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RESUMO

Nas ultimas trés décadas, o desenvolvimento de modelos que objetivam desenvolver ma-
quinas inteligentes tem ganho mais aten¢ao dos pesquisadores, avangando rapidamente. Na drea
da Inteligéncia Artificial € possivel identificar duas abordagens distintas. Na primeira, pesqui-
sadores de diferentes dreas dedicam-se a desenvolver modelos cognitivos baseados em mente
humana, formalizando descobertas em dreas como psicologia e neurociéncia, como o caso da
arquitetura LIDA, que é talvez o exemplo mais conhecido desse tipo de iniciativa. Na segunda,
buscam puramente resolver problemas a partir de modelos autdbnomos, ndo preocupando-se com
toda a complexidade da mente humana, como no caso do YOLO, um avancado algoritmo para
reconhecimento de objetos. Neste trabalho, é proposta uma abordagem utilizando-se arquitetu-
ras cognitivas apoiadas na estrutura de modelos cognitivos ja estabelecidos, em busca de uma
melhora em seus resultados ao adicionar uma dinamica que simula a mente humana. Na pro-
posta deste trabalho, o YOLO compde o médulo de Memoria Perceptiva Associativa visando
realizar o reconhecimento de objetos, tendo agregado um médulo de Memdria Episddica Transi-
ente. Este tltimo serd responsdvel por adicionar uma memoria recente a estrutura proposta, que
combinada com codelets de atencdo, permite que o rastreamento de objetos ajude na decisdao
de quando a memdria perceptiva associativa deve ser acionada, utilizando diferentes algorit-
mos para tais tarefas. Experimentos foram realizados sobre a base de imagens 7V77, base esta
que aglomera videos de diferentes Datasets conhecidas na academia. Assim, o desempenho
na tarefa de reconhecer objetos foi medido e comparado com a sua implementacdo original,
obtendo um desempenho mais réapido no processamento, sem perder de forma significativa a
assertividade original do modelo.

Palavras-chave: Arquitetura Cognitiva. Reconhecimento de Objetos. LIDA. Inteligéncia Arti-
ficial Cognitiva. Modelo de Mente.



ABSTRACT

In the last three decades, the development of models that aim to create intelligent ma-
chines has gained more attention from researchers, rapidly evolving. In the Artificial Intelli-
gence field two different approaches were advanced by researches. In the first approach, scien-
tists from different areas are dedicated to develop cognitive models based on the human mind,
establishing discoveries in fields related to psychology and neuroscience, such as the LIDA ar-
chitecture, which is perhaps the best-known example of this type of initiative. In the second
path, the researchers solve problems in a simple way from autonomous mathematical models,
without worrying about using the complexity of human mind, as is possible to see with YOLO,
which is an advanced algorithm for object recognition. In this work, an approach is proposed
using cognitive architectures based on the structure of already established cognitive models,
seeking an improvement in their results by adding dynamics that simulate the human mind. In
the proposal of this work, YOLO composes the Perceptual Associative Memory module that
performs object recognition, having added a Transient Episodic Memory module. The latter
is responsible for adding a recent memory to the intended architecture, which combined with
attention codelets, allows the object tracker to decide when the Associative Perceptual Memory
should be activated, using different algorithms for such tasks. Experiments were conducted on
the TV77 image database, that gather videos from different Datasets known in the academy.
Thus, tasks performance after object recognition were measured and displayed with its original
implementation, obtaining faster execution in processing, without losing the model’s overall
accuracy.

Keywords: Cognitive Architecture. Object Recognition. LIDA. Cognitive Artificial Intelli-
gence. Model of Mind.
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1 INTRODUCAO

Computagdo cognitiva € um termo em ascensdo na drea da computagdo, onde diversos
trabalhos abordam o tema sobre a matéria da Inteligéncia Artificial, ou IA. Conhecido como pai
da Inteligéncia Artificial, John McCarthy fundou o primeiro semindrio para discutir o desenvol-
vimento de maquinas inteligentes. Ele criou o termo em 1955, quando organizou a conferéncia
de Dartmouth, com o objetivo de explorar maneiras de criar maquinas que poderiam resolver
problemas como os seres humanos, considerando pensamentos abstratos, resolucao de proble-
mas e autonomicidade em adquirir novos conhecimentos (MILLER, 2003).

A 4rea de inteligéncia artificial sempre buscou introduzir nos computadores o poder de
decisd@o sem que houvesse um pré-mapeamento de todas as possibilidades para a realizacdo
de tarefas apresentadas a uma maquina. Em 1960, um movimento dentro do dmbito de IA se
desenhava de forma natural, que se tornaria no futuro a drea de estudos sobre cogni¢do em
computadores. Pesquisadores de diferentes universidades criaram grupos interdisciplinares de
estudos, 0os nomes variaram, mas os objetivos eram os mesmos, juntar esfor¢os da psicologia,
linguistica, antropologia, neurociéncia e ciéncia da computacdo para desenvolver estudos que
dedicariam a realizar formulagdes computacionais para as descobertas relacionadas a mente
humana, como descrito em (MILLER, 2003).

Em paralelo, as dreas desenvolveram-se. A Inteligéncia Artificial, em sua maior parte, se
moldou na resolugdo dos problemas, utilizando métodos puramente matematicos. Mesmo sob
uma tentativa de modelar neur6nios, revisto em (GARDNER; DORLING, 1998), e se aproximar
do encéfalo humano, os estudos em geral nao se atentaram a dindmica complexa da mente
humana em sua totalidade.

O desenvolvimento das Redes Neurais Artificias € um exemplo classico desta distin¢ao.
Mesmo com avangos, 0 método provou-se limitado quando comparado a magnitude do encéfalo
humano, mesmo se mostrando promissor na tarefa de reconhecimento de padrdes. Por outro
lado, tal limitagdo nao barrou o desenvolvimento de novas solugdes.

O resultado disso foi uma revolucao na computacao, com o desenvolvimento de solu¢des
desde sistemas de recomendacgdo até reconhecimento de textos em linguagem natural, de voz,
e objetos em imagens e videos (LOPS; GEMMIS; SEMERARO, 2011) (CAMBRIA; WHITE,
2014) (GAIKWAD; GAWALI; YANNAWAR, 2010) (RUSSELL; NORVIG, 2016).

Métodos recentes de reconhecimento de objetos estdo sendo amplamente estudados e

aprimorados, sempre comparados em competicdes e desafios sobre bases de imagens, como em
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(LIN et al., 2014) (EVERINGHAM et al., 2010) (DENG et al., 2009). Estas competi¢des ja
demonstraram o alto desempenho dos algoritmos e o rdpido avango da drea, porém os métodos
apresentados ainda ndo fazem grande correspondéncia com modelos da mente humana.

Por sua vez, diversos trabalhos surgiram na tentativa de mapear comportamentos, re-
gides e a estrutura do cérebro humano na sua amplitude. Esta drea, também conhecida como
Inteligéncia Artificial Geral, se desenvolveu propondo modelos de mente humana, preocupados
em modelar desde partes bioldgicas, até fun¢des especificas das regides cerebrais (SAMSONO-
VICH, 2010).

O desenvolvimento destes modelos segue sob rapida evolugdo, onde fun¢des conhecidas
da mente humana foram ou estdo sendo descritas, em paralelo ao desenvolvimento e aprimora-
mento de seus respectivos modelos computacionais (SAMSONOVICH, 2010).

Em busca de unir novamente ambas as dreas, este trabalho propde uma juncdo de um
avancado modelo de deteccao de objeto sob uma arquitetura cognitiva baseada nas diferentes
areas que compde a mente humana.

Neste modelo proposto, a arquitetura LIDA (Learning Intelligent Distribution Agent, ou
em portugués, Agente de Aprendizagem Inteligente Distribuida) € utilizada como base cog-
nitiva, onde os estudos desenvolvidos por seus pesquisadores (revisado no Capitulo 4), serdo
aplicados a um modelo de reconhecimento de objetos em tempo real. Uma vez que o modelo
LIDA preocupa-se em modelar as funcionalidades da mente humana, e ndo cérebros, um mo-
delo baseado em uma rede neural convolucional pode ser utilizada para compor um de seus
modulos.

Para o presente trabalho foi escolhido o algoritmo de reconhecimento de objetos YOLO,
You Only Look Once (em portugués, Vocé Olha Apenas uma Vez), revisado na Se¢do 3.2.2. Ele
estd alinhado com o estado da arte em relacdo ao seu desempenho perante a outros trabalhos.
Uma vez que foi inspirado na habilidade humana de rdpidamente olhar e reconhecer objetos
em uma cena, serd utilizado como nucleo de reconhecimento para o méddulo responsavel pela
interpretacdo de imagens proposto pela arquitetura LIDA, a Memoria Perceptiva Associativa.

Ainda com base na arquitetura LIDA, serd utilizado um médulo de Memoria Episédica
Transiente. Este, serd responsdvel por adicionar uma memoria recente a dinamica do YOLO,
aproveitado-se de fatos ocorridos em um passado recente, objetivando uma melhora em sua

acuracia.
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1.1 OBIJETIVO

Aplicagdo no reconhecimento de objetos da arquitetura cognitiva LIDA (Learning Intel-
ligent Distribution Agent), baseando-se no algoritmo YOLO (You Only Look Once).

Desta forma, apresentar uma nova abordagem para a drea de reconhecimento de objetos,
introduzindo a dindmica de comportamento da mente humana no desenvolvimento de solucdes

de visdo computacional.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho foi organizado sequencialmente, encadeando os assuntos do inicio ao fim.
A partir do préximo capitulo sdo apresentadas explica¢des dos trabalhos relacionados, seguidos
pelos conceitos fundamentais para o desenvolvimento deste trabalho. Nos capitulos subsequen-
tes, o leitor poderd acompanhar a medologia e a proposta experimental para o projeto. A seguir,
¢ apresentada uma breve descri¢do de cada capitulo.

