentado por um trem de pulsos em sincronia, enquanto que objetos distintos sao

representados por grupos de osciladores fora de fase.

(a) Entrada (b) Osciladores da espiral (c) Osciladores da espiral
1 2

Figura 3.8: Osciladores Segmentados.

3.2.3 Rede LEGION

A capacidade de agrupar elementos (objetos) de uma determinada cena ou
campo visual € um aspecto fundamental da percepcao. Um outro modelo que tem
se destacado na tarefa da sincronizacao é a Rede Osciladora Localmente Excitato-
ria, Globalmente inibitéria-Locally Excitatory, Globally Inhibitory Oscillatory Networlk
(LEGION). O modelo LEGION, proposto originalmente por Wang and Terman (1995),
tém sido uma arquitetura para modelos de correlacao oscilatéria muito utilizada nos
ultimos anos. Wang and Terman (1995) demonstram que o modelo € uma eficiente
metodologia na implementacao de modelos de correlacao oscilatoria, principalmente

pela alta velocidade de aquisicdo de sincronismo entre os osciladores representando
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objetos e dessincronia entre os grupos distintos de osciladores.

A rede LEGION tém sido utilizada em diversas aplicacoes, demonstrando
um comportamento adequado para tarefas de segmentacao. Em (Shareef et al.,
1999) € apresentado a rede LEGION para a segmentacao de imagens médicas, onde
comparacoes dos resultados obtidos com outros métodos sugerem a rede LEGION
como um eficiente framework computacional para segmentacdo de imagens. Em
um outro trabalho bastante referenciado, Liu et al. (2001) propdéem a extracao de
caracteristicas geograficas a partir de imagens de sensoriamento remoto baseada
na rede LEGION que, comparado com demais métodos tradicionais, demonstrou-se

computacionalmente eficiente.

A arquitetura LEGION (Figura 3.9), em sua forma basica, € composta de trés
elementos principais: osciladores neurais, acoplamentos excitatorios locais e um
inibidor global. Os acoplamentos excitatorios locais tém por finalidade sincronizar
os grupos de osciladores representando cada um dos objeto presentes na cena visual.
Por outro lado, o inibidor global tem como funcao gerar a dessincronizacao entre os
grupos de osciladores. Desta forma a rede cria um mecanismo de cooperacao local
e competicao global que sao os dois requisitos necessarios para a implementacao da

correlacdo oscilatoria.

Global Inhibitor

Figura 3.9: Arquitetura LEGION de duas dimensodes. O inibidor global € represen-
tado pelo circulo preto (Wang and Terman, 1995).

Para melhor entendimento do comportamento da rede LEGION, iniciaremos
sua descricdao a partir das equacoes diferencias que descrevem os osciladores de
relaxamento. De acordo com Wang (2005), os osciladores de relaxamento foram
inicialmente estudados por van der Pol (1926) e desde entao, tém sidos amplamente
estudados em diversas areas como, por exemplo, mecanica, biologia, quimica e
engenharia. Um oscilador de relaxamento i é tipicamente definido pela conectividade
reciproca entre unidades excitatorias x; e inibitorias y; (Terman and Wang, 1995;
Wang, 2005). Definida como segue:
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B =3z — ) +2—yi + (3.14)

Ui =€ (’y <1 + tanh <Jg>> — yi> , (3.15)

onde [; representa um estimulo externo do oscilador i e v, § e ¢ sdo parametros do
modelo. As isoclinas nulas #; = 0 e ¢; = 0 do sistema representam, respectivamente,
uma funcéao cubica e uma funcao sigmoéide. Quando I; > 0, o modelo representa um
oscilador de ciclo limite que oscila entre uma fase com valores de x mais elevados
e uma segunda fase com valores de r mais baixos (Figura 3.10). Estas fases sao
denominadas respectivamente de fase ativa e fase silenciosa. Nestas condicoes, o

oscilador € denominado disparando.

y
y=20
\’e =0 [
Fase Fase
silenciosa 2 ativa
1
X
-2 -1 0 1 2\

Figura 3.10: Dinamica de ciclo limite de um oscilador de relaxamento quando /; > 0
(Wang and Terman, 1995).

Quando I; < 0 o comportamento deixa de ser oscilatorio e o sistema passa a
ser representado por uma dinamica estacionaria com ponto de equilibrio estavel
(Figura 3.11). Neste caso, o oscilador € chamado de excitavel. Sendo assim, a
condicao de um oscilador estar disparando ou excitavel depende diretamente de um

estimulo externo.

b

Ponto fixo estavel

¥

\ X

Figura 3.11: Dinamica de ciclo limite de um oscilador quando I; < 0 (Wang and
Terman, 1995).

O parametro v € responsavel pelo controle do tempo em que &; permanece em

cada umas das fases, de modo que, quanto maior o valor de v, menor sera o tempo
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em que &; ira permanecer na fase ativa. O parametro § especifica a inclinacao da
sigmoide e deve ter um valor adequado para que ocorra um unico ponto de intersecao
entre as isoclinas nulas. A Figura 3.12 apresenta as saidas z; de quatro osciladores
de relaxamento no tempo ¢. Consideramos os valores dos parametros [; = 1, ¢ = 0.01
e f = 0.2 para todos os osciladores. Analisando as varia¢oes do parametro v, pode-se

perceber que o tempo entre as fases ativas sao iguais para todos os valores de .
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Figura 3.12: Atividade #; de quatro osciladores no tempo ¢. (a) v = 3.0, (b) v = 4.0,
() vy =5.0e (d) v =6.0. Para todos os osciladores utilizou-se os seguintes valores de
parametros: I; = 1.0, e =0.01¢e § =0.2.

O parametro ¢ € uma constante positiva com valor pequeno, que define a
evolucao de ;, determinando o tempo de permanéncia nas fases ativa e silenciosa.
Na Figura 3.13 sao também apresentadas as saidas #; de quatro osciladores no
tempo t. Entretanto, analisamos neste caso variacoes do parametro e. Com I; = 1.0,
v = 3.0 e § = 0.2 para todos os osciladores, uma pequena variacao em ¢ faz com que as
frequéncia sejam modificadas consideravelmente, porém, o tempo de permanéncias

nas fases ativa e silenciosa permanecem as mesmas em cada oscilador.

Conforme descrito nesta secdo, uma rede LEGION é composta por osciladores
neurais, acoplamentos excitatorios locais e um inibidor global. De acordo com Wang
and Terman (1997), cada oscilador € composto por uma variavel excitatoria z; e uma

variavel inibitéria y;, definidas pelas seguintes equacoes:
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(a)e = 0.01
T

(b)e = 0.02

(c)e = 0.03

(d)e =0.04
T

t

Figura 3.13: Influéncia de ¢ na atividade #; de quatro osciladores no tempo ¢. (a)
e = 0.01, (b) e =0.02, (c) € = 0.03 e (d) e = 0.04. Para todos os osciladores utilizou-se os
seguintes valores de parametros: I; =1.0, y=3.0e §=0.2.

;= 3w; —a} +2—yi + LH(pi +exp ® —0) +S; +p (3.16)

U =€ (’y (1 + tanh (?)) — yl> , (3.17)

onde S; representa o acoplamento a partir dos osciladores vizinhos na rede e p € um
ruido Gaussiano de pequena amplitude. A funcao do ruido gaussiano adicionado a
entrada de cada oscilador € de evitar que condicdes iniciais da rede impliquem em
estados de estabilidade nao desejados e também evitar o possivel sincronismo entre
diferentes blocos de osciladores (Wang, 1999). Os parametros ¢, v €  mantém as

mesmas caracteristicas apresentadas.

Considerando os propositos de utilizacao da rede LEGION nesta tese, sera
descrito o modelo LEGION utilizado para segmentacao de imagens proposto por
Wang and Terman (1997), visto como uma evolucao do modelo LEGION original
proposto em (Wang and Terman, 1995). De acordo com Wang and Terman (1997), a
principal diferenca em relacao ao modelo LEGION original € a introducao da funcao
de Heaviside, associada ao estimulo externo I;, definida como H(a) = 1se a > 0 e
H(a) =0sea < 0. Assim, se I > 0 e H = 1, o oscilador ¢ denominado disparando.
Por outro lado, se I < 0 e H = 1, o oscilador ¢ denominado excitavel, indicando

que pode se tornar oscilatério, caso receba de seus osciladores vizinhos valores
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suficientes do termo de acoplamento S. O parametro o € um fator de decaimento
positivo definido de mesma ordem de magnitude do parametro ¢, com a funcao de
habilitar como lideres osciladores estimulados durante um determinado periodo de
tempo. De maneira geral, a funcao de Heaviside € de possibilitar a distin¢cao entre
regioes maiores e fragmentos de ruidos presentes na imagem (Wang and Terman,
1997), onde regides maiores devem conter ao menos um oscilador, denominado lider,
posicionado no centro de uma regiao homogénea, que recebe grande estimulacao a
partir da vizinhanca. Por outro lado, o oscilador corresponde a um ruido ou um
pequeno fragmento isolado na imagem nao recebe uma grande estimulacao e nao se
torna um lider. A variavel p; representa o potencial lateral do oscilador i e determina

se um oscilador sera ou nao um lider, definida pela seguinte equacao:

Pi=A1=p)H | Y TypH(xy—02) — 0| — ppi, (3.18)
kEN (i)

onde A > 0 € uma constante de tempo, 7;; € o peso de conexao permanente entre
os osciladores k e i € N(i) € denominado como a vizinhanc¢a de i. Se o somatorio
dos osciladores vizinhos N (i) de ¢ for superior a 6,, p; aproxima 1. Caso contrario,
p; aproxima zero com velocidade determinada por p, definido na mesma ordem do
parametro e¢. Neste caso, p; somente ira exceder o limiar ¢ (Equacao (3.16)) se o
oscilador i receber estimulo lateral suficiente. E importante notar que, os osciladores
vizinhos de i também devem apresentar um certo grau de sincronia, de modo que
suas oscilagoes devam exceder o limiar 6,.

O termo de acoplamento S; (Equacao (3.16)) € definido pela seguinte equacao:

Si=Y_ WiH(zp,0.) — WH(2,0..) (3.19)
kEN;

onde W;;, define o peso de acoplamento dinamico entre os osciladores i e k. De acordo
com Wang and Terman (1997), as conexodes dinamicas W;; sao formadas com base
nas conexoes permanentes 7;;, seguindo um processo de normalizacao cujo objetivo
€ assegurar que todos os osciladores recebam a mesma quantidade de sinal de sua
vizinhanca. Entretanto, de acordo com o algoritmo computacional para segmentacao
e imagens reais, também proposto em (Wang and Terman, 1997), o peso dinamico
W, pode ser definido intuitivamente, baseado na similaridade entre os pixels i e
k. Por exemplo, considerando imagens em tons de cinza, o peso dinamico pode ser

definido como:

Wik = In /(1 + [Ii = I1), (3.20)

onde I,; é o maximo valor do canal de intensidades I. O termo N; define a vizinhanca
de interacao do oscilador i, representada pelos osciladores que fazem conexao direta

com este. O parametro 6, ¢ um limiar que indica quando um oscilador pode afetar
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seus vizinhos e W, define a forca de ligacdo entre o oscilador i e o inibidor global

definido por z. A dinamica do inibidor global z € definida por:

2= ¢(000 — 2), (3.21)

onde o,, = 0 se para todo oscilador z; < 6,, € 0o = 1 se para todo oscilador i
pelo menos em um z; > 6,, sendo 6,, um limiar. Neste caso, se pelo menos um
oscilador estiver acima do limiar, o inibidor global z recebera um estimulo e todos os
osciladores da rede para o qual z superar o limiar 6., recebera um sinal de inibicao.
O parametro ¢ determina a taxa de decaimento do sinal de inibicao.

O processo pode ser resumido da seguinte forma: uma vez que um oscilador
esta na fase ativa, o inibidor global € acionado que por sua vez envia um sinal de
inibicao para toda a rede. Além disso, o oscilador que entra na fase ativa, também
propaga o seu sinal para os seus respectivos vizinhos que por sua vez continuam o
processo. Desta forma, a rede apresenta uma forma cooperativa de ativacao local,
enquanto o inibidor € responsavel pela competicao global. O inibidor global pode
ser interpretado como uma espécie de mecanismo de atencdo no qual, uma vez
que um segmento esta ativo, os demais sao inibidos. Devido aos mecanismos de
cooperacao responsaveis por sincronizar osciladores vizinhos alimentados por sinais
semelhantes e de competicao cujo objetivo esta na separacao temporal dos grupos
sincronizados, a rede LEGION se torna uma interessante abordagem ao problema da
segmentacao de imagens. Neste caso, cada ponto da imagem € representada por um
oscilador, a sincronizacao entre estes definem os objetos/segmentos e a segmentacao
é realizada pela separacao temporal das fases dos osciladores. E importante notar
que, de acordo com Wang and Terman (1997), o modelo LEGION para segmentacao
necessita de no maximo 7 + 1 ciclos para segmentar a imagem, onde T representa o
numero de segmentos. Para maiores detalhes veja Terman and Wang (1995) e Wang
and Terman (1997).

Para ilustrar o dinamismo da rede LEGION, a Figura 3.14 apresenta uma
simulacao computacional de uma rede LEGION 20x20, onde cada oscilador é conec-
tado a 4 vizinhos imediatos (veja Figura 3.9). Para esta ilustracao, os osciladores
sao integrados numericamente utilizando o método Runge-Kutta de quarta ordem.
A imagem de entrada € uma imagem binaria 20x20 pixels apresentada na Figura
3.14 (a), com trés objetos (letras U, S e P). Os pixels da imagem de entrada foram
mapeados para os osciladores com correspondéncia um-para-um, de forma que a
rede de conexoes preservaram a adjacéncia dos pixels. Como pode ser observado, a
sincronizacao e dessincronizacao ocorrem apoés segundo ciclo oscilatério, denotado
pela linha vermelha tracejada.

De acordo com Wang and Terman (1997), a dinamica da rede LEGION, base-
ada em equacodes diferenciais aplicada a segmentacao de imagens reais com um

grande numero de pixels, requer um grande esforco computacional. Com base
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Figura 3.14: Simulacdo computacional de uma rede LEGION 20x20 para segmen-
tacao de uma imagem binaria. (a) Imagem de entrada com 3 objetos (letras U, S e P).
(b) Atividade temporal #; dos osciladores para as primeiras 15000 integracoes. Os
parametros utilizados foram: ¢ = 0.02, « = 0.005, 8 = 0.1, v = 6.0, § = 0.9, A = 0.1,
0, =-11,0,=50, W, =15, n=0.01, ¢ =3.0, p=0.02, T;, =2.0e 0, = 0.1.
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nisto, os autores desenvolveram um algoritmo computacional seguindo os principais

passos da simulacdao numeérica das Equacoes ((3.16))-((3.21)), definido a seguir.

Algoritmo 1 LEGION

1. Inicializacao
Definir z(0) = 0;
Determinar os pesos de acoplamentos dinamicos:
Wik, = In /(1 + |I; = Ix]), k € N(i);
Encontrar os lideres:
pi=H [ZkeN(i) Wik = 0p;
Definir randomicamente todas as saidas z;(0) para a fase silenciosa:

-2 < z;(0) < —1.

2. Encontrar o oscilador j mais proximo da fase ativa e dispara-lo, de forma que
xj(t) > z1(t), onde k esta correntemente na fase silenciosa e definir p; =1 e, em
seguida, atualiza-se o potencial z; de todos os demais osciladores:

zj(t+1)=1; =z(t+1)=1; {disparando}
zp(t+1) = x(t) + (-1 —z;(t)); .parak #j.
3. Iteragir até parar
Se (z;(t) =1e z(t) > z(t — 1)) entdo
x;(t+1)=x;(t) {permanece na fase ativa}
senao
Se (zi(t) =1e z(t) < z(t—1)) entao
zi(t)=—-2; z2(t+1)=2z2(t) —1; {ndo disparando}
se (z(t+ 1) = 0) entdo va para o passo 2
Senao
Si(t+1) = > ken(y WinH (z(t) — 1.0) = W.H(2(t) — 0.5);
Se (S;(t+ 1) > 0) entao
zi(t+1)=1; =z(t+1)==z2(t)+1; {disparando}

sendo z;(t+ 1) = z;(t); {permanece na fase silenciosa}

De acordo com o Algoritmo 1 apresentado por Wang and Terman (1997), exis-
tem dois parametros a serem considerados: W,, que define o peso do inibidor global
e 0,, limiar responsavel pela formacao de osciladores lideres com altos potenciais

laterais.

3.3 Mapas Auto-Organizdveis

A formacao de mapeamentos topologicamente corretos € atribuida a uma
diversidade de mecanismos, dos quais um em particular, a auto-organizacao, re-

cebeu bastante atencao da comunidade académica devido a suas fortes evidéncias
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biologicas. Isto levou a proposicao de varios modelos de mapas topograficos, ou
mapas topologicamente corretos.

De acordo com Haykin (2001) o objetivo principal de um Mapa Auto-Organizado
(Self-Organizing Maps-SOM) € transformar um padrao de sinal de entrada de dimen-
sao arbitraria em um mapa de uma ou duas dimensoes, e realizar esta transformacao
de maneira topologicamente ordenada. Existem trés processos essenciais envolvidos

na formacao dos mapas auto-organizados:

e Competicdo: para cada padrao de entrada, os neurdnios da rede computam
seus respectivos valores de uma funcgédo discriminante. Esta funcao discrimi-
nante prové a base para a competicao entre os neurénios. O neurdénio com o

maior valor desta funcao é declarado o vencedor da competicao.

e Cooperacgao: o neuronio vencedor determina a localizacao espacial de uma

vizinhanca topolégica de neurdnios excitados.

e Adaptacdo Sindptica: este ultimo mecanismo habilita os neurénios excitados
a atualizarem seus valores individuais da funcido discriminante em relacao a
entrada, através de ajustes em seus pesos sinapticos. Os ajustes sao feitos de
forma que a resposta do vencedor neuréonio a aplicagdo subsequiente de uma

entrada similar seja aumentada.

De acordo com Kohonen (2001), o mapa SOM, apresentado na Figura 3.15, é
definido a partir do mapeamento de um conjunto de dados de entrada, representados
em um espaco R"”, em um arranjo bidimensional de neuronios. Para cada neuronio ¢
do SOM ¢ associado um vetor de referéncia ou peso m; = [u;1, iti2, - - - , thin] € R, onde
Win Tepresenta a dimensao n do neuroénio ¢. Inicialmente todos os componentes de
m,; sdo inicializados aleatoriamente.

A organizacao topolégica dos neuronio do SOM pode ser definida de diferentes
formas, por exemplo, retangular, hexagonal ou irregular (Figura 3.16). Entretanto,
é importante notar que, um vetor de entrada p = [¢;1,&2,...,&in] € R" € conectado
paralelamente a todos os neuronios do SOM através de m;. De acordo com Hulle
(2000) e Zuchini (2003), para cada vetor p apresentado a rede, devera ocorrer a
competicao entre todos os neurénios m;, de forma que o neurénio que possua o vetor
de pesos mais proximo ao vetor de entrada, segundo alguma medida de similaridade,
vencera a competicao.

Conforme apresentado, o vetor p pode ser comparado com todos os m; a partir

de qualquer métrica, contudo, sugere-se que a menor distancia Euclidiana |p — m;

s

pode ser utilizada para encontrar o neuronio mais representativo, descrito como:

n

d(p,mi) =|| p—mill= | Y _(pj — mij)?, (3.22)
7=1
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Figura 3.15: Arranjo dos neuronios do SOM e definicao das variaveis. Adaptado de
(Zuchini, 2003).
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(a) Vizinhanca retangular (b) Vizinhanca hexagonal

Figura 3.16: Dois exemplos de topologias dos neuronios do SOM (Zuchini, 2003).

onde n € o numero de dimensédes consideradas. Consequentemente, a menor distan-

cia estara relacionada ao neurodnio vencedor, definido como:

¢ = argmin ||p — m;|| (3.23)

Durante o periodo de aprendizagem da rede, o neuronio vencedor e os neuro-
nios que encontram-se topograficamente proximos ao vencedor sofrerao a atuali-
zacao de seus vetores de pesos. Este comportamento resulta em um relaxamento
local ou efeito de suavizacdo do vetor de pesos dos neurdnio da vizinhanca, que
promove, em um aprendizado continuo, a auto-organizacao da rede (Kohonen, 2001).

A atualizacao dos pesos sinapticos € definido como segue:

mi(t+1) =m;(t) + a(t) hei(t) [p(t) —mi(t)], (3.24)
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onde t = 0,1,2,... € um numero inteiro, representando uma coordenada discreta de
tempo e ay(t) define a taxa de aprendizado. Sobre o processo de relaxamento, a fun-
cao h;(t) exerce uma funcao de vizinhanca, responsavel pela adaptacdo do neurénio
vencedor e de seus vizinhos de acordo com o grau de vizinhanca ou proximidades.
Para a convergéncia do processo de aprendizagem, € necessario que h(t) — 0 e
ai(t) — 0 quando t — co. De acordo com Kohonen (2001), k. = h(|| 7. — 75 ||, t), onde
r. € M? e r; € NR? representam as posicoes dos neuronios de indices c e i dentro do
arranjo bidimensional. E importante notar que, a medida que || . — r; | aumenta,
he; — 0. Assim, o raio e a forma de h.; definem a “elasticidade” do mapa. A funcao

hei(t) € descrita nos termos de uma funcao Gaussiana, como segue:

e 12
hilt) = exp (—”7"202{;)”) , (3.25)

onde o parametro o(t) define a largura da regidao de vizinhanca, chamada raio de
vizinhanca. Normalmente o(¢t) — 0 quando ¢ — co (Kohonen, 2001).
Ainda de acordo com (Kohonen, 2001), a precisao da funcao de tempo sobre

a = ag(t) e o = o(t), pode ser definida como:

ap(t+1) = ax(t) 0.9 (1 — (t/ny)) (3.26)
ot +1) = a(t) 0.9 (1 — (t/nz)) (3.27)

onde n;; € namero de iteracoes necessarias para decrementar oy € o até zero.

Para demonstrar o processo de treinamento da rede SOM, a Figura 3.17
apresenta uma simulacao realizada, onde todos os neuroénios da rede foram ini-
cializados com pesos aleatorios (Figura 3.17 (a)). O processo de aprendizado nao
supervisionado € executado também a partir de padroes com pesos aleatérios. A

convergéncia do mapa € apresentado na Figura 3.17 (b).

(a) Neuronios incializados aleatérios (b) Mapa SOM convergido

Figura 3.17: Exemplo de treinamento de um mapa SOM.
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3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os fundamentos tedricos considerados como
base para o desenvolvimento dos modelos propostos para atencao visual nesta tese.

No proximo capitulo sera apresentada a revisao dos principais modelos com-
putacionais de atencdo visual propostos baseados em diversas hipoteses neurobi-
ologicas, onde serao enfatizados modelos baseados em mapas de saliéncia, envi-
esamento por mecanismos top-down e finalmente, porém nao menos importante,

baseados na teoria da correlacao temporal, hipotese norteadora desta tese.
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CAPITULO

4

Modelos Computacionais para
Atencdo Visudl

os ultimos anos tém sido propostos uma grande quantidade de modelos

computacionais para a atencdo visual. Um modelo computacional de

atencao visual pode ser definido como um tipo especifico de modelo de
atencao visual, devendo contar com a descricido de como a atencao visual sera
modelada, assim como a realizacao de testes, de forma que os resultados gerados
possam ser analisados e comparados com resultados experimentais de modelos
biologicos de atencao visual (Tsotsos, 2011), ou ainda através de inspecao visual
humana, conhecidos como mapas de fixacao.

Considerando o grande numero de modelos computacionais propostos rela-
cionados a atencao visual, um dos objetivos deste capitulo € de apresentar trabalhos
inspirados biologicamente relacionados aos modelos a serem propostos nesta tese,
dentre os quais, teoria e modelo, apresentem propositos ou hipéteses comuns. Em
(Tsotsos, 2011) e (Borji and Itti, 2013) € apresentada uma revisao detalhada de
trabalhos relacionados a atencao visual. Abordaremos neste capitulo a revisao de

trabalhos baseados nas seguintes hipoteses:

e Mapa de Saliéncia: com base na teoria da integracao de caracteristicas de Treis-
man and Gelade (1980), proposto inicialmente por Koch and Ullman (1985).
Modelos baseados nesta hipotese sao caracterizados pela integracao de estimu-

los locais, extraidos a partir de diferentes localizacoes espaciais;

e Atencao Emergente: modelos baseados nesta hipotese apresentam, comumente,
um grande numero de neurdnios representativos, envolvidos em interacoes

competitivas, sendo a atencao resultado do processamento neural, enviesado

47



48 CAPITULO 4. MODELOS COMPUTACIONAIS PARA ATENCAO VISUAL

por um mecanismo top-down;

e Correlacao Temporal: baseado na teoria da correlagdo temporal, proposta por
von der Malsburg (1981), tem como objetivo expressar a correlacao entre células
ou neuronios, ativados paralelamente por diferentes estimulos que representam
partes de uma mesma entidade. Modelos baseados nesta hipétese, consistem
tipicamente de grupos de neuronios, contendo conexoes excitatorias e inibito-
rias, cujo dinamismo € regido por um conjunto de equacoes diferenciais, que

compoe o sistema (Tsotsos, 2011).

Consideramos também nesta revisao, modelos de atencao relacionados a in-
ter-relacao de hipoéteses, sendo referenciados de acordo com sua relevancia para
esta tese. O diagrama de Venn, apresentado na Figura 4.1, demonstra as possiveis
combinacoes de hipoteses, os trabalhos citados nas secoes seguintes (representados
por uma estrela de cor branca) e os trabalhos propostos nesta tese (representados

por uma estrela de cor vermelha).

Correlagédo MaRa d-e Atencao
Saliéncia
Temporal ko oxk Emergente
of
x
of
Lo
L e
of

Figura 4.1: Diagrama de Venn para as trés hipoteses descritas neste capitulo e suas
combinac¢odes, somando um total de 6 possibilidades. Adaptado de Tsotsos (2011).

4.1 Modelos Baseados em Mapas de Saliéncia

De acordo com Itti and Koch (2001), a saliéncia € independente da natureza
de um processo de busca pelo local de maior atencao, realiza-se de forma rapida
e € dirigida principalmente de forma bottom-up. Entretanto, pode ser influenciada
pelo contexto, como efeitos de plano de fundo, de modo que, se um estimulo € sufi-

cientemente saliente, se destacara automaticamente na cena (Ogawa and Komatsu,
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Representagao
Central WTA

Figura 4.2: Modelo de atencao visual baseado em mapa de saliéncia proposto por
Koch and Ullman (1985).

2004; Egeth and Yantis, 1997). Do ponto de vista neurobiologico, a saliéncia de
todo um campo visual € alcancada de maneira pré-atentiva, tornando-a um rapido
mecanismo para atencao visual.

Proposto por Koch and Ullman (1985), o principal propésito do mapa de
saliéncia € a modelagem da atencao visual seletiva que, através de movimentos saca-
dicos, torna-se possivel direcionar a atencao visual para regioes de maior interesse
na cena. Segundo Koch and Ullman (1985), a atencao visual seletiva € composta por

trés etapas diferentes, apresentadas na Figura 4.2, sendo as seguintes:

e Etapa 1: onde um conjunto de caracteristicas primitivas € calculada parale-
lamente através do campo visual, representados por um conjunto de mapas
topograficos, ou seja, mapas representativos de cada caracteristica. Assim,
determinados locais do campo visual, que apresente contraste com os demais
em relacdo a um determinado atributo, como por exemplo, cor ou orientacao,
sao destacados no correspondente mapa. Posteriormente, esses mapas sao
combinados em um unico mapa, denominado mapa de saliéncia, responsavel

por representar a conspicuidade de toda a cena visual;

e Etapa 2: uma rede Winner-Take-All' (WTA), é utilizada para localizar o ponto

mais ativo do mapa de saliéncia;

e Etapa 3: propriedades da localizacao selecionada sao encaminhadas para uma
representacao central. Logo em seguida, a rede WTA identifica, de forma se-

quencial, a proxima localizacao mais saliente.

!Termo introduzido por Feldman (1982)
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Desde sua proposta, o modelo de Koch and Ullman (1985) tem sido apli-
cado para o desenvolvimento de trabalhos em diversas areas do conhecimento. Itti
et al. (1998), com a proposta de um modelo de atencao visual baseado diretamente
na arquitetura proposta por Koch and Ullman (1985), propuseram um dos mais
importantes modelos computacionais para atencao visual baseado em mapas de
saliéncia. Composto das etapas descritas anteriormente, seu fluxo é resumido con-
forme o diagrama apresentado na Figura 4.3. Inicialmente, os atributos visuais
da imagem de entrada passam por uma filtragem linear composta por 8 escalas
espaciais, seguido pelo calculo da diferenca de centro-vizinhanca, enfatizando o
contraste espacial local para cada um dos atributos, processo que gera um total de
42 mapas. Estes mapas sao entao combinados para cada atributo, dando origem aos
respectivos mapas de conspicuidades. Finalmente, os 7 mapas de conspicuidades
sao somados, gerando um unico mapa de saliéncia. Uma WTA detecta e direciona
a atencao para o ponto mais saliente que, logo em seguida € suprimido por um
mecanismo de inibicao de retorno. Consequentemente, a atencao € direcionada para
o proximo ponto mais saliente. Em um trabalho posterior, Itti and Koch (2000)
apresentam a implementacao computacional detalhada deste modelo, tendo como
foco principal o desenvolvimento de um modelo estritamente bottom-up, gerado a
partir da integracao das seguintes caracteristicas primitivas: cor, intensidades e
orientacdo. Dado a fundamental importancia deste modelo para o desenvolvimento

desta tese, sua descricao detalhada é apresentada na Secao 3.1.