Capitulo 2 tem como base a explicagdo de fundamentos utilizados para o desenvolvi-
mento do objetivo deste trabalho. Estes fundamentos introduzem ao leitor, conceitos de dreas
como modelos cognitivos e reconhecimento de objetos.

Capitulo 3 apresenta projetos de outros autores que sdo relacionados a esta obra. A
bibliografia exposta neste capitulo é tomada como base e fundamentagdo para o andamento
deste trabalho.

Capitulo 4 apresenta mais detalhes sobre a arquitetura cognitiva base para este trabalho,
o Lida, entendendo seu ciclo e o funcionamento de seus modulos, tanto conceituais quanto os
jé formalizados.

Capitulo 5 detalha a metodologia utilizada, demonstrando como foram realizadas as
implementagdes deste projeto, com exemplos dos modulos propostos e sua dindmica de funci-
onamento.

Capitulo 6 ilustra como foi desenvolvida a proposta experimental desta pesquisa, indi-
cando os parametros assumidos sobre os algoritmos, as comparagdes que foram realizadas e a
base de dados a ser utilizada.

Capitulo 7, os resultados experimentais sdo apresentados, com o auxilio de gréificos e
tabelas.

Capitulo 8, por fim, tem o papel de expor as conclusdes finais obtidas pelo autor deste

trabalho.
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2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Neste capitulo sdo descritas as defini¢des encontradas nas dreas sobre modelos cog-
nitivos e reconhecimento de objetos, onde os modelos e métodos que serdo referenciados no
decorrer deste trabalho sdo apresentados.

A seguir, sdo explorados diferentes conceitos, estudados pela ciéncia da computacdo,
psicologia e neurociéncia. Tais conceitos, foram tomados como base para o desenvolvimento
deste trabalho, por meio de seus desdobramentos sobre reconhecimento de objetos e a arquite-

tura LIDA, esta ultima vista em mais detalhes no Capitulo (4).

2.1 RECONHECIMENTO DE OBJETOS

O reconhecimento de objetos € uma técnica de visdo computacional para identificar
objetos em imagens ou videos, por meio de dois passos globais, a detec¢do dos objetos de
interesse na cena e o reconhecimento dos mesmos. Por sua vez, é tido como uma das aplicacdes
fundamentais dos algoritmos de aprendizagem profunda e aprendizado de maquina.

Esta € uma tecnologia fundamental por trds dos carros autbnomos, o que lhes permite
reconhecer um sinal de parada ou distinguir um pedestre de um poste de luz. Também € utilizado
em uma variedade de aplicacdes, como inspec¢ao industrial, visao robética, além de identificacdo
de doencas em imagens médicas de forma geral, incluindo anélise patolégica em ressonadncia

magnética, tumografias computadorizadas, etc.

2.1.1 Delimitacao de Objetos

Os métodos de reconhecimento de objetos, em geral, trabalham em duas fases. Inicial-
mente € realizada a localizacdo do objeto de interesse. Nesta fase, estimativas sdo calculadas
sobre regides da imagem em busca de localizar objetos dominantes pertencente a um grupo
de imagens previamente conhecido. Para realizar a delimitacdo de 4reas da imagem, diferen-
tes abordagens foram propostas, dois métodos aplamente difundidos foram os utilizados em
(SERMANET et al., 2013) e (REN et al., 2015).

Em (SERMANET et al., 2013), um conjunto fixo de janelas quadradas distribuidas uni-
formemente sobre as imagens (como uma grade) foi proposto. Este método aproveita a operagao

de convolucdo para regredir rapidamente e classificar os objetos na forma de janelas, ou caixas,
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deslizantes sobre as imagens. Por sua vez, (REN et al., 2015) infere regides que potencialmente
possuem objetos de interesse, tendo melhor acurdcia no ajuste das delimitagdes aos objetos,
porém sendo duas vezes mais lento que o primeiro método.

Na Figura (1) € possivel verificar as caixas delimitadoras, mais conhecidas como boun-
ding boxes, localizando objetos de interesse nas imagens. As caixas em vermelho representam
o padrdo-ouro (ou ground truth) previamente conhecido em contraste com as caixas em amarelo
indicando a localizacdo estimada realizada por um algoritmo de localizag¢do de objetos.

Por sua vez, na segunda fase ocorre o reconhecimento dos objetos delimitados pelas
bounding boxes. Uma classificacdo do que hd dentro de cada caixa delimitadora € realizada
indicando a estimativa calculada e o nivel de confianca para cada classificacdo. Neste momento,
os algoritmos de reconhecimento de objetos deveriam classificar como pdssaros os exemplos da

Figura (1).

Figura 1 — Exemplo de Localizacao de Objetos em imagens

Para delimitar areas especificas das imagens, o método de bounding boxes € amplamente
utilizado no reconhecimento de objetos. Sao delimitadas dreas da imagem de entrada que po-
tencialmente contém objetos de interesse. Uma bounding box pode ser representada como um
vetor de 4 elementos, armazenando suas coordenadas de borda (xg, 4o, ¥1,%1) € R, ou arma-
zenando sua localizacdo central, além de sua largura e altura, representados respectivamente
por (z,y,w,h) € R. Uma bounding box é geralmente acompanhada por uma pontuagio de

confianca da probabilidade de a caixa conter um objeto.
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2.1.2 Similaridade

Para avaliar a qualidade das bounding boxes inferidas, uma medida de distancia € apli-
cada sobre os vetores calculados e o padrido-ouro (ou ground truth), sendo ela o indice de
Jaccard, também conhecido como IoU (Intersection over Union).

o IoU € uma estatistica utilizada para comparar a similaridade e diversidade de conjuntos
de amostras, como visto em (DEN@EUD; GUENOCHE, 2006). O coeficiente de Jaccard mede
a similaridade entre conjuntos de amostras finitas e é definido como o tamanho da intersecao

dividido pelo tamanho da unido dos conjuntos de amostra, definido na Equacao (1).

_JAuB| |AU B|

AB) — _
TAB) = 0 " TAl- 1B = AT
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Para as bounding boxes, o coeficiénte é calculado utilizando a 4rea de intersec¢do entre
a caixa inferida e o padrdo-ouro (ou ground truth), sobre a unido de ambas as dreas, como

ilustrado na Figura (2).

Area de Interseccéo

loU=

Area de Unido

Figura 2 — Métrica IoU calculada para Bounding Boxes

2.1.3 Deteccio de Mudanca de Cena

Diferentes algoritmos podem ser utilizados para compara uma imagem com outra. Neste
trabalho os seguintes algoritmos foram considerados para desempenhar este papel, por conta de
sua simplicidade e velocidade de execucgao.

No modelo de Correlagdo, quanto mais proximo de 1, mais parecidos sdo os histogra-
mas. Uma equivaléncia perfeita resultaria em um valor 1 (BRADSKI; KAEHLER, 2008). Caso
o resultado seja 0, indica uma associacao aleatdria, ou uma ndo correlacdo. Caso o resultado

seja —1, uma diferenga mdxima entre os histogramas ocorreu.
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S (Ha(I) = Hy ) (Ha (T) — Hy)
\/ZI (Hi(1 ]'Tl )23 (Ha (1) — Ha)?

d{H, H;) =

He=— ) H(])

J onde N equivale ao nimero de posi¢cdes em um histograma.

Para o método Chi-Quadrado, quanto mais préximo de 0, mais proximos sdo os histo-
gramas comparados. Existe uma total diferenca entre eles, quando o resultado tende a infinito

(BRADSKI; KAEHLER, 2008).

d(H;, Hz) =

(Hi(I) — Ha(1))?
Z H; (1)

J4 o método de intersecdo indica boas combinagdes para resultados altos, enquanto re-

sultados préximos a 0 indicam total falta de compatibilidade (BRADSKI; KAEHLER, 2008).

d(Hy, Hy) = meHl , Ha (1))

Por fim, a distancia de Bhattacharyya € aproximada a partir da distancia de Hellinger,
utilizando um fator de normlizac@o. Neste caso, quanto mais baixo o resultado, mais parecidos

sdo os histogramas (BRADSKI; KAEHLER, 2008).

d(Hy, Hy) =

\/1 o VAR
1z 1

2.1.4 Rastreamento de Objetos

O objetivo do rastreamento € prever onde um objeto previamente conhecido se encontra
no frame atual. Como o rastreamento se dd sobre um conjunto de quadros, ao ser acompanhado
€ possivel indicar como o objeto estd se movimentado. Com isso, é possivel indicar a direcao
e a velocidade de como um objeto estd se movendo analisando uma pequena area da imagem.
Isso ocorre, pois os algoritmos de rastreamento codificam a aparéncia do objeto, verificando
uma pequena drea em torno do objeto em uma sequéncia de frames. A seguir, os algoritmos
utilizados neste trabalho s@o brevemente apresentados.

O algoritmo Boosting precisa ser treinado em tempo de execu¢do com exemplos po-
sitivos e negativos do objeto (BRADSKI; KAEHLER, 2008). A bound box é tomada como

exemplo positivo para o objeto, e regides de imagem fora da caixa delimitadora sdo tratados
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como exemplo negativo. Dado um novo quadro, o classificador € executado em todos os pi-
xels nas proximidades do local anterior e a pontuacdo do classificador € registrada. A nova
localizag@o do objeto € aquela em que seu valor € maximo.

Ja o algoritmo MIL (Multiple Instance Learning), ndo sao especificados exemplos positi-
vos e negativos, mas colecdes positivas e negativas (BRADSKI; KAEHLER, 2008). O conjunto
de imagens na colecdo positiva ndo é um exemplo positivo. Em vez disso, apenas uma imagem
na colegdo positiva precisa ser um exemplo positivo. Assim, mesmo que a localizag¢do atual do
objeto rastreado ndo seja precisa, quando amostras da vizinhanga da localizacdo atual sdo co-
locadas no conjunto positivo, hd uma probabilidade considerdvel de que essa colecdo contenha
pelo menos uma imagem na qual o objeto esteja centralizado.

O KFC Kernelized Correlation Filters baseia-se nas idéias apresentadas nos dois rastre-
adores anteriores. Este rastreador utiliza o fato de que as multiplas amostras positivas usadas
no rastreador MIL tém grandes regides sobrepostas. Esses dados sobrepostos levam a algumas
propriedades matematicas que sao exploradas por esse modelo para tornar o rastreamento mais
rapido e preciso (BRADSKI; KAEHLER, 2008).

TLD Tracking, learning and detection, ou em portugués rastreamento, aprendizado e
deteccdo. Como o nome sugere, esse rastreador decompode a tarefa de rastreamento de longo
prazo em trés componentes - rastreamento (curto prazo), aprendizado e detec¢do. No artigo do
autor (KALAL; MIKOLAJCZYK; MATAS, 2011), ele cita que o rastreador segue o objeto de
quadro a quadro. O detector localiza todas as aparéncias que foram observadas até 0 momento
e corrige o rastreador, se necessdrio. O aprendizado estima os erros do detector e o atualiza para
evitar esses erros no futuro.

O MEDIANFLOW rastreia o objeto nas direcOes para frente e para trds no tempo e
mede as discrepancias entre essas duas trajetérias. Minimizar esse erro do ForwardBackward
permite detectar falhas de rastreamento de maneira confidvel e selecionar trajetorias confidveis
nas sequéncias de video (BRADSKI; KAEHLER, 2008).

A soma minima de erro quadratico da saida (MOSSE, Minimum Output Sum of Squared
Error ) usa correlacido adaptativa para rastreamento de objetos, que produz filtros de correla-
cdo estdveis quando inicializados usando um unico quadro. O rastreador MOSSE ¢é robusto a
variagdes de iluminagdo, escala, posi¢do e deformacdes nao rigidas (BRADSKI; KAEHLER,
2008). Ele também detecta a oclusdo com base na razao pico de lobos laterais, que permite ao
rastreador pausar e retomar de onde parou quando o objeto reaparece.

No algoritmo DCF-CSR, (Filtro de Correlagdo Discriminativa com Confiabilidade de

Canal e Espacial), € utilizado o mapa de confiabilidade espacial para ajustar o suporte do filtro
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a parte da regido selecionada do bound box (BRADSKI; KAEHLER, 2008). Isso garante o
aumento e a localizacdo do objeto selecionado e o rastreamento aprimorado das regides ou

objetos ndo retangulares. Ele usa apenas 2 recursos padrdao (HoGs e Colornames) (BRADSKI;

KAEHLER, 2008).

2.2 CONSCIENCIA

A consciéncia € um assunto intrinsicamente complexo, sendo seu conceito um conjunto
de vdrias ideias, por conotar diferentes fendmenos (GOK; SAYAN, 2012). Nio existe uma
defini¢do concreta do que seja consciéncia, mas ao longo dos anos diferentes definicdes foram
apresentadas, contribuindo para estudos aprofundados que abrangeram a filosofia e sdo hoje
aplicados em muitas dreas da ciéncia.

(VELMANS, 2009) diz que o termo “consciéncia” refere-se a experiéncia em si. Em
vez de sermos exemplificados por algo especifico que observamos ou experimentamos, ela é
exemplificada por todas as coisas que observamos e experimentamos. (TONONI, 2011) com-
plementa se referindo a consciéncia como “sindnimo de experiéncia - qualquer experiéncia - de
formas ou sons, pensamentos ou emog¢des, sobre 0 mundo ou sobre o proprio eu”. A conscién-
cia possui muitos significados, por isso, muitos estudos focam em parcelas da consciéncia para
resolucao de problemas.

A exemplo, (BAARS, 2002) por meio da teoria do espaco global (GWT), propde que
a consciéncia seja a porta de entrada para o cérebro. A teoria do espaco global sugere que a
consciéncia permite que vdrias redes cooperem e competem na resolu¢cdo de problemas, como
a recuperacgdo de itens especificos da memoria imediata.

A consciéncia possui muitas fungdes. Ajuda a lidar com situa¢des novas ou problema-
ticas para as quais ndo tem resposta automdtica. Permite executar tarefas que exigem conheci-
mento de localizagdo, forma, tamanho ou outras caracteristicas de objetos no ambiente (FRAN-
KLIN, 2003). Neste trabalho, conceitos como Global Workspace e suas memorias periféricas

serdo introduzidos junto ao processo de reconhecimento de objetos.

2.2.1 Consciéncia Funcional

Consciéncia funcional desempenha um papel importante como um filtro perceptivo que

permite ao agente se concentrar apenas nas informacdes mais relevantes. Sendo assim, ajuda
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na selecdo de acoes, permitindo que o agente reina recursos, a fim de escolher o que fazer em

seguida e assim resolver problemas de maneira eficiente (FRANKLIN, 2003).

2.2.2 Consciéncia Fenomenal

Consciéncia fenomenal refere-se a sensac@o subjetiva da experiéncia consciente (SUN,
1997). O conhecimento de cor ou de um som € uma experiéncia consciente inexplicivel. Por
exemplo, ndo é possivel explicar a uma pessoa que nao tem visao desde o nascimento o que €
a cor purpura, pois, a consciéncia fenomenal € impossivel de ser transmitida por palavras, mas

deve ser experimentada para ser entendida (FRANKLIN, 2003).

2.2.3 Consciéncia Artificial

A consciéncia de maquina ou consciéncia artificial € inspirada na filosofia, psicologia
e neurociéncia, assim como compartilha muito dos objetivos da inteligéncia artificial. Sendo
assim, ndo é um campo unificado com um conjunto de objetivos claramente definidos. Atual-
mente, pesquisadores de diferentes dreas trabalham em aspectos distintos do problema, dificul-
tando muitas vezes a compreensao de como tudo se encaixa (GAMEZ, 2008).

(MANZOTTTI; TAGLIASCO, 2008) afirma que a consciéncia artificial € proposta como
uma drea interdisciplinar, cujo objetivo consiste em formular teorias € modelos a serem 1m-
plementados em computadores e em estruturas robdticas. Existem dois tipos de consciéncia
artificial: forte e fraca. A consciéncia artificial forte origina um agente que tenha consciéncia
genuina. Por sua vez, a fraca origina uma méquina que pode se comportar como uma conscién-
cia genuina.

Por fim, (PRASAD; STARZYK, 2010) define: “Uma maquina € consciente se, além dos
mecanismos necessarios para percep¢ao, acao, aprendizagem e memoria associativa, possui um
executivo central que controla todos os processos (conscientes ou subconscientes) da maquina”.

Assim sendo, o desenvolvimento de conciéncias artificiais trazem aos computadores
comportamentos mais proximos dos seres humanos, possibilitando a inser¢do de varidveis antes

ignoradas no desenvolvimento de algoritmos de inteligéncia.
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2.3 CIENCIA COGNITIVA

A ciéncia cognitiva (SUN; BOOKMAN, 1994) € um objeto de estudo de diversas dreas,
entre elas a ciéncia da computacdo. A cognicdo € o processamento de informacdes através de
sentidos para adquirir conhecimentos, e o proposito de estudo da ciéncia cognitiva € compreen-
der o funcionamento da mente humana.

O principal tipo de abordagem que serd vista neste trabalho € a simbdlica, que con-
siste na cognicao poder ser representada por formulas e modulagdes matematicas, sendo assim,

podem ser replicadas para modelos computacionais.

2.4 ATENCAO

A atencdo é um conceito fortemente relacionado a consciéncia, especulando-se que a
consciéncia tem um surgimento bioldgico a partir da atengdo (GRAZIANO, 2014), sendo esse
conceito frequentemente utilizado no cotidiano como concentragdo mental sobre algo especi-
fico. Contudo, para neurociéncia (GRAZIANO; WEBB, 2014; GRAZIANO; WEBB, 2015),
a aten¢do € o processo cognitivo de selecdo de informacdes que serdo processadas através de
uma competi¢cdo para selecionar quais destas serdo realizadas mais profundamente, sendo essa
conhecida como "competi¢do tendenciosa", na qual os sinais que envolvem essa competicao
podem ser influenciados por estimulos top-down e bottom-up. Uma vez que o estimulo seja
atendido este vence a competicdo, porém, a aten¢cdo € um estado em constante mudanca que as

vezes ocorre de uma representacdo visual ganhar a competicao do momento.