Com a possibilidade de identificacdo do ponto de maior saliéncia em uma
imagem, Walther et al. (2002) propuseram sua utilizacdo como mecanismo prévio
ao reconhecimento de objetos. Neste trabalho, dado o ponto destacado no mapa de
saliéncia pela WTA, é realizado o retorno imediato a dimensao correta para identificar
o mapa de caracteristica que mais contribua para a saliéncia do local destacado,
segmentado em seguida por um algoritmo de inundacao (flooding algorithm). O mapa
de caracteristicas segmentado € entao utilizado como template para o mecanismo de
inibicao do retorno do mapa de saliéncia. Os autores mencionam o termo inibicao
do retorno baseada em objetos, entretanto nao se € possivel afirmar que o segmento
gerado a partir de um mapa de conspicuidade seja realmente um objeto. O segmento
também € processado em uma mascara binaria e convolvido através de um filtro
gaussiano para a resolucao da imagem original. Finalmente, esta regiao € submetida
ao sistema de reconhecimento proposto por Riesenhuber and Poggio (1999). O
modelo foi aplicado em cenas sintéticas, representando clipes de papel amassados,
e também em cenas naturais. Entretanto, resultados satisfatérios foram obtidos
somente a partir de cenas sintéticas. O diagrama do modelo € apresentado na Figura
4.4.

Em Rutishauser et al. (2004), considerado como uma extensao do trabalho

de Walther et al. (2002), todo o mecanismo de saliéncia € mantido conforme trabalho
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Figura 4.3: Modelo de atencao visual baseado em mapa de saliéncia proposto por
Itti et al. (1998).

anterior. Entretanto, para sistema de reconhecimento foi utilizado o algoritmo de re-
conhecimento de objeto proposto por Lowe (1999). De acordo com Rutishauser et al.
(2004), este algoritmo utiliza uma piramide gaussiana gerada a partir da imagem
original para a extracao de caracteristicas locais (“pontos-chaves”), calculados atra-
vés da diferenca entre os niveis da piramide gaussiana (para maiores detalhes veja
Lowe (1999)). O reconhecimento € entao realizado por meio da combinacao entre os
pontos dos modelos de objetos treinados previamente (aprendizado supervisionado)
e a regiao saliente destacada pela mascara gaussiana. Em um trabalho seguinte,
Walther et al. (2005) estendem este modelo mantendo similarmente as técnicas
de saliéncia e reconhecimento, porém introduzem um mecanismo de aprendizado
nao-supervisionado, baseado no mecanismo utilizado para o reconhecimento. Em
(Walther and Koch, 2006) € abordado o conceito de proto-objetos, definido como uma
unidade de informacéao visual que pode ser acessada pela atencao seletiva, podendo
ser posteriormente validado como um objeto real. Neste trabalho foram mantidas
as principais caracteristicas dos modelos anteriores, porém com maior énfase a
plausibilidade biologica do modelo. De maneira geral, a partir da propagacao da
atencao encontrada no mapa de saliéncia, € gerado um mapa binario (neste caso nao
se utiliza segmentacao), utilizado como uma mascara para a obtencao da regiao do
proto-objeto, servindo também ao mecanismo responsavel pela inibicao do retorno.

Em (Harel et al., 2006), foi introduzido um modelo de saliéncia baseado em
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Figura 4.4: Modelo de atencao visual baseado em mapa de saliéncia para o
reconhecimento de objeto proposto por Walther et al. (2002).

grafos (GBVS - Graph-Based Visual Saliency). No GBVS, os mapas de caracteristicas
(intensidades, cores e orientacoes) sao extraidos de maneira similar a apresentada
em (Itti et al., 1998), onde, para cada mapa de caracteristica, um grafo totalmente
conectado € utilizado, de modo que nodos sao responsaveis pela representacao de
todas as localizacoes. Pesos entre dois nodos sdao associados proporcionalmente
a similaridade em relacdo as suas caracteristicas e pesadas por suas distancias
espaciais. Em um processo de normalizacao, nodos que apresentem altos valores de
dissimilaridades em relacao a vizinhanca sao definidos com altos valores de salién-
cia. Os mapas sao finalmente normalizados para enfatizar detalhes conspicuosos, e

combinados em um unico mapa de saliéncia

Embora umas das principais motivacées para trabalhos baseados em mapas
de saliéncia seja, analogicamente, resolver o problema do “ovo e da galinha”, € impor-
tante notar que, para o direcionamento da atencao visual a objetos sem previamente
conhecé-los, caso os objetos da cena nao apresentem caracteristicas salientes, ou
ainda, caso as informacéoes de fundo apresentem maior saliéncia do que os objetos

existentes de fato, a acuracia destes modelos podera ser afetada.

Diversos outros modelos e aplicacoes baseados em mapas de saliéncia tém
sido propostos, entretanto pesquisadores tém direcionado seus trabalhos para a
questao sobre “o que” se procura, uma vez que os mapas de saliéncia se encarregam
de resolver o problema sobre a questao de “onde” deve ser iniciada a busca (para
outros trabalhos baseados em mapas de saliéncia veja (Borji and Itti, 2013)).

Podemos concluir que modelos de atencao visual baseados no conceito de
mapa de saliéncia possuem, como principal motivacdo, o aumento da eficiéncia do
sistema, permitindo que recursos computacionais disponiveis sejam utilizados para

processar apenas regioes de interesse na cena (Carota et al., 2004; Walther et al.,
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Figura 4.5: Modelo de atencéao visual baseado em proto-objetos proposto por Walther
and Koch (2006).

2005; Bonaiuto and Itti, 2006; Siagian and Itti, 2007).

4.2 Modelos com Enviesamento Top-down

De acordo com Elazary and Itti (2008) e Bruce and Tsotsos (2009), a selecao de
objetos em uma cena € altamente influenciada por processos bottom-up, onde apenas
as regioes mais salientes da imagem sao analisadas, descartando-se as demais.
De acordo com os trabalhos apresentados na secdo anterior, modelos de atencao
visual baseados em mapas de saliéncia sao basicamente dirigidos por caracteristicas
primitivas da imagem, desconsiderando qualquer informacao prévia a cerca dos
objetos. Entretanto, conforme conceitos neurobiologicos apresentados no Capitulo
2, a atencao visual pode ser fortemente influenciada por informacées top-down,
de forma que, de acordo com Desimone and Duncan (1995), a atencdo possa ser
direcionada para informacdées de maior importancia para o observador, ou seja,
voluntariamente. Para Borji and Itti (2013), ambos os mecanismos nao podem
ser considerados mutuamente exclusivos, uma vez que a atencao visual pode ser
direcionada individualmente por cada dos mecanismos ou através da combinacao
das atencées bottom-up e top-down. Dado a importancia do assunto para o desen-
volvimento desta tese, esta secao tem como objetivo apresentar modelos de atencao
visual que utilizem algum tipo de enviesamento top-down, os quais foram utilizados
como referéncia para o desenvolvimento dos alguns modelos aqui propostos.

Destacamos inicialmente o trabalho proposto por Clark and Ferrier (1988,

1989) que, baseado no modelo bottom-up de Koch and Ullman (1985), propéem a
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implementacdo do enviesamento top-down do sistema de controle dos movimentos
de um robd movel (Figura 4.6). O sistema foi composto por dois estagios, sendo
o primeiro responsavel pela captura da imagem I(z,y,t) através de cameras, onde
caracteristicas visuais primitivas sao extraidas de forma paralela. O resultado deste
estagio € um conjunto de mapas de caracteristicas Y;(z,y,t), que indica a presenca
ou auséncia de uma caracteristica : em cada localizacao z,y da imagem I no tempo t.
Neste trabalho, um mapa de caracteristica pode indicar, por exemplo, a presenca de
uma cor ou intensidade especifica, ou ainda de uma linha de orientacao. O segundo
estagio do modelo possui como funcao realizar a combinac¢dao dos mapas de carac-
teristicas, aplicando um determinado peso K;(t) a cada mapa Y;, somando-os em
seguida para gerar o mapa de saliéncia S(z,y,t). Assim, o local do mapa com maior
valor de saliéncia sera o novo destino do robo movel. A possibilidade de atribuicao
de pesos especificos a cada um dos atributos considerados foi uma caracteristica
interessante neste trabalho, despertando a possibilidade de modulacdo da atencao
para caracteristicas primitivas de maior interesse na cena, ou seja, o enviesamento

top-down.

Também baseado na arquitetura proposta por Koch and Ullman (1985), um
popular modelo de atencao visual foi proposto por Wolfe (1994), no qual, além da
caracteristicas bottom-up, comumente encontradas em modelos baseados em mapa
de saliéncia, também utiliza como mecanismo para guiar a atencao, o enviesamento
top-down. Neste trabalho, o enviesamento top-down € realizado através da atri-
buicao de pesos associados aos mapas de caracteristicas. Partindo da premissa
que se conheca caracteristicas do alvo a ser encontrado, por exemplo, uma barra
vermelha meio a barras azuis, o mapa de caracteristica sensivel a cor vermelha
recebera o maior peso, o que tornara a barra vermelha mais saliente. Entretanto,
nao é definido como os pesos sao escolhidos no modelo, presumimos que ocorra
empiricamente de acordo com caracteristicas do alvo desejado. A arquitetura deste

modelo € apresentada na Figura 4.7.

Em um modelo proposto posteriormente por Navalpakkam and Itti (2005),
quatro aspectos importantes em relacao a visao bioldgica foram considerados, sendo
estes: a determinacdo da importancia da busca por uma determinada entidade, o
enviesamento da atencao a partir de caracteristicas visuais de baixo nivel do alvo
desejado, o reconhecimento destes alvos a partir das mesmas caracteristicas de
baixo nivel e, incrementalmente, a construcao de um mapa de saliéncia visual que
apresente a relevancia de busca por toda a cena. De acordo com a arquitetura deste
modelo, apresentada na Figura 4.8, assim como seus aspectos biolégicos, podem ser
observados propoésitos comuns relacionados ao modelo proposto por Wolfe (1994).
Entretanto, os principios relacionados ao enviesamento top-down sio bastante dis-
tintos. De acordo com os autores, a principal diferenca esta na forma com que

o conhecimento top-down do alvo é representado. Neste caso, durante uma fase
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Figura 4.6: Modelo de selecao de atencao proposto por Clark and Ferrier (1989).

prévia de aprendizado, um vetor de pesos para cada caracteristica € treinado a
partir de imagens contendo o alvo, o qual sera utilizado tanto para o enviesamento
top-down, durante a geracao do mapa de saliéncia, quanto para o reconhecimento
do objeto. Os autores mencionam as limitacoes do modelo em reconhecer objetos
complexos, entretanto sugerem sua utilizacao como um filtro prévio a sistemas de
reconhecimento mais complexos. Em (Bonaiuto and Itti, 2006) este mecanismo foi
utilizado para o direcionamento da atencdo visual em um ambiente dinamico, com
o objetivo de detectar e reconhecer de faces previamente armazenadas em uma base

de dados, através de sua comparacao com informacoes extraidas da regido saliente.

Frintrop (2006) apresenta o modelo denominado VOCUS (Visual Object de-
tection with a CompUtational attention System), baseado nos principios do mapa de
saliéncia de Koch and Ullman (1985) e na implementacao apresentada por Itti et al.
(1998) e Itti and Koch (2000). De modo geral, o primeiro modulo (bottom-up) deste

sistema se assemelha aos trabalhos apresentados por Wolfe (1994) e Navalpakkam
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Figura 4.7: Arquitetura do modelo de atencao visual proposto por Wolfe (1994).

and Itti (2005), uma vez que apresentam as mesmas referéncias teoricas. Entre-
tanto, como estamos enfatizando modelos emergentes baseados em enviesamentos
top-down, acreditamos que contribuicoes neste sentido sejam importantes para a
revisdo tedrica apresentada nesta tese. Neste modelo, a partir da identificacao da
regiao de interesse (ROI - Region of Interest) realizada manualmente pelo usuario,
destacada na Figura 4.9 por um retangulo amarelo, o modelo VOCUS, em uma fase
de aprendizagem, € encarregado de identificar a regido mais saliente (MSR - Most
Salient Region) da ROI, baseado em um mapa de saliéncia bottom-up. Nesta etapa, o
sistema devera aprender quais caracteristicas primitivas melhor representam o alvo
contido na ROI, e um vetor de pesos € aprendido para cada uma das caracteristicas.
Este processo € repetido de acordo com a quantidade de alvos que se deseja treinar.
O vetor de pesos sera posteriormente utilizado durante uma fase de busca para o
enviesamento top-down do modelo, de acordo com o alvo desejado. Diferente do
modelo proposto por Wolfe (1994), o vetor de pesos associados as caracteristicas
consideradas no VOCUS ¢ gerado de forma automatica, com base nas caracteristicas
encontradas na MSR, destacada em vermelho (Figura 4.9). Outra diferenca que
pode ser destacada refere-se ao modulo de busca. De forma resumida, os autores
consideram neste modelo, assim como os demais aqui apresentados, um unico mapa
saliéncia para o desenvolvimento da atencao visual, entretanto, neste modelo €
gerado a partir da composicao de dois outros mapas de saliéncia, o primeiro, um
mapa de saliéncia bottom-up, amplamente utilizado nos modelos apresentados neste
capitulo, e o segundo, um mapa de saliéncia top-down, enviesado conforme o vetor
de pesos aprendido. Pode-se concluir que com a composicao dos mapas bottom-up e
top-down torna-se possivel enfatizar a saliéncia do objeto alvo mantendo a saliéncia

de outras regioes da cena.
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Figura 4.8: Arquitetura do modelo de atencao visual proposto por Navalpakkam and
Itti (2005).

Como uma extensao do trabalho anterior apresentado em (Navalpakkam and
Itti, 2005), Navalpakkam and Itti (2006a) propéem um modelo de atencao visual
onde o enviesamento top-down também € gerado a partir de caracteristicas visuais
de baixo nivel, entretanto, com uma significante modificacao, tanto alvo quanto dis-
tratores sao considerados. De acordo com Braithwaite and Humphreys (2003), con-
sideracoes sobre caracteristicas locais de fundo também podem facilitar o processo
de busca. Assim, com o objetivo de aumentar o desempenho do modelo em relacao
ao tempo necessario para a deteccao do alvo, um vetor de pesos € aprendido para
cada uma das caracteristicas a partir de imagens com a presenca e a auséncia do
alvo, ou seja, a partir de alvos e distratores. Conforme apresentado na Figura 4.10,
os mapas de saliéncia bottom-up s;;(A) sdo gerados para cada i-ésima caracteristica
pertencente a j-ésima dimensao (por exemplo, a caracteristica RG do canal de cores)
de uma imagem A, ondei € {1...n}ej € {l... N}. O conhecimento prévio em relacao

ao alvo e distratores € usado para calcular os pesos top-down g;; € g;. Os mapas
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Figura 4.9: Arquitetura do médulo de aprendizado do modelo de atencao visual
VOCUS, proposto por Frintrop (2006).

bottom-up s;;(A) sdao entao multiplicados pelos respectivos enviesamentos top-down
gi; €, em seguida, somados para a geracdo o mapa de saliéncia S;(A) referente a
j-ésima dimensao. Finalmente, os mapas de saliéncia de cada dimensao S;(A) sao
novamente enviesados pelos pesos top-down e somados para a geracao do mapa de
saliéncia global S(A4). O modelo apresentou pop-outs em ambientes com distratores
homogéneos e, meio a distratores heterogéneos, também foi possivel identificar o
alvo, em ambientes com pouco contraste ou pesquisas conjuntivas, o modelo nao
apresentou resultados satisfatorios. Este trabalho foi estendido em (Navalpakkam
and Itti, 2006b), onde os mapas de caracteristicas foram divididos em sub-bandas

com granularidades mais finas, aumentando sua capacidade representativa.

Nos modelos apresentados até este momento, a escolha do mapa de carac-
teristicas correto a ser utilizado na pesquisa visual, assim como a decisao de como
aplicar o enviesamento top-down, sao caracteristicas especificas de cada modelo,
tendo como objetivo comum alcancar o melhor desempenho possivel durante o pro-
cesso de atencao visual. Entretanto, de acordo com Elazary and Itti (2010), a associ-
acao de pesos a caracteristicas especificas nem sempre podem acelerar a busca por
um determinado alvo, principalmente em mapas que salientam caracteristicas, ou
sub-bandas granulares de caracteristicas, compartilhadas por ambos, alvos e dis-
tratores. Como tentativa de solucao, Elazary and Itti (2010) propuseram a utilizacao
de um conjunto de caracteristicas representativas para o enviesamento top-down
durante as fases de geracao do mapa de saliéncia e treinamento do classificador,
ambas baseadas em funcdes de densidade de probabilidade. De forma resumida,
em um estagio prévio, funcoes de densidade de probabilidade sao aprendidas para
cada mapa caracteristica, de acordo com as caracteristicas visuais salientes do
objeto, de modo que o valor maximo de cada mapa de caracteristica seja utilizado

para o treinamento do objeto selecionado. Adicionalmente, as mesmas informacoes
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Figura 4.10: Arquitetura do modelo de atencao visual proposto por Navalpakkam
and Itti (2006a).

aprendidas durante a fase de treinamento serao utilizadas para guiar a atencao. Os
autores propdoem a utilizacao do modelo proposto de duas maneiras: na primeira,
a partir do local destacado no mapa de saliéncia, baseado na comparacao das fun-
coes de densidade de probabilidade deste local em relacao aos objetos previamente
conhecidos, o modelo retorna uma lista ordenada de objetos que, provavelmente,
possam ser encontrados neste local; na segunda forma, dado um determinado alvo,
o modelo retorna uma lista de possiveis locais do mapa de saliéncia onde, provavel-
mente, possa ser encontrado o objeto procurado. Os autores sugerem que, a partir
destes resultados, classificadores mais robustos sejam utilizados para a busca e

reconhecimento de objetos.

Em (Borji et al., 2011) € apresentado um modelo de atencao com o objetivo de
proporcionar o aumento na taxa de deteccao de alvos. Em contraste com o modelos
apresentados, que utilizam como enviesamento top-down informacdes do mapa de
caracteristica que apresente maior representatividade do alvo, neste trabalho os
autores também incorporam o custo de processamento para cada mapa de carac-
teristicas, de forma a forcar o processo de otimizacdo para a definicao de um vetor
de pesos com maior taxa de deteccdo por um menor custo. E importante observar
que o modelo de saliéncia proposto por Itti et al. (1998) e Itti and Koch (2000) nao
permite a selecao de uma determinada escala da piramide gaussiana, pois estas sao

utilizadas para o calculo da diferenca centro-vizinhanca (mencionada inicialmente
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na Secao 4.1 deste capitulo e apresentada em detalhes na 3.1). Assim, os autores
revisaram o modelo de saliéncia basico utilizado (Itti et al., 1998; Itti and Koch,
2000), objetivando a selecao de um mapa de caracteristica, em uma especifica escala,
que mais contribua para a saliéncia de um local desejado. O modelo mostrou-se apto
nao somente a atribuir peso a uma escala especifica, mas também em inibir demais
escalas nao importantes para a deteccdo do alvo, obtendo portanto, o aumento na

taxa de deteccao e reducao de custo computacional.
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Figura 4.11: Arquitetura do modelo de atencao visual proposto por Borji et al.
(2011).

Como pode ser visto em Borji and Itti (2013), diversos modelos e aplicacoes
baseados em mapas de saliéncia tém sido propostos recentemente, nos quais o mapa
de saliéncia é o principal componente para o desenvolvimento da atencao visual.
Entretanto, a maioria dos trabalhos apresentados por Borji and Itti (2013) e outros
aqui apresentados (Clark and Ferrier, 1989; Wolfe, 1994; Itti et al., 1998; Itti and
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Koch, 2000; Navalpakkam and Itti, 2005; Bonaiuto and Itti, 2006; Frintrop, 2006;
Navalpakkam and Itti, 2006a,b; Elazary and Itti, 2010; Borji et al., 2011), desen-
volvem a selecao visual a partir de caracteristicas primitivas da cena (space-based).
Embora alguns trabalhos apresentem selecao baseadas em objetos (object-based)
como, por exemplo, em (Walther et al., 2002; Rutishauser et al., 2004; Walther et al.,
2005; Walther and Koch, 2006), o mecanismo também se baseia em um mapa de
saliéncia, o que inviabiliza, por exemplo, a selecao de objetos nao contrastantes,
ou ainda, a selecdo de falsos objetos, devido a caracteristicas semelhantes ao alvo.
Contudo, a selecao baseada em objetos € considerada um importante fator para o
desenvolvimento da atencao visual (Desimone and Duncan, 1995; Roelfsema et al.,
1998; O’Craven et al., 1999; Wang, 2005), que sera abordada na proxima secao sob

a hipotese da correlacao temporal.

4.3 Modelos Baseados na Correlacdo Temporal

Nas Secoes 4.1 e 4.2 foram apresentados dois mecanismos para atencao vi-
sual, o primeiro puramente bottom-up, baseado na extracao de caracteristicas primi-
tivas da imagem, e o segundo com enviesamento top-down, associado a informacoes
prévias sobre o alvo. Entretanto, evidéncias comportamentais e neurofisiologicas
tém demonstrado que um terceiro mecanismo de selecdo, baseado em objetos?, pode
ser empregado no sistema visual dos primatas (O’Craven et al., 1999; Roelfsema
et al., 1998; Desimone and Duncan, 1995). A atencao baseada em objetos propoe que
um mecanismo pré-atentivo realize, inicialmente, a segmentacao do campo visual
em um conjunto de objetos, grupos, ou superficies, que possam servir de alvo para
a atencao visual (O’Craven et al., 1999), de forma que a atencao seja considerada
como uma propriedade emergente da correlacao de varios mecanismos neurais, tra-
balhando paralelamente para a entrega da atencao (Desimone and Duncan, 1995).

O modelo de Itti et al. (1998), apresentado inicialmente na Secao 4.1, assim
como os demais modelos de atencao visual bottom-up e com enviesamento top-down
apresentados, utilizam mecanismos de inibicdo de retorno para a identificacao do
proximo ponto de maior saliéncia na cena, de forma que, quando um neurénio €
selecionado como vencedor, este ponto, ou regiao ao redor, € considerado como o
local de maior atencao (Koch and Ullman, 1985; Itti et al., 1998; Itti and Koch,
2001). Entretanto, de acordo com Wang (2005), estudos demonstram que uma
caracteristica fundamental da atencao visual esta na habilidade de integrar diversas
caracteristicas de uma imagem, correlacionadas aos objetos coerentemente. Sendo
assim, para realizar a selecdo a nivel de objetos deve-se, inicialmente, considerar a
questao de como agrupar caracteristicas ou atributos presentes em uma cena.

Desimone and Duncan (1995) e Wang (2005) definem esta questao direta-

mente relacionada ao problema da integracao, abordado inicialmente na Secao 2.2.

2do inglés Object-Based Attention
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Este assunto vem sendo pesquisado na psicologia sob o titulo de organizacao per-
ceptual ou agrupamento perceptual que, por sua vez, esta diretamente relacionado
a teoria da correlacao temporal, proposta por von der Malsburg (1981) que, segundo
Wang (2005), pode ser considerada uma interessante alternativa para o problema da
integracdao. De maneira geral, a teoria da correlacao temporal propode que objetos
sejam representados pela correlacao temporal obtida através da sincronizacao e des-
sincronizacao das atividades de neurdnios espacialmente distribuidos, codificando

diferentes caracteristicas de um objeto.

Segundo Izhikevich (2006), o sincronismo nao deve ocorrer por simples ca-
sualidade, sendo assim, quando ocorre, mesmo que transitorio em um subconjunto
pequeno da rede, significa algo importante, algo significante. O uso da sincronizacao
na modelagem de processos cognitivos, como a atencao, tem recebido um grande su-
porte biolégico (Sejnowski and Paulsen, 2006; Jermakowicz and Casagrande, 2007).
Descobertas neurobiologicas tém demonstrado que a atencao esta ligada a sincroni-
zacao entre neuronios e, através de experimentos, tem sido demonstrado que a aten-
¢ao visual aumenta a coeréncia entre neuronios representando um mesmo estimulo,
0 que sugere que a sincronizacao € um importante mecanismo na selecao (Niebur
and Koch, 1994; Fries et al., 2001; Buia and Tiesinga, 2006; Kim et al., 2007). Ainda,
de acordo com Singer and Gray (1995), a teoria da correlacao temporal demonstra
a possibilidade do agrupamento e sincronizacao de caracteristica representativas de
objetos especificos, possibilitando a futura competicao pela atencao auditiva (von der
Malsburg and Schneider, 1986), ou pela atencao visual, que € foco de investigacao

desta tese.

Baseado tanto na teoria da correlacdo temporal, quanto em evidéncias neu-
robiologicas de que a sincronizacao € um processo fundamental do cérebro, Terman
and Wang (1995) desenvolveram a correlacao oscilatoria (Campbell and Wang (1996);
Wang and Terman (1997); Wang and Brown (1999)). Neste caso, caracteristicas
sao representadas por osciladores e a integracdo € realizada através da sincronia
destes (Wang, 2005). Desta forma, cada oscilador pode representar um conjunto de
caracteristicas (atributos) de tal forma que cada segmento (objeto) seja representado
por um conjunto de osciladores com atividades sincronas, enquanto segmentos
distintos sao representados por grupos de osciladores fora de sincronia. De ma-
neira geral, a correlacao oscilatoria pode ser descrita pela seguinte regra: neuronios
que representam diferentes caracteristicas de um mesmo objeto sdao sincronizados,
enquanto que as atividades de grupos de neurénios representando diferentes objetos

sao dessincronizadas.

Como consequéncia do desenvolvimento da correlacao oscilatéria, Wang and
Terman (1995) propuseram a rede LEGION (Locally Excitatory Globally Inhibitory
Oscillator Networks), uma rede de osciladores localmente excitatorios e globalmente

inibitorios, estabelecendo uma relacao direta com a teoria proposta, além de pro-
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(a) Imagem Original (b) Imagem Segmentada

Figura 4.12: “Mapa Cinza”. Resultado da segmentacao gerada pelo modelo de Wang
and Terman (1997).

porcionarem um importante framework computacional para diversas areas de apli-
cacao, dentre estas, a segmentacao de imagens e selecao de objetos, considerado
um dos principais elementos pré-atentivos para o desenvolvimento de alguns mo-
delos propostos nesta tese. A descricao detalhada do modelo LEGION encontra-se
apresentada na Secao 3.2.3.

Diversos outros modelos baseados na correlacao oscilatoria tém sido propos-
tos. Em Wang and Terman (1997), por exemplo, foi realizado o primeiro estudo sobre
segmentacao de imagens reais e selecao de objetos baseado na rede LEGION. Como
o modelo proposto trata da segmentacao de imagens reais, pode ser considerado
como uma evolucdo do modelo original (Wang and Terman, 1995), que trabalha
somente com imagens sintéticas. A Figura 4.12 apresenta o resultado do processo de
segmentacao proposto por Wang and Terman (1997), denominado por “mapa cinza”,
onde sao apresentados todos os segmentos gerados em tons de cinza.

Em Campbell et al. (1999), o modelo LEGION é novamente modificado, subst-
ituindo-se os osciladores originais por neuronios do tipo Integra e Dispara (I&F),
como objetivo de demonstrar o desempenho do modelo em relacao a velocidade para
a sincronizacao dos osciladores representando objetos especificos e dessincronizacao
entre outros grupos de osciladores. O processo de sincronizacao e dessincronizacao
de rede de neurodnios do tipo I&F € abordada em detalhes na Secao 3.2.2, devido sua
importancia para processos de segmentacao e competicao por atencao desenvolvidos
nesta tese.

A teoria da correlacdo temporal (von der Malsburg, 1981), assim como a
correlacao oscilatorio (Terman and Wang, 1995), podem e estao sendo empregadas
em diversas tarefas como, por exemplo, segmentacao de imagens (Terman and Wang,
1995; Wang and Terman, 1995, 1997; Campbell et al., 1999; Liu et al., 2001),

segregacao de sinais sonoros ((von der Malsburg and Schneider, 1986; Wang, 1996;
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Wang and Brown, 1999; Wrigley and Brown, 2004)), entre outros apresentados em
Wang (2005).

No que refere-se a atencao visual, de acordo com Desimone and Duncan
(1995), dados experimentais sugerem que objetos, durante a competicao neural pela
atencao, sejam representados como um todo, a partir da correlacao paralela de
diversas caracteristicas. Sendo assim, considerando a correlagdo oscilatéria como
uma possivel forma de tratamento para o problema da integracdo, destacamos aqui
sua importancia para a atencao visual baseada em objetos, proposito essencial para

o desenvolvimento desta tese.

Neste contexto, diversos trabalhos tém sido propostos relacionados ao pro-
blema da integracao (von der Malsburg, 1981; von der Malsburg and Schneider,
1986; Terman and Wang, 1995; Wang and Terman, 1995, 1997; Kazanovich and
Borisyuk, 1999; Campbell et al., 1999; Wrigley and Brown, 2004), entre outros
(ver (Tsotsos, 2011)), considerados trabalhos importantes para a modelagem da
atencao. Conforme descrito anteriormente, uma das principais funcoes realizadas
pela atencao € definir, a partir de diversas caracteristicas, qual sera a informacao
relavante que possibilitara o direcionamento da atencao. Assim, a atencao pode ser
descrita como a integracao de caracteristicas de objetos, que se destacam sob o foco

da atencao.

Considerando os principios da selecao baseada em objetos, Wang (1999) pro-
pos um modelo de atencao visual de objetos baseado no tamanho de cada segmento.
Neste modelo, uma rede LEGION foi responsavel pela segmentacao da imagem e,
para a selecao do maior segmento, um mecanismo de inibicao lento foi introduzido,
sendo responsavel por armazenar o tamanho do maior segmento encontrado durante
a oscilacao da rede e, consequentemente, inibir a ativacao de segmentos menores.
Ao final do processo, somente o maior segmento esta apto a oscilar. A Figura 4.13
apresenta o processo temporal da selecao. Neste trabalho, caracteristicas referente a
similaridade de pixels da imagem foram utilizadas durante o processo de integracao
da LEGION, enquanto que a caracteristica relacionada ao tamanho foi utilizada para

o direcionamento da atencao.

Em (Wang, 2002) foi proposto um modelo que utiliza como camada inicial
uma rede LEGION para a segmentacao cena, entretanto, com o objetivo de integrar
diversos segmentos que fazem parte de um mesmo objeto através de caracteristicas
top-down, outras duas camadas relacionadas a memoria sao utilizadas. De maneira
geral, cada segmento sincronizado € apresentado a camada de reconhecimento, em
seguida, segmentos reconhecidos referente ao mesmo padrao interagem entre si em
uma camada especifica, denominada por camada de memoria de curto prazo, de
forma que informacodes sejam retornadas a camada inicial, responsavel por atualizar
o sincronismo da rede LEGION de acordo com informacodes de alto nivel sobre os

segmentos (Figura 4.14). Embora experimentos tenham sido realizados com imagens
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Figura 4.13: Modelo de atencao baseado no tamanho do objeto proposto por Wang
(1999). Imagem de entrada (a esquerda) - Processo temporal de selecao (a direita).

sintéticas, o modelo demonstrou um interessante mecanismo para a integracao de

segmentos primitivos através de memoria associativa.

Também de acordo com a selecao baseada em objetos, Kazanovich and Bo-
risyuk (2002) demonstram que objetos simples podem ser selecionados, consecuti-
vamente, através de uma rede neural oscilatoria. Neste caso, a atencao é realizada
através da sincronizacdo de um oscilador central com um conjunto de osciladores
que representam os objetos na imagem. De acordo com os autores, a funcao do
oscilador central neste trabalho € similar a funcao do inibidor global do modelo
LEGION proposto por Wang and Terman (1995). De acordo com a dinamica do
oscilador central, osciladores de objetos sincronizados e temporalmente ativos, tém
seus valores de amplitude aumentado, enquanto que, para os demais osciladores,

este valor € diminuido. A Figura 4.15 apresenta a arquitetura desta rede.

Baseado em um modelo direcionado para o processamento de imagens pro-
posto por LindBlad (2005), denominado de Rede Neural de Pulso Acoplado (Pulse-
Coupled Neural Network - PCNN), Quiles et al. (2006) propuseram um modelo de
atencao visual aplicado a segmentacdao. Neste modelo, cada objeto da imagem é
representado por um trem de pulsos em sincronia, enquanto que objetos distintos
sdo representados por grupos de neurdnios fora de fase. Nos experimentos, o mo-
delo desenvolvido se mostrou adequado na segmentacao de objetos nao separaveis
linearmente, como por exemplo, o problema da dupla-espiral (Cheng et al., 2001).
Entretanto, o modelo proposto limita-se a segmentacao temporal dos objetos presen-
tes, nao focalizando a atencao do modelo a um dos objetos segmentados. Em (Quiles
et al., 2007) foram propostas modificacées no modelo PCNN original, de forma a
capacitar o modelo proposto a realizar a segmentacido e selecio do objeto mais
saliente de acordo com seu valor de intensidade. O modelo foi capaz de segmentar,
selecionar um objeto em um instante do tempo e transferir o foco de atencao entre

os diversos objetos presentes na imagem de entrada.
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Figura 4.14: Modelo de atencao bottom-up e top-down baseado na analise de cenas
proposto por Wang (2002).

No modelo de Wang (1999), apenas o tamanho do objeto € considerado como
atributo saliente. Entretanto, sabe-se que o tamanho dos objetos € apenas um dos
diversos atributos utilizados pelo sistema de visdo ao selecionar um objeto (Wolfe
and Horowitz, 2004). A saliéncia baseada no tamanho do objeto € uma caracteristica
a nivel de objeto, enquanto que o mapa de saliéncia apresentado na Secao 4.1 €
gerado a partir de informacoes locais. De acordo com Wang (2005), modelos de
selecdo de objetos sao compativeis com teorias baseadas em objetos, enquanto que
modelos WTA sao compativeis com teorias baseadas na localizacao. Entretanto, em

um trabalho recente, Quiles et al. (2011) propuseram um modelo de atencao visual

baseado, tanto na correlacédo oscilatéria, quanto no mapa de saliéncia. Conforme o

Oscilador
Central

Figura 4.15: Arquitetura da rede de osciladores baseado em objetos proposta por
Kazanovich and Borisyuk (2002).



4.4. PONTOS DE INVESTIGACAO 67

diagrama apresentado na Figura 4.16, a imagem de entrada € segmentada por uma
rede LEGION e, paralelamente, o mapa de saliéncia € gerado. Em seguida, um mapa
de saliéncia de objetos € gerado através da integracao dos resultados do mapa de sa-
liéncia e da segmentacao LEGION. Um mecanismo de inibi¢ao de retorno € utilizado
para permitir o direcionamento da atencao entre os objetos destacados no mapa.
De acordo com os autores, este € o primeiro modelo capaz de selecionar objetos
em cenas reais baseado na saliéncia do objeto. Entretanto, nenhum enviesamento

top-down foi considerado neste trabalho.

Saliency | Object | ﬂ'ogg‘l

Input Map Saliency ‘
Map Object
. Selection

Scene

' Segmentation - ! '

Salection Time

Figura 4.16: Diagrama de integracao de modulos proposto por Quiles et al. (2011).

4.4 Pontos de Investigacdo

Embora exista uma grande quantidade de modelos propostos recentemente
baseados nas hipoéteses apresentadas neste capitulo, nos limitamos a revisao de
modelos direcionados a atencao visual baseados principalmente em caracteristicas
bottom-up, enviesamento top-down e selecao baseada em objetos, assim como na
inter-relacao destas.

Mediante a constante evolucao dos modelos de atencao e elementos necessa-
rio a sua composicao, relacionamos aqui algum critérios, com o objetivo de apresen-
tar uma visao ampla dos modelos revisados e também situar as principais contri-
buicoes relacionadas aos modelos propostos nesta tese. De acordo com o compor -
tamento e estudos computacionais dos modelos apresentados, foram selecionados

dezesseis critérios (c) para analise, que seguem:

e cl1 - bottom-up: saliéncia baseada em caracteristicas primitivas da cena, de
forma que a atencao seja direcionada, de maneira involuntaria, para uma regiao

desconhecida previamente;

e c2 - top-down: saliéncia baseada em caracteristicas do alvo a ser procurado na
cena, de forma que a atencao seja direcionada para o alvo desejado de maneira

voluntaria;
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c3 - mapa de saliéncia: utilizacao de um mapa representativo das caracteristi-

cas salientes da cena;

c4 - mapa de atributo-saliéncia: utilizacdo de um mapa representativo das
caracteristicas salientes da cena gerado a partir da auto-organizacao de carac-
teristicas em um plano bidimensional, proposto aqui como umas das contribui-

coes desta tese;

c5 - enviesamento top-down space-based: saliéncia determinada por proces-
sos cognitivos, guiada através de caracteristicas primitivas, denominadas por
caracteristicas top-down baseada no espaco. As caracteristicas top-down sao
informacao conhecidas previamente como, por exemplo, a cor ou orientacao do
alvo desejado, podendo ser definidas manualmente, de acordo com o que se
deseja enfatizar, ou extraidas em um estagio prévio (treinamento) a partir de

cenas contento o alvo, por meio de algoritmos de extracao de caracteristicas;

c6 - enviesamento top-down object-based: saliéncia também determinada atra-
vés de processos cognitivos, porém guiada pelo fator de reconhecimento de

objeto previamente conhecidos, obtido através de mecanismos de classificacao;

c7 - space-based: mecanismo de selecao visual baseado no espaco, caracteri-

zado pelo direcionamento da atencao entre pontos salientes;

c8 - object-based: mecanismo de selecao visual baseado em objetos, seme-
lhante ao anterior, porém a selecao visual € sequencialmente direcionada para

o proximo objeto, de acordo com uma escala de saliéncia;

c9 - correlacdo temporal: desenvolvimento da atencao baseada na selecao se-
quencial de segmentos ou objetos presentes na cena, desconsiderando qualquer

informacao sobre saliéncia;

c10 - competicao por atencao baseada no espaco: entrega da atencao baseada
na competicao entre pontos ou neuronios que representam saliéncias locais,
evitando a entrega sequencial da atencao entre pontos em uma escala de sali-

éncia;

cll - competicao por atencao baseada em objetos: semelhante ao critério ante-

rior, considerando porém que a competicao ocorra entre objetos;

cl2 - reconhecimento do objeto: possibilidade de reconhecimento do objeto

apos o desenvolvimento da atencao;

c13 - cenas sintéticas: resultados experimentais obtidos da aplicacdao do modelo

a partir cenas sintéticas;

cl4 - cenas naturais: resultados experimentais obtidos da aplicacao do modelo

a partir de cenas naturais;
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e cl5 - atributos: caracteristicas utilizadas para guiar a atencao, podendo ser
baseadas tanto no espaco, sendo: cor (c), orientacao (o), intensidade(:); quanto
baseadas no objeto, como: localizacao espacial na cena (I), tamanho (¢) ou fator

de reconhecimento (7);

e cl6 - tipo de tarefa: de acordo com Borji and Itti (2013) os tipos de tarefas po-
dem ser classificados de trés formas. O primeiro refere-se a busca livre de tare-
fas (f-free), onde a atencao do observador € direcionada involuntariamente para
algum estimulo na cena, o segundo tipo de tarefa € denominado de busca visual
(s-source), onde o observador direciona voluntariamente a atencao, através de
movimentos sacadicos, a procura de caracteristicas ou objetos especificos na
cena. O terceiro tipo de tarefa (i-interactive), caracteriza-se pela composicao

dos dois anteriores.

Na Tabela 4.1 sao apresentados os modelos de atencao visual descritos nas
Secoes 4.1, 4.2 e 4.3, e suas categorizacoes, de acordo com os critérios citados.

De acordo com os trabalhos apresentados, podemos notar que modelos base-
ados exclusivamente em mapas de saliéncia, a partir de meados da década passada,
passaram a propor mecanismos para o enviesamento da atencao visual, com o
objetivo de ativar regides ou pontos especificos do mapa de saliéncia, de maneira
manual ou por caracteristicas salientes do proprio alvo. Embora o mapa de saliéncia
tenha sido mantido como principal componente para a selecao visual baseada no
espaco, o tipo de tarefa destes modelos foram alterados de busca livre de tarefas (f)
para busca visual (s), tornando-os especificamente modelos top-down. Como con-
sequiiéncia do uso de enviesamento top-down, caracteristicas salientes destacadas
inicialmente no mapa de saliéncia sdao desconsideradas, caso estas nao estejam asso-
ciadas as caracteristicas previamente conhecidas sobre o alvo. Como um dos pontos
de investigacao e contribuicao desta tese, pretendemos propor modelos de atencao
visual com enviesamento top-down, entretanto, com a insercdo de mecanismos que
torne possivel realizar modulacdes top-down baseadas no espaco e também a nivel
de objeto, permitindo que a atencao seja direcionada tanto para alvos desejados,
quanto para demais regides salientes. Diferente do modelo proposto em (Frintrop,
2006), onde o enviesamento top-down € baseado apenas em informacoes espaciais.

Podemos considerar que modelos de atencao visual baseados em mapas de
saliéncia seguem um proposito comum, a deteccao de regides salientes da cena.
Entretanto, de acordo com os propositos iniciais de um modelo de saliéncia basico,
nenhuma consideracao € direcionada a estrutura dos objetos, de um modo geral.
Esta limitacdao dificulta, por exemplo, a deteccdo ou reconhecimento de objetos
especificos, contudo, modelos com estas caracteristicas podem ser utilizados como
um importante componente para modelos mais abrangentes, de forma a auxiliar, em
uma fase inicial, a entrega da atencao para regides de maior interesse. Consequen-

temente, como ponto de investigacao e contribuicao, pretendemos propor modelos
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Tabela 4.1: Categorizacao dos modelos de atencao visual. Critérios em ordem:
bottom-up (1), top-down (2), mapa de saliéncia (3), mapa de atributo-saliéncia
(4), enviesamento top-down space-based (5), enviesamento top-down object-based
(6), space-based (7), object-based (8), correlacao temporal (9), competicao por
atencao baseada no espaco (10), competicao por atencao baseada em objetos (11),
reconhecimento do objeto (12), cenas sintéticas (13), cenas naturais (14), atributos
(15) e tipo de tarefa (16).

Critérios Analisados

Autor e Ano

1 2[3 4[5 6]7 8[9[10 11[12[13 14] 15 | 16
Modelos baseados em Mapas de Saliéncia
Itti et al. (1998) + - + - - - + - - - - - - + COI f
Itti and Koch (2000) + - + - - - + - - - - - + + COI f
Walther et al. (2002) + - + - - - + + - - - + + - COI f
Rutishauser et al. (2004) + - + - - - + + - - - + - + COI f
Walther et al. (2005) + - + - - - + + - - - + - + COl f
Walther and Koch (2006) + - + - - - + + - - - + + + COl f
Harel et al. (2006) + - + - - - + - - - - - - + COI f
Modelos com Enviesamento top-down
Clark and Ferrier (1989) - + + - + - + - - - - - - + COI s
Wolfe (1994) - + + - + - + - - - - - + - Ol s
Navalpakkam and Itti (2005) - + + - + - + - - - - + + + COl s
Bonaiuto and Itti (2006) - + + - + - + - - - - + - + COI s
Frintrop (2006) + o+ |+ -+ -+ o+ - - - + + + COI f/s
Navalpakkam and Itti (2006a) - + + - + - + - - - - + + + COI s
Navalpakkam and Itti (2006b) - + + - + - + - - - - + + + COl s
Elazary and Itti (2010) - + + - + - + - - - - + - + COIl s
Borji et al. (2011) - + + - + - + - _ - _ + + + COI s
Modelos baseados na Correlacao Temporal
Wang and Terman (1995) + - - - - - - - + - - - + _ _ f
Wang and Terman (1997) + - - - - - - - + - - - + + - f
Campbell et al. (1999) - - - - - - + - - - + + _ f
Wang (1999) - + - - - - - + + - + _ + _ T s
Wang (2002) - + - - - + - - + - - + + - _ s
Kazanovich and Borisyuk (2002) | + - - - - - - - + - - - + - - f
Quiles et al. (2006) + - - - - - - - + - _ _ + _ _ f
Quiles et al. (2007) + - - - - - - + + - - - + _ I f
Quiles et al. (2011) + - + - - - - + + - - - - + COIT f
Modelos Propostos
Benicasa and Romero (2010) + - - + - - - + + + - - + - CP f
Benicasa et al. (2012) + + - + + + - + + + - + + - COIPR f/s
Benicasa et al. (012b) + + - + + + - + + + - + + + COIPR f/s
Benicasa et al. (2013) + + + - + + - + + - + + + + COIPRT f/s
Benicasa et al. (013b) - + + - + + - + + - + + - + COIPRT s

de atencao baseados inicialmente na saliéncia da cena, porém, nao exatamente para
a identificacao da saliéncia relacionada a um ponto ou regiao especifica, mas sim a
objetos, com o objetivo de tornar possivel a analise de caracteristicas associadas a
cada objeto, auxiliando na competicao por atencao baseada em objetos e também no
reconhecimento de objetos mais complexos.

Ainda sobre os mapas de saliéncia, € importante notar que, para garantir o
desempenho de modelos de atencao visual baseados em mapas de saliéncia, mesmo
apresentando caracteristicas baseadas em objetos, espaco, ou ainda, com ou sem en-
viesamento top-down de baixo nivel, faz-se necessario a existéncia de caracteristicas
salientes relacionadas aos objetos presentes na cena. Assim, como ponto de investi-
gacao, temos como objetivo propor modelos de atencao visual para o direcionamento
da atencao para objetos que apresentem padrdes diferentes dos distratores, mesmo
em situacdoes onde a saliéncia nao possa ser identificada a partir de informacoées

espaciais. Na Figura 4.17 € apresentado um exemplo onde a saliéncia do objeto
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contrastante (“cruz na posicao horizontal”) nao esta intrinseca nas caracteristicas

do objeto, mas em aspectos cognitivos de alto nivel (critério c4).

(a) Imagem de Entrada (b) Sacadas sem sucesso

Figura 4.17: Exemplo de alvo (“cruz na posicao horizontal”’) com saliéncia nula
baseada no modelo proposto por Itti and Koch (2000).

Considerando também o comportamento evolutivo dos modelos computacio-
nais de atencao visual baseados em mapas de saliéncia, pretendemos investigar o
tratamento de experimentos que apresentem alvos, neste caso com caracteristicas
salientes, de modo que cada alvo seja composto por caracteristicas nao contrastantes
entre si. Na Figura 4.18 € apresentado um experimento composto por duas imagens
(Figura 4.18 (a) e (b)), nas quais os alvos (placas de sinalizacao), em termos de
caracteristicas primitivas, e de acordo com seus respectivos mapas de sali€éncia
(Figura 4.18 (c) e (d)) (Itti and Koch, 2000), sao bastante semelhantes, embora seus
significados cognitivos sejam distintos.

Outra fator a ser analisado € pertinente ao controle cognitivo da atencdo. Uma
questao norteadora para o desenvolvimento desta tese: podemos considerar como
mais saliente o objeto que apresenta o maior valor de saliéncia em uma determinada
escala? Consideremos o exemplo apresentado na Figura 4.19, onde caracteristicas
diferentes (cor e posicao) precisam ser analisadas de maneira conjuntiva para a
identificacao do padrao contrastante (maca distante do agrupamento). Neste caso, a
selecao visual baseada no espaco, regida somente por um mapa de saliéncia, tornaria
dificil a entregar da atencao ao local contrastante. Como pode ser observado na
Figura 4.19 (b), de acordo com o mapa de saliéncia proposto em (Itti et al., 1998), a
maca foi a terceira regiao selecionada.

Na Figura 4.20 € apresentado outro experimento, onde o tamanho do objeto é
a caracteristica contrastante responsavel por direcionar a atencao visual.

Considerando os experimentos apresentados nas Figuras 4.19 e 4.20, pre-
tendemos viabilizar a competicao pela atencao visual baseada em caracteristicas do
objeto. Para esta finalidade propomos um novo mecanismo para o desenvolvimento
da competicao por atencao baseado em mapas auto-organizaveis, de forma que, em

alguns modelos propostos, o tradicional mapa de saliéncia sera substituido por um
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(a) Imagem 1 - Alvo - Curva (b) Imagem 2 - Alvo - Curva a
Acentuada a Esquerda Esquerda

(c) Mapa de Saliéncia - Imagem (d) Mapa de Saliéncia - Imagem
1 2

Figura 4.18: Exemplo de alvos cognitivamente distintos e caracteristicas baseadas
no espaco semelhantes.

mapa que denominamos de Mapa de Atributo-Saliéncia (MAS).

Como pode ser observado nos modelos baseados na correlacao temporal,
apresentados na Secao 4.3 e agrupados na Tabela 4.1, diversas contribuicoes nesta
linha ainda podem ser propostas, corroborando com o objetivos desta tese. A catego-
rizacdo dos modelos propostos foi previamente apresentada na Tabela 4.1, de modo

que destacamos a seguir os principais objetivos a serem pesquisados:

e Proposta de um mapa de saliéncia bottom-up, denominado aqui por mapa de
atributo-saliéncia, gerado a partir da auto-organizacao de atributos primitivos

da cena;

e Proposta de um mapa de saliéncia bottom-up e top-down, contendo as mes-
mas caracteristicas do mapa de atributo-saliéncia, entretanto, gerado a partir
da auto-organizacao de atributos primitivos da cena e informacées cognitivas

sobre objetos;

e Desenvolvimento da atencao atencao visual baseada em objetos, a partir das

caracteristicas de intensidade, cor, orientaciao, reconhecimento e tamanho;
e Proposta de mecanismo para competicao por atencao baseada no espaco;
e Proposta de mecanismo para competicao por atencao baseada em objetos;
e Enviesamento top-down baseado em objetos;

e Enviesamento top-down baseado no espaco;



4.5. CONSIDERACOES FINAIS 73

(a) Imagem de Entrada (b) Sacadas sem sucesso

Figura 4.19: Exemplo de busca conjuntiva sem sucesso por meio de selecao visual
baseada no espaco. De acordo com a selecao visual (Itti and Koch, 2000), a regiao
contendo a maca distante do agrupamento foi selecionada apos a terceira sacada.

(a) Imagem de Entrada (b) Sacadas sem sucesso

Figura 4.20: Exemplo de busca sem sucesso baseada em caracteristica a nivel de
objeto.

e Selecao visual baseada em objetos;
¢ Reconhecimento de objetos sob o foco da atencao;

e Deteccao de saliéncia a partir da presenca ou auséncia de caracteristicas sali-
entes.

4.5 Consideracoes Finais

De acordo com os modelos computacionais para atencao visual apresentados
neste capitulo, pode-se observar que pesquisas computacionais na area de atencao
visual estdo relacionadas a diferentes areas computacgao. Inicialmente foram apre-
sentados modelos para atencao visual baseados em mapas de saliéncia, gerados
a partir de informacées contidas na propria cena. Em seguida, foram abordados
modelos com propostas baseadas em informacéoes previamente conhecidas sobre

determinados alvos. Finalmente, com o objetivo de se obter a selecao visual baseada
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em objetos, foram apresentados modelos baseados na correlacao temporal, onde a
segmentacao pré-atentiva da cena em objetos deve ocorrer, possibilitando que cada
objeto possa servir de alvo para a atencao visual. De acordo com as caracteristicas
dos modelos revisados, concluimos este capitulo apresentando os pontos de investi-
gacao e principais objetivos a serem realizados nesta tese.

No capitulo seguinte serao apresentadas as descricoes detalhadas dos mode-

los propostos e os resultados obtidos através dos estudos realizados.



CAPITULO

5

Modelos Computacionais Propostos
para Atencado Visuais

os capitulos anteriores foram apresentados diversos modelos computa-
cionais de atencao visual, tendo sido discutido suas caracteristicas e li-
mitacdes. Neste capitulo serdo apresentados os modelos propostos nesta

tese para atencao visual.

5.1 Mapa de Atributo-Saliente e Localizacdo de Objeto Saliente

Esta pesquisa € direcionada principalmente a criacao de um mapa de sali-
éncia, diferente do mapa de saliéncia proposto em (Itti et al., 1998; Itti and Koch,
2000), denominado aqui por Mapa de Atributo-Saliéncia (MAS), gerado a partir de
modelos de RNAs. Para sua modelagem, implementacao, simulacao e validacao foi
utilizada uma RNP composta por neuronios do tipo I&F (Secdo 3.2.2) e um mapa
SOM (Secao 3.3). Simulacdes foram desenvolvidas para verificar a viabilidade do
modelo como um mecanismo de selecdo de atributos. Foram realizadas ainda duas
extensoes nesta proposta, diferenciadas pelos padrées utilizados para o treinamento

da rede SOM, descritas em detalhes nas secoes seguintes.

5.1.1 Mapa de Atributo-Saliente

A inspiracao biologica desta pesquisa esta relacionada as evidéncias bio-
logicas de que células do cortex cerebral dos mamiferos organizam-se de forma
altamente estruturada em suas fungoes, o que resulta em regides do cérebro especifi-
camente capacitadas no processamento sensorial de sinais como, por exemplo, visao,

audicao, controle motor e linguagem (Kohonen, 2001). Considerando também o fluxo

75
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da informacao através do cortex visual, apresentado na Secao 2.1, podemos concluir
que os neuronios exibem uma ordem fisica, tal que caracteristicas semelhantes no
espaco, ou campo visual, sejam processados por neurdnios fisicamente préximos
no cortex cerebral. A seguir sera apresentada a descricao detalhada do modelo

proposto.

Descricdo do Modelo

Para alcancar os objetivos desta pesquisa e, para um melhor entendimento de
seu desenvolvimento, o processo foi decomposto nas seguintes etapas: sincronizacao
de osciladores e segmentacao da imagem; geracao de um mapa de cores; € a geracao
do mapa de atributo-saliéncia.

De acordo com os conceitos apresentados na Secao 3.2.2, sobre sincronizacao
em RNPs com neurdnios do tipo I&F e, com a utilizacao do atributo cor como
caracteristica para selecionar a vizinhanca, obteve-se cada objeto da cena repre-
sentado por um trem de pulsos em sincronia, enquanto que objetos distintos foram
representados por grupos de osciladores fora de fase (Figura 5.1). Conforme descrito,

a rede de neurodnios do tipo I&F foi definida como:

zi(t + At) = 2;(t) + ((—as(t) + I) % Ab), i=1,.n, (5.1)

onde z; representa o potencial do oscilador ¢, n € o nimero de osciladores, o para-
metro / controla o periodo de um oscilador dessincronizado e At representa a dis-
cretizacao do tempo de disparo. A atualizacao do potencial dos osciladores vizinhos

¢é definido como:

«
i ==, 5.3

onde z;; € o j-ésimo oscilador vizinho de i, J;; € forca de acoplamento a partir do
oscilador ¢ para j, a; € o fator que defina a forca do sincronizacéo e Z; € o numero de
vizinhos do oscilador i. E importante notar que somente dois parametros precisam
ser ajustados: o e 1.

A geracao do mapa SOM ¢ baseada na descricao apresentada na Secao 3.3.
De forma resumida, o mapa SOM ¢ criado a partir padroes com valores aleatorios de
atributos do tipo RGB (vermelho, verde e azul), organizado em um arranjo bidimen-
sional. O calculo das distancias do vetor de pesos m, = [r, g, b] de cada neurdnio s do

SOM, em relacao ao padrao aleatério de entrada p = [r, g,b], é definido por:

(p] - msj)27 ] € {rag7 b}7 (54)
1

d(p, ms) =[l p —ms [|=

3
=
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(a) Imagem Original (b) Imagem Segmentada

Figura 5.1: Processo de Sincronizag¢ao e Segmentacao.
de modo que o neurénio vencedor € selecionado de acordo com:

c = argmin ||p — my]|, (5.5)
(2

seguido pela atualizacao do peso sinaptico do s-ésimo neuroénio do SOM, em instante

de tempo (¢ + 1), definido como segue:

mg(t + 1) = my(t) + ap(t) hei(t) [p(t) — ms(t)], (5.6)

ondet = 0,1,2,... ¢ um numero inteiro representando a coordenada discreta de tempo
e ai(t) define a taxa de aprendizado. O grau de adaptacdo do neurdnio vencedor
e de seus vizinhos depende, portanto, da funcao de vizinhanca, h.(t) e de ag(t).

Consideramos h.;(t) como:

|2
hei(t) = exp (—H TQCUQ(?) | ) ; (5.7)

onde o parametro o(t) define a largura da regido de vizinhanca e r. e r; representam
as posicoes dos neurdnios de indices c € i dentro do arranjo. De acordo com Kohonen
(2001), o(t) — 0 quando t — co. Para a convergéncia do mapa, utilizou-se a seguinte

funcao no decremento de o (t) e o(t):

Ozk(t + 1) = Oék(t) 0.9 (1 - (t/nzt)) (5.8)
ot +1) = o(t) 09 (1 — (t/na)) (5.9)

onde n;; € namero de iteracoes necessarias para decrementar oy € o até zero.
Apos o treinamento, cores proximas encontram-se mapeadas em locais pro-
ximos na rede. A convergéncia do mapa € apresentado na Figura 5.2.

Com base no processo de sincronizacdao e segmentacao dos neuronios de
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Figura 5.2: Mapa SOM de Cores. Valores de parametros utilizados: o = 0.5, o = 300
e n; = 10000.

entrada e no mapa SOM de cores, um modelo de atencao visual baseada em um
mapa de atributo-saliéncia foi proposto. O modelo é formado por uma rede neu-
ral composta por neurdénios com dois tipos de conexdes: conexdes excitatorias e
conexodes inibitérias. As conexdes excitatérias formam um mecanismo cooperativo
responsavel por sincronizar grupos de neuronios que representam padroes proximos
no mapa SOM (neurdnios com pesos similares), podendo estar relacionados a um
mesmo segmento (objeto) ou segmentos com caracteristicas semelhantes. Por outro
lado, as conexoes inibitorias tém como objetivo inibir regidoes do SOM relacionadas a
objetos de fundo da cena, permitindo que regioes do SOM, relacionadas aos objetos

mais salientes, sejam selecionadas.

O mapa de atributo-saliéncia foi constituido pelo mesmo numero de neuro-
nios que a rede SOM de cores. Sua dinamica foi definida da seguinte forma: conside-
ra-se uma imagem de entrada, sincronizada e segmentada. Quando um objeto
(neurénio) x; pulsar em um instante ¢, definido pela Equacao 5.1, seu sinal é apre-
sentado para a rede SOM. Cada neuronio do SOM estimula seu neurénio associado

no mapa de atributo-saliéncia, que tera seu estado atualizado como segue:

v; = —v; + B — WyY,, 1=1,..,n, (5.10)

onde n € o niumero de neurdnios do mapa de atributo-saliéncia. A Equacao 5.10
representa um neuronio I&F. Considerando que o mapa de atributo-saliéncia € cons-
tituido pelo mesmo numero de neurénios do mapa SOM, pode-se concluir que cada
neuronio do SOM tem seu respectivo neurdénio no mapa de atributo-saliéncia. A
variavel v; representa o potencial de saliéncia do neurénio i € Wy € o peso de inibicao
a partir do termo de acoplamento inibitério Y;.

Consideramos [ sendo um neurdnio pertencente a um segmento ativo na
rede I&F, e k seu respectivo indice, o padrao [, = [r,g,b] € apresentado ao SOM. A

similaridade entre o padrao /i, representando o determinado pixel, e cada neuronio
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ms do SOM é definido pela seguinte equacao:

d(lvm> :H l—m H: Z(lk - mk)27 k€ {ngab} (511)

k=1

Os termos de acoplamento excitatério F; e inibitério Y; sao definidos pela

seguinte equacao:

E; =Y; = exp 4bms), s=1,..,n, (5.12)

onde n representa o niimero de neurénios do SOM. E importante notar que, E; sera
atualizado, se e somente se, o valor de F;, em outro instante ¢ + 1, for superior ¢,
ou seja, o termo E; contera o valor maximo excitatorio do neuronio i, m, representa
cada neuronio do SOM e j é o indice de caracteristicas.

As conexoes inibitorias sao determinadas com base no contraste entre atribu-
tos. Desta forma, se dois neurdnios sao alimentados por atributos semelhantes, ou
seja, o contraste entre eles € pequeno ou zero, o termo Y; da Equacao 5.10 aproxima
zero e, devido a funcao exponencial negativa da Equacao 5.12, o peso de acoplamento
inibitério assume um alto valor. Por outro lado, quando os sinais de alimentacao
de tais neuronios sao definidos por atributos distintos, o peso da conexao inibitoria
entre eles € pequeno ou mesmo zero. Assim, objetos com caracteristicas semelhantes
sao mutuamente inibidos, devido a competicido gerada pelas conexdes inibitorias.
Podemos concluir que um objeto que apresenta um alto contraste com os demais
nao € inibido e permanece oscilando, salientando o atributo do objeto sob o foco de
atencao. A Figura 5.3 apresenta, de forma ilustrativa, o processo descrito para a
geracao do mapa de atributo-saliéncia. E importante notar que, para a geraciao do

mapa de atributo-saliéncia, ndao houve a necessidade de ajuste de parametro.