2.5 GLOBAL WORKSPACE THEORY

O Global Workspace Theory (GWT) € um modelo de uma arquitetura cognitiva de cons-
ciéncia, proposto por (BAARS, 1997), com o objetivo de explicar os processos conscientes €
inconscientes que ocorrem no cérebro. A teoria sugere que a consciéncia estd relacionada a
“capacidade limitada do cérebro”; isto €, a memoria imediata e a capacidade seletiva de aten-
cdo, visto que essa capacidade limitada provém de uma ligeira impressdo onde o cérebro é um
orgdo lento que executa as tarefas sequencialmente. Contudo, quando ele realmente é estudado,
vemos que, na verdade, o cérebro é um 6rgdo com um conjunto complexo de redes neurais,
trabalhando em paralelo. Cada rede com sua especialidade cognitiva, sendo estes processos

inconscientes e trabalhando de forma eficaz. O GWT considera a consciéncia como 0 acesso
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global ou o ato de transmissao entre 0s processos cognitivos e as memorias. Podemos comparar
esse acesso global com um antigo conceito de inteligéncia artificial no qual ele foi baseado, o

"quadro negro". Esse conceito € uma base comum a diferentes processos especificos.
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Figura 3 — Diagrama do Global Workspace, retirado de (BAARS, 1997; BAARS, 2005)

O funcionamento dessa teoria pode ser exemplificada pela metafora do teatro da consci-
éncia ou da mente, apresentada na Figura (3), em que o teatro é escuro e inconsciente. A cons-
ciéncia € tida como pontos de luz no palco, orientados por um holofote de aten¢do obedecendo
a uma certa sequéncia. O holofote de atencdo € o que guia a consciéncia, tanto voluntariamente
quanto espontaneamente, como um ponto de luz no palco. Portanto, apenas eventos que este-
jam nessa drea luminosa sdo rigorosamente conscientes, existindo assim, uma competi¢cao entre
0s pensamentos, sensacdes ou imagens, com o intuito de alcangar o palco e a parte luminosa
de modo que o vencedor dessa competicdo torne-se consciente. Nos bastidores do teatro ha
contextos que geralmente sdo inconscientes e influenciam fortemente nos processos conscien-
tes, moldando os eventos conscientes. O diretor trabalha invisivelmente nos bastidores, sendo
aquele que toma as decisdes baseado em metas. Por fim, temos o publico, no qual a consciéncia
€ uma porta para uma vasta drea de processos cognitivos inconscientes, como memoria de longo

prazo, linguagem, interpretadores e automatismos.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Por conta da composi¢do deste trabalho, este capitulo estd dividido em duas partes. A
primeira tratard de trabalhos relacionados no campo da AGI, Artificial General Intelligence, ou
em portugués, Inteligéncia Artificial Geral, mais especificamente sobre as principais arquite-
turas cognitivas da drea. Em seguida, este capitulo tratard de modelos de reconhecimento de
objetos em imagens, mais especificamente, dos métodos mais utilizados para processamento
de imagens na literatura recente. Ambas as dreas serdo exploradas ao longo deste trabalho
buscando aplicar conceitos ja conhecidos na drea de reconhecimento de objetos com o uso de
arquiteturas cognitivas, ainda pouco exploradas na computacao

A arquitetura LIDA (Learning Intelligent Distribution Agent), tem importancia funda-
mental para a realizac@o deste trabalho, sendo usada amplamente para as propostas aqui apre-

sentadas, portanto serd explorada a parte em mais detalhes no Capitulo (4).

3.1 ARQUITETURAS COGNITIVAS

A evolucdo da neurociéncia e da psicologia permitiram uma melhor compreensio do
encéfalo humano. A partir disso, modelos foram propostos em busca de demonstrar o funcio-
namento da mente humana em sua complexidade, trazendo diferentes interpretacdes represen-
tadas em arquiteturas com aspectos que hoje ja apontam semelhancas (LANGLEY; LAIRD;
ROGERS, 2009).

O desenvolvimento dessas arquiteturas segue sob rapida evolucdo, onde fungdes co-
nhecidas da mente humana foram ou estdo sendo descritas, em paralelo ao desenvolvimento e
aprimoramento de seus respectivos modelos computacionais (SAMSONOVICH, 2010). Tais
modelos fazem parte da drea de pesquisa conhecida como Artificial General Intelligence, ou

AGI, onde alguns deles serdo apresentados neste capitulo.
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Figura 4 — Exemplos de Arquiteturas de Consciéncia ativas por foco.
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Fonte: Autor

Allen Newell, um dos precusores da drea, em (NEWELL, 1994) define que arquiteturas
cognitivas especificam aspectos da cogni¢do humana que permanecem constantes durante todo
o tempo de vida de um agente. Ele ainda propde que as principais hipdteses sobre cogni¢do de-
vem trabalhar em conjunto na resolu¢@o de problemas, resolvendo pontos especificos de forma
linear durante a execucdo de uma tarefa.

Em busca de um modelo préximo ao que ja foi descrito pela neurociéncia e psicologia,
seja de forma empirica ou cientifica, arquiteturas foram propostas sob diferentes perspectivas de
pesquisadores. Na Figura (4), as trés principais abordagens sao ilustradas (Modelagem Biol6-
gica, Modelagem Psicoldgica e Agentes Funcionais), classificando os respectivos exemplos de
modelos cognitivos, dentre eles, SOAR, LIDA, SIGMA, ACT-R, CLARION e ART (LANGLEY;
LAIRD; ROGERS, 2009).

No nivel bioldgico, estdo agrupados exemplos de arquiteturas que focam em modelar

a baixo nivel aspectos ja conhecidos, que influenciam no processo de tomada de decisdo. O
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foco de tais arquiteturas esté atrelado a aspectos como, os tipos modelos de interagdo entre os
neuronios (em diferentes niveis), o ritmo em que ocorrem as sinapses, a quantidade de neurdnios
utilizada, entre outros detalhes, buscando sempre manter a fidelidade a modelos bioldgicos
como no caso do modelo ART em (GROSSBERG, 1987).

Em outro grupo de arquiteturas cognitivas, ja mais acima em seu nivel de granularidade,
encontram-se os modelos psicoldgicos, como € o caso do EPIC em (KIERAS; MEYER, 1997).
Estes modelos tentam preservar, com certa fidelidade, as dreas conhecidas do encéfalo, mas
focando em sua organizacdo e como se ddo a interacao entre essas areas, tentando prever erros
que humanos cometem, seus comportamentos e o tempo de reacio para realizar determinadas
acgoes.

Por fim, temos o conjunto de modelos baseados em agentes funcionais. Estas arquite-
turas estdo interessadas principalmente em produzir sistemas funcionais, trazendo artefatos que
buscam solucionar problemas mais complexos e ndo apenas tentando simular partes ja conhe-
cidas do encéfalo humano. No caso da arquitetura SOAR, suas aplicacOes variam desde tomada
de decisdo até processamento de linguagem (LAIRD; ROSENBLOOM; NEWELL, 2007).

Neste trabalho utilizaremos o modelo de consciéncia LIDA (FRANKLIN; JR, 2006),
que compartilha de aspectos deste ultimo subconjunto de arquiteturas cognitivas descrito. A
seguir, sdo apresentados os trabalhos considerados como mais relevantes pelo seus respectivos
numeros de citacOes e/ou identificados pela tabela comparativa de arquiteturas cognitivas im-
plementadas (SAMSONOVICH, 2010), da drea conhecida como Artificial General Intelligence.

E introduzido ao menos um trabalho de cada subconjunto apresentado pela Figura (4).

3.1.1 ACT-R

Em meados da década de 70, pesquisadores na universidade de Carnegie Mellon propu-
seram uma arquitetura cognitiva para representar conhecimento e experiéncia baseada em con-
ceitos da psicologia. Utilizando-se de mdédulos quase que totalmente independentes, a ACT-R,
ou Adaptative Control of Thought - Rational, em portugués Controle Adaptativo do Pensamento
Racional, o modelo prové informacao para buffers dedicados, que possuem capacidades limi-
tadas (Anderson, 1976). Na Figura (5), cada caixa representa um moédulo responsdvel por um

processo especifico, sendo controlados por um mdédulo central.



30

Figura 5 — Vis@o panordmica do ACT-R. Cada caixa representa um médulo controlado por um
outro chamado procedural central, cada um com capacidades limitadas.
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A informacao de entrada € codificada e separada em partes, seguindo as chamadas regras
de producdo. Tais regras processam os blocos acessando e configurando os mesmos nos buffers
do moédulo. Para este modelo, a implementacdo original foi realizada em LISP, incluindo uma
interface, que € opcional, desenvolvida em TCL/TK (ANDERSON, 2009) . Recentemente,
outras implementagdes utilizando diferentes linguagens e frameworks foram disponibilizadas
pela comunidade de desenvolvedores (ANDERSON; LEBIERE, 2014).

A estrutura do ACT-R suporta recursos € componentes que sdo comuns para outras ar-
quiteturas cognitivas, sendo eles a memdria semantica que é codificada como blocos e a memo-
ria procedural. Sistemas de memoria de trabalho e episddicos ndo sdo explicitamente definidos
pelos autores, porém o conjunto de buffers utilizados na comunicacao entre médulos pode ser
considerado como provedor de capacidades de memoria de trabalho conhecidas no encéfalo
humano (SAMSONOVICH, 2010) (Anderson, 1976). Os mdédulos sensoriais, motores € outros
especificos incluem a entrada visual proposicional, baseada em partes, entrada auditiva também
proposicional, baseada em partes, além de fungdes motoras bdsicas para o controle de maos e
dedos, esta ultima visando aplicacdes na robdtica (ANDERSON, 2009).

Dentre os algoritmos de aprendizado utilizados no ACT-R estdo o aprendizado por re-
for¢o, que € utilizado para regras de producdo fazendo uso de uma implementagdo com desconto

linear e atualizacdo Bayesiana, para recuperagdo de memoria. A arquitetura permite formar no-
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vas produgdes a partir das existentes, além de aprendizado automadtico por blocos utilizando o

contetido encontrado no buffer (ANDERSON; LEBIERE, 2014).

3.1.2 SOAR

Em (LAIRD; NEWELL; ROSENBLOOM, 1987) € apresentada uma das mais impor-
tantes publicacOes sobre arquiteturas cognitivas, chamada SOAR. Inicialmente, por conta de
suas caracteristicas, seu nome indicava, em inglés, “basic cycle of State, Operator, And Result”,
porém abandonou o acronomo apds a evolugdo da arquitetura.