Simulacdées Computacionais

Apresentamos aqui os resultados de simulacao obtidos a partir da aplicacao
do modelo descrito em imagens sintéticas. Para todas as simulac¢oes, o objeto sali-
ente é definido como sendo aquele que apresenta um maior contraste com os demais
objetos presentes na cena, denominados por objeto saliente e objetos de fundo,
respectivamente. Esta suposicao recebe suporte direto de experimentos biologicos
que tém demonstrado que o contraste dos objetos que compoem uma determinada
cena € mais importante que o nivel absoluto de cada um dos atributos visuais em
tarefas de inspecao visual (Wolfe and Horowitz, 2004; Yantis, 2000) (ver Cap.2).

As simulacdes tém como objetivo testar a capacidade de identificacdo do
atributo saliente considerando o contraste de cores em cenas sintéticas. Na Figura
5.4 sao apresentadas imagens contendo apenas um objeto saliente (objeto vermelho),

ou seja, com alto contraste em relacdo aos objetos de fundo. As imagens apresen-
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Figura 5.3: Processo de geracao do Mapa de Atributo-Saliéncia.

tadas na coluna “Entrada” da Figura 5.4, sao as respectivas imagens de entrada,
com objetos de fundo, representando os distratores, que variam gradualmente de
um padrao homogéneo até uma cena mais heterogénea. Os resultados obtidos
utilizando estas imagens sao apresentados na mesma linha, nas colunas a direita,
sendo respectivamente o mapa SOM de cores, o Mapa de Atributo-Saliéncia com
inibidor ativo, o Mapa de Atributo-Saliéncia com inibidor inativo e novamente o Mapa
de Atributo-Saliéncia com inibidor ativo, porém com énfase nas regides salientes,

possibilitando uma melhor visualizacao.

A partir destes resultados € possivel observar que, mesmo estando o objeto
saliente inserido em uma cena com distratores heterogéneos, o modelo apresenta
um resultado coerente, no qual o atributo do objeto saliente (vermelho) € selecionado
em todas as simulacées. Este fenémeno coincide com os resultados obtidos em
experimentos de selecao visual com humanos (Wolfe and Horowitz, 2004), assim

como nos experimentos apresentados no Capitulo 2.
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Entrada Mapa SOM

MASim’b on MASzmb(off MAS
|
-

Figura 5.4: Mapa de Atributo-Saliente. Simulag¢ao variando a heterogeneidade
dos distratores. (a), (b), (c) e (d) representam quatro niveis, variando de um
fundo contendo objetos homogéneos a um padrao de objetos distratores com cores
heterogéneas. Valores de parametros utilizados nas simulac¢oes: sincronizacao:
as =0.6 e I =1.1. Imagens com 64 x 64 pixels utilizadas em (Quiles et al., 2009)).

(@)

(b)

(d)

5.1.2 Treinamento Aleatério do SOM

Podemos considerar esta pesquisa como uma evolucao natural da apresen-
tada na Secao 5.1.1. Assim, serao focados somente as principais alteracées propos-

tas.

Na Secao 5.1.1, o MAS foi gerado a partir de um mapa SOM de cores e dos
pulsos dos neuronios sincronizados e segmentadas pela RNP. O principal objetivo
deste mapa foi salientar o atributo referente a cor do objeto mais saliente da imagem
de entrada. Desta forma, nao foi possivel identificar a localizacdo do objeto mais
saliente especificamente, uma vez que informacodes sobre o atributo cor dos obje-
tos estdo relacionadas as localizacoes desconhecidas no espaco bidimensional do
SOM, o que impossibilita qualquer futuro mecanismo de selecao visual selecionar,
sequencialmente, cada um dos objetos salientes. Para demonstrar esta situacao,
consideramos a simulacao apresentada na Figura 5.5, onde dois objetos com ca-

racteristicas similares (objetos vermelhos) sao representados pela mesma regiao no



82CAPITULO 5. MODELOS COMPUTACIONAIS PROPOSTOS PARA ATENCAO VISUAIS

SOM. Para resolver este problema, de forma a identificar também a posicao do objeto
mais saliente, esta pesquisa possui como um de seus objetivos a utilizacao do mapa
SOM, porém, gerado a partir de um conjunto aleatério de padroes compostos por
atributos do tipo rgbxy (vermelho, verde, azul, posicao x e posicao y), organizado em
um arranjo bidimensional, onde cores com posicoes proximas sejam mapeadas em

locais proximos no SOM.

Entrada Mapa SOM MAS;,it(on) MAS;,iv(01 1)

Figura 5.5: Mapa de Atributo-Saliéncia de objetos com o mesmo valor em relagao a
caracteristica cor e posicionamento diferente. Imagem com 64 x 64 pixels.

Descricdo do Modelo

Para o treinamento do SOM, considerou-se p um padrao de entrada tomado
aleatoriamente. Consideramos aqui p = [r,g,b,z,y] o padrdao que sera apresentado
ao SOM. Dado a insercao dos atributos = € y no modelo, o calculo da distancia do
vetor de pesos ms = [r, ¢,b, x,y] de cada neurdnio s do SOM em relacdo ao padrao de

entrada p foi definido como segue:

5

d(p,ms) = p—ms |= | D (0j —ms)% € {r,g,bzy}, (5.13)
j=1

onde todas as distancias em relacdo a p sao calculadas. Uma vez eleito o neuroénio

vencedor, realiza-se a atualizacdo de mg tanto do neurdnio eleito, quanto de seus

vizinhos, de forma a aumentar a representatividade desta regiao do SOM, em re-

lacao ao sinal de entrada. O processo de atualizagdo do SOM é descrito conforme

apresentado pela Equacao 5.6.

A segmentacao da cena € baseada nos conceitos apresentados na Secao 3.2.2,
onde o atributo cor € a caracteristica utilizada para a selecao da vizinhanca. A
sincronizacdo da rede de neurodnios I&F e a atualizacdo do potencial dos osciladores
vizinhos sao definidas pelas Equacoes 5.1 e 5.2.

O mapa de atributo-saliéncia gerado nesta proposta tem como objetivo sali-
entar a regiao do mapa relacionada aos atributos cor e posicao, correspondente aos
objetos saliente da cena. Embora o dinamismo para a geracao do MAS tenha sido
apresentado na proposta anterior (Secdo 5.1.1), a medida de similaridade entre o
padrao [, e os neuronios ms; do SOM foram alterados para considerar os atributos

x € y, necessarios a geracao do mapa de atributo-saliéncia proposto neste modelo,
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descrito como segue:

(p] - msj)Qa ] € {T,g,b,x,y}, (514)
1

5
d(p,ms) =|| p —ms =

J

Desta forma, as posicoes z e y, saliente no mapa SOM deverao corresponder

as posicoes dos objetos salientes da cena.

Simulacées Computacionais

Os resultados das simulacées foram obtidos a partir da aplicacado do modelo
proposto em imagens sintéticas. O principal objetivo das simulac¢ées foi analisar o
comportamento do modelo em relacdo a precisao em identificar corretamente a cor
predominante do objeto alvo no mapa de atributo saliéncia, assim como a posicao
correta do alvo.

A Figura 5.6 apresenta simulacoes com a mesma sequéncia de imagens sinté-
ticas utilizadas no modelo proposto anterior (Figura 5.4), com variacoes de contraste
entre alvo e distratores. Entretanto, temos como objetivo verificar a precisao dos re-
sultados considerando, principalmente, os atributos = e y. Os resultados obtidos sao
apresentados nas colunas a direita da imagem de entrada, sendo respectivamente
o mapa SOM, o Mapa de Atributo-Saliéncia com inibidor ativo, o Local de Maior
Saliéncia (LMS) e novamente o Mapa de Atributo-Saliéncia com inibidor ativo, porém
com énfase nas regioes salientes.

Nas simulacdes apresentadas na Figura 5.6, a coluna LMS destaca, através
do demarcador (“cruz”), o local de maior saliéncia. Em todas as simulag¢des, o alvo
foi precisamente localizado. E importante notar que, o aumento da heterogeneidade
dos distratores faz com que outras regides do mapa de atributo-saliéncia também
tornem-se ativas. Entretanto, o modelo se manteve robusto quanto a localizacao
do alvo. Como pode ser observado na coluna “MAS”, a regiao de maior saliéncia
permanece sempre no mesmo local (parte inferior esquerda do MAS).

Considerando o mesmo mapa SOM e parametros utilizados nas simulacoes
apresentadas na Figura 5.6, na Figura 5.7 sao apresentadas simulacoes com ima-
gens contendo dois objetos salientes. Destacamos na coluna “LMS”o primeiro objeto
saliente localizado. A localizacao do segundo alvo pode ser obtida através da verifica-
cao, em ordem decrescente, do potencial de saliéncia v; (Equacao 5.10) dos neurdénios
do MAS.

Na simulacoes seguintes, apresentadas na Figura 5.8 (a) e (b), utilizando
ainda o mesmo mapa SOM, o modelo nao apresentou precisao em relacao as simula-
¢oes anteriores, retornando uma localizacao aproximada do alvo (ver coluna “LMS”).
Entretanto, para as mesmas imagens de entrada, analisamos o comportamento
do modelo utilizando um segundo mapa SOM, gerado a partir do treinamento de

padroes aleatorias compostos por atributos do tipo rzy (vermelho, posicéo = e posicéo
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Entrada Mapa SOM

MASimb on LMS MAS
r
il
i
»
r
-
i
. L)

Figura 5.6: Localizacao de Objetos Salientes. Simulacao variando a heterogeneidade
dos distratores. (a), (b), (c) e (d) representam quatro niveis, variando de um
fundo contendo objetos homogéneos a um padrao de objetos distratores com cores
heterogéneas. Valores de parametros utilizados nas simulacdes: sincronizacao
(s = 0.6 e I = 1.1), rede SOM (o = 0.2, 0 = 26 € n;y = 10000). Imagens com 64 x
64 pixels utilizadas em (Quiles et al., 2009).
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y). O objetivo foi de aumentar o numero de representantes para os objetos salientes
no MAS (Figura 5.8 (c) e (d)). Como pode ser observado na coluna “LMS”, nas
simulacées (c) e (d), o modelo apresentou precisao satisfatéria na localizacao dos

alvos.

5.1.3 Treinamento Predefinido do SOM

Como uma evolucao natural dos modelos anteriores, esta pesquisa € comu-
mente baseada nas caracteristicas apresentadas nas Secoes 5.1.1 e 5.1.2. Entre-
tanto, consideramos algumas alteracoes em relacao a construcao do mapa SOM
que, consequentemente, implicam no comportamento do modelo de uma forma geral,
apresentadas a seguir. Os resultados desta pesquisa, juntamente com as contribui-
¢coes propostas nos modelos apresentados nas Secoes 5.1.1 e 5.1.2, encontram-se

publicados em (Benicasa and Romero, 2010).
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Entrada Mapa SOM
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Figura 5.7: Localizacao de Objetos Salientes. Localizacao de dois objetos salientes.
Imagens com 64 x 64 pixels.
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Descricdo do Modelo

De maneira resumida, para a geracao do mapa de atributo-saliéncia, respon-
savel por possibilitar a selecao visual entre objetos salientes, combinamos dois mode-
los de redes neurais, o primeiro, o modelo de Kohonen que, conforme mencionando,
€ responsavel pelo agrupamento de cores e localizacoes espaciais dos objetos e, o
segundo, uma rede neural pulsada, responsavel pela sincronizacao e segmentacao
dos objetos presentes na cena. Na Figura 5.9 € apresentado o diagrama do modelo
proposto, composto das seguintes etapas: geracdo do mapa de SOM; sincronizacao
dos osciladores e segmentacao da imagem; geracao do mapa de atributo-saliéncia; e

selecao dos objetos salientes.

A geracao do mapa SOM ¢ baseada na descricao apresentada na Secao 5.1.2,
onde a distancia entre o padrao de entrada p e o neurénio ms; do SOM € descrita
pela Equacao 5.13 e, encontrado o neuronio m; vencedor, atualiza-se seu peso e dos
neuronio vizinhos, de modo a estabelecer a interacao local entre os neurénios da
regiao. A atualizacdo dos pesos ocorre de acordo com a Equacao (5.6). Detalhes dos

parametro sao apresentados na Secao 3.3.

Neste trabalho, para aumentar a precisao do SOM, nao adotamos padroes
aleatorios para a fase de treinamento. Esta decisao foi tomada devido ao aumento
do numero de atributos mapeados em um tunico mapa bidimensional, influenciando
diretamente a acuracia do modelo, principalmente em relacao ao posicionamento
dos objetos, devidos as constantes atualizacoes durante a fase de treinamento do
SOM.

Sendo assim, para o treinamento do mapa SOM, inicialmente todos os neuro-
nios da rede sao inicializados com pesos aleatorios. Em seguida, os padroes utiliza-
dos para o treinamento sao formados pelas caracteristicas dos pixels presentes na

propria cena, ou seja, as caracteristicas rgbxy (red, green, blue e as posicoes x € y),
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Figura 5.8: Localizacao de Objetos Salientes. Precisdao na localizacdao de alvos.
Imagens com 64 x 64 pixels.
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de modo que pixels com cores e posicOoes proximas na imagem de entrada, sejam
mapeados em cores e posicdoes proximas no SOM. E importante notar a necessi-
dade de normalizacao dos valores das caracteristicas envolvidas. Na Figura 5.9 ¢é
apresentado um mapa SOM gerado a partir de uma imagem de entrada.

A sincronizacao dos osciladores e a segmentacao da cena foi obtida por uma
rede neural pulsada, composta por neurdnios do tipo I&F, mantendo o atributo
cor para a selecio da vizinhanca, definida na Equacao 5.1. E importante notar
que, embora a selecao visual ocorra a nivel de objetos, a competicao pela atencao €
baseada no espaco, onde cada neurdnio z; sincronizado da RNP, devera participar
da competicao pela atencao.

Para identificar na cena o objeto saliente, foi considerado o termo v; da Equa-
¢ao 5.10, que representa o potencial de saliéncia do neurdnio i. No mapa de atribu-
to-saliéncia, o atributo cor e posicao do neurdnio com maior valor de potencial v;
sera o representante da cor e posicao mais saliente da imagem de entrada. Com esta
informacéao € possivel identificar o objeto mais saliente da cena, devido ao fato desta
estar previamente segmentada. Baseando-se nos valores de v;, podemos identificar

os proximos objetos salientes da cena.
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Figura 5.9: Diagrama do modelo proposto para a localizacao de objetos salientes II.

Simulacdées Computacionais

Os resultados das simulac¢oes foram obtidos a partir da aplicacao do modelo,
assim como nos experimentos anteriores, em imagens sintéticas. Os resultados
obtidos sao apresentados na Figura 5.10.

A partir dos resultados apresentados na Figura 5.10 foi possivel concluir que,
embora o objeto saliente esteja inserido em um cena com distratores heterogéneos,
o modelos apresentou resultados coerentes!, em que o objeto saliente (vermelho) foi
selecionado em todas as simulacoes.

Para uma imagem contendo dois objetos salientes, o modelo proposto selecio-
nou as duas regioes de maior saliéncia, como pode ser visto na Figura 5.11 (LMS).

Ainda em relacao a simulacao apresentada na Figura 5.11, pode-se notar no
MAS;,;50n) Uma unica regiao saliente, porém composta por duas regides sobrepos-
tas. Isto ocorre devido a auto-organizacao do SOM, onde os dois objetos de cores
iguais e posicoes proximas foram mapeados para regidoes proximas no mapa (veja
Figura 5.12). Entretanto, estas regioes apresentam potenciais de ativacao distintos,
permitindo a selecao entre os dois objetos.

De acordo com Wolfe and Horowitz (2004), para a validacao de um modelo

de atencao visual, regioes selecionadas devem coincidir com os resultados obtidos a

! Resultados de acordo com a atengdo visual humana
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Entrada Mapa SOM
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Figura 5.10: Localizacao de Objetos Salientes II. Simulacao variando a hete-
rogeneidade dos distratores. Valores de parametros utilizados nas simulacoes:
sincronizacao (as; = 0.6 € I = 1.1), rede SOM (o, = 0.2, ¢ = 26 € nyy = 5000). Imagens
com 64 x 64 pixels utilizadas em (Quiles et al., 2009).

partir da atencao visual humana.

5.2 Atencdo Top-Down e Bottom-UP

Existem situacoes em que pode ser util a presenca de sistemas aptos a iden-
tificar alvos especificos e também demais objetos salientes, assim como suas lo-
calizacoes na cena, de maneira autonoma. Por exemplo, a navegacao de um robo
pode necessitar tanto de informacées top-down, utilizadas para a deteccao de pontos
de referéncia e sinalizacoes em geral, quanto a deteccao bottom-up de obstaculos
inesperados (Navalpakkam and Itti, 2006a). Direcionar a atencao visual baseada em
caracteristicas especificas e informacoes primitivas de um objeto em um cena nao
€ uma tarefa trivial para os modelos de atencao visual. De acordo com Oliva et al.
(2003); Navalpakkam and Itti (2006a); Frintrop (2006); Borji and Itti (2013), diversos
trabalhos tém sido desenvolvidos baseados na integracao dos mecanismos de aten-

cao top-down e bottom-up. Conforme apresentado no Capitulo 4, diversos modelos
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Figura 5.11: Localizacao de Objetos Salientes II. Dois objetos salientes. Valores de
parametros utilizados de acordo com simulacoes apresentadas na Figura 5.10.
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Figura 5.12: Localizacao de Objetos Salientes II. Regioes salientes sobrepostas.

de atencéao visual tém sido propostos, entretanto, direcionados a atencao bottom-up
ou a atencao top-down, de maneira isolada. Embora muitos modelos utilizem mapas
de saliéncia que, como mencionado, € gerado a partir de informacées primitivas da
cena, sao classificados como modelos puramente top-down. Isto pode ser visto na
Tabela 4.1, referente aos modelos com enviesamento top-down. Além disso, devido
ao enviesamento top-down do mapa de saliéncia, a partir de informacées conhecidas
sobre o alvo, outras regioes do mapa sao excluidas automaticamente.

Nesta pesquisa, propomos um modelo de atencao bottom-up e top-down para
a localizacao de objetos na cena. A competicao pela atencao visual € definida pelo
valor de reconhecimento do objeto e por suas caracteristicas primitivas. A principal
contribuicao deste trabalho esta relacionada a proposta de um modelo de atencao
visual baseado na correlacao temporal, de forma que os neurdnio de segmentos
sincronizados sejam previamente reconhecidos como objetos, onde, um fator de
reconhecimento sera também considerado como uma caracteristicas para guiar a

atencao visual.
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O mapa de atributo-saliéncia, responsavel pela competicao por atencao, tam-
bém representa um importante papel para a integracao de caracteristicas primitivas
(cortex visual) e caracteristicas cognitivas (cortex pré-frontal e memoria.). O que
recebe um forte embasamento biolégico, pois, de acordo com Corbetta (1998) e Frin-
trop et al. (2010), a atencao define a capacidade mental para selecionar estimulos,
respostas, memorias, ou pensamentos que sido comportamentalmente relevantes,
entre os muitos outros que sao comportamentalmente irrelevantes. Caracteristicas
relacionadas a auto-organizacao de estimulos sao mantidas neste trabalho, uma vez
que estudos comprovam a organizacao biolégica do cérebro em relacao a estimulos

visuais e a memoria associativa (Kohonen, 2001).

5.2.1 Atencdo Top-Down e Bottom-UP em Cenas Sintéticas

O primeiro modelo de atencao visual top-down e bottom-up proposto foi com-
posto por quatro componentes. Primeiro, para o treinamento e reconhecimento de
objetos (top-down), uma MLP (multilayer perceptron) € utilizada. Segundo, uma
rede neural pulsada € utilizada para a segmentacao dos objetos da cena. Esta
etapa é também responsavel pela classificacao dos objetos segmentados, que sera
utilizada para definir a saliéncia do objeto. Terceiro, um mapa SOM ¢ utilizado para
organizar as informacodes top-down (memoria associativa) e bottom-up (estimulos
visuais) em um unico mapa, de forma que caracteristicas similares sejam mapeadas
em localizacoes proximas no mapa. Quarto, uma rede neural com dois tipos de cone-
x0es: excitatorias e inibitorias, € utilizada para gerar o mapa de atributo-saliéncia e
localizar o objeto saliente. Os resultados deste trabalho encontram-se publicados em
(Benicasa et al., 2012). A seguir apresentaremos a descricao detalhada do modelo e

as simulacodes realizadas.

Descricdo do Modelo

Para Itti and Koch (2001), o primeiro estagio de processamento nos modelos
de atencdo bottom-up é a extracao das caracteristicas primitivas da cena, onde
neuronios de estagios prévios da visao sao sintonizados para simples atributos visu-
ais. Sendo assim, este sera a primeira etapa considerada nesta proposta.

Conforme apresentado na Secado 2.4, e também de acordo com Wolfe and
Horowitz (2004), o ponto inicial para o entendimento do desenvolvimento da atencao
visual esta diretamente relacionado aos atributos visuais utilizados para guiar a
atencao, podendo tornar a busca visual uma tarefa rapida e eficiente. Na Figura 5.13
(a) € possivel identificar o objeto saliente facilmente, devido sua cor contrastante em
relacao aos demais objetos. Isto também ocorre na Figura 5.13 (b), de forma que a
atencao seja guiada pela diferenca na orientacao dos objetos da cena. A diferenca na
caracteristica intensidade entre os objetos da cena também pode guiar a atencao

(Figura 5.13 (c)). Com base nos trabalhos revisados (Tabela 4.1), utilizaremos
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nesta proposta os seguintes atributos primitivos para guiar a atencao visual: canais
de cores, conforme propostas anteriores apresentadas neste capitulo, contraste de

intensidades, cores oponentes e orientacao local.

L

(a) (b) (c)

Figura 5.13: Exemplo de caracteristicas contrastantes. (a) Cor, b) Orientacao e (c)
Intensidade.

O contraste de intensidades (Figura 5.13 (c)) € a diferenca espacial relacionada
a intensidade de luminosidade da cena (Itti and Koch, 2001). Com r, g € b sendo,
respectivamente, os canais de cores vermelho, verde e azul de uma cena, (Figura

5.14 (a)), o mapa de contraste de intensidades I € definido pela seguinte equacao:

r+g+b
3

I= (5.15)

Conforme apresentado na Secao 2.4, a partir do centro do campo visual,
neuronios das areas do cortex visual V1 e V2 apresentam maiores estimulos quando
submetidos as cores vermelho/verde e azul/amarelo. Nesta proposta, baseada em
(Itti et al., 1998), consideramos os mapas de diferencas espaciais em cores RG
(vermelho/verde) e BY (azul/amarelo) (veja Figura 5.14 (c) e (d)), como informacodes

para o desenvolvimento da atencao visual, definidos pelas seguintes equacoes:

r—g
= .1
RG max(r,g,b)’ (5.16)
e
BY = b—Ln(r,g) (5.17)
max(r, g, b)

A orientacao local (Figura 5.14 (e), (), (g) e (h)) € obtida através da aplicacao do
filtro espacial (wy) de dimensao 3x3, a partir do mapa de contraste de intensidades
I.

-1 -1 -1 -1 2 -1
wy = 2 2 2 we = | -1 2 —1 (5.18)
-1 -1 -1 -1 2 -1
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-1 -1 2 2 -1 -1
wgs=| -1 2 -1 wis= | -1 2 —-1/|, (5.19)
2 -1 -1 -1 -1 2

onde quatro orientacdes (Oy) sdo usadas com 6 € {0°,45°,90°, 135°}, definidos como

segue:

1 1

Op(z,y) = Z Z we(s+ 1, t+1)I(x+s,y+1) (5.20)
s=—1t=—1

(e) ® ) (h)

Figura 5.14: Exemplo de extracao de caracteristicas primitivas. (a) Imagem de
Entrada, (b) Mapa de Intensidades, (c) Mapa de Cores Oponentes RG, (d) Mapa de
Cores Oponentes BY e os Mapa de Orientacoes: (€) Og, (f) Ogp, (g8) O45 € (h) Oq35.

Como mencionado inicialmente nesta proposta, utilizamos uma MLP para o
treinamento e reconhecimento de objetos, obtendo assim a informacao top-down
considerada neste modelo. Devido & MLP ser um modelo de rede neural amplamente
conhecido, optamos por nao descrevé-la em detalhes (para detalhes sobre este mo-
delos veja Haykin (2001)).

De modo geral, para possibilitar ao modelo proposto direcionar a atencao
visual para objetos conhecidos, a MLP deve ser treinada previamente. Os padroes
para o treinamento da MLP considerados nesta proposta foram imagens de objetos
sintéticos com dimensdes de 16x16 pixels, o que define a dimensionalidade do vetor
de caracteristicas de entrada em d = 256. O numero de neuronios da camada de
entrada € igual a d, e o numero de neuronios da camada de saida é definido pelo
numero de classes que o modelo de atencdao devera reconhecer. A Figura 5.15
apresenta alguns exemplos de objetos a serem reconhecidos pelo modelo de atencao.

Podendo ser considerado um modelo evolutivo as propostas anteriores apre-

sentadas neste capitulo, o modelo de rede neural pulsada utilizada nesta proposta
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Figura 5.15: Exemplos de objetos para treinamento.

para a segmentacao da cena também baseia-se na sincronizacao de osciladores do
tipo I&F proposto por Campbell et al. (1999), definida pelas Equacées 5.1 € 5.2. Con-
sideramos nesta proposta o peso de acoplamento entre dois vizinhos osciladores Z;
definido de acordo com Wang and Terman (1997) e Quiles et al. (2011), de modo que
o valor de similaridade entre dois osciladores possa ser definido tanto para imagens
em tons de cinza, quanto para imagens coloridas, de acordo, respectivamente, com

as seguintes equacoes:

Wij = In /(1 + |1 = Li]), (5.21)
Wij=1In/ [ 1+ Z \hi — hy| | . (5.22)
he{r,g,b}

onde [; € o maximo valor dos canais I, r, g, € b. Nesta proposta, I, = 255, I;
representa o valor do mapa de intensidades do neurodnio i, h; € h; representam os

valores dos canais de cores r, g e b dos osciladores vizinhos i e j.

Com os conceitos apresentados sobre sincronizacao e do uso da similaridade
entre osciladores vizinhos, foi possivel obter cada objeto da cena representado por
uma rajada de pulso em sincronia. Com isto, um importante ponto desta proposta
ocorre quanto todos os objetos estao segmentados e sincronizados. Considerando
o dinamismo da rede de osciladores I&F, quando um objeto (grupo de neuronios
sincronizados) pulsa, este sera avaliado pela MLP. O valor de saida da rede € usada
para a alimentacao do atributo referente ao valor de reconhecimento R (Figura 5.16).
Inicialmente, R = 0 para todos os neuronios. Apos todos os objetos sincronizados
terem pulsado pelo menos uma vez, todos os neuronios relacionados a cada objeto
pulsante serdo associados a um valor de reconhecimento, de forma a serem mapea-

dos em posicoes proximas no mapa SOM.

Para a organizacao dos atributos em um unico mapa bidimensional, também
sera considerado neste trabalho a utilizacio do SOM. Conforme mencionado, e de
acordo com Haykin (2001), o principal objetivo do SOM ¢ a transformacdao de um
padrao de entrada, de dimensao arbitraria, em um mapa de uma ou duas dimensoes,
topologicamente organizado. Nesta proposta, o som foi criado a partir de um con-
junto de treinamento constituido por padroes com 7 dimensdes: canais de cores r, g

e b, contraste de intensidades I, diferenca espacial em cores RG e BY, orientacoes
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Input Image :
object

Figura 5.16: Segmentacao e valor de reconhecimento.

Op com 6 € {0°,45°,90°, 135°}, posicées [z,y] em um plano bidimensional de cada
pixel da cena e, finalmente, o valor de reconhecimento R de cada pixel previamente
reconhecido pela MLP. E importante notar que, a MLP tem como funcéio classificar
segmentos, composto por neurdnios sincronizados, de forma que o valor de reconhe-
cimento do segmento sera atribuido igualmente os neurdonios que o compae.
Consideramos entao p = [r,g,b, I, RG, BY, Oq, Oys5, Ogy, O135, x, y, R] o padrao
utilizado para o treinamento do SOM. Assim como na proposta apresentada na
Secao 5.1.3, os padrodes utilizados para o treinamento do SOM sao formados por
caracteristicas dos pixels presentes na propria cena, com excecao do atributo R,
obtido através da MLP, conforme descrito. Na Figura 5.17 é apresentado o SOM
gerado a partir da imagem de entrada. A equacao que descrevem o processo de
geracao do mapa SOM, de modo a considerar as novas caracteristicas de p, € descrita

como segue:

13
d(p7 ms) :” p—ms H: Z(p] - msj_)27 ] S {T7g7 b7 Iv RG7BY7 007 0457090701357$7y7R}7

j=1
(5.23)

onde os neurdnios m; do SOM sao atualizados de acordo com a Equacao 5.6. Deta-
lhes sobre os parametros utilizados encontram-se descritos na Secao 3.3.

De maneira similar aos modelos anteriores, o mapa de atributo-saliéncia foi
obtido a partir de uma rede de neurdonios composto por conexoes excitatorias e

inibitorias, definido pela seguinte Equacéao 5.10, reescrita a seguir:

v; = —v; + By — WyY,, 1=1,..,n, (5.24)

porém, os termos de acoplamento excitatérios FE; e inibitérios Y; sofrem agora a
influéncia do parametro W;, associado a cada caracteristica. E importante notar
que, com o parametro W; € possivel realizar o ajuste dos pesos, de acordo com as

caracteristicas que se deseja salientar da cena. Considerando [, = [r, g,b,I, RG, BY,
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Figura 5.17: Diagrama do modelo de atencao top-down e bottom-up.

Oo, Oys5, Ogo, O135, x, y, R] um padrao pertencente a um segmento ativo na rede I&F,
a medida de similaridade entre o padrao /; e os neurdnios m,; do SOM foi alterada

para considerar os demais atributos, descrito como segue:

13
d(lk7ms) :H lk:_ms H: ZW](lk] - m5j>27 .7 S {Tag7 b7 Ia RG7 BY7 00704570907013573773171:{}7
j=1

(5.25)
onde os termos de acoplamento excitatério F; e inibitorio Y; sdo definidos pela Equa-
cao 5.12.

Para identificar o objeto saliente, consideramos o termo v; da Equacao 5.25,
que representa o potencial de saliéncia do neuroénio ¢ e, baseando-se nos valores de
v;, podemos identificar os proximos objetos salientes da cena.

Pode-se concluir que, com a proposta do parametro W; para a geracao do
mapa de atributo-saliéncia, esta pesquisa apresenta uma importante evolucao em

relacdo as propostas anteriores, possibilitando o enviesamento top-down baseado no



96CAPITULO 5. MODELOS COMPUTACIONAIS PROPOSTOS PARA ATENCAO VISUAIS

espaco. Por outro lado, como a proposta de um mecanismo para a classificacao dos
segmentos sincronizados, possibilitamos também o enviesamento top-down baseado
em objetos. A seguir serdao apresentadas simulacdes para demonstrar o comporta-

mento do modelo proposto.

Simulacdes Computacionais

Com o objetivo de analisar o comportamento do modelo de atencao bottom-up
/ top-down proposto, foram utilizadas como entrada para o modelo, imagens sinté-
ticas (100x100 pixels), representado as caracteristicas consideradas neste trabalho
para o desenvolvimento da atencao visual. Inicialmente, caracteristicas sao simu-
ladas individualmente, com o objetivo de analisar o comportamento do modelo em
condicoes especificas e, em seguida, apresentamos simulacdes envolvendo demais
caracteristicas, distratores e também o comportamento do modelo com variacées
do parametro de enviesamento top-down W;. Para todas as simulacoes, os objetos

conhecidos previamente, ou seja, treinados previamente pela MLP, sao apresentados

(a) (b)

Figura 5.18: Objetos conhecidos.

na Figura 5.18.

De maneira geral, os valores de parametros utilizados para as simulacoes
foram: para a sincronizacao e segmentacao da cena, o = 0.7 e [ = 1.1; para geracao
do mapa de atributo saliéncia, W; = 1. Contudo, para demonstrar o enviesamento
top-down do modelo, o parametro W; podera ser modificado para fins comparativos.

Inicialmente, na simulacao apresentada na Figura 5.19, consideramos uma
cena contendo um objeto saliente (objeto “vermelho”), com alto contraste em relacao
aos demais objetos. O SOM, gerado a partir de treze dimensoes da imagem de en-
trada € mostrado em (b). Em (c) e (e) sdao apresentados os mapas de atributo-saliéncia
com os principais pontos de atencao, gerados a partir da combinacao da RNP e do
mapa SOM. Ainda na Figura 5.19, em (d) € apresentada a localizacao do objeto
mais saliente. E importante notar que, nesta simulacio, os atributos que podem
guiar a atencao para o objeto mais saliente estao representadas nos mapas (f) e
(j). Os demais mapas, devido sua homogeneidade, nao influenciam a entrega da
atencao. Por exemplo, no mapa de contraste de intensidades I, os neurdnios sao
ativados igualmente por toda extensao do mapa. Neste caso, o termo de acoplamento
inibitério Y; da Equacao (5.25) faz com que objetos com caracteristicas similares
sejam mutualmente inibidos, devido a dinamica proposta relacionada a competicao

pela atencao. O mesmo ocorre com os mapas apresentados em (g), (h), (k), (1), (m),
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(n), (o) e (p).

bt e v 4
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(a) Entrada (b) Mapa SOM (c) MAS;,.i5(0n) (d) LMS (e) MAS
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Figura 5.19: Modelo de atencao top-down e bottom-up. Simulacao 1 - Contraste
em Cores. (a) Imagem de entrada, (b) Mapa SOM, (c) Mapa de atributo-saliente com
inibidor ativo, (d) Local de maior saliéncia, (e) Mapa de atributo-saliente com inibidor
ativo com énfase nas regioes salientes, (f) Canal red, (g) Canal green, (h) Canal blue,
(i) Contraste de intensidades, (j) Cores oponentes Red — Green e (k) Blue — Yellow, (1)
Orientacoes Og, (m) Oy, (n) Oy5 € (0) O135, € (p) Reconhecimento dos objetos.

Na Figura 5.20 (a) € apresentada a cena contendo um objeto saliente que
pop-out, devido ao contraste da caracteristica orientacdao. Isto pode ser visto nos
mapas (h) e (i) da mesma figura. Neste caso, as orientacdoes Oy € Ogp nao influenciam
no direcionamento da atencao.

Como objetivo de identificar o objeto saliente na Figura 5.21 (a), faz-se ne-
cessario observar duas caracteristicas: a diferenca de cores e orientacoes entre
os objetos. De acordo com Treisman and Gelade (1980) e Miller (2000), para a
identificacao do objeto saliente nestes casos, deve-se realizar uma busca conjuntiva
por caracteristicas que possam direcionar a atencao visual, baseado em um controle
cognitivo realizado pelo cortex pré-frontal. De maneira elucidativa, de acordo com
o modelo proposto, podemos descrever este processo da seguinte maneira. Quando
um objeto pulsa na RNP, por exemplo uma “cruz vermelha”, verifica-se qual a regiao
SOM que melhor possa representa-la e, em seguida, esta regido é ativada no mapa
de atributo-saliéncia. Objetos semelhantes a “cruz vermelha”, provavelmente serao
mapeados para a mesma regiao do SOM e, consequentemente, ativarao ainda mais

a regiao do mapa de atributo-saliéncia. No caso do “X vermelho”, embora este
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(a) Entrada (c) MAS;,.i5(0n) (d) LMS (e) MAS

) Oo (8) Og0 (h) Ous (i) Ouiss

Figura 5.20: Modelo de atencao top-down e bottom-up. Simulacao 2 - Contraste em
orientacoes.

apresente a mesma cor do objeto “cruz vermelha”, suas caracteristicas relacionadas
a orientacao o levara a ser representado por outra regiao do SOM. Por outro lado, o
acoplamento inibitério faz com que, quanto mais uma regido for ativada, maior sera
sua inibicao (veja Equacao (5.25)). Assim, como existe somente um “X vermelho”,
este sofrera o efeito da inibicdo gerado somente por si proprio, enquanto os demais
objetos serao mutuamente inibidos. Entre as regioes salientes apresentadas no MAS
((c) e (e)), as duas regioes menores representam as caracteristicas conjuntivas da

busca realizada nesta simulacao.

]

(a) Entrada (b) Mapa SOM (c) MAS;,.i5(0n) (d) LMS (e) MAS

Figura 5.21: Modelo de atencao top-down e bottom-up. Simulacao 3 - Busca
conjuntiva baseada na cor e orientacao.

De acordo com um dos pontos de investigacao desta tese, na simulacao
seguinte, propomos uma cena onde nao existam caracteristicas bottom-up salien-
tes relacionadas aos objetos presentes. Na Figura 5.22 (a) € apresentada a cena
proposta contendo um objeto conhecido (Figura 5.18 (b)). Para demonstrar a sali-
éncia bottom-up nula deste objeto em relacdo aos distratores, sdao apresentados na
Figura 5.22 (b), (c), (d) e (e), os mapas de saliéncia gerados, respectivamente, de
acordo com os modelos propostos por Achanta et al. (2009) (AC), Cheng et al. (2011)
(CH), Harel et al. (2006) (GBVS) e Itti et al. (1998) (ITTI). Como pode ser verificado
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nos mapas de saliéncia apresentados, o objeto conhecido nao apresenta valor de

saliéncia contrastante com os distratores.

(a) Entrada (b) AC (c) CH (d) GBVS (e) ITTI

Figura 5.22: Exemplo de saliéncia nula de objeto conhecido.

Dando continuidade a esta simulacao, a Figura 5.23 (a) apresenta a cena
contendo o objeto conhecido que, neste caso, € responsavel por guiar a atencao.
Como pode ser observado nesta mesma figura, somente o mapa (m) apresenta carac-
teristicas contrastantes com os distratores, permitindo a selecao visual. Do ponto de
vista biologico, a inspiracao para esta simulacao foi obtida a partir dos experimentos
apresentados na Secao 2.3 (Cap. 2) onde, de acordo com Theeuwes (1992), Wolfe
(1994), Egeth and Yantis (1997) e Ogawa and Komatsu (2004), a atencao visual
também deve ser baseada na busca por um alvo especifico, com caracteristicas
conhecidas previamente pelos observadores, ou seja, uma busca a partir de um
enviesamento baseado em informacoes prévias. Entretanto, demais regioes salientes
continuam representadas no mapa de atributo-saliéncia, como pode ser visto na
Figura 5.23 (c) ou (e).

Nas simulac¢oes apresentadas anteriormente nesta secao, foram utilizados os
valores do parametro W; = 1.0 para j € [1...13]. Entretanto, dependendo do tipo
de informacao contida na cena, e na diversidade de objetos salientes, € também
possivel realizar o enviesamento top-down através do parametro W; (Equacao (5.25)),
de forma a associar pesos a caracteristicas desejadas. A Figura 5.24 (Entrada)
apresenta uma cena contendo varios objetos salientes e, para as simulacoes apre-
sentadas nas linhas (a), (b), (c), (d), (e) e (f), o parametro W; é ajustado de acordo
com o valor informado na primeira coluna da Figura 5.24. E importante notar
que, mediante variacoes do parametro W, regioes especificas do mapa de atributo
saliéncia (MAS;,;,0n) € MAS) sao ativados, permitindo a selecdo visual de objetos

especificos, apresentados em LMS.

5.2.2 Atencdo Top-Down e Bottom-UP em Cenas Reais

Considerando as limitacoes apresentadas nas propostas anteriores, relacio-
nadas ao tratamento de imagens reais €, como uma evolucao da proposta apre-
sentada na Sec¢do 5.2.1, propomos aqui a utilizacdo de uma rede LEGION (Locally
Excitatory Globally Inhibitory Oscillator Networks) para a moédulo responsavel por

segmentar da cena.
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(a) Entrada (b) Mapa SOM (c) MAS;,.i5(0n) (d) LMS (e) MAS

i) Oo

(G) O90 (k) Oss M O13s (m) R

Figura 5.23: Modelo de atencao top-down e bottom-up. Simulacao 4.

Diversos modelos de segmentacao de imagens podem ser encontrados na
literatura. Entretanto, baseado na teoria da correlacao temporal, o modelo LEGION
de Wang and Terman (1995) tém sido utilizado em diversos tipos de aplicacoes
envolvendo tarefas de segmentacao de imagens (Shareef et al., 1999; Liu et al.,
2001; Quiles et al., 2011), se demonstrando um modelo adequado para este tipo
de tarefa. Na Secao 3.2.3 apresentamos a descricao detalhada do modelo LEGION
(Wang and Terman, 1995) e sua evolucao algoritmica para segmentacao de imagens
reais, proposta por Wang and Terman (1997).

Baseado na arquitetura do modelo apresentado na Secao 5.2.1, este trabalho
€ composto pelos seguintes componentes: uma MLP, para o treinamento e reconheci-
mento de objetos; uma rede LEGION, para a segmentacao dos objetos da cena; uma
rede SOM, utilizada para o mapeamento bidimensional das caracteristicas utilizadas
para guiar a atencao visual; e finalmente, o mapa de atributo-saliéncia, responsavel
por destacar os objetos mais saliente na cena. Os resultados deste trabalho foram
publicados em (Benicasa et al., 012b). A seguir apresentaremos a descricao do

modelo e simulacoes realizadas a partir de imagens reais.

Descricdo do Modelo

De acordo com o diagrama do deste modelo aqui proposto, apresentado na
Figura 5.25, seu fluxo de informac¢des pode ser descrito como segue. Inicialmente

a cena € apresentada, paralelamente, para o modulo responsavel pela extracao das
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Figura 5.24: Modelo de atencao top-down e bottom-up. Simulacao 5. Modulacoes do
parametro W; para o enviesamento top-down de caracteristicas desejadas. O valor
do parametro W; encontra-se na primeira coluna. Para todas as simulacées, foi
utilizado W; = 0.0 para todo j nao informado, com excecdo de Wiyy,12 = 1.0.
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caracteristicas visuais primitivas da cena e para a rede LEGION. A saida gerada por
estes modulos servira de alimentacao para os seguintes componentes: a rede MLP,
para o reconhecimento do objeto e a rede SOM, responsavel pela geracao do mapa

de atributo saliéncia, que tornara possivel a localizacao dos objetos salientes.
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Figura 5.25: Diagrama do modelo de atencao top-down e bottom-up II.

A extracao das caracteristicas primitivas ocorre de acordo com os atributos
visuais: intensidades (), cores (r, g e b), cores oponentes (RG e BY) e orientacoes
(Og € {0°,45°,90°, 135°}), definidas na Secao 5.2.1 pelas Equacées (5.15—5.20).

Dado a proposta deste modelo em considerar a entrega da atencao base-
ada em objetos, um mecanismo de segmentacao faz-se necessario. O processo de
segmentacao transforma uma imagem em um conjunto de segmentos que podem
ser interpretados como objetos primitivos da cena. A segmentacdao da cena neste
trabalho € desenvolvida por uma rede LEGION (Wang and Terman, 1997). A unidade
basica da LEGION € um oscilador de van der Pol (1926), definido pela conectividade
reciproca entre uma variavel excitatoria x; € uma variavel inibitoria y; (Wang and
Terman, 1995):

G =31, —x3 +2—yi+ L+ Si+p (5.26)

i =€ (7 (1 + tanh <%)> - yi) , (5.27)
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onde [; representa um estimulo externo, S; representa o acoplamento a partir dos
osciladores vizinhos na rede e p € um ruido Gaussiano de pequena amplitude. ¢, v e

B sao parametros do oscilador.

O modelo LEGION proposto em (Wang and Terman, 1995), € apto a segmen-
tacao somente de imagens sintéticas. Com o objeto de realizar a segmentacao de
imagens reais, um termo de potencial lateral foi introduzido em (Wang and Terman,
1997). Este termo € utilizado para descriminar segmentos maiores de fragmentos de
ruidos presentes na cena. De maneira geral, este mecanismo pode ser descrito como
segue. Se um oscilador i esta localizado no centro de um segmento, ou seja, em
uma regiao homogénea da imagem, este oscilador € apto a receber um alto potencial
lateral de seus vizinhos, podendo tornar-se o “lider” do segmento. Caso contrario, se
um oscilador i representa um pixel isolado, este nao recebera potenciais laterais de
seus vizinhos e, portanto, nao se tornara lider. Assim, o processo de segmentacao
é conduzido de forma que, somente segmentos que possuam pelo menos um lider,
possam oscilar. A descri¢cao do modelo LEGION para segmentacao proposto em Wang

and Terman (1997) encontra-se na Secao 3.2.3.

Entretanto, de acordo com Wang and Terman (1997), a dinamica da rede
LEGION, baseada em equacdes diferenciais aplicada a segmentacao de imagens reais
com um grande numero de pixels, requer um grande esforco computacional. Como
solucao para esta limitacao, os autores desenvolveram um algoritmo computacional
seguindo os principais passos das equacodes originais. Utilizaremos nesta proposta
o modulo de segmentacao LEGION baseado no algoritmo proposto por Wang and
Terman (1997) (veja Algoritmo 1). Uma importante caracteristica deste algoritmo €
a existéncia de somente dois parametros a serem ajustados, sendo eles: W,, que
define o peso do inibidor global e 6,, limiar responsavel pela formacao de osciladores
lideres com potenciais laterais regidos por 6,. Na Secao 3.2.3 € apresentado um
estudo sobre o comportamento do LEGION considerando variacdes dos parametros
W, e 0.

Com o objetivo de analisar o comportamento do algoritmo, na Figura 5.27
sao apresentadas 18 simulacdes para uma imagem de ressonancia magnética (MRI
- magnetic resonance imaging) com variacoes dos parametros W, e ¢,. Considerando
variacoes de W, = [10,20,40] representadas, respectivamente, nas colunas da es-
querda para a direita, pode-se perceber que, com valores altos de W, torna-se mais
dificil o agrupamento de pixels em uma regiao, de forma que o algoritmo demande
de regides mais homogéneas para o agrupamento. Para o parametro 6¢,, foram
consideradas variacoes entre 500 < ¢, < 2000. A utilizacao de valores altos para 6,
tendem a dificultar a selecao de lideres, uma vez que o algoritmo necessita de altos
valores de potenciais laterais. Neste caso, quanto maior for ¢,, menor sera o niumero
de lideres e, consequentemente, menor sera o numero de regioes (segmentos). O

grafico apresentado na Figura 5.27 apresenta o numero de segmentos gerados a



104CAPITULO 5. MODELOS COMPUTACIONAIS PROPOSTOS PARA ATENCAO VISUAIS

partir das variagoes de W, e 6,. Concluimos que altos valores de W, (linha vermelha)
e baixos baixos valores de ¢, geram uma maior quantidade de segmentos, enquanto
que baixos valores de W, (linha azul) e altos valores de 6, geram um menor numero

de segmentos.
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Figura 5.26: Grafico do comportamento da rede LEGION baseado em variacoes de
W, e 0,.

Conforme descrito anteriormente, neste proposta também consideramos a
possibilidade de modula¢des bottom-up e top-down para o desenvolvimento da aten-
cao visual. Atributos visuais primitivos, ou seja, cores, intensidades, etc, definem a
informacao bottom-up do modelo. Por outro lado, informac¢des sobre objetos previa-
mente conhecidos (modulagoes top-down) sao responsaveis por guiar o processo de
selecao. Assim, de forma a aplicar este modelo para a selecao de objetos salientes em
um cena, a rede MLP deve ser treinada com um conjunto de objetos representando
os alvos desejados.

O conjunto de objetos utilizados para o treinamento da MLP é composto por
imagens binarias extraidas a partir da cena. Para isto, uma cena contendo o objeto
alvo é apresentada a rede LEGION, que retornara os objetos segmentados. Estes
objetos sao manualmente rotulados e utilizados para a definicao dos pesos da MLP.
A Figura 5.28 apresenta um conjunto de objetos que podem ser reconhecidos pela
MLP, e assim modular o processo de selecao do objeto.

Apos o processo de treinamento, a MLP esta apta a reconhecer o conjunto de

segmentos (objetos). O valor de saida da MLP indica se o objeto esta entre aqueles
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Entrada W, =10

0, = 800 ¢, = 1000 0, = 1200 0, = 1500 6, = 2000
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Figura 5.27: Segmentacao LEGION com variac¢oes dos parametros W, e 0,. A coluna
Entrada apresenta uma MRI de 250x250 pixels. Os valores dos parametros W, e
0, estao descritos nas colunas e linhas, respectivamente. O numero de segmentos
gerados € mostrado abaixo de cada simulacao.
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Figura 5.28: Exemplos de objetos para o treinamento do modulo de reconhecimento.

memorizados pelo sistema de reconhecimento ou nao. Caso o objeto seja reconhecido
pela MLP, o valor de saida da rede € utilizado para configurar o atributo referente
ao valor de reconhecimento R (Figura 5.29), de todos os neurdnios dentro de cada
segmento reconhecido. Inicialmente R = 0 para todos os neurénios. No final do
processo, todos os neuronios relacionados aos objetos que deverao receber atencao
estarao associados a um valor de reconhecimento R = 1, o que permitira a modulacao

top-down, baseada em objetos, do processo atencional.

Figura 5.29: Segmentation and recognition value.

O mapa SOM utilizado nesta proposta € baseado diretamente nas descricoes
apresentadas na Secao 5.2.1, de forma que os padroes utilizados durante a fase de
treinamento do mapa sao extraidos da cena, descrito por p = [r, g, b, I, RG, BY,
Oy, Ou3, Ogp, O135, x,y, R], exceto R, obtido pela saida da MLP. Em uma topologia
retangular, o mapa SOM ¢ a partir da Equacao (5.23).

Conforme mencionado inicialmente nesta secéo, a descricado do modelo, com
excecao da rede LEGION, é baseada na descricao apresentada na Secao 5.2.1. En-
tretanto, € importante notar que, para identificar o objeto saliente, consideramos o

termo v; da Equacao 5.24. Apresentaremos a seguir as simulacoes realizadas.

Simulacdes Computacionais

Com o objetivo de analisar o comportamento do modelo proposto conside-
rando imagens reais, as simulacoes foram realizadas considerando os canais de
cores r, g € b, o contraste de intensidades I, a diferenca em cores RG e BY,
orientacoes Oy, O45, Ogyp € O135, localizacao em um plano bidimensional z e y, e

o valor de reconhecimento R. Os valores de parametros utilizados encontram-se
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descritos em cada simulacao, uma vez que tratam de dominios distintos, ajustes

foram realizados de acordo com cada cena.

Inicialmente, a Figura 5.30 (Entrada), apresenta uma cena contendo, aparen-
temente, trés objetos salientes (o carro “vermelho”, a placa de sinalizacao “azul” e a
faixa da estrada) contrastantes com os demais segmentos de fundo. Nesta mesma
figura, nas colunas a direita, sao apresentados a segmentacao gerada pela rede
LEGION, o mapa SOM, o mapa de atributo-saliéncia e o local de maior saliéncia.
Tratando-se de uma imagem com grande diversidade de informacdes, demonstra-
mos, em cada linha, variacoes do parametro W, com o objetivo de realizar o en-
viesamento top-down de caracteristicas desejadas e também de testar a robustez
do modelo, quanto sua precisdao na localizacao da caracteristicas desejadas. Nesta
simulacdo, os parametros utilizados foram: rede LEGION (¢, = 800 e W, = 20),
gerando um total de 12 segmentos, SOM (o = 0.5 € ¢ = 50) e MAS (Wy = 3). Como
pode-se observar na Figura 5.30 (LMS), de acordo com o enviesamento dos atributos
RG, BY e Oy, as trés regioes comentadas inicialmente apresentaram maior valor de

saliéncia, recebendo o foco da atencao.

Outro fator importante apresentado na Simulacao 1 foi a utilizacao de va-
lores individuais para o parametro Wj, de modo a salientar objetos especificos.
Entretanto, a utilizacao simultanea para outros valores de j nao altera o compor-
tamento do modelo, de modo que o potencial de saliéncia dos neurdnios do mapa de
atributo-saliéncia pode ser utilizado para a selecao visual dos objetos salientes, de
acordo com os valores de v;. Para demonstrar esta informacao, na Figura 5.31 (a),
(b), (c), sdao apresentados os graficos obtidos a partir dos valores de v; dos mapas de
atributo-saliéncia da simulacao 1, referente as caracteristicas RG, BY, Oy, respecti-
vamente. Em (d) € apresentado o grafico dos valores de v; considerando Wj_ 19 = 1.0,
que considera todas as regidoes salientes. Nas proximas secoes abordaremos esta

questao com maiores detalhes.

Para uma comparacao qualitativa, a cena de entrada apresentada na Figura
5.30 foi submetida ao modelo de saliéncia de Itti et al. (1998). Os resultados sao
apresentados na Figura 5.32. A partir da observacao das caracteristicas bottom-up,
podemos concluir que os resultados obtidos por ambos os modelos foram bastante

semelhantes.

Baseado na cena e na diversidade de objetos salientes existentes, o ajuste
do parametro W; (Equacao 5.25) permite associar pesos a caracteristicas desejadas.
Na simulacao seguinte, apresentada na Figura 5.33, consideramos como entrada
uma imagem MRI (250x206 pixels) com diagnostico de cancer. O objetivo desta
simulacao € observar que a atencao visual também pode ser guiada por carac-
teristicas especificas, possibilitando, neste caso, o enviesamento atencional para
possiveis lesdes. O objeto, previamente conhecido, € apresentado na Figura 5.28

(c). De acordo com a Figura 5.33, a partir da imagem de entrada sao gerados o
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Figura 5.30: Modelo de atencao top-down e bottom-up II. Simulacao 1. Modulac¢oes
do parametro W; para o enviesamento top-down de caracteristicas desejadas. O
valor do parametro W, encontra-se na primeira coluna. Para todas as simulacoes,
foi utilizado W; = 0.0 para todo j ndo informado. Figura da base de imagens
disponibilizada publicamente por Itti (200x150 pixels).

mapa SOM e os segmentos (total de vinte). Todos os segmentos geradas sao entao
submetidos a rede de reconhecimento (MLP) e, neuronios que compodoe um objeto
reconhecido sao configurados com R = 1. Nesta simulacao consideramos W3 = 1.0
e W; = 0 para j = [1..12], caracterizando o modelo como puramente top-down. De
maneira descritiva, quando um neuronio com valor de reconhecimento R = 1 pulsar
na LEGION, este sera representado pelo neuronio ms; do SOM que apresente maior
valor de similaridade (Equacado 5.23). Consequentemente, o neurénio v; do mapa
de atributo-saliéncia associado ao neurénio m, do som sera estimulado conforme a
Equacao 5.24 e, devido aos termos de acoplamento excitatorios e inibitérios desta
equacao, os neuronios com valor de R = 1 mantém-se com altos valores de v; (MAS).
Finalmente, a localizacao = e y referente ao neurdonio v; € utilizada para indicar o

local de maior saliéncia (LMS).
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(a) MAS RG (b) MAS BY

(c) MAS Oy (d) MAS RG, BY e Oy

Figura 5.31: Graficos dos MAS referente a Simulacao 1.

5.3 Competicdo por Atencdo Visual Baseada em Objetos

De acordo com os conceitos apresentados na Secao 4.3, evidéncias comporta-
mentais e neurofisiologicas demonstram que mecanismos de selecao visual baseado
em objetos podem ser empregado no sistema visual dos primatas (O’Craven et al.,
1999; Roelfsema et al., 1998; Desimone and Duncan, 1995), propondo que um
mecanismo pré-atentivo realize, inicialmente, a segmentacao do campo visual em
um conjunto de objetos que possam servir de alvo para a atencao visual (O’Craven
et al., 1999).

Embora os modelos apresentados anteriormente neste capitulo apresentem

i

(a) Modelo de Itti et al. (1998) (b) Modelo proposto

Figura 5.32: Comparacao qualitativa de selecao de objetos em cenas reais. (a)
Selecao visual das localizacoes salientes a partir do modelo proposto por Itti et al.
(1998) e (b) Resultado do modelo apresentado nesta secao.
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LEGION
%

Figura 5.33: Modelo de atencao top-down e bottom-up II. Simulacao 2.

em suas propostas mecanismos de selecao visual baseados em objetos, de forma
que a selecao visual ocorra sequencialmente entre os objetos, a competicao pela
atencao visual tem sido desenvolvida baseada nao em objetos, mas sim na ativi-
dade correlacionada entre neuronios que compdem os objetos. Desta forma, como
principal objetivo considerado nesta secao, pretendemos desenvolver um mecanismo
para competicao pela atencao visual baseado estritamente em objetos, denominado
por mapa de objeto-saliente (MOS) e, consequentemente, possibilitar a reducao do

esforco computacional para o desenvolvimento da selecao visual.

5.3.1 Atencdo Visual Baseada em Objetos

Propomos nesta pesquisa, como alternativa a utilizacao da rede MLP para o
reconhecimento de objetos, o uso de um modelo de classificacao de objetos baseado
na combinacao de classificadores de baixo e alto nivel, proposto por Silva and Zhao
(2012). Segundos os autores, a classificacao de baixo nivel € implementada a partir
de técnicas tradicionais de classificacao, como por exemplo, uma MLP. Por outro
lado, a classificacao de alto nivel explora propriedades topolégicas complexas, cor-
respondentes a rede gerada a partir dos padroes de entrada, o que proporciona maior
robustez para a classificacdo em relacao a variacoes nos padroes de reconhecimento.

Sendo assim, este modelo foi composto pelos seguintes moédulos: a extra-
cao de caracteristicas visuais primitivas, responsavel pela extracao dos mapas de
conspicuidades contendo as caracteristicas visuais primitivas da cena, o modelo
LEGION, para a segmentacdo da imagem, o classificador de alto nivel baseado em
padroes topologicos complexos de rede (Network-Based High Level Classification -

HLC) (Silva and Zhao, 2012), e finalmente, a geracao do mapa de objeto-saliente, que
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Figura 5.34: Diagrama do modelo de selecao baseada em objetos.

torna possivel a selecao visual dos objetos salientes. Os resultados deste trabalho
encontram-se submetidos para publicacao em (Benicasa et al., 2013). A seguir
apresentaremos a descricao do modelo e simulacoes realizadas a partir de cenas
sintéticas e reais.

Descricdo do Modelo

De acordo com o diagrama do modelo proposto (Figura 5.34), inicialmente
a cena € apresentada, paralelamente, aos modulos responsaveis pela extracao de
caracteristicas visuais primitivas e segmentacao da cena. Para a implementacao
destes modulos, os modelos descritos nas Secoes 3.1 e 5.2.2 sao utilizados, respec-
tivamente. As saidas obtidas sdo entao utilizadas como alimentacao para o modelo
de reconhecimento de objetos e geracao do mapa de objeto-saliente, apresentados a
seguir.

Diferente das propostas apresentadas, consideramos aqui a extracdo de ca-
racteristicas primitivas baseada no processo de geracao do mapa de saliéncia pro-
posto por Itti et al. (1998). Entretanto, utilizaremos somente os mapas de conspicui-
dades de contraste de intensidades, cores e orientacoes, com o objetivo de manter
informacoées primitivas em mapas individuais.