A SOAR baseia-se na chamada “Hipotese do Problema Espacial” descrita por completo
posteriormente em (NEWELL, 1994). Esta hipo6tese sustenta que todo comportamento orien-
tado por objetivos pode ser atingido utilizando uma busca por possiveis estados, em meio a um
espaco problema. Em cada passo, um unico operador € selecionado e, em seguida, aplicado
ao estado atual do agente, o que pode levar a alteracdes internas, como a recuperagdo de co-
nhecimento da memoria de longo prazo e modificagdes ou a¢des no mundo externo (LAIRD;

NEWELL; ROSENBLOOM, 1987).

Figura 6 — Visdo panoramica da versdo extendida da arquitetura cognitiva SOAR
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Para representar experiéncias e conhecimento, a arquitetura SOAR utiliza-se de regras
de conhecimento procedural, memdria episddica e conhecimento semantico por uma estrutura
de grafo relacional. Ao longo dos anos, a teoria sobre a arquitetura foi aprimorada e extendida,
contendo modelos de memoria de trabalho, memoria seméntica, imagens mentais e aprendiza-
gem por reforco (LAIRD; ROSENBLOOM; NEWELL, 2007). Tais componentes podem ser
visto na Figura 6.

A framework, originalmente implementada em C possui interface para quase qualquer
linguagem, além de contar com uma versao em Java desenvolvida mais recente (SAMSONO-
VICH, 2010). Esta conta com componentes comuns a outras arquiteturas cognitivas como me-
moria de trabalho (Workspace), memoria semantica, memoria episddica, memoria procedural,
memoria icOnica, sistema de recompensa e codelets de atencao de consciéncia (LAIRD; RO-
SENBLOOM; NEWELL, 2007).

Diferentes estudos de agentes funcionais aplicam a arquitetura SOAR em areas como
processamento de linguagem, tarefas de memoria de trabalho e raciocinio analégico limitado.
Dentre os exemplos de tarefas solucionadas pela arquitetura estao a resolucao da torre de Hanoi,
exploracdo espacial, aprendizado por instrucao, aprendizado e navegacdo, estas duas ultimas

ainda ndo comparaveis ao comportamento humano (SAMSONOVICH, 2010).

3.13 ART

Dentre as arquiteturas cognitivas inspiradas na biologia, a ART (do inglés Adaptative
Resonance Theory, ou em portugués Teoria de Resonancia Adaptativa), foi apresentada em
(GROSSBERG, 1987) e pode ser considerada uma das mais relevantes em termos de citacdo.

Pertencendo a classe de arquiteturas bioinspiradas, um de seus objetivos € tentar ex-
clarecer como os individuos se adaptam autonomamente, em tempo real, em um mundo em
constante mudanca sobre efeito de eventos inexperados (SAMSONOVICH, 2010). Além disso,
tentam explicar como os diferentes tipos de aprendizagem se comportam quando expostos a
reorganizacdo sofrida por tal dinamismo.

Em (GROSSBERG, 2013) o autor revisa a evolu¢do da arquitetura, explorando seus
recursos e componentes. E demonstrada uma alta granularidade de seus médulos individuais,
cada qual sendo descrito por meio de um baixo nimero de equacdes. Esta abordagem implica
em uma quantidade elevada de médulos descritos, como parte da busca por uma arquitetura de-
sacoplada, capaz de controlar diferentes tipos de inteligéncia, refletindo assim a complexidade

de um encéfalo humano. Por conta dessas caracteristicas, o modelo pode ser computacional-
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mente representado, mantendo inclusive, fidelidade na disposi¢do de processamento, onde os

moédulos propostos sdo executados paralelamente desde sua concep¢do (GROSSBERG, 1987).

Figura 7 — Visdo panoramica da arquitetura cognitiva ART
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Na Figura (7), experiéncias e conhecimentos sdo representados por meio dos principais
componentes da arquitetura, incluindo representacdes de regides do encéfalo, circuitos do ta-
lamo e cértex laminar, em meio a um sistema de aten¢ado e outro de orientacdo (GROSSBERG,
1987). Além disso, implementacdes para estudos experimentais foram realizadas utilizando re-
des neurais nao-lineares com feedback, escalas temporais e espaciais (SAMSONOVICH, 2010).

Para manter a fidelidade com o sistema humano, diversos recursos estao presentes se-
guindo modelagens biolégicas conhecidas (GROSSBERG, 2013). Para a memoria de trabalho,
aplicam-se desvios recorrentes centralizados e fora dos arredores da rede, que obedece a invari-
ancia da Long-Term Memory (LTM), ou em portugués, Memoria de Longa Duragdo. A memdria
semantica possui associa¢des limitadas entre seus componentes, enquanto a memoria episédica
¢ restrita, baseando-se em representagdes espaciais € temporais do hipocampo. O sistema de
recompensa € modelado como a amigdala, o hipotdlamo e os ganglios basais, interagem com o

cortex sensorial e pré-frontal para aprender a direcionar atencao e agdes para objetivos valoriza-
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dos, sendo usado para ajudar a explicar dados sobre condicionamento cldssico e instrumental,
transtornos mentais (autismo, esquizofrenia) e tomada de decisdo sob risco (SAMSONOVICH,
2010). A arquitetura ART prevé uma ligacdo entre processos de Consciéncia, Aprendizagem,
Expectativa, Atencdo, Ressonancia e Sincronia (CLEARS), tendo todos os estados conscientes

como sendo estados ressonantes.

3.14 IDA

O IDA, ou Intelligent Distributed Agent, € um agente autonomo apresentado e desenvol-
vido por Stan Franklin nos artigos (FRANKLIN; KELEMEN; MCCAULEY, 1998) e (FRAN-
KLIN, 2003), que € capaz de lidar com situacdes novas de maneira mais flexiveis e inspiradas
nos seres humanos. Para que isso seja possivel, a implementacdo da consciéncia do agente se-
gue as diretrizes da Global Workspace Theory (GTW). Entretanto, o agente simula apenas uma
consciéncia funcional.

O IDA foi desenvolvido em conjunto com a Marinha Norte Americana, com o objetivo
de ter um software que automatiza o processo de tomada de decisdo para designar marinheiros
para seus novos postos de trabalho. Ao se comunicar com os marinheiros por e-mail, da mesma
forma que um humano faria, o IDA deveria negociar novos empregos e, eventualmente, fazer
atribui¢des com base nas politicas da Marinha e nas preferéncias dos marinheiros.

Ele é divido em diferentes modulos com fungdes especificas. A seguir, um breve resumo

sobre cada um deles, considerando sua aplicagdo final na Marinha:

a) Percepcdo: consiste no processamento de e-mails trocados com os marinheiros em
linguagem natural, para que seja possivel reconhecer, categorizar e entender o objetivo da

mensagem, sem que exista um padrao fixo de respostas.

b) Workspace: novos contetidos, vindos da percep¢ao e de processos internos ao IDA
(suas memorias periféricas), sdo enviados ao workspace, de modo que possam ser enca-
minhados a processos menores e especializados. Esse processo ocorre com o intuito de
encontrar rotinas. Todo conteido armazenado no workspace dissipa-se com o tempo e

pode ser sobrescrito, uma vez que possui caracteristicas de memdoria temporaria.

¢) Memoria Associativa: associa memorias, emogodes e acdes com dados vindos da
percepc¢do. Para realizar isso ela aplica, majoritariamente, a memoria esparsamente distri-

buida como memoria associativa de longo prazo.
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d) Emocgdes: demonstra o quao bem o sistema IDA como um todo estd realizando suas
tarefas. Por exemplo, ele pode entender que demorou para responder uma solicitacao
de um marinheiro e isso pode influenciar em sua selecdo de préximas acdes, buscando

compensar o atraso gerado.

e) Mecanismo Consciente: ¢ o modulo responsdvel por decidir quais sdo os conteu-
dos que devem tornar-se conscientes. Para isso, a atencdo vigia os dados que estdo no
workspace, avalia a importancia de cada um e envia aqueles selecionados para serem pro-

cessados.

f) Selecdo de Acdo: para realizar a selecdo de acdo o IDA faz uso das behavior nets.

Estas possibilitam uma selecdo de acdo de alto nivel.

g) Satisfacdo da Restricdo: define medidas que dimensionam o grau de adequacdo de
um trabalho a um marinheiro. Cada preferéncia, problematica e politica sdo valoradas e,
entdo, € feita uma soma ponderada para dimensionar o quanto tal funcdo se adéqua a um

marinheiro neste momento.

h) Deliberacdo: cria possiveis cendrios e escolhe estre eles qual se encaixa melhor na

atual situacdo.

1) Acdo voluntdria: um mecanismo interno ao IDA que permite a¢des serem executadas

quando se tornam conscientes, exceto quando ela gera ideias contrérias e propostas novas.

j) Negociacdo: o agente envia uma lista de fun¢des ao marinheiro e negocia com ele até
que uma delas seja aceita. Para que a negociacao se torne vidvel, o agente deve conseguir

tomar decisdes e responder a mensagens em linguagem natural.

k) Metacogni¢do: regula o conhecimento do agente, possibilitando que ele saiba avaliar

acodes cognitivas, objetivos e estratégias.

1) Aprendizagem: o agente IDA possui uma aprendizagem declarativa. Isso ocorre gra-
cas ao fato da Memoria Associativa ser uma memoria esparsamente distribuida e, por isso,

ela aprende associagdes como efeito colateral de sua estrutura.