Como extensao das propostas apresentadas nas Secdes 5.1.3 e 5.2.1, uti-
lizaremos informacoes bottom-up e top-down para o desenvolvimento da atencao
visual. Como ja mencionado, caracteristicas visuais primitivas, ou seja, contraste

de intensidades, cores e orientacoes, definem o sinal bottom-up. Por outro lado,
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informacoes sobre objetos previamente memorizados (top-down) também sao res-
ponsaveis por guiar o processo de selecao visual. Nesta proposta, com o objetivo
de melhorar a precisao na classificacdo dos segmentos gerados pela rede LEGION,
propusemos a substituicao da MLP pela rede HLC, recentemente proposto por Silva
and Zhao (2012). Os processos de treinamento e classificacdo dos segmentos LE-
GION mantém-se baseados na proposta apresentada na Secao 5.2.2, de modo que,
quando um segmento sincronizado pulsa na rede LEGION, este € diretamente apre-
sentado para a HLC. O valor de saida da HLC indica se o objeto esta entre aqueles
memorizados pelo sistema de reconhecimento. Caso o objeto seja reconhecido pela
HLC, o valor de saida da rede € utilizado para configurar o atributo referente ao
valor de reconhecimento R de todos os neurdnios dentro do segmento reconhecido.
Inicialmente, R = 0 para todos os neuronios. No final do processo, todos os neuronios
relacionados aos objetos que deverao receber atencao estarao associados a um valor
de reconhecimento R = 1, o que permitira a modulacao atencional top-down baseada

em objetos.

Devido aos valores de R gerados pela rede de reconhecimento, verificamos a
possibilidade de segmentos representando objetos desconhecidos também apresen-
tarem valores de reconhecimento (0 < R < 1). Com o objetivo de evitar que tais
objetos possam influenciar o processo de modulacao atencional top-down, adotamos
o limiar #g. Assim, o valor de reconhecimento R € definido como:

R= { L, se fi2 0 (5.28)
0, caso contrario

Outro fator considerado importante neste trabalho é a selecdo prévia de ob-
jetos salientes. Para cada pixel da imagem de entrada foram extraidos os seguintes
descritores: contraste de intensidades I, diferenca espacial em cores RG e BY,
orientacdes Oy com 6 € {0°,45° 90°, 135°}, localizacdes espaciais = e y dos pixels, e
o valor de reconhecimento R. Tendo I, = [I,C, O, L, R] (Intensidade, Cor, Orientacdo,
Localizacdo e Reconhecimento) como um padrao pertencente a um segmento ativo na
rede LEGION e, uma vez que o processo de segmentacao esteja concluido e os valores
de saliéncia de todos os pixels pertencentes a imagem de entrada encontrem-se
devidamente calculados, o calculo da média de saliéncia de cada caracteristica k

dos segmentos j pode ser definido como:

-1y, (5.29

onde n/ representa o namero de neurénios do segmento j e /4 € o valor do mapa de
1

saliéncia do neurénio i pertencente a caracteristica k¥ do segmento j. E importante

notar que cada objeto continua sendo representado por k caracteristicas, preser-

vando a informacao do segmento. Com a definicao da saliéncia média dos segmentos
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Si, torna-se possivel o desenvolvimento do mecanismo que permitira a competicao
pela atencao visual baseada em objetos, diferente dos modelos anteriores, onde
v; representa o potencial de saliéncia de cada neurénio. Discutiremos sobre esta
questao ainda nesta secao.

Para (D., 1988; Treisman and Gormican, 1988; Wolfe and Horowitz, 2004),
outra caracteristica importante que pode guiar o desenvolvimento da atencao visual
é o tamanho do objeto que, neste trabalho, é representado por n’, ou seja, o ta-
manho do objeto € incorporado ao valor de saliéncia Sg de acordo com o numero de
neuronios presentes no segmento j. Portanto, o vetor de caracteristicas foi redefinido
e normalizado, de modo que I, = [I,C,0,L,R,T], onde T representa o tamanho do
segmento. A normalizacdo dos valores de [, para o intervalo entre [0,1] é definida
como:
ly — miny,

I, =

maxy, — ming,’

(5.30)

onde max;, and min;, representam o maximo € o minimo valor da caracteristica k,
respectivamente. Neste caso, os valores das médias das saliéncias (Equacao 5.29)
devem ser atualizadas.

O valor de saliéncia de um objeto € considerado um dos principais, senao o
principal, componente deste trabalho, pois somente a partir destes valores torna-se
possivel a selecao de objetos. De acordo com os trabalhos apresentados no Capitulo
4, os valores de saliéncia de um objeto sao baseados em caracteristicas bottom-up,
top-down, ou ainda, em ambas. Desta forma, a auséncia de caracteristicas salientes,
pode excluir, automaticamente, regioes ou objetos da cena. Este comportamento é
denominado biologicamente por busca assimétrica que, de acordo com Treisman
and Gormican (1988) e Bruce and Tsotsos (2009), a assimetria atribuida a presenca
ou auséncia de uma determinada caracteristica, deva ser considerada como uma
importante informacao para o desenvolvimento da atencao visual. Consideremos
as imagens apresentadas na Figura 5.35 (a), (b) e (c), e seus respectivos mapas
de conspicuidades de intensidades, cores e orientacoes, € o mapa de saliéncia pro-
posto por Itti et al. (1998). Como pode ser observado na Figura 5.35 (a), o objeto
representado pelo sinal de “mais”, apresenta alto valor de saliéncia em relacao aos
demais objetos, sendo destacado no mapa de saliéncia. Na Figura 5.35 (b), embora
o objeto representando o sinal de “menos”, de acordo com uma inspecao visual
humana, seja o objeto mais saliente, este nao € destacado no mapa de saliéncia,
devido aos baixos valores de saliéncia apresentados nos mapas I, C' e O. A mesma
situacao € apresentada na Figura 5.35 (c), onde um unico objeto, representado pela
cor “laranja”, nao apresenta valores de saliéncia suficientes para ser destacado no
mapa de saliéncia. Entretanto, analisando a atencao visual baseada no contraste de
caracteristicas, e nao em niveis de saliéncia, consideramos que a auséncia de uma

determinada caracteristica possa, também, ser utilizada para o desenvolvimento da
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atencao visual. Deste modo, propomos neste trabalho a normalizacao dos valores
de saliéncia dos objetos, para valores de contrastes reais de sali€éncia, descrito como

segue:

Entrada Mapa I Mapa C Mapa O Itti et al. (1998)
Saliéncia

Figura 5.35: Analise da Saliéncia de Objetos Imagens do benchmark disponibilizado
publicamente por Bruce and Tsotsos (2009).

No(8]) = - STID(S) - DS, 5.31)

i€ens

1 .
D(Sk) = — > 19 = Sil, (5.32)

i€ns
onde n® representa o numero de segmentos gerados pela rede LEGION e D(Sy) € a
média da similaridade entre o valor de saliéncia da caracteristica £ de um objeto
j em relacao aos demais objetos. De modo geral, de acordo com a Equacao 5.32,
objetos com valores de saliéncia proximos a média, deverao apresentar baixos valores
de contraste, enquanto que objetos distantes, serdo definidos com altos valores de
contraste. De acordo com os valores apresentados na Tabela 5.1, considerando
as imagens apresentadas na Figura 5.35 (a) e (b), o objeto representado pelo sinal
de “mais” ((a) objeto 2), e o objeto representado pelo sinal de “menos” ((b) objeto 13),
apresentam altos valores de contraste em relacao a caracteristica / (veja coluna D(S{ )
da Tabela 5.1). Entretanto, baseando-se ainda nos valores obtidos pela Equacao
5.32, o objeto de cor “laranja” ((c) objeto 4), apresenta o menor valor de contraste
possivel, uma vez que € definido com valores de saliéncia médios no mapa de cons-

picuidades de intensidades (Figura 5.35 (c) Mapa I). Neste caso, a Equacao 5.31
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€ responsavel por definir a média da similaridade entre o valor de contraste D(Si),
em relacao aos demais objetos. Como pode ser observado na Tabela 5.1, os valores
de contrastes reais de saliéncia sao apresentados na coluna /\/S(S{ ) € normalizados,
em seguida, para valores entre [0,1]. Concluimos que a normalizacdo dos valores
de saliéncia dos objetos pode ser um importante mecanismo para a identificacao de
objetos contrastantes na cena. Na secao seguinte serao apresentadas simulacoes

baseadas nesta hipotese.

Tabela 5.1: Geracao de valores de contrastes reais de saliéncia.

Figura 5.35 Objeto j | Saliéncia I D(S?) | Ns(S7) | Valores Normalizados entre [0, 1]
1 139 10.75 6.92 0.00
2 252 | 104.63 86.95 1.00
3 135 12.38 6.66 0.00
4 136 11.63 6.56 0.00
5 149 14.50 8.09 0.02
6 147 13.00 6.97 0.01
7 141 11.00 6.75 0.00

(@) 8 138 10.88 6.83 0.00
9 137 11.13 6.69 0.00

10 135 12.38 6.66 0.00
11 145 12.00 6.56 0.00
12 145 12.00 6.56 0.00
13 139 10.75 6.92 0.00
14 137 11.13 6.69 0.00
15 147 13.00 6.97 0.01
16 136 11.63 6.56 0.00
1 249 11.00 5.08 0.00
2 238 11.13 5.09 0.00
3 235 13.00 5.86 0.02
4 241 10.00 5.36 0.01
5 238 11.13 5.09 0.00
6 243 9.63 5.61 0.02
7 274 32.63 20.11 0.44

) 8 246 10.00 5.36 0.01

9 242 9.75 5.52 0.01
10 251 12.50 5.61 0.02
11 247 10.25 5.27 0.01
12 249 11.00 5.08 0.00
13 187 54.38 39.14 1.00
14 230 16.75 8.20 0.09
15 243 9.63 5.61 0.02
16 249 11.00 5.08 0.00

1 111 67.82 3.06 0.12

2 252 75.18 5.23 0.58

3 106 70.82 2.83 0.07

4 167 62.73 7.22 1.00

5 240 69.36 2.49 0.00

(c) 6 109 68.55 2.68 0.04
7 241 69.64 2.51 0.01
8 250 73.73 4.16 0.35
9 108 69.18 2.50 0.00

10 110 68.09 2.88 0.08
11 251 74.36 4.56 0.44

Considerando a normalizacdo dos valores das médias de saliéncia de cada
segmento S’ concorrente a atencao visual, podem existir objetos com baixos valores
de contraste ou, como tem sido referenciado, saliéncia. Como solucao, propusemos
a utilizacao de um limiar de valor de saliéncia do segmento, denominado por 6,
de modo que, segmentos com valor total de saliéncia menor que 6, nao poderao

participar da competicao pela atencao visual. A selecao prévia de objetos € definida
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por:

1, se (nik S, Si) > 0,

0, caso contrario

Ppriorselection(sj) - (533)
onde n* é o nimero de caracteristicas responsaveis por guiar a atencio visual con-

sideradas neste trabalho.

De modo diferente dos modelos que tratam neuroénios como unidades indi-
viduais para a representacdo da saliéncia da cena (Quiles et al., 2011; Benicasa
et al., 2012, 012b), ou seja, um neuronio por pixel, consideramos nesta proposta
a geracao de um mapa de objeto-saliente a partir da atividade entre neurénios que
representam objetos inteiros, o que significa a representatividade de um neuroénio

por objeto.

Assim, o mapa de objeto-saliente € definido como uma rede neural composta
por objetos com dois tipos de conexoes: conexoes excitatorias e conexoes inibito-
rias. As conexodes excitatérias formam um mecanismo cooperativo responsavel por
sincronizar grupos de objetos que representam padroes similares (objetos com carac-
teristicas similares). Por outro lado, as conexodes inibitérias tém como objetivo inibir
objetos de fundo da cena, permitindo que objetos mais salientes sejam selecionadas.
O MOS foi constituido pelo mesmo numero de segmentos (objetos) gerados pela rede
LEGION. Sua dinamica foi definida da seguinte forma: considera-se uma imagem
de entrada, sincronizada e segmentada. Quando um objeto pulsar na LEGION, seu
sinal € apresentado para todos os outros objetos selecionados, sendo atualizados

como segue:

z)j:—vj—FEj—Wij, j:lv,,,jnj (534)

onde n/ € o numero de objetos do MOS. Considerando que o MOS seja composto pelo
mesmo numero de objetos pulsantes na rede LEGION, pode-se concluir que cada
objeto da LEGION possui seu respectivo objeto no MOS. A variavel v; representa o
potencial de saliéncia do objeto j e Wy € o peso de inibicao a partir do termo de
acoplamento inibitorio Y;.

Consideramos Si sendo um objeto referente a um segmento ativo na rede
LEGION, e k seu respectivo indice de caracteristicas. Os termos de acoplamento

excitatorio F; e inibitorio Y; sao definidos pela seguinte equacao:

E; =Y = exp 9575, s=1,.,n, (5.35)

de forma que E; sera atualizado, se e somente se, o valor de E;, em outro instante
t + 1, for superior ¢, ou seja, o termo E; contera o valor maximo excitatorio do

objeto j e S° representa cada objeto pulsante. A medida de similaridade entre as
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caracteristicas do objeto S’ e os demais objetos € definida por:

6
d(S7,5%) =|| 87 = S* |= | > Wi(Si - S3)?, ke{l,C,0,L,R,T} (5.36)
k=1
onde W, define o peso associado a cada caracteristica k. E importante notar que,
com o parametro W, € possivel realizar o ajuste dos pesos, de acordo com as caracte-
risticas que se deseja salientar da cena. Assim, se W), = 0 para todas as informacodes
primitivas da imagem de entrada, o modelo proposto torna-se estritamente top-down
e, bottom-up, caso W, = 0 para todas as informacdes relacionadas ao reconhecimento
de objetos.

As conexoes inibitorias sao determinadas com base no contraste entre atribu-
tos. Desta forma, se dois objetos sdo alimentados por atributos semelhantes, ou seja,
o contraste entre eles € pequeno ou zero, o termo Y; da Equacao 5.34 aproxima zero
e, devido a funcao exponencial negativa da Equacao 5.35, o peso de acoplamento
inibitério assume um alto valor. Por outro lado, quando os sinais de alimentacao de
tais objetos sao definidos por atributos distintos, o peso da conexao inibitéria entre
eles € pequeno ou mesmo zero. Assim, objetos com caracteristicas semelhantes
sao mutuamente inibidos, devido a competicao gerada pelas conexoes inibitorias.
Podemos concluir que um objeto que apresenta um alto contraste com os demais
nao € inibido e permanece oscilando, salientando o objeto sob o foco de atencao. A
Figura 5.36 apresenta, de forma ilustrativa, o processo descrito para a geracao do
mapa de objeto-saliente, onde uma arquitetura em camadas apresenta a imagem
de entrada, a segmentacao LEGION e o MOS, gerado a partir da competicao entre

objetos.

Figura 5.36: Mapa de Objeto-Saliente gerado a partir da competicao entre objetos.

Para demonstrar o comportamento do modelo proposto, a Figura 5.37 apre-
senta uma simulacao baseada em um ambiente sintético, composto por todas as
caracteristicas considerados neste trabalho. Neste caso, W; = 1.0 para todos os
valores de k, ou seja, nenhum enviesamento top-down foi realizado. Na Figura 5.37

(b), (c), (d) e (e) sao apresentados os mapas de contraste de intensidades, cores,
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orientacdes e reconhecimento, respectivamente. Informacédo sobre a localizagido e
tamanho dos objetos podem ser observadas a partir da imagem de entrada, apre-
sentada em (a). Em (f) € mostrado o resultado da segmentacdo LEGION. Com o
objetivo de apresentar a evolucao do potencial de saliéncia v; de cada objeto, em (g) €
apresentado o grafico do potencial saliéncia v; sob o tempo ¢. E importante notar que,
a unidade de tempo € incrementada de acordo com a dinamica que define a geracao
do MOS, ou seja, t =t +1 quando um objeto S’ é apresentado aos demais objetos S°.
Sendo assim, faz-se necessario ¢t = n/ para que a medida de similaridade (Equacio
5.36) ocorra, ao menos uma vez, entre todos os objetos pulsantes. De acordo com o
grafico apresentado na Figura 5.37 (g), o comportamento do modelo torna-se estavel
quando ¢ ~ 150. Entretanto, os parametros Wj e 6; exercem um importante papel
para o tempo de selecao visual dos objetos. O MOS € apresentado em (h). Para fins
de esclarecimentos, como pode ser observado no grafico (g), o objeto que apresenta
maior valor de saliéncia € o “X”. A diferenca consideravel na amplitude deste objeto
ocorre devido a normalizacdao da caracteristica tamanho (7), uma vez que todos os
demais objetos possuam o mesmo numero de neuréonios, X € definidocom 7'=1 e

os demais com 7T = 0.

Na Figura 5.38 € apresentada a analise das variacoes do parametro Wj para
a cena utilizada na Figura 5.37. Nas Figuras 5.38 (a), (b), (c), (d), (e) e (f), foram
utilizados valores de W para o enviesamento individual das caracteristicas: inten-
sidade, cor, orientacao, localizagao, reconhecimento e tamanho, respectivamente. A
caracteristica L (Localizacdo) encontra-se presente em todos os objetos, de modo que
seu contraste € associado a proximidade entre os objetos. Conforme apresentado em
(d), e devido ao posicionamento dos objetos na forma de um quadrado, os maiores
valores de saliéncia estao localizados nas extremidades da imagem. Em (g) sao apre-
sentados os objetos salientes considerando os valores de enviesamento informados

e, em (h), todas as caracteristicas sdo consideradas.

De acordo com os valores de W, apresentados na Figura 5.38, na Figura 5.39
sao apresentados os graficos dos potenciais de saliéncia. O objetivo é apresentar a
sensibilidade do modelo quanto as varia¢coes do parametro W e o tempo necessario
para a selecao dos objetos e estabilidade do modelo proposto. Considerando inici-
almente os graficos gerados a partir de caracteristicas individuais, apresentados na
Figura 5.39 (a), (b), (c), (e) e (f), pode-se observar a rapida identificacdo do objetos
salientes, onde 0 < t < 50. Em (d), devido a caracteristica localizacao nao apresentar
altos niveis de contraste entre os objetos, os valores de v; oscilam entre ~ 0.3 e
0.5. Entretanto, como pode ser visto na Figura 5.39 (g), através do enviesamento
top-down do parametro Wy, foi possivel obter-se objetos salientes oscilando em faixas
distintas, permitindo a sele¢ao visual baseada nos valores de v;. E importante notar
que, conforme apresentado em (g), a ordem de saliéncia dos objetos encontra-se

definida a partir de ¢t > 50. Em (h), todas as caracteristicas sao consideradas
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Figura 5.37: Comportamento do modelo.
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(@) Imagem de entrada. Mapas de cons-

picuidades: (b) Intensidades, (c) Cores, (d) Orientacoes, (e) Mapa de reconhecimento
de objetos, (f) Segmentacao LEGION, (g) Grafico dos potenciais de saliéncia, (h) e (i)
Mapa de objeto-saliente. Os valores de parametros utilizados foram: rede LEGION
0, = 1200 e W, = 20, gerando um total de 30 segmentos e para a geracao do MOS,
Wy =1, 6, =0.5, s = 0 e W), = 1 para todos os valores de k.
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Entrada MOS ,,.ib(on MOS ;,.ib(0n
L
L
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Figura 5.38: Influéncia do enviesamento top-down de caracteristicas especificas.

igualmente. Neste caso, devido aos valores proximos de v;, a estabilidade do modelo
somente ocorre a partir de ¢ > 150.

De maneira geral, assumimos que o objeto saliente é definido como sendo
aquele que apresente um maior contraste com os demais objetos presentes na cena,
denominados por objeto saliente e objetos de fundo, respectivamente. Esta supo-
sicao recebe suporte direto de experimentos biologicos que tém demonstrado que o
contraste dos objetos que compoem uma determinada cena € mais importante que o
nivel absoluto de cada um dos atributos visuais em tarefas de inspecao visual (Wolfe
and Horowitz, 2004; Yantis, 2000).

Simulagcées Computacionais

Simulac¢des computacionais sao inicialmente apresentadas para demonstrar o
comportamento do modelo proposto considerando caracteristicas isoladas. Imagens

reais e sintéticas, com altos valores de contraste, relacionados as caracteristicas
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Figura 5.39: Tempo e estabilidade do modelo de acordo com variac¢ées de Wi.
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consideradas neste trabalho foram selecionadas. A seguir, enfatizamos o comporta-
mento do modelo a partir de cenas contendo objetos com as seguintes caracteristicas
predominantes: reconhecimento de objetos, objeto com tamanho contrastante, ob-
jeto pertencente a uma determinada classe, porém com posicionamento distante de
seu grupo, ou seja, com contraste de localizacao, objeto com contraste de intensi-
dade, cor e orientacdo. Para a conclusao das simulacoes foram utilizadas imagens
contendo objetos salientes relacionados a mais de uma caracteristica, com o objetivo

de avaliar a eficacia do modelo proposto.

De forma a explorar a rede HLC, utilizada neste trabalho para o reconhe-
cimento de objetos, a primeira simulacao a ser apresentada desenvolve a atencao
visual baseada nos valores de reconhecimento de digitos manuscritos, apresentados
em Silva and Zhao (2012). De acordo com os experimentos apresentados pelos
autores, a rede HLC foi aplicada a um base de dados composta por 60.000 padroes de
treinamento e 10.000 padrodes de testes. Nos resultados apresentados, a rede HLC,
proposta a partir da composicao de classificadores de baixo e alto nivel, apresentou
taxas de classificacoes superiores, comparados a outros modelos de classificacao. Na

Figura 5.40 sao apresentadas as classes reais dos digitos manuscritos considerados

OD25 56 9

Figura 5.40: Classificacao real. (a) Classe O (b) Classe 3 (c) Classe 3 (d) Classe 5 (e)
Classe 5 (f) Classe 9. Baseado nos experimentos apresentados em (Silva and Zhao,
2012).

nesta simulacao.

De acordo com os experimentos apresentados em (Silva and Zhao, 2012),
quando somente um classificador tradicional (baixo nivel) € utilizado (A = 0), padroes
que sejam facilmente classificados (Figura 5.40 (b) e (d)), classificadores de baixo
nivel retornam resultados satisfatérios. Entretanto, esta afirmaciao nao é valida
para padroes considerados dificeis de classificar (Figura 5.40 (a), (c), (e) e (f)). Como
exemplo, os padroes apresentados na Figura 5.40(b) e (d), pertencentes as classes
reais 3 e 5, respectivamente, foram classificados com valores 0.74 para a classe
3 e 0.79 para a classe 5, o que € correto, porém, a Figura 5.40(c) (classe real 3)
foi classificada com o valor maximo de 0.44 para a classe 7, implicando em uma
classificacao incorreta. O mesmo ocorre nas Figuras 5.40 (a), (e) e (f). Considerando o
valor do parametro A = 0.2, o padrao apresentado em (c) foi corretamente classificado
com valor 0.54 para a classe 3. Isto ocorre devido a HLC examinar nao somente a
similaridade entre o padrao de entrada e os padrdes treinados, mas também pela
analise das propriedades topologicas da rede correspondente a cada digito (para

maiores detalhes veja (Silva and Zhao, 2012)). Conforme descrito na secao anterior,
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a saida gerada pela rede HLC indica se o objeto esta entre aqueles memorizados pelo
sistema de reconhecimento, em seguida, o valor de saida da rede € utilizado para
configurar o atributo referente ao valor de reconhecimento R.

Na Figura 5.41 € apresentado o comportamento do modelo de atencao em
relacao a classe 3, considerando A = 0.2. Na Figura 5.41 (b) sao apresentados
os segmentos LEGION. Em (c) sdao apresentados os valores de reconhecimento de
todos os segmentos, sendo que, o valor de saida da HLC para o objeto “3” (superior
esquerdo) foi R = 0.57 e, para o segundo objeto “3” (inferior esquerdo), o valor de
classificacao foi R = 0.54. Nesta simulacao definimos 6z = 0.5. Demais segmentos
tiveram seus valores de R definidos como O (zero). Na Figura 5.41 (d) € apresentado
o mapa de objeto-saliente que, para fins de visualizacao, € apresentado através de
variacoes de intensidades e cores. Embora os valores dos potenciais de saliéncia v;
dos objetos “3” sejam bastante proximos, no grafico, apresentado em (e), pode ser
visto o comportamento individual de cada objeto em relacao ao tempo t. Devido aos
valores idénticos de R, referente aos dois objetos menos salientes, as representacoes
graficas dos valores de v; sdo apresentadas sobrepostas. Em simulacoes seguintes
apresentaremos o comportamento do modelo a partir do reconhecimento de objetos

em imagens reais.

R R

(a) Entrada b) Segmentos  (c) Mapa R d) MOS it (on)

0.351

03l : : o
0.25F A
// \»
0.2 /
S \ /
= // A A\
0.15F / N&

0.1F

0.05f /-

O/ i { i i i i i i i i
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t

(e) Grafico v;

Figura 5.41: Modelo baseado em objetos. Simulacdo 1 - Saliéncia de objetos
reconhecidos. Valores de parametros utilizados: rede LEGION 6, = 1200 e W, = 20,
gerando um total de 4 segmentos e para a geracao do MOS, Wy =1.2, 0, =0.5, 6, =0
e W5 = 1. Para os demais valores de k, W, = 0. Imagem 255x255 pixels.

De acordo com D. (1988), Treisman and Gormican (1988) e Wolfe and Ho-
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rowitz (2004), a caracteristica relacionada ao tamanho que define um alvo pode,
eficientemente, guiar a atencao visual. Conforme apresentado na Secao 4.3, o pri-
meiro trabalho a considerar a caracteristica tamanho para guiar a atencao, baseada
na correlacao oscilatoria, foi proposto por Wang (1999), de forma que, em uma cena
contendo diversos objetos (segmentos), a rede seleciona o maior objeto encontrado,
enquanto que os demais sao inibidos, devido a um mecanismo de inibicao respon-
savel por armazenar o tamanho do maior segmento encontrado durante a oscilacao
da rede que, consequentemente, inibe a ativacao de segmentos menores. Outros
trabalhos tém sido desenvolvidos considerando a caracteristica tamanho para guiar
a atencao, como por exemplo em (Quiles et al., 2011), contudo, considerando que a
atencao visual, baseada no tamanho do objeto, deva ser direcionada para os objetos
maiores em uma escala de grandeza. Entretanto, consideramos neste trabalho que
o tamanho de um objeto também pode estar relacionado, por exemplo, a um objeto
menor entre varios outros objetos maiores e, neste caso, a atencao também deve ser
direcionada para objetos menores, ou seja, objetos contrastantes. Este comporta-
mento também se estende para as demais caracteristicas, como por exemplo, um
objeto desconhecido meio a objetos conhecidos, etc. Na Figura 5.42 € apresentado
o comportamento do modelo proposto a partir de uma cena sintética composta por
um objeto pequeno meio a objetos de maiores. O objeto saliente € apresentado na
Figura 5.42(c).

Entrada (b) Segmentos d) MOS inib(on)

Figura 5.42: Modelo baseado em objetos. Simulacdo 2 - Saliéncia de objetos
menores. Valores de parametros utilizados: rede LEGION 6, = 1200 e W, = 20,
gerando um total de 25 segmentos e para a geracao do MOS, Wy = 1.2, §, = 0.5,
0, =0 e W = 1. Para os demais valores de k, W;, = 0. Imagem 150x150 pixels.

Ainda analisando o comportamento do modelo em relacdo ao tamanho dos
objetos, na simulacao apresentada na Figura 5.43, diferente da simulacao anterior,
devido ao grande numero de objetos menores de tamanhos similares, o modelo guia a
atencao visual para os objetos maiores. Entretanto, como pode ser visto nas Figuras
5.43 (c), (d) e (d), apos os dois primeiros objetos salientes, representados em (d) pelas
colunas O e 2, a atencao € direcionada para objetos menores, representados pelas
colunas 8, 11, 7, etc. Isto ocorre devido ao contraste entre o tamanho de cada objeto
em relacdao ao tamanho médio dos objetos.

Na Simulacao 4, apresentada na Figura 5.44, pode ser observado o com-

portamento do modelo a partir de variacées do parametro 6;. A cena utilizada
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Figura 5.43: Modelo baseado em objetos. Simulacdao 3 - Saliéncia de objetos
maiores. Valores de parametros utilizados: rede LEGION 6, = 1300 e W, = 20,
gerando um total de 14 segmentos e para a geracao do MOS, Wy = 1.3, 6, = 0.5,
fs =0 e Ws = 1. Para os demais valores de k, W = 0. Imagem aérea 160x160 pixels,
citada inicialmente em (Wang and Terman, 1997).

apresenta segmentos com altos valores de saliéncia relacionados a caracteristica
de intensidade. De acordo com os estudos realizados sobre os parametros 6, e
W, da rede LEGION (Secao 5.2.2), nesta simulacdao, com o objetivo de gerar um
maior numero de segmentos, definimos 6, = 600 e W, = 45. Na Figura 5.44 (b) é
apresentada a segmentacao LEGION, gerando um total de 21 segmentos. O principal
objetivo para o uso do parametro 6, € de evitar a competicao entre objetos com baixos
valores de saliéncia e, consequentemente, aumentar a taxa de selecao dos objetos
salientes da cena. Como pode ser visto no mapa I, apresentado em (c), o maior valor
de saliéncia da cena esta relacionado ao segmento representando a “lua”. Neste
caso, analisamos o tempo ¢t em que a atencao € direcionada para este segmento, a
partir de diferentes valores de 6, sendo realizadas quatro simulagdes. A primeira
simulacao, representada pela cor “azul” na Figura 5.44 (g), foi utilizado o valor de
fs = 0, de modo que todos os segmentos participaram da competicao pela atencao. Na
segunda simulacao, representada em (g) pela cor “verde”, com 6, = 0.2, o namero de
segmentos participantes foi reduzido para 3. A terceira simulacao, representada pela
cor “ciano”, com 6, = 0.4, somente 2 segmentos foram aptos a competir. Finalmente,
a quarta simulacao (“rosa”), com 6; = 0.6, somente 1 segmento superou o valores
do limiar. De maneira geral, os tempos necessarios para a selecao visual do objeto

“lua” foram: ¢t ~ 18 para 6; = 0, t ~ 8 para 0, = 0.2, t ~ 4 para s = 0.4 e t ~ 1 para
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0s = 0.6. Desta forma, concluimos que o parametro 6, exerce uma importante tarefa
para o mecanismo de atencao visual proposto neste trabalho, principalmente no que

refere-se ao tempo necessario para a selecao dos objetos salientes.

(a) Entrada (b) Segmentos (c) Mapa I

0.35r
0.3f
0.25¢

0.2f

Uy

0.15¢

0.1

0.051

0 L L L L L L L L L J
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Figura 5.44: Modelo baseado em objetos. Simulacao 4 - Variacoes do parametro 6.
Valores de parametros utilizados: rede LEGION 6, = 600 e W, = 45, gerando um total
de 21 segmentos e para a geracao do MOS, Wy =1.3, 6, =0.5, 0, =0e W; = 1. Para
os demais valores de k, W; = 0. Imagem 120x202 pixels.