O primeiro agente IDA foi desenvolvido para uso da marinha americana, com a finali-
dade de fazer uma melhor distribui¢do de atividades para seus marinheiros. Ele se comunica
com os marinheiros em linguagem natural via e-mail, entende o contetido do que é enviado a ele
e responde como se fosse um ser humano, assim como acessa uma base de dados e compreende

o conteudo ali armazenado. E dever dele alocar o marinheiro de acordo com suas preferéncias
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e qualidades, o que a leva a ter que negociar com o marinheiro via e-mail, também em lingua-
gem natural. As pessoas responsaveis por essa tarefa relataram que o agente realizava todo o

processo de forma similar ao que a prépria pessoa faria.

3.1.5 CLARION

O CLARION (Connectionist Learning with Adaptative Rule Induction On-line), em por-
tugués Aprendizagem Conexionista com Indu¢do de Regra Adaptiavel On-line, € um modelo
cognitivo que usa técnicas de redes neurais e machine learning, beaseada em modelagem psi-
cologica. A ideia de aprendizado no modelo ocorre de forma simultanea e concorrente, que
caracteriza a maneira que o ser humano assimila informacdes, apresentado em (SUN, 1997).

A arquitetura consiste em dois niveis principais, sendo eles o superior e o inferior, res-
pectivamente acessivel e inacessivel. O nivel superior, contém interagdes com o mundo ex-
terno, focado em obter informag¢des do momento. A parte inferior do CLARION corresponde
ao comportamento, e nele estd armazenado o conhecimento por meio de redes com representa-
coes distribuidas. Ambos os niveis sdo interconectados e cooperam entre si para a tomada de
decisoes e aprendizagem (SUN; FRANKLIN, 2007). A representacdo do modelo pode ser vista

na Figura 8.
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Processo de Aprendizagem Explicito

L J

Representagao Implicita
Ceonhecimento Implicito
Processo de Aprendizagem Implicito

L J
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Figura 8 — Arquitetura CLARION, adaptado de (SUN, 1997)
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O modelo opera da seguinte forma (SUN, 1997): um determinado estado € observado,
e enquanto isso o nivel inferior é associado com possiveis a¢des a serem tomadas por meio de
atribuicdo de valores. As possiveis acdes de nivel superior sdo descobertas de acordo com a
entrada e com as regras do ambiente. Apds esse procedimento, as agdes classificadas do ni-
vel superior s3o comparadas com as acdes do nivel inferior, para assim escolher determinada
acdo do nivel inferior. Realiza a a¢do escolhida, e se necessdrio, utiliza um recurso de reforgo.
Depois, atualiza os valores denominados () — obtidos pelo algoritmo de aprendizado por re-
forco Q-Learning-Backpropagation, que avalia a qualidade da agdo - e as regras do ambiente,
estas com o Rule-Extraction-Refinement, para o método adaptar as regras se ndo apresentarem

sucesso na acdo. E assim, sucessivamente, a medida que novos estados ocorrem.
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3.2 RECONHECIMENTO DE OBJETOS

Quando os humanos olham para uma fotografia ou assistem a um video, podem iden-
tificar pessoas, objetos, cenas e detalhes visuais. Os algoritmos de reconhecimento t€ém por
objetivo ajustar um modelo matemadtico para fazer o que € natural aos seres humanos, ou seja,
obter um nivel de compreensio do que uma imagem contém. Este trabalho utilizard um método
de reconhecimento de objetos remodelado para uma arquitetura neuro-cognitiva, portanto, esta
Secdo trard producdes da area de reconhecimento de objetos relacionadas a este trabalho.

Recentemente, técnicas de aprendizado de médquina e aprendizado profundo tornaram-
se abordagens populares para problemas de reconhecimento de objetos. Ambas as técnicas
aprendem a identificar objetos em imagens, tendo diferentes aplicacdes em diversos setores,
como: permitir que robds domésticos localizem objetos em uma casa, identificagdo do mundo
externo para carros autobnomos, deteccdo de pessoas e rostos, além de auxilio na identificagdo

de orgdos ou tumores em imagens médicas (SCHMIDHUBER, 2015).

3.2.1 Arquiteturas de Reconhecimento

A publicacdo de (DUDA; HART, 1973) é uma das primeiras revisdes dos principios ted-
ricos para técnicas propostas, até entdo, tanto na classificagdo de padrdes quanto na andlise de
cenas. Ele reine técnicas previamente espalhadas por toda a literatura e fornece uma notagao
comum concisa que facilitou a compreensao e comparacdao dos muitos aspectos do reconhe-
cimento de padrOes ainda em seus conceitos matematicos. O contetudo foi dividido em cinco
areas de assuntos inter-relacionados de relevancia até os dias atuais, sendo eles: Selecao de
Funcionalidades, Classificacao Livre de Distribui¢do, Classificacdo Estatistica, Aprendizagem
Nao Supervisionada e Aprendizagem Sequencial.

Na década de 1980, com a evolucao dos computadores, estudos praticos sobre clusteri-
zacdo se iniciaram com o objetivo de detectar objetos de interesse em imagens, como descrito
em (STOCKMAN; KOPSTEIN; BENETT, 1982). Os autores desenvolveram uma técnica, apli-
cada e testada em cartografia para detectar objetos em mapas de satélites. A técnica utiliza uma
variagcdo de conjunto de pares de features das imagens do modelo e combina com informacdes
locais dentro das imagens. Para cada possivel par de features correspondentes, transformacoes
RST (rotacdo, dimensionamento e conversao) sdo aplicadas. A clusterizacdo aplicada sobre di-

ferentes conjuntos de parametros RS7T mostrou uma boa generaliza¢do global do modelo. Sao



39

apresentados resultados que demonstraram, para a época, que a técnica nao requer deteccdo
sofisticada de recursos e € robusta em relagdo a mudancas de orientagdo e conteido da imagem.

Estudos mais avangados surgiram em meados da década de 1990. Em (JAIN; RATHA;
LAKSHMANAN, 1997), os autores utilizaram filtros Gabor para segmentacio e deteccdo de
objetos. Uma imagem é passada por um filtro pra simétrico Gabor. As imagens que passaram
pelo filtro sdao selecionadas e submetidas a uma transformac¢@o ndo-linear sigmoidal. Entdo,
uma medida de energia sobre texturas € computada em uma janela ao redor de cada pixel das
imagens transformadas. A energia da textura (feauture de Gabor) e suas localiza¢des espaciais
sdo inseridas em um algoritmo de agrupamento de erro quadrético. Este algoritmo de agru-
pamento produz uma segmentagdo da imagem original atribuindo a cada pixel na imagem um
rétulo de agrupamento que identifica a quantidade de energia local média que o pixel possui em
diferentes orientacdes e frequéncias espaciais.

O método € aplicado a vérias imagens visuais e infravermelhas, cada uma contendo um
ou mais objetos. A regido correspondente ao objeto é geralmente segmentada corretamente, e
um valor unico calculado sobre as features de Gabor € associado a segmentacdo dos objetos de

interesse (JAIN; RATHA; LAKSHMANAN, 1997).

Figura 9 — Exemplo de objetos detectados em (LOWE, 1999)

Em 1997, estudos ligando computacdo e neurociéncia sdo publicados relacionando dire-
tamente dreas do encéfalo humano com algoritmos propostos. Em (LOWE, 1999), um sistema
de reconhecimento de objetos foi desenvolvido utilizando uma nova classe de features locais de

imagens. Tais features sdo invariantes ao dimensionamento, translagc@o e rotagdo das imagens
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e parcialmente invariantes a alteracdes de iluminacdo e projecdo, uma representacdo pode ser
vista na Figura (9). Os autores indicaram que essas caracteristicas compartilham propriedades
similares com neurdnios no cortex temporal inferior que sdo usados para reconhecimento de

objetos na visdo de primatas (LOWE, 1999).

Figura 10 — Resultados do algoritmo Coupled-surfaces propagation, retirado de (ZENG et al.,
1999)

As features sdo detectadas por meio de uma abordagem de filtragem em etapas que iden-
tifica pontos estdveis no espaco. Sao criadas chaves, indicadas pelos pequenos quadrados na
Figura (9), para as imagens que permitem deformagdes geométricas locais sem que a detec¢ao
seja perdida em multiplos planos de orientacdo e em multiplas escalas de tamanho. As chaves
s@o0 usadas como entrada para um método de indexacao do vizinho mais proximo que identifica
correspondéncias com objetos candidatos. A verificagdo final de cada correspondéncia € ob-
tida por meio de uma solu¢do de minimos quadrados residuais para os pardmetros do modelo
desconhecido. Resultados experimentais mostraram que o reconhecimento era robusto mesmo
em imagens parcialmente ocluidas, com um tempo de processamento de até 2 segundos. Este

método veio a ficar conhecida como SIFT (Scale-invariant feature transform) (LOWE, 1999).
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Com o foco na drea médica, os autores apresentam em (ZENG et al., 1999), uma dife-
rente abordagem de propagacao de superficies acopladas. A implementacao do método intro-
duz uma inicializa¢do de baixa complexidade, além de eficiéncia computacional e capacidade
de capturar dobras sulcais profundas. Inicializando a partir de esferas concéntricas, obtém-se as
fronteiras corticais interiores e exteriores, segmentando a massa cinzenta cortical e a substancia
branca. Além disso, isola-se o tecido encefdlico do tecido ndo-encefdlico. Na Figura 10, o
algoritmo de propagacdo de superficies acopladas € aplicado sobre a mesma imagem do cére-
bro, mas com um conjunto diferente de esferas de inicializa¢do. Para os resultados finais (com
inicializacdes diferentes), a taxa de True Positivo (TP) de um em relacdo ao outro foi superior
a 99,5%, e a taxa de Falso Positivo (FP) foi inferior a 0,5%, o que demonstra a robustez do
algoritmo para a base de testes utilizada.