Considerado neste trabalho como um atributo primitivo da imagem, a loca-
lizacao espacial do objeto na cena também € considerada como uma importante
informacao para o desenvolvimento da atencado. A Figura 5.45 (a) apresenta uma
cena onde, o contraste apresentado pelos mapas de conspicuidades, relacionadas a
cor, intensidade ou orientacao (Figuras 5.45 (c), (d) e (e)), ndao sao suficientes para
selecionar a “maca”, localizada na regidao inferior direita da cena, como o objeto
mais saliente. Assim, propomos neste trabalho a utilizacdo da informacao sobre
a localizacao espacial dos objetos como uma caracteristica para o desenvolvimento
da atencao visual. Na Figura 5.45 (f) sdo apresentados os valores do MOS e, em
(g), o grafico dos potenciais de saliéncia no tempo ¢. Entretanto, como pode ser
observado em (f) e (g), com o uso das caracteristicas cor, intensidade, orientacao e
localizacao, a atencao € direcionada para os objetos mais distantes, portanto, nao

evidenciando a saliéncia do objeto considerado alvo. Devido a natureza conjuntiva
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desta busca, outras caracteristicas devem ser consideradas, de forma a distinguir
os diferentes agrupamentos presentes na cena. Desta forma, o tamanho do objeto
foi utilizado em conjuncado com as demais caracteristicas, possibilitando a selecao
do objeto alvo. As Figuras 5.45 (h) e (i) apresentam os resultados obtidos. De
maneira geral, a atencao bottom-up foi modulada automaticamente por um estado
atencional top-down, ou seja, o tamanho do objeto “maca” € relevante para guiar
atencdo quando esta caracteristica estiver cognitivamente associada as demais. E
importante notar que, nesta simulacao, nenhum ajuste no enviesamento top-down
através do parametro W foi realizado, sendo utilizados os valores O ou 1, conforme

descritos na Figura 5.45.

(a) Entrada (b) Segmentos (c) Mapa C (d) Mapa I (e) Mapa Oy
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Figura 5.45: Modelo baseado em objetos. Simulacdo 5 - Busca conjuntiva. Valores
de parametros utilizados: rede LEGION 6, = 1200 e W, = 20, gerando um total de 9
segmentos e para a geracao do MOS, Wy =1.3, 0, =0.5, s, =0. Para (f) e (g) W1.5 =1
e W =0. Para (h) e (i) Wi = 1 para V k. Imagem 200x200 pixels.

Na Figura 5.46 (a) € apresentada uma cena com alto contraste relacionado as
caracteristicas de cor e orientacdao. Os mapas de conspicuidades de cores e orienta-

coes sao apresentados em (c) e (d), respectivamente. A rede LEGION gerou um total
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de 11 segmentos, porém, devido ao uso de 6, = 0.01, somente 5 segmentos estiveram
aptos a competicao pela atencao visual. O contraste em cores pode ser observado
na camiseta do surfista, enquanto que suas pernas contrastam verticalmente com
as ondas do mar. Para analisar o comportamento do modelo, nesta simulacao,
os valores de W) foram definidos como: W, = 1.0, W3 = 1.0 e W), = 0.0 para os
demais valores de k. A Figura 5.46 (e) apresenta o MOS gerado. De acordo com
o comportamento do modelo, apresentado em (f) e (g), a identificacao dos objetos
saliéncia foram obtidas rapidamente, com 0 < ¢t < 50. Finalmente, consideramos

a ordem de sele¢do visual, apresentada em (f), consistente com a inspecao visual
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Figura 5.46: Modelo baseado em objetos. Simulacao 6 - Cor e Orientacdao. Valores
de parametros utilizados: rede LEGION 6, = 400 e W, = 10, gerando um total de 11
segmentos e para a geracao do MOS, Wy =1, 6, = 0.5, §, = 0.01. Para (f) e (g) Wy =1
e W3 =1. Para (h) e (i) W), = 1 para V k. Imagem 200x256 pixels.

De acordo com o parametro Wy, a atencao visual pode ser modulada para
objetos de interesse na cena. Nas simulacoes seguintes, consideramos um motorista
dirigindo por uma estrada, onde uma grande quantidade de informacodes, tanto
bottom-up quanto top-down, podem emergir dinamicamente. Com isto, pretendemos
demonstrar que o modelo de atencao visual proposto, juntamente com a rede HLC
podem, efetivamente, contribuir para a resolucao de problemas reais, especifica-
mente aqueles pertencentes a area de atencao visual e reconhecimento de objetos.
Neste contexto, a rede HLC foi treinada a partir de padroes representativos de placas
de sinalizacao, apresentados na Tabela 5.2.

Conforme apresentado na secdo anterior, quando um objeto pulsa na rede
LEGION, este € apresentado para a HLC, responsavel pela classificacao do segmento.

Na Tabela 5.2 sao apresentados todos os segmentos gerados pela rede LEGION que
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Tabela 5.2: Classificacoes geradas pelos classificadores de alto e baixo nivel.

Valores Estimados de Classificacao (Classes) Predicao Final
Segmentos | Classe Real
Ve PN
QRVRCIOR®
L Low HLC
1 2 3 4 5
Simulacao 7 A =0.00 A =0.08
0.23 0.25 0.21 0.16 0.15
0 i 021 023 023 018 0.15 i i
1 i 020 022 024 017 0.17 i i
0.19 0.18 0.26 0.20 0.17
2 ) 0.21 0.20 0.16 0.21 0.22 ) )
0.20 0.19 0.20 0.18 0.23
3 i 024 015 014 024 0.23 i i
0.21 0.21 0.23 0.21 0.14
0.39 0.16 0.15 0.27 0.03
4 Classe 1 0.25 0.23 0.20 0.27 0.05 Classe 4 Classe 1
5 - i 0.22 0.24 0.20 0.18 0.16 i i
0.21 0.22 0.20 0.21 0.16
Simulacao 8 A =0.00 A=0.12
0 } 0.23 0.25 0.22 0.20 0.10 ) B
0.21 0.20 0.20 0.20 0.19
A
1 i ) 0.22 0.24 0.18 0.20 0.16 ) )
0.22 0.20 0.16 0.24 0.18

0.19 0.23 0.21 0.22 0.15
0.20 0.18 0.22 0.21 0.19

0.17 0.19 0.22 0.16 0.26
0.19 0.18 0.23 0.15 0.25

0.25 0.37 0.15 0.20 0.03
Classe 2 0.27 0.28 015 0.25 0.05 Classe 2 Classe 2

0.20 0.20 0.20 0.20 0.20
0.20 0.20 0.20 0.20 0.20

6 ) 020 020 019 021 0.20 ) )
021 018 019  0.22 0.20

0.21 0.22 0.20 0.20 0.17
0.23 0.20 0.24 0.14 0.19

0.21 0.19 0.22 0.20 0.18
0.23 0.21 0.20 0.18 0.18

0.19 0.18 0.24 0.17 0.22
0.20 0.21 0.22 0.16 0.21
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deverao ser classificados nas simulacoes 7 e 8. O limiar de reconhecimento utilizado
em ambas as simulacoes foi definido como 6z = 0.27. Para fins de esclarecimento
sobre a Tabela 5.2, as entradas da coluna “Valores Estimados de Classificacdao”
sao compostas por dois valores: o superior, representando o valor de classificacao
gerado pela rede HLC, e o valor logo abaixo, que apresenta a classificacdo gerada
pelo classificador de baixo nivel (Low). Os valores apresentados na coluna “Predicao
Final” indicam os resultados obtidos a partir do classificador de baixo nivel (A = 0) e
da rede HLC, respectivamente. E importante notar que, quando maior o valor de ),
maior sera o peso atribuido a saida da rede HLC.

Na simulacao 7, apresentada na Figura 5.47, foram utilizados os seguintes
valores de parametros: A = 0.08 e R; > 0r. Neste caso, somente o segmento 4
(classe real 1) atingiu o limiar de reconhecimento. Como pode ser visto na Tabela
5.2, o segmento 4 foi classificado incorretamente pelo classificador de baixo nivel,
entretanto, na rede HLC, o segmento 4 foi classificado corretamente, com o valor de
0.39 para a classe 1. Nesta simulacao, o parametro de enviesamento top-down W
foi considerado, de forma que, a atencao seja direcionada, principalmente, para os
objetos reconhecidos. Sendo assim, os valores de W), foram definidos como: W; = 0.6,
Wy =04, W3 =0.2, Wy =0, W5 = 1.0, W5 = 0.0. De acordo com o comportamento do
modelo, apresentado na Figura 5.47 (f) e (g), a selecao do objeto mais saliente (placa

de sinalizacdo) ocorreu corretamente, com 0 < ¢t < 50.
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Figura 5.47: Modelo baseado em objetos. Simulacédo 7 - Reconhecimento de Placas
de Sinalizacao. Valores de parametros utilizados: rede LEGION 6, = 600 e W, = 10,
gerando um total de 6 segmentos e para a geracao do MOS, Wy = 0.8, 0, = 0.27,
fs = 0. Imagem 211x315 pixels.

Na simulacao 8 (Figura 5.48), o parametro A foi definido com o valor de 0.12.
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Assim como na simulacao anterior, somente o segmento 4 (classe real 2) foi reconhe-
cido. Neste caso, ambos os classificadores identificaram corretamente a classe real
do segmento 4, porém, a rede HLC apresentou um maior valor de reconhecimento.
De modo a testar a robustez do modelo proposto, os valores atribuidos ao parametro
Wi, foram os mesmos utilizados na simulac¢ao 7. Como pode ser observado na Figura
5.48 (g), o objeto alvo (placa de sinalizacdo) foi o primeiro a ser selecionado pelo

modelo, corroborando com os objetos desta proposta.
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Figura 5.48: Modelo baseado em objetos. Simulacao 8 - Reconhecimento de Placas
de Sinalizacao. Valores de parametros utilizados: rede LEGION 6, = 600 ¢ W, = 10,
gerando um total de 10 segmentos e para a geracao do MOS, Wy = 0.8, 6, = 0.27,
fs; = 0. Imagem 200x286 pixels.

5.3.2 Enviesamento Top-Down e Atencdo Visual Baseada em Objetos

Como uma evolucao do modelo apresentado na Secdo 5.3.1, este modelo
tem como principal objeto a proposta de um modelo de atencao visual baseado em
objetos com caracteristicas bottom-up e top-down. Nos modelos com caracteristicas
top-down. propostos anteriormente nesta tese, a atencao top-down esta relacionada
as intencdes do observador, podendo ser visto como um processo de modulacao,
através do mecanismo de selecao visual. Caso o observador esteja a procura de
uma forma ou cor especifica, modulac¢oes top-down permitem o enviesamento do
processo de busca do segmento com maior propensao a alvo. Assim, objetos que nao
apresentem caracteristicas desejadas sado definidos com baixos valores de potenciais
de saliéncia. Contudo, estes segmentos mantém-se ativos durante todo processo de

selecao visual, de forma que possam ser selecionados, em uma ordem decrescente
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de saliéncia.

Neste trabalho, considerando cenas onde se conheca previamente quais infor-
macoes deseja-se encontrar, propomos um mecanismo para que somente segmentos
candidatos a alvo estejam ativos e aptos a competicao pela atencao visual. Os
resultados deste trabalho encontram-se publicados em (Benicasa et al., 013b).

Sendo assim, e tratando-se de uma evolucao do modelo apresentado na secao
anterior, apresentaremos a seguir a descricao do modelo, a partir das modificacoes

propostas.

Descricdo do Modelo

O modelo proposto para a selecao de objetos salientes, conforme diagrama
apresentado na Figura 5.49, foi composto pelos seguintes modulos: a extracao de
caracteristicas visuais primitivas, responsavel pela extracao dos mapas de conspi-
cuidades, contendo as caracteristicas visuais primitivas da cena, o enviesamento
top-down da segmentacao LEGION, que atribui pesos especificos (top-down) aos
mapas de conspicuidades, o reconhecimento de objetos e, finalmente, a geracao
do mapa de objeto-saliente (MOS), que torna possivel a selecao visual dos objetos

salientes.

BOTTOM.UP - Conspicuity Maps

g

Intensity
Orientation
Recognized

@ Colors

g 1O DOWIN = Rhecognition

Objects-Salient Map

Figura 5.49: Diagrama do modelo de selecao baseada em objetos II.

Inicialmente, o enviesamento top-down proposto € definido pela associacao de
pesos aos mapas de conspicuidades. Desta forma, os valores de saliéncia dos mapas
de conspicuidades sao pesadas e combinados em um mapa de saliéncia 5,,, definido

comao:

1
Sm = g (WintCint + WCOTCCOT + WoriCori) ) (537)

onde Cj,, C.or € C,; Tepresentam, respectivamente, os mapas de conspicuidades
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de intensidades, cores, e orientacgdes, € W;,, W, € W,,;, determinam os pesos

atribuidos a cada mapa de conspicuidade.

De acordo com os conceitos apresentados na Secao 3.2.3, a segmentacao LE-
GION € baseada em potenciais laterais p; > 6,, o que permite um neuronio ¢ tornar-se
lider de um segmento e pulsar. Entretanto, para o enviesamento top-down deste
trabalho, propomos que, um oscilador 7 definido como lider, somente podera pulsar
se seu valor de saliéncia S,,, exceder o limiar de enviesamento, denominado por 6.
Esta condicao garante a segmentacao de regidoes com valores de saliéncia deseja-
dos, permitindo a redu¢ao do numero de segmentos gerados e, consequentemente,
reduzindo custos computacionais para a segmentacdo de regides nio salientes. E
importante notar que, embora os pesos top-down sobre determinados alvos possam
ser obtidos automaticamente a partir do proprio alvo (Navalpakkam and Itti, 2005;
Frintrop et al., 2010; Borji et al., 2011), consideramos neste trabalho os valores dos
parametros Wi,:, Weor, Wy € do limiar 6y,,,, definidos de acordo com o dominio em

questao.

Os demais modulos que compdéem este modelo sdo baseados na descricao
apresentada na proposta anterior (Secao 5.3.1). Entretanto, consideramos uma
pequena modificacao na Equacao 5.34, responsavel pela geracao do mapa de obje-

to-saliente, sendo re-escrita como segue:

6
Q‘}jz—vj—i-Ej—WYYj+ZWkSia j=1,,n, (5.38)
k=1

onde v; representa o potencial de saliéncia do objeto j, F; € o termo de acoplamento
excitatorio e Wy € o peso de inibicao aplicado ao termo de acoplamento inibitorio Y;.
A modificacao realizada € apresentada no ultimo termo da equacao, representada
pelo somatorio dos valores de saliéncia do segmento ativo S?, enviesado pelo peso
Wy, associado a cada caracteristica. Embora a competicao pela atencao visual ocorra
baseada nos valores de enviesamento e medidas de similaridade entre os objetos con-
correntes, a insercao do termo apresentado tem como objetivo proporcionar maior
sensibilidade ao modelo proposto, em relacdo ao enviesamento top-down, uma vez
que os valores dos enviesamentos sao imputados diretamente na equacao que define
v;. Para demonstrar o comportamento do modelo diante desta modificacao, foram
realizadas duas simulacoes utilizando valores de parametros idénticos. Entretanto,
para a geracao do MOS, a primeira simulacao € baseada na Equacao 5.34, apresen-
tada na Secao 5.3.1 e, na segunda, o MOS ¢ gerado a partir da Equacao 5.38. De
acordo com os graficos (d) e (e), apresentados na Figura 5.50, podemos concluir que,
o termo proposto tornou o modelo mais estavel em relacao aos valores de oscilacoes
dos objetos, apresentou maior precisao para a selecao visual, além de aumentar a

taxa de selecao dos objetos salientes da cena, com 0 < t < 50.
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Figura 5.50: Comportamento do modelo baseado nas Equacoes 5.34 e 5.38. Valores
de parametros utilizados: enviesamento top-down, W;,, = 1, W,y = 1, Wy = 1,
Opias = 0, W7 = 0.3, Wo =04, W3 =0, Wy =0, W5 = 0.5 e Wg = 0.0; rede LEGION,

0, = 1200 e W, = 20, gerando um total de 30 segmentos e, para a geracao do MOS,
Wy = 1.0, 6, = 0.5, 6, = 0. Imagem 100x100 pixels.

Simulacdes Computacionais

Um importante tipo de informacao top-down € o conhecimento prévio sobre o
alvo, utilizado para a busca visual (Frintrop et al., 2010). Nas simulac¢des apresenta-
das nesta secao, com o objetivo de demonstrar o comportamento do modelo proposto
em relacdao ao enviesamento do processo de segmentacao, informacoes sobre o alvo

desejado serao utilizadas.

Inicialmente, na Figura 5.51 € apresentada uma cena com alto contraste
relacionado a caracteristica cor (“placa de sinalizacao”). Neste caso, podemos con-
siderar que a busca por placas de sinalizacao esta relacionada, principalmente, a
alvos que apresentem alto contraste em cores. Assim, o enviesamento top-down foi
definido com os seguintes valores de parametros: W,; = 0.0, W.,; = 1.0, W,,; = 0.0 €
Opias = [0,...,0.5]. E importante notar que, variacoées nos valores destes parametros
podem alterar, significantemente, o niumero de segmentos a participar da competicao
pela atencao. Na Figura 5.51 (c), (d) e (e) sao apresentados os segmentos obtidos a

partir de variacoes do parametro 0p;,s.
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(a) Entrada (b) Mapa C (€) Opiqs = 0.0
(12 segmentos)

(d) ebias =0.3 (e) ebms =0.5
(3 segmentos) (1 segmento)

Figura 5.51: Modelo Baseado em Objetos II. Simulacédo 1 - Enviesamento top-down
baseado no mapa de conspicuidades de cores. Valores de parametros utilizados:
enviesamento top-down, Wi, = 0, Weor = 1, Wy = 0, 0pias = [0,...,0.5], e rede
LEGION, 6, = 800 e W, = 20. Imagem 256x342pixels do benchmark disponibilizado
publicamente por Bruce and Tsotsos (2009).

Na Simulacao 2, apresentada na Figura 5.52, pode ser observado o uso do
enviesamento top-down, a partir da caracteristica de intensidades. Neste caso, os
valores dos parametros de enviesamento foram definidos como: Wj,; = 1, W, = 0,
Wori = 0 € Opias = [0,...,0.9]. Conforme apresentado na descricdo desta proposta,
o principal objetivo da utilizacao do enviesamento top-down para o processo de
segmentacao, € a exclusao de segmentos com baixos valores de saliéncia. Conforme
apresentado na Figura 5.52 (c), e com a utilizacao de 6;,s = 0, a rede LEGION gerou
um total de 17 segmentos, contudo, somente alguns segmentos apresentam valores
significativos de saliéncia. Embora uma solucao para esta questao possa ser obtida
através do ajuste do limiar de saliéncia (¢;), o uso do limiar de enviesamento 6,
permite a reducao do custo computacional e também torna possivel a maximizacao

da taxa de selecao de objetos.

5.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os modelos computacionais propostos nesta
tese para atencdo visual. Foram propostos um total de cinco modelos, contendo
caracteristicas originais e também extensoes de modelos anteriores. Dentre as prin-

cipais caracteristicas propostas, destacamos inicialmente o MAS, que permitiu a
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(a) Entrada (b) Mapa 1 (€) Opiqs =0
(17 segmentos)

(d) Hbias =04 (e) ebias =0.6 (e) ebias =09
(4 segmentos) (2 segmentos) (1 segmento)

Figura 5.52: Modelo Baseado em Objetos II. Simulacao 1 - Enviesamento top-down
baseado no mapa de conspicuidades de intensidades. Valores de parametros
utilizados: enviesamento top-down, Wi, = 1, Weor = 0, Wy = 0, Opias = [0,...,0.9],
e rede LEGION, 60, = 800 e W, = 20. Imagem 253x338pixels do benchmark
disponibilizado publicamente por Judd et al. (2012).

auto-organizacao de caracteristicas distintas de um objeto e também, a partir do
processo de competicao por atencao proposto, a localizacao de objetos salientes, de
modo que o desenvolvimento da atencao visual tenha sido baseado inicialmente em
informacées bottom-up. Mecanismos para a enviesamento da atencao visual a partir
de informacoes top-down foram apresentados nos modelos seguintes, considerando
sua aplicabilidade tanto para cenas sintéticas quanto para cenas reais. Por fim, fo-
ram apresentados os modelos para atencgao visual baseados no MOS, o que permitiu
a reducao do esforco computacional para o desenvolvimento da selecao visual.

No capitulo seguinte serao apresentadas analises qualitativas e quantitativas
dos resultados obtidos para um total de 104 simulacdes, compostas por imagens
reais, sintéticas psicofisicas e de dominio especifico, comparados aos mapas de
fixacdo, gerados através da atencao visual humana, e também a mapas de saliéncia,

gerados por quatro outros modelos de atencao visual.



CAPITULO

6

Andlise dos Modelos Propostos

onsiderando a evolucao natural do modelos apresentados no Capitulo 5,
utilizaremos aqui, para fins comparativos, as saidas geradas pelos modelos
propostos apresentados nas Secoes 5.3.1 € 5.3.2.

De acordo com Judd et al. (2012), diversos modelos de atencao visual tém sido
propostos com o objetivo de predizer locais da cena em que humanos direcionam
a atencao visual, contudo, para cada novo modelo introduzido, o mecanismo de
atencao proposto é avaliado a partir de novas imagens, o que torna dificil a compa-
racao dos resultados gerados. Assim, para a analise qualitativa e quantitativa dos
resultados obtidos a partir dos modelos propostos nesta tese, utilizaremos mapas de
fixacao (FM)!, gerados através do rastreamento dos movimentos dos olhos de obser-
vadores humanos, para uma variedade de imagens, disponibilizadas publicamente
por diversos pesquisadores (veja (Judd et al., 2012) para uma listagem abrangente).
Dentre estes, devido a sua ampla variedade de imagens reais em diferentes dominios,
selecionamos para analise qualitativa e quantitativa, um total de sessenta e uma
cenas reais, obtidas dos benchmarks propostos em Bruce and Tsotsos (2009) (36
cenas) e Judd et al. (2012) (25 cenas). Analisamos também o comportamento de
modelo em relacido a uma variedade de resultados classicos derivados da literatura
psicofisica, disponibilizados no benchmark de Bruce and Tsotsos (2009) (total de 15
imagens sintéticas). Por fim, apresentamos a analise do modelo proposto, baseado
porém em um dominio especifico, com o objetivo de demonstrar a robustez do modelo
em relacao ao ajuste de parametros. Neste caso, os parametros sao ajustados
inicialmente e aplicados em um conjunto de cenas propostas para esta tese (total
de 28 cenas).

De acordo com as caracteristicas biologicas desta tese, focamos nossa pes-

'do inglés Fixations Maps
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quisa em modelos de atencao visual baseados nos processos cognitivos de atencao,
conforme apresentado na Secao 4. Entretanto, para fins comparativos, além dos
mapas de fixacoes e do mapa de saliéncia proposto por Itti et al. (1998), analisamos
também alguns dos principais modelos de atencao visual propostos nos ultimos
anos, de acordo com Judd et al. (2012). Outro fator considerado foi a disponibilidade
dos codigos destes modelos por parte dos autores, facilitando a comparacao dos
resultados obtidos. Sendo assim, a analise apresentada nesta secao baseia-se na
comparacao do mapa de objeto-saliente (MOS) proposto, em relacdao ao mapa de
fixacao humana (FM) e os mapas de saliéncias gerados a partir dos modelos propos-
tos por Itti et al. (1998)2, Harel et al. (2006)3, Achanta et al. (2009)* e Cheng et al.
(2011)°, categorizados respectivamente como: modelo cognitivo, modelo baseado em

grafos e, para os dois ultimos, modelos baseados em analises espectrais.

De maneira elucidativa, consideramos a descricdo das principais caracteris-
ticas dos modelos utilizados para analise nesta secdao, de forma que o primeiro,
proposto por Itti et al. (1998), encontra-se descrito na Secao 3.1. No segundo,
proposto por Harel et al. (2006), foi introduzido um modelo de saliéncia baseado em
grafos (GBVS - Graph-Based Visual Saliency). No GBVS, os mapas de caracteristicas
(intensidades, cores e orientacdes) sdo extraidos de maneira similar & apresentada
em (Itti et al., 1998), onde, para cada mapa de caracteristica, um grafo totalmente
conectado € utilizado, de modo que nodos sdao responsaveis pela representacao de
todas as localizacoes. Pesos entre dois nodos sao associados proporcionalmente
a similaridade em relacao as suas caracteristicas e pesadas por suas distancias
espaciais. Em um processo de normalizacdao, nodos que apresentem altos valores de
dissimilaridades em relacao a vizinhanca sao definidos com altos valores de salién-
cia. Os mapas sao finalmente normalizados para enfatizar detalhes conspicuosos,
e combinados em um unico mapa de saliéncia. O modelo proposto por Achanta
et al. (2009) apresenta como principal objetivo a segmentacdo de regidoes salientes,
proposito bastante comum aos apresentados nesta tese. O mecanismo de saliéncia

proposto por Achanta et al. (2009) é definido como: S(z,y) = |[I,—I,.

, onde [, repre-
senta a média de cores da imagem I, I, € uma versao Gaussiana (5x5) da imagem

original,

.| representa a distancia Euclidiana e z,y sdo as coordenadas dos pixels.
O ultimo trabalho considerado para analise comparativa, proposto por Cheng et al.
(2011), baseia-se inicialmente na segmentacao da imagem em regioes (Felzenszwalb
and Huttenlocher, 2004) e, em seguida, valores de sali€éncia sao associados a cada
regiao. De acordo com Cheng et al. (2011), o valor de saliéncia de cada regiao €
calculado a partir do contraste de cores da regidao em relacao a distancia espacial

das demais regioes.

2http://www.saliencytoolbox.net/
Shttp://www.klab.caltech.edu/~harel/share/gbvs.php

4http: //ivrgwww.epfl.ch/supplementary_material/RK_CVPR09/index.html
5http: //cg.cs.tsinghua.edu.cn/people/~cmm/Saliency/
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6.1 Dominios Heterogéneos

Para o primeiro conjunto de simulacoes realizadas, o conhecimento sobre as
caracteristicas primitivas do alvo sao utilizados para o enviesamento do processo
de segmentacao. Sendo assim, nas Figuras 6.1 a 6.13 sao apresentadas 61 cenas
de diferentes dominios, contendo objetos contrastantes em relacdo as seguintes
caracteristicas: intensidades, cores, orientacées, localizacao e tamanho. O valor de
reconhecimento do objeto nao foi considerado como informacao para o enviesamento
da atencao visual, uma vez que as cenas apresentadas neste conjunto de simulacoes
tratam de dominios distintos. Em uma analise qualitativa dos resultados apresen-
tados nas Figuras 6.1 a 6.13, podemos concluir que os resultados apresentados
nos mapas de objetos-salientes (MOS) sao bastante coerentes com os resultados
apresentados nos mapas de fixacio de Judd et al. (2012). E importante notar que, a
comparacao qualitativa deve ocorrer entre o mapa de fixacao e cada um dos mapas

de saliéncia apresentados.
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Figura 6.1: Analise qualitativa (1-13) do MOS proposto em cenas reais, comparado com o mapa de fixacdo humana (FM) de Judd et al.
(2012) e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al., 2009) e (Cheng et al.,
2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens dos benchmarks disponibilizados publicamente por Bruce
and Tsotsos (2009) (1-36) e Judd et al. (2012) (37-61).
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Figura 6.2: Analise qualitativa (2-13) do MOS proposto em cenas reais, comparado com o mapa de fixacao humana (FM) de Judd et al.
(2012) e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al., 2009) e (Cheng et al.,
2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens dos benchmarks disponibilizados publicamente por Bruce
and Tsotsos (2009) (1-36) e Judd et al. (2012) (37-61).
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Figura 6.3: Analise qualitativa (3-13) do MOS proposto em cenas reais, comparado com o mapa de fixacdo humana (FM) de Judd et al.
(2012) e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al., 2009) e (Cheng et al.,
2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens dos benchmarks disponibilizados publicamente por Bruce
and Tsotsos (2009) (1-36) e Judd et al. (2012) (37-61).
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Figura 6.4: Analise qualitativa (4-13) do MOS proposto em cenas reais, comparado com o mapa de fixacao humana (FM) de Judd et al.
(2012) e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al., 2009) e (Cheng et al.,
2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens dos benchmarks disponibilizados publicamente por Bruce
and Tsotsos (2009) (1-36) e Judd et al. (2012) (37-61).
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Figura 6.5: Analise qualitativa (5-13) do MOS proposto em cenas reais, comparado com o mapa de fixacdo humana (FM) de Judd et al.
(2012) e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al., 2009) e (Cheng et al.,
2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens dos benchmarks disponibilizados publicamente por Bruce
and Tsotsos (2009) (1-36) e Judd et al. (2012) (37-61).
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Figura 6.6: Analise qualitativa (6-13) do MOS proposto em cenas reais, comparado com o mapa de fixacao humana (FM) de Judd et al.
(2012) e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al., 2009) e (Cheng et al.,
2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens dos benchmarks disponibilizados publicamente por Bruce
and Tsotsos (2009) (1-36) e Judd et al. (2012) (37-61).
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Figura 6.7: Analise qualitativa (7-13) do MOS proposto em cenas reais, comparado com o mapa de fixacdo humana (FM) de Judd et al.
(2012) e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al., 2009) e (Cheng et al.,
2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens dos benchmarks disponibilizados publicamente por Bruce
and Tsotsos (2009) (1-36) e Judd et al. (2012) (37-61).
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Figura 6.8: Analise qualitativa (8-13) do MOS proposto em cenas reais, comparado com o mapa de fixacao humana (FM) de Judd et al.
(2012) e também com os mapas de sali€éncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al., 2009) e (Cheng et al.,
2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens dos benchmarks disponibilizados publicamente por Bruce
and Tsotsos (2009) (1-36) e Judd et al. (2012) (37-61).
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Figura 6.9: Analise qualitativa (9-13) do MOS proposto em cenas reais, comparado com o mapa de fixacdo humana (FM) de Judd et al.
(2012) e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al., 2009) e (Cheng et al.,
2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens dos benchmarks disponibilizados publicamente por Bruce
and Tsotsos (2009) (1-36) e Judd et al. (2012) (37-61).
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Figura 6.10: Analise qualitativa (10-13) do MOS proposto em cenas reais, comparado com o mapa de fixacao humana (FM) de Judd
et al. (2012) e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al., 2009) e (Cheng
et al., 2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens dos benchmarks disponibilizados publicamente por
Bruce and Tsotsos (2009) (1-36) e Judd et al. (2012) (37-61).
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Figura 6.11: Analise qualitativa (11-13) do MOS proposto em cenas reais, comparado com o mapa de fixacao humana (FM) de Judd
et al. (2012) e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al., 2009) e (Cheng
et al., 2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens dos benchmarks disponibilizados publicamente por
Bruce and Tsotsos (2009) (1-36) e Judd et al. (2012) (37-61).
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Figura 6.12: Analise qualitativa (12-13) do MOS proposto em cenas reais, comparado com o mapa de fixacao humana (FM) de Judd
et al. (2012) e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al., 2009) e (Cheng
et al., 2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens dos benchmarks disponibilizados publicamente por
Bruce and Tsotsos (2009) (1-36) e Judd et al. (2012) (37-61).
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Figura 6.13: Analise qualitativa (13-13) do MOS proposto em cenas reais, comparado com o mapa de fixacao humana (FM) de Judd
et al. (2012) e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al., 2009) e (Cheng
et al., 2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens dos benchmarks disponibilizados publicamente por
Bruce and Tsotsos (2009) (1-36) e Judd et al. (2012) (37-61).
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De acordo com os resultados apresentados no MOS, de uma maneira quali-
tativa, podemos concluir a eficiéncia do modelo proposto para a predicao de regioes
da cena nas quais observadores humanos tendem a fixar. Contudo, considerando a
existéncia dos mapas de fixacao, apresentados nas Figuras 6.1 a 6.13, torna-se tam-
bém possivel a analise quantitativa do comportamento de cada modelo, baseada em
uma medida de similaridade entre o mapa de saliéncia ou mapa de objeto-saliente,
e o respectivo mapa de fixacao. Sendo assim, com o objetivo de realizar uma ana-
lise espacial entre os mapas, utilizaremos a medida de similaridade apresentada
em (Judd et al., 2012). De acordo com os autores, a medida de similaridade (S)
baseia-se inicialmente na redistribuicao dos valores dos mapas de saliéncia a serem
comparados, de forma que a soma dos valores das coordenadas i,; seja igual a 1.
A similaridade € entao calculada através da soma dos valores minimos dos pontos
redistribuidos de cada mapa. A similaridade entre dois mapas P e ) € definida como

segue:

S = Zmin(Pi’j,Qm) onde ZPM = ZQZ-J =1, (6.1)
i,j 1,J 2]

de forma que S = 1 quando as distribuicoes forem idénticas e, S = 0, caso nao exista

qualquer coincidéncia entre os mapas.

A medida de similaridade S utilizada em (Judd et al., 2012) para a comparacao
qualitativa entre mapas de saliéncia tem se mostrado bastante eficiente para a classi-
ficacao de modelos de atencao visual. Entretanto, conforme apresentado nas secoes
anteriores, e principalmente nas duas ultimas secdes, propomos mecanismos para
a identificacao da saliéncia da cena baseada em objetos. Notamos que, devido ao
MOS apresentar a saliéncia baseada em objetos, a regiao saliente no mapa limita-se
a regido ocupada pelo proprio objeto segmentado, o que faz com que a medida de
similaridade da vizinhanca imediata ao objeto seja nula, quanto comparada a um
mapa de fixacao, ou a qualquer mapa de saliéncia, no qual o objeto € representado
pela saliéncia de uma regiao. Como solucao, aplicamos um filtro Gaussiano (7x7
e o = 3) ao MOS, previamente ao calculo de similaridade, de forma a suavizar as
bordas dos objetos segmentados. Nas Figuras 6.14, 6.15 e 6.16 sao apresentados
os valores de similaridades S dos resultados apresentados pelo modelo proposto e
demais modelos analisados, de acordo com as cenas apresentadas nas Figuras 6.1
a6.13.
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Figura 6.14: Similaridade S (1-3) dos mapas de saliéncia apresentados nas Figuras
6.1 a 6.13, em relacao aos respectivos mapas de fixacao (FM) de Judd et al. (2012).
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Figura 6.15: Similaridade S (2-3) dos mapas de saliéncia apresentados nas Figuras
6.1 2 6.13, em relacao aos respectivos mapas de fixacao (FM) de Judd et al. (2012).
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Figura 6.16: Similaridade S (3-3) dos mapas de saliéncia apresentados nas Figuras
6.1 4 6.13, em relacao aos respectivos mapas de fixacao (FM) de Judd et al. (2012).
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Na Figura 6.17 sao apresentadas as meédias de similaridades obtidas pelo
modelo proposto e demais modelos analisados. De acordo com a analise do compor -
tamento do modelo proposto, apresentado nas Figuras 6.14, 6.15 e 6.16, e na média
de similaridade obtida, concluimos também sua eficiéncia, de forma quantitativa,
em relacao aos demais modelos analisados, apresentado resultados concludentes
para a predicao da atencao visual humana. Observamos ainda que, os resultados
obtidos por nosso modelo de atencao poderiam ser mais representativos, pois em
algumas simulacoes, como por exemplo, a simulacao 38, apresentada na Figura 6.8,
embora o local de saliéncia tenha sido identificado de forma precisa no MOS, o valor
de similaridade obtido para esta simulacao nao foi representativo. Na Figura 6.18 ¢
apresentada uma visao geral do comportamento dos modelos analisados em relacao

aos valores de similaridades obtidos.
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Figura 6.17: Meédias de similaridades dos modelos analisados em relacao aos
mapas de fixacoes humanas (FM) de Bruce and Tsotsos (2009) e Judd et al. (2012)
apresentados nas Figuras 6.1 a 6.13.
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Figura 6.18: Visao geral da similaridade S dos mapas de saliéncia apresentados nas Figuras 6.1 a 6.13, em relacao aos respectivos
mapas de fixacao (FM) de Judd et al. (2012).
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6.2 Dominio Psicofisico

De acordo com Bruce and Tsotsos (2009), modelos computacionais desenvol-
vidos na area de atencao visual tém sido de grande importancia para o entendimento
da atencao visual biolégica. Conforme apresentado na Secao 2, diversos experi-
mentos foram realizados com o objetivo de demonstrar as reacdes de observadores
humanos e primatas, diante de cenas contendo diferentes valores de saliéncia, a
partir de diferentes estimulos visuais. Sendo assim, no conjunto de simulac¢oes
apresentados a seguir, consideramos uma variedade de resultados classicos deriva-
dos da literatura psicofisica, disponibilizados publicamente no benchmark de Bruce
and Tsotsos (2009). O objetivo € demonstrar o comportamento do modelo proposto,
e dos demais modelos analisados, diante de condi¢cdes psicologicas especificas. Para
este conjuntos de experimentos nao foram disponibilizados os respectivos mapas de
fixacdo. Sendo assim, propomos empiricamente, para fins comparativos, a geracao
dos mapas de fixacdao, com base nos resultados experimentais descritos no trabalho
de Bruce and Tsotsos (2009).

Inicialmente, as imagens 1 e 2, apresentadas na Figura 6.19, baseiam-se
nos experimentos relacionados a teoria da integracao de caracteristicas de Treisman
and Gelade (1980), onde, objetos que apresentem caracteristicas contrastantes com
os demais objetos da cena, pop-out, recebendo a atencdao. Entretanto, na imagem
3, apresentada na mesma figura, devido a presenca de distratores heterogéneos, a
busca devera ocorrer de forma conjuntiva, considerando as caracteristicas de cor e
orientacao. Na imagem 4, as caracteristicas primitivas relacionadas a cor, orientacao
e tamanho guiam, sequencialmente, a atencao visual, porém, entre os objetos “5”s
existe um “2”, que também dependera de uma busca conjuntiva para tornar-se
saliente. Nas imagens 5 a 10 (Figuras 6.20 e 6.21), sao apresentados experimentos
com variacoes nos valores de similaridade entre o objeto alvo e os distratores. Neste
caso, de acordo com Desimone and Duncan (1995), Wolfe (2004) e Bruce and Tsotsos
(2009), quando um objeto apresenta um certo contraste em relacao aos demais obje-
tos, este devera receber a atencao. Em seguida, nas imagens 11 a 15 (Figuras 6.19 e
6.22), consideramos as teorias de Treisman and Gormican (1988) e Rosenholtz et al.
(2004), baseadas na assimetria atribuida a presenca ou auséncia de caracteristicas

saliéncias para o direcionamento da atencao. Nas imagens 11 e 12, por exemplo,

”» ”»

a tarefa de encontrar o objeto “+” entre os “-” € mais facil do que encontrar o “-
entre os “+”, contudo a saliéncia devera existir em ambas as buscas. De maneira
similar, nas imagens 13 (objeto “vermelho” meio a objetos “rosas”), 14 (objeto “rosa”
meio a objetos “vermelhos”) e 15 (objeto “rosa” meio a objetos “vermelhos” e fundo
com baixo valor de contraste), o objeto contrastante devera ser salientado, mesmo
em ambientes com baixos de valores contraste. O conjunto de imagens de entrada,
obtidos do benchmark proposto por Bruce and Tsotsos (2009), os respectivos mapas

de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al.,
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2009) e (Cheng et al., 2011), e o mapa de objeto-saliente proposto neste trabalho,
sao apresentados nas Figuras 6.19, 6.20, 6.21 e 6.22.
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Figura 6.19: Analise qualitativa (1-4) do MOS proposto em cenas sintéticas, comparado com o mapa de fixacao gerado empiricamente
para fins comparativos e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al., 2009)
e (Cheng et al., 2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens do benchmark disponibilizado publicamente
por Bruce and Tsotsos (2009).
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Figura 6.20: Analise qualitativa (2-4) do MOS proposto em cenas sintéticas, comparado com o mapa de fixacao gerado empiricamente
para fins comparativos e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al., 2009)
e (Cheng et al., 2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens do benchmark disponibilizado publicamente
por Bruce and Tsotsos (2009).
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Figura 6.21: Analise qualitativa (3-4) do MOS proposto em cenas sintéticas, comparado com o mapa de fixacao gerado empiricamente
para fins comparativos e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al., 2009)
e (Cheng et al., 2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens do benchmark disponibilizado publicamente
por Bruce and Tsotsos (2009).
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Figura 6.22: Analise qualitativa (4-4) do MOS proposto em cenas sintéticas, comparado com o mapa de fixacao gerado empiricamente
para fins comparativos e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006), (Achanta et al., 2009)
e (Cheng et al., 2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens do benchmark disponibilizado publicamente
por Bruce and Tsotsos (2009).

791

SOLSOdO¥d SOTHAOW SOd dSI'TVNV "9 OI1LIdVO



6.2. DOMINIO PSICOFISICO 165

De acordo com a analise qualitativa dos mapas apresentados nas Figuras
6.19 a 6.22, podemos concluir que o comportamento do modelo proposto, para a
predicao dos locais de maior saliéncia, foram coerentes com os mapas de fixacao
apresentados. Os modelos de Achanta et al. (2009) e Cheng et al. (2011), devido
a proposta de mecanismos de saliéncia baseados somente no contraste de cores
da imagem, nao apresentaram valores significativos de predicdao. Por outro lado,
os modelos de Itti et al. (1998) e Harel et al. (2006), por apresentarem mapas de
saliéncia gerados a partir das caracteristicas de intensidades, cores e orientacoes,
apresentaram maior precisiao na predicdo dos locais de maior saliéncia. De maneira
quantitativa, o comportamento dos modelos analisados, para este conjunto de si-
mulacoes, foi bastante uniforme (veja Figura 6.24). Observamos ainda que, devido
ao mecanismo de competicao por atencao baseado em objetos, proposto em nosso
modelo, em imagens contendo distratores homogénos, objetos com caracteristicas
semelhantes foram totalmente inibidos, o que aumentou, significativamente, a taxa
de similaridade do modelo proposto. Isto pode ser observado nas imagens 2, 4,
5, 6 e 11 das Figuras 6.19, 6.20 e 6.21, e também nos valores de similaridades
apresentados na Figura 6.24. A Figura 6.23 apresenta a média de similaridade

obtida por cada modelo.
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Figura 6.23: Médias de similaridades dos modelos analisados em relacao aos mapas
de fixacoes humanas (FM) das Figuras 6.19, 6.20 e 6.21.
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6.3 Dominio Homogéneo

No conjunto de simulacdes apresentadas a seguir, considerado como uma
extensao das simulacoes 7 e 8 (Secao 5.3.1), temos como objetivo demonstrar a
estabilidade do modelo proposto para um dominio especifico de cenas. E importante
notar que, devido a similaridade das cenas e do alvo, foi possivel definir valores
de parametros comuns as simulacdes. Consideramos a configuracao inicial dos
valores de parametros definidos como: enviesamento top-down da segmentacao:
Winte = 0, Weet = 1, Wy = 0 € Opiqs = 0.6; rede LEGION 6, = 600 e W, = 20;
geracao do MOS: Wy =1, 6, = 0.27, 8, = 0.01; e enviesamento top-down da atencao
visual: Wy =0, Wy =0, Wy =0, Wy =0, Wy = 1, Wg = 0. Outra caracteristica
importante apresentada, € a efetividade do enviesamento top-down do processo de
segmentacao, proposto na Secao 5.3.2, utilizado para enviesar o processo de selecao
visual de placas de sinalizacdo. Para a analise qualitativa e quantitativa, os mapas
de fixacao foram gerados empiricamente, baseados na busca especifica por placas de
sinalizacdo. O conjunto de 28 cenas, mapas de fixacdo, saliéncia, e objeto-saliente

sdo apresentados nas Figuras 6.25 a 6.30.
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Figura 6.25: Analise qualitativa (1-6) do MOS proposto em cenas contendo placas de sinalizacdo, comparado com o mapa de fixacao
gerado empiricamente para fins comparativos e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006),
(Achanta et al., 2009) e (Cheng et al., 2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens propostas inicialmente
nesta tese.
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Figura 6.26: Analise qualitativa (2-6) do MOS proposto em cenas contendo placas de sinalizacdo, comparado com o mapa de fixacao
gerado empiricamente para fins comparativos e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006),
(Achanta et al., 2009) e (Cheng et al., 2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens propostas inicialmente
nesta tese.
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Figura 6.27: Analise qualitativa (3-6) do MOS proposto em cenas contendo placas de sinalizacdo, comparado com o mapa de fixacao
gerado empiricamente para fins comparativos e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006),
(Achanta et al., 2009) e (Cheng et al., 2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens propostas inicialmente
nesta tese.
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Figura 6.28: Analise qualitativa (4-6) do MOS proposto em cenas contendo placas de sinalizacdo, comparado com o mapa de fixacao
gerado empiricamente para fins comparativos e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006),
(Achanta et al., 2009) e (Cheng et al., 2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens propostas inicialmente
nesta tese.
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Figura 6.29: Analise qualitativa (5-6) do MOS proposto em cenas contendo placas de sinalizacdo, comparado com o mapa de fixacao
gerado empiricamente para fins comparativos e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006),
(Achanta et al., 2009) e (Cheng et al., 2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens propostas inicialmente
nesta tese.
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Figura 6.30: Analise qualitativa (6-6) do MOS proposto em cenas contendo placas de sinalizacdo, comparado com o mapa de fixacao
gerado empiricamente para fins comparativos e também com os mapas de saliéncia propostos em (Itti et al., 1998), (Harel et al., 2006),
(Achanta et al., 2009) e (Cheng et al., 2011), respectivamente apresentados da esquerda para a direita. Imagens propostas inicialmente
nesta tese.

OANHOONOH OININOd €9

SL1



174 CAPITULO 6. ANALISE DOS MODELOS PROPOSTOS

Nas simulacdes apresentadas nas Figuras 6.25 a 6.30, como pode ser ob-
servado, os modelos de Achanta et al. (2009) e Cheng et al. (2011) apresentaram
melhor predicdo dos locais de atencao, em relacido ao comportamento apresentado
nos conjuntos de simulacées anteriores, de modo que podemos concluir sua aplica-
bilidade para dominios nos quais o alvo apresente contraste de cor suficiente para
guiar a atencao. Os modelos de Itti et al. (1998) e Harel et al. (2006) também apre-
sentaram bons resultados para este conjunto de simulac¢oes. Entretanto, devido a
nao influéncia de informacées top-down para o direcionamento da atencao, diversas
outras regioes da imagem sao também salientadas, como por exemplo, nas imagem
16, 17 e 20 (Figura 6.28), onde a regiao contendo o carro foi considerada o local
de maior saliéncia da cena. De acordo com os valores de parametros utilizados,
o MOS apresentou a saliéncia somente do objeto de interesse, neste caso, a placa
de sinalizacdo. Observamos também a importancia do mecanismo de enviesamento
top-down para o processo de segmentacao, onde a definicdo do parametro W, =1
possibilitou a segmentacao e analise somente de regidoes com contraste de cores, de
forma que demais regiées da imagem tenham sido desconsideradas, otimizando o
tempo de identificacdao e selecdo do objeto saliente e, consequentemente, proporci-
onando a reducao do custo computacional. Na Figura 6.31 sao apresentadas as
médias similaridades, obtidas a partir das simulacoes apresentadas nas Figuras
6.25 a 6.30. O comportamento individual dos modelos, para cada simulacao, pode

ser visto na Figura 6.32.
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Figura 6.31: Médias de similaridades dos modelos analisados em relacao aos mapas
de fixacoes humanas (FM) das Figuras 6.25 a 6.30.
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6.4 Consideracdes Finais

Neste capitulo, o mapa de objeto-saliente proposto foi comparado com mapas
de fixacao humana e também com mapas de saliéncia, gerados a partir de quatro
modelos de atencao visual. A medida de similaridade entre os mapas foi utilizada
para as analises qualitativas e quantitativas dos resultados obtidos. Conforme
apresentado, a capacidade preditiva do modelo proposto pode ser comparado a
importantes modelos de atencao visual propostos recentemente.

No préximo capitulo serdao apresentadas as conclusdes e principais contribui-

coes desta tese, assim como as perspectivas de trabalhos futuros.



CAPITULO

/

Conclusodes e Trabalhos Futuros

Nesta tese de doutorado foram introduzidos novos modelos computacionais
de atencao visual para a deteccao e identificacao de objetos salientes em cenas reais e
sintéticas. A selecao do objeto saliente foi determinada por dois tipos de influéncias:
bottom-up e top-down.

De acordo com a evolucao dos modelos propostos, destacamos, cronologi-
camente, as respectivas conclusées, contribuicoes e desafios encontrados em cada
momento do desenvolvimento deste trabalho, conforme descrito a seguir.

Na Secao 5.1.1 foi apresentado um mecanismo de saliéncia de atributos pul-
santes através de um mapa de atributo-saliéncia gerado a partir de modelos de
redes neurais artificiais. Os resultados mostraram que o modelo como um pro-
missor mecanismo para a composicao de um sistema de atencao visual. Embora o
modelo proposto nao tenha sido aplicado a selecao visual de objetos, nas propostas
seguintes o potencial de saliéncia dos neurénios do MAS foi utilizado como principal
mecanismo para a identificacdo da saliéncia.

A principal contribuicao da pesquisa apresentada na Secao 5.1.2 foi a possi-
bilidade da identificar o posicionamento, em um plano 2D, do objeto representado
em regioes de maior saliéncia no mapa de atributo-saliéncia, ou seja, baseado no
potencial de saliéncia dos neuronios do MAS, foi possivel identificar o grupo de
osciladores da rede I&F e, consequentemente, a selecao do objeto saliente. A partir
das simulacgdes realizadas, foi possivel também identificar a limitacdo no modelo
proposto em relacdo ao conjunto de padroes utilizados durante a fase de treina-
mento da rede SOM. Concluimos que, com o aumento do nimero de atributos a
ser mapeado bidimensionalmente no SOM, neste caso somente os atributos cor e
posicao, a utilizacao de padroes aleatorios durante a fase de treinamento ocasionou

alteracoes significativas sobre os valores de convergéncia do mapa, vindo a inferir
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diretamente na precisdao do modelo. Entretanto, este experimento foi elucidativo

quanto as propostas apresentadas a seguir.

Sendo o primeiro trabalho publicado decorrente desta tese (Benicasa and
Romero, 2010), a pesquisa apresentada na Secao 5.1.3 pode ser considerada como
uma sintese das propostas anteriores. Assim, todas as contribuic¢oes realizadas até
o momento sao também atribuidas a esta proposta. Como contribuicao particular
desta proposta, destacamos o treinamento da rede SOM a partir de padroes baseados
na propria cena. Embora este processo deva ocorrer a cada simulacao, podemos con-

cluir que o modelo apresentou maior precisao na localizacao dos objetos salientes.

Na Secao 5.2.1 foram considerados para o direcionamento da atencao visual
os seguintes atributos: canais de cores, contraste de intensidades, diferenca espa-
cial em cores, orientacoes, localizacoes em um plano bidimensional e o fator de
reconhecimento do objeto. Como uma das principais contribui¢cdes, destacamos
inicialmente sua caracteristica bottom-up e top-down, obtida através da proposta
de um mecanismos que tornou possivel realizar modulagdes top-down baseadas no
espaco e também baseada no objeto, permitindo o direcionamento da atencao tanto
para alvos desejados, quanto para demais regioes salientes. Outra contribuicao
proposta foi a possibilidade do direcionamento da atencao visual para objetos que
apresentem padroes cognitivos diferentes dos distratores, mesmo em situac¢oes onde
a saliéncia bottom-up seja considerada nula. Conforme mencionado inicialmente
na Secao 5.2.1, os resultados obtidos encontram-se publicados em Benicasa et al.
(2012).

Considerando os modelos propostos descritos, destacamos suas limitacées
relacionadas as simulacoes envolvendo imagens reais. Esta limitacdo esta direta-
mente ligada ao processo de segmentacao da cena. Consideramos que, apesar da
rede de neuronios I&F apresentar eficiéncia e simplicidade no ajuste de parametros
para a segmentacao de imagens sintéticas, nao obtivemos sucesso na segmentacao

de imagens reais.

Na Secao 5.2.2 foi introduzido um modelo de atencao visual baseada em
objetos, com modulac¢oes bottom-up e top-down aplicadas a imagens reais. Baseado
na proposta apresentada na Secao 5.2.1, este modelo mostrou-se apto a selecionar
objetos de acordo com suas caracteristicas visuais primitivas e também a partir
de conhecimentos prévios sobre determinados alvos. Além disso, as simulacoes
apresentadas demonstraram a capacidade do modelo LEGION para a segmentacao
de imagens reais, permitindo a este modelo trabalhar com imagens reais, fator

considerado como limitacao nos modelos apresentados nas sec¢oes anteriores.

Considerando os modelos propostos, o mapa SOM apresentou uma impor-
tante funcao para o desenvolvimento do mecanismo de atencao visual desta tese.
Nas Secoes 5.1.1 e 5.1.2, o mapa SOM foi gerado baseado em padrdes aleato-

rio e, a partir da Secao 5.1.3, foi gerado por padrdes extraidos da proépria cena,
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proporcionando maior precisao na localizacao dos objetos salientes. Entretanto,
sua geracao, considerando as fase de treinamento e classificacao em tempo real,
paralelamente ao processo de segmentacao, torna o custo computacional para o
processo de atencao bastante alto. Além de inviabilizar a aplicabilidade dos modelos
propostos em sistemas de tempo real como, por exemplo, a saliéncia baseada em
objetos a partir de imagens em video. Com isto, tivemos como objetivo nas propostas
seguintes, apresentar um mecanismo alternativo ao SOM para o calculo da saliéncia
de objetos. Outro fator considerado foi relacionado ao moédulo de classificacao dos
segmentos gerados pela rede LEGION. Embora a MLP tenha sido satisfatéria para
demonstrar o comportamento top-down dos modelos apresentados, nas propostas

futuras outros modelos foram considerados para a classificacao de objetos.

Na Secdo 5.3.1, foi apresentado um modelo de atencao visual baseado em
objetos, gerado a partir da integracao dos mecanismos top-down e bottom-up. A
principal contribuicao realizada, em relacdo aos modelos propostos anteriormente,
foi o desenvolvimento do mecanismo de competicao por atencao baseado em objetos.
Desta forma, apos o processo de segmentacao, cada segmento foi representado por
um unico neurénio, responsavel por participar da competicao pela atencao visual e
geracao do mapa de objeto-saliente. Assim, com a reduc¢ao do numero de neuronios
competidores, tornou-se possivel reduzir o custo computacional para o desenvolvi-
mento da selecao visual. Outra contribuicdo considerada importante foi em relacao
a normalizacao dos valores de saliéncia dos objetos. Neste caso, a presenca ou
auséncia de uma caracteristica, foi utilizada para definir o valor de contraste real
do objeto. O modelo proposto também permitiu a modulacdo da atencao para infor-
macoes especificas da cena, tornando-o apto a ser utilizado em diferentes dominios.
Simulacoées foram realizadas considerando imagens reais e sintéticas, demonstrando
o comportamento do modelo para diferentes condicées. Nao menos importante, o
uso da rede HLC para a identificacao de objetos considerados dificeis de classificar,
permitiu a geracao de valores de saliéncia top-down, possibilitando maior precisao

na identificacdo e saliéncia dos objetos.

De acordo com as simulacdes e analises apresentadas na Secao 5.3.1, o
numero de objetos concorrentes a atencao visual pode influenciar diretamente no
comportamento do modelo. Embora tenha sido proposto um mecanismo para a
selecao prévia de objetos, onde objetos com valores saliéncias abaixo de um determi-
nado limiar nao tornam-se aptos a participarem da competicao pela atencao visual,
alguns segmentos ainda poderiam apresentar valores de saliéncia obtidos a partir da
saliéncia de segmentos vizinhos. Isto pode ocorrer devido a disposicao da saliéncia
apresentada nos mapas de conspicuidades utilizados, uma vez que estes mapas
destacam a saliéncia baseadas no espac¢o, € nao em objetos. Desta forma, objetos

que nao deveriam apresentar valores de saliéncia, sofrem a influéncia da vizinhanca.

Outra consideracao, agora relacionada ao numero de segmentos gerados ini-
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cialmente, diz repeito ao custo computacional necessario para a segmentacao de
toda a cena, o que inviabiliza a aplicabilidade do modelo proposto em sistemas de
tempo real como, por exemplo, a saliéncia baseada em objetos a partir de imagens
dinamicas, como por exemplo, em video.

Com base nas consideracoes apresentadas, tem-se ainda o objetivo de propor
um mecanismo de enviesamento top-down do processo de segmentacao, de modo
que a segmentacao ocorra somente em regioes enviesadas. Pretendemos com isso,
reduzir o namero de segmentos e, consequentemente, aumentar a taxa de selecao
visual do modelo.

Assim, a pesquisa apresentada na Secao 5.3.2 mostrou-se apta a salientar
objetos relacionados as intencées do observador. De maneira especifica, através
do ajuste de pesos relacionados as caracteristicas visuais primitivas, foi possivel
realizar o enviesamento prévio do processo de segmentacao. Concluimos que o
comportamento do modelo proposto possa ser considerado plausivel biologicamente,
de forma que, em determinadas situacoes, objetos com baixos valores de contraste
sdo automaticamente desconsiderados durante uma tarefa de busca visual. Por
exemplo, durante a busca por um alvo de cor “vermelha”, a caracteristica cor sera
altamente enviesada, enquanto que as demais serao desconsideradas. Assim, infor-
macoes irrelevantes da cena, de acordo com uma tarefa de busca especifica, podem
ser desconsideradas.

Como conclusao final dos modelos propostos, no Capitulo 6 simulacoées em
104 imagens de dominio heterogéneos, psicofisicos e homogéneos, demonstraram a
eficiéncia dos modelos propostos para a predicao dos objetos da cena que observa-
dores humanos tendem a fixar, fornecendo bons resultados em todos os cenarios

analisados.

7.1 Trabalhos Futuros

O atencao visual € uma area de pesquisa amplamente estuda atualmente.
Avancos em pesquisas nesta area poderdao proporcionar uma maior compreensao
da atencao visual humana e, consequentemente, possibilitar a proposta de novos
modelos computacionais.

Por outro lado, existem varios aspectos nos quais os modelos propostos nesta

tese podem ser melhorados e estendidos. Destacamos os seguintes:

e Implementacao em hardware com arquitetura paralela: de acordo com as ca-
racteristicas individuais dos modulos que compdem os modelos para atencgao
visual propostos, sua implementacao paralela em hardwares dedicados pode

ser considerada uma interessante aplicacdo para sistemas de tempo real;

e Consideracao da caracteristica de movimento: considerando aplica¢oes de tempo

real, uma caracteristica importante que pode ser considerada para o direciona-
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mento da atencao visual € o enviesamento top-down do processo de segmenta-

cao baseado no contraste de movimento na cena;

Mecanismo atencional aplicado ao controle de robds: uma possivel aplicabili-
dade dos modelos propostos nesta tese € a navegacao autonoma de robos, con-
tudo, para o desenvolvimento da atencao visual demais informacoes sensoriais
também podem ser utilizadas como, por exemplo, dados gerados a partir de

escaneamentos em 3D ou ainda informacées auditivas presentes no ambiente;

e Aprendizagem de valores de parametros: embora tenham sido apresentados

ajustes especificos de valores de parametros para determinados dominios, em
condicoes heterogéneas, a proposta de mecanismos para o aprendizado auto-

matico de parametros € uma area interessante a ser pesquisada;

e Aplicacoes para robdtica educacional: diante da capacidade em identificar re-

gioes de maior saliéncia em uma cena, os modelos para atencao visual propos-
tos podem servir de inspiracdao para diversas aplicacoes na area da educacao
como, por exemplo, o auxilio a aprendizagem de simbolos e formas, de modo
que o alvo apresentado pelo usuario seja localizado de acordo com suas carac-
teristicas salientes e, em seguida, reconhecido, possibilitando uma interacao

construtivista.
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