Em (DALAL; TRIGGS, 2005) os autores deram um grande passo na drea de deteccao de
objetos utilizando algoritmos de aprendizagem de maquina aplicados a deteccdo de pedestres,
criando um modelo baseado em SVM utilizando como extrator de caracteristicas um histograma

de caracteristicas orientado, ou HOG, combinado com o S/FT.

Figura 11 — Exemplo de features extraidas em (DALAL; TRIGGS, 2005)

Depois de analisarem os descritores existentes, baseados em gradiente e bordas, os au-
tores demonstraram experimentalmente que Grids utilizando HOG superam significativamente
os conjuntos de features até entdo existentes para detec¢cdo de pessoas em imagens, um exemplo
pode ser visto na Figura 11. Nesse trabalho, os autores verificaram a influéncia de cada estagio

de processamento no desempenho, concluindo que uma série de descritores sobrepostos sdao
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importantes para bons resultados. A abordagem possibilitou uma separacio de quase todas as
pessoas presentes na MIT pedestrian database.

Recentemente, técnicas de aprendizagem profunda tornaram-se populares para realizar
reconhecimento de objetos. Modelos como Redes Neurais Convolucionais, ou CNNs, comega-
ram a ser utilizadas largamente para aprender automaticamente features de objetos e identifica-
los em diferentes setores. Isso foi possivel com os avangos dos hardwares que, com o poder de
analisar milhares de dados de treinamento, possibilitaram que os modelos de redes tornassem
capazes de aprender caracteristicas mais especificas das imagens, além de atigirem velocidade
de processamento préxima ao tempo real.

Em um dos trabalhos mais importantes introduzidos nesta linha de pesquisa da histo-
ria recente, os autores (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) utilizaram uma Rede
Neural Convolucional (ou CNN) para detectar uma enorme quantidade de objetos sobre a base
de imagens ImageNet (Secdo 6.0.1). A pesquisa leva a concluir que, mesmo havendo variagao
na profundidade e amplitude da CNN, é possivel realizar inferéncias corretas sobre a natureza
das imagens. Além disso, verifica-se que, em comparacdo com Redes Neurais FeedForward
padrdo, com camadas de tamanho similar, as CNNs tém menos conexdes € parametros €, por-
tanto, sd@o mais faceis de serem treinadas, enquanto seus desempenhos sdo equivalentes. A CNN
proposta divide as imagens em vdrias regides e classifica cada regido em suas possiveis classes,

possibilitando assim detectar mais de um objeto em uma mesma imagem.

Figura 12 — Exemplo de selecdo seletiva, reduzindo o nimero de testes realizados para buscar
objetos de interesse. Proposto em (UIJLINGS et al., 2013)

Para aumentar a velocidade de execugdo das Redes Neurais Convolucionais, (UIJLINGS

et al., 2013) propde uma busca seletiva por dreas especificas da imagem, evitando assim uma
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varredura por for¢a bruta sobre cada imagem. E realizada uma combinagio entre segmentagio
de imagens e busca por for¢a bruta por objetos de interesse. Inicialmente, o algoritmo segmenta
as imagens de entrada, e em seguida, nas regides encontradas ele realiza a busca por objetos
de interesse. Esse processo permite reduzir o nimero de sobreposicdes de bounding boxes que
ocorrem durante o procedimento puramente exaustivo. Um exemplo do processo de segmen-
tacdo e estimativa de bounding boxes pode ser visto na Figura 12. Mesmo com a reducio do
espaco de busca, tendo uma média de 10000 regides verificadas, a sensibilidade do algoritmo
foi de 99%, indicando sua alta assertividade.

Nos laboratérios da Microsoft Research, em (GIRSHICK et al., 2015), os autores inici-
aram uma série de publicacdes evoluindo o método até atingir o estado da arte em detec¢do de
objetos, aprimorando as Redes Neurais Convolucionais, nomeando o método de R-CNN. Eles
implementaram uma busca seletiva para gerar regides, extraindo cerca de 2000 regides de cada
imagem, com o tempo de processamento entre 40 e 50 segundos para cada imagem. As prin-
cipais bases utilizadas neste método foram: (1) Aplicacdo de CNNs de forma bottom-up em
regides da imagem para localizar e segmentar objetos. (2) Para quando dados de treinamento
supervisionado forem escassos, um pré-treinamento supervisionado, seguido por um ajuste fino
especifico do dominio, aumentam significativamente o desempenho do modelo. Um exemplo
desta arquitetura pode ser vista na Figura 13.

Em (GIRSHICK, 2015), ainda nos laboratérios da Microsoft Research, os autores de-
monstram como aprimoraram ainda mais o algoritmo, aumentando sua velocidade de processa-
mento, propondo o chamado Fast-CNN. Eles propdem um método de Rede Convolucional de
Regido Répida (Fast R-CNN) para detec¢ao de objetos. Em comparacdo com o trabalho ante-
rior, o Fast R-CNN emprega vdrias inovagdes para melhorar a velocidade de treinamento e teste
e, a0 mesmo tempo, aumentar a precisdo da deteccdo. O Fast R-CNN treina a rede VGG16
muito profunda 9 vezes mais rdpida que a R-CNN. Cada imagem € passada apenas uma vez
para que a CNN gere os mapas de features. A pesquisa seletiva € usada nesses mapas para gerar
estimativas para cada objeto da imagem, levando o algoritmo a ser executado em 2 segundos

por imagem.
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1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Figura 13 — Exemplo da arquitetura do R-CNN, retirado de (GIRSHICK et al., 2015)

Na sua tultima evolucao relevante (REN et al., 2015), os autores demonstram mais um
ponto de melhora no algoritmo, deixando-o ainda mais rapido, chamando-o agora de Faster R-
CNN. Eles substituiram o método de pesquisa seletiva, utilizado na Fast R-CNN, pela rede de
proposta de regido (RPN), o que permite que o algoritmo seja executado a 5fps (0,2 segundos),
levando o algoritmo a préximo do tempo real. O RPN é uma rede convolucional que infere
bounding boxes (ou limites dos objetos), ao passo que estima a qual classe cada objeto pertence
em uma imagem.

Em (HE et al., 2016), foi apresentada a RetinaNet, também conhecida como ResNet.
Seus autores atingiram um marco muito relevante, onde na competi¢ao ILSVRC 2015, ultrapas-
saram o desempenho humano no reconhecimento de objetos para as imagens apresentadas. Sua
taxa de erro ficou em 3.6%, enquanto o erro humano ficou calculado entre 5% e 10%. Os auto-
res reformularam as camadas de redes neurais muito profundas, como fun¢des de aprendizagem
residuais com referéncia aos valores de entrada das camadas, ao invés de utilizarem fungdes de
aprendizagem ndo referenciadas. Para isso, demonstraram evidéncias empiricas abrangentes
para afirmar que tais redes residuais sdo mais ficeis de otimizar e podem ganhar precisdo a
partir do aumento considerdvel da profundidade. A ResNet empilha sequencialmente blocos
residuais, onde cada um calcula a mudanca residual que serd aplicada aos seus valores iniciais,
adicionando este resultado a sua entrada novamente, produzindo assim suas representacoes de
saida.

Uma extensao da Faster R-CNN ¢ proposta por (HE et al., 2017), com a Mask R-CNN.
A nova abordagem detecta objetos de maneira eficiente em uma imagem, sobre mdascaras de
segmentacdo para cada parte separada da imagem, geradas em paralelo. A segmentacao utiliza
madscaras referentes a objetos das classes conhecidas, o que proporciona uma reducdo ainda
maior do espago de busca. Além disso, substitui o algoritmo de alinhamento utilizado origi-
nalmente (RolPool), que ndo consegue alinhar a nivel de pixel as imagens entre as camadas da

rede, pelo algoritmo RolAlign, que utiliza interpolagdo bi-linear para resolver o problema. O
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novo método tem maior assertividade quando comparado ao Faster R-CNN, aumentado em 5.7
pontos AP na base de imagens Microsoft CoCo, mantendo a velocidade de processamento em
5fps.

Em (TANG et al., 2018), os autores trazem uma solug@o para imagens médicas volumé-
tricas chamado de Segmentation-by-Detection. O método possui um médulo de detec¢ao e outro
de segmentacdo. O médulo de deteccao encontra regides de interesse e produz um conjunto de
regides que podem ser de aten¢do para o mddulo de segmentagcdo. O modulo de segmentacio
recebe uma imagem volumétrica como entrada e as suas regides de interesse, direcionando a

segmentacdo nestas regides.

(a) Example segmentation

3D mask 3D U-Net

Our method

Figura 14 — Resultados do algoritmo SEGMENTATION-BY-DETECTION em uma imagem de
cabeca femoral, retirado de (TANG et al., 2018)

Os resultados mostraram-se mais precisos e eficientes comparados com o método 3D U-
Net e 0 3D mask. Como visto na Figura 14, em (a), a segmentacao automadtica estd em vermelho
enquanto o ground truth estd em branco. As duas primeiras linhas mostram os resultados da
3D U-Net e da 3D Mask (métodos que apenas segmentam as regides de interesse em volumes
3D), respectivamente, enquanto o método do autor € exibido na parte inferior. As duas primeiras
colunas sdo os resultados de segmentagdo em regides especificas da imagem, enquanto a terceira
coluna exibe a vista 3D da cabec¢a femoral segmentada e identificada (com o Segmentation-by-

Detection).
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3.2.2 YOLO

Em (REDMON et al., 2016), uma abordagem para realizar reconhecimento de objetos
foi apresentada. Buscando reduzir o tempo de detec¢do de objetos, um grupo de pesquisadores
liderados por Joseph Redmon apresentaram um modelo de regressdo sobre redes neurais con-
volucionais para solucionar o problema de reconhecimento e detec¢do de objetos em imagens
de forma rapida, esse método foi batizado de YOLO.

O YOLO carrega em seu acronomo sua principal caracteristica, you only look once (em
traducdo literal, vocé apenas olha uma vez), ou seja, sua dinamica de reconhecimento considera
apenas uma fracdo dos frames de entrada a cada instante de tempo. Este comportamento foi
proposto pelos autores ao identificarem que o sistema visual humano permite que ao olhar uma
imagem, mesmo em uma fracdo de segundos, os objetos contidos na cena sejam identificados
de forma rapida e objetiva (REDMON et al., 2016). A partir deste objetivo, os autores bus-
caram inicialmente criar uma solu¢do que pudesse auxiliar no desenvolvimento de aplicagdes
que necessitam de baixo tempo de processamento, como carros autonomos, que poderiam ser
aprimorados para reduzir a utilizacdo de sensores especiais, aproveitando-se da alta velocidade

no reconhecimento dos objetos em cenas de transito, proxima a tempo real.

Ti s ommil

é&*« ]

Figura 15 — Modelo de funcionamento do YOLO, adaptado de (REDMON et al., 2016)

Em sua primeira versao (REDMON et al., 2016), chamada de YOLOv1, introduziu um
modelo unificado de detec¢do de objetos, onde uma unica rede convolucional infere, simul-

taneamente, bounding boxes (revisado na Secdo 2.1) e probabilidades para cada uma delas.
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As probabilidades calculadas buscam estimar a qual classe de imagens pertence (préviamente
conhecidas) cada segmento restringido pelas bounding boxes inferidas. Esta rede neural con-
volucional proposta utiliza caracteristicas da imagem como um todo para inferir cada bounding
box calculada. Além disso, calcula uma inferencia de todas as bounding boxes sobre todas as
classes de imagens conhecidas de forma simultanea (REDMON et al., 2016).

Para as imagens de entrada, o método propde dividir cada frame sobre um Grid SXS.
Cada subdivisdo deste Grid € chamada de célula, sendo essas responsdveis por detectar se um
objeto de interesse (ou parte dele), estd concentrado em sua regido de demarcacao. Na Figura
(15), a imagem mais a esquerda representa este Grid que divide a imagem inicialmente.

Cada conjunto de células infere B bounding boxes e o nivel de confianca de cada uma
conter um objeto de interesse de uma determinada classe, além da acurécia estimada do objeto
pertencer a cada uma das classes conhecidas, formalmente definida na Expressao (2) (RED-

MON et al., 2016).

P(Objeto) x IOUE rao (2)

ouro

Se nenhum objeto existe na célula do Grid, o nivel de confianca calculado deve ser 0.
Caso exista um objeto na célula em questdo, o valor da confiancga seréd calculado pelo indice
de similaridade IoU (revisado na Secdo 2.1), entre a bounding box e o padrao-ouro (também
conhecido como Ground truth).

Para cada uma das classes de imagens conhecidas, os Grids tém suas probabilidades de
ocorréncia calculadas. No fim, a imagem fica dividida em Grids S xS, ondeS€ R, com cada um
calculando a probabilidade de B bounding boxes conterem o objeto de C' classes de interesse,
como reprensentado na Figura (15), na imagem inferior central. Os Grids sdo mantidos em um

tensor, como o descrito na Expressao (3).

SxSx(Bx5+C) 3)

O YOLO prevé varias caixas delimitadoras por Grid de células. Para calcular a funcao
de perda para resultados True Positives, TP, apenas uma das bounding boxes deve ser respon-
savel pelo objeto. Para este propdsito, € selecionada aquela com a mais alta IoU em relacdo ao
padriao-ouro. Essa estratégia tende a melhorar as inferencias das bounding boxes, para previ-
soes espaciais das classes de objetos (REDMON et al., 2016). Na Yolo, a funcao de penalizacao

(Equagdo 4) é composta pela perda na classificacdo, perda na localizagdo (erros entre a boun-
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ding box inferida e o padrdo-ouro), além da perda no valor de confianca do objeto pertencer a

determinada classe.

(mﬂ(( — 807+ (i~ 5% + (VI — VB + (VA — VRi)2) + (i) - ﬁ*ﬁ”"’) @)

Na Equacdo (4), 1fbj simboliza cada objeto que aparece na célula ¢. Caso ndo exista um
objeto na célula, nenhum valor de penalizacao é aplicado para a bounding box, pois neste caso
nao ha padrao-ouro para ser comparado, entdo sdo penalizadas as probabilidades associadas a
essa regido (REDMON et al., 2016).

A rede € treinada por 135 periodos, com 21 mil imagens no total. Durante o treinamento
o tamanho do batch utilizado foi de 64, um momento de 0.9, com decaimento de 0.0005. Sdo
utilizadas para o primeiro periodo, uma taxa de aprendizagem de 10~2. A taxa de aprendizagem
permanece em 102 por 75 periodos, quando entdo € ajustada para 10~ por 30 periodos, e por
fim, para 10~% por mais 30 periodos. Para evitar overfitting, uma variacdo & aplicada sobre
os dados, sendo a uma taxa de = .5 apds a primeira camada conectada, assim impedindo a
co-adaptacao entre as camadas da rede (REDMON et al., 2016).

O YOLOv! foi desenvolvido sobre a framework DarkNet, sendo treinada no banco de
dados ImageNet-1000 (vista na Secdo 6.0.1). A framework DarkNet foi modificada para rea-
lizar detec¢@o de objetos, tendo adicionada 4 camadas convolucionais e 2 camadas totalmente
conectadas nos tultimos niveis. Essa arquitetura pode ser considerada simples quando compa-
rada com detectores complexos de dois estdgios, como o Faster-RCNN (REN et al., 2015).
Nesta primeira geracdo, a rede combinada possui 24 camadas convolucionais no total, sendo 2
camadas totalmente conectadas (REDMON et al., 2016).

Em sua primeira evolucio (REDMON; FARHADI, 2017), uma nova arquitetura da
Darknet foi utilizada, agora possuindo 19 camadas convolucionais e 5 camadas totalmente co-
nectadas no topo do ultimo nivel convolucional, sendo chamada de Yolo9000. Foi adicionado
uma Normalizacdo em Batch para a todas as camadas convolucionai, técnica utilizada para
normalizar a camada de entrada, ajustando e dimensionando as ativagdes, o que melhorou os
resultados medidos por mAP em 2%.

Uma outra melhoria trazida em (REDMON; FARHADI, 2017), foi o aumento da reso-
lucdo utilizada nas imagens de entrada na fase de treinamento, que passaram de 256 X 256, para
448 x 448. Desde a AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012), a resolu¢do

padrao utilizada por pesquisadores era baixa préximas do mesmo, a0 aumentarem a resolug¢ao
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das imagens, os resultados mAP alcancados também elevaram-se, obtendo precisdes cerca de
4% melhores.

Na sua dltima evolucdo, a principal mudanca se deu pela alteragdo da funcao de pe-
nalizacdo em (REDMON; FARHADI, 2018). Os trés ultimos termos da fun¢do que penaliza o
processo de reconhecimento na Yolo9000 sao erros quadrados, enquanto no YOLOv3 eles foram
substituidos por termos de erro de entropia cruzada.Portanto, a confiancga objetiva e as previsoes
das classes que sdo inferidas no YOLOv3 agora sdo calculadas por meio de uma regressao logis-
tica. Enquanto o detector € treinado, para cada padrao-ouro de bounding boxes, é atribuida uma

caixa delimitadora, cujo deve conter valor maximo de sobreposi¢do entre ela e o padrao-ouro.
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4 LIDA

O Learning Intelligent Distribution Agent, ou Learning IDA (LIDA), € um modelo cog-
nitivo computacional apresentado como uma evolu¢do do modelo IDA (Se¢do 3.1.4), onde fo-
ram adicionados trés tipos de aprendizagem: perceptiva, episddica e procedural. Conforme
sua evolugdo, o modelo se tornou genérico, agregando diferentes aplicacdes, como visto em
(FRANKLIN; JR, 2006), (FRANKLIN et al., 2007), (FRANKLIN et al., 2014) e (FRANKLIN
et al., 2016). O dltimo, (FRANKLIN et al., 2016), apresenta 0 modelo LIDA como um modelo
cognitivo conceitual e parcialmente computacional, uma vez que nem todos os seus modulos
conceituais ainda foram implementados. Esta arquitetura tem como objetivo modelar mentes,
ndo cérebros.

(FRANKLIN et al., 2016) ainda demonstra como o modelo é dividido em maoddulos
que atuam para que o agente possa perceber o ambiente e agir de acordo com seus préprios
objetivos. Quando tais médulos trabalham em conjunto, ¢ chamado de 4&tomo cognitivo, onde
sdo realizados diferentes processos cognitivos de alto nivel. Porém, para que seja possivel agir
no ambiente apenas um dtomo cognitivo ndo € o suficiente, visto que, existem tarefas complexas
que necessitam de diferentes processos cognitivos para serem realizadas. Portanto, tais &tomos
sdo realizados continuamente no Ciclo Cognitivo do LIDA, que sera explicado a seguir.

Do mesmo modo, serdo apresentados as defini¢des de seus mddulos, os comprometi-
mentos que o modelo tem com a neurociéncia, um exemplo de um agente em desenvolvimento

e o framework que auxilia no desenvolvimento de agentes.

4.1 CICLO COGNITIVO DO LIDA

Para o LIDA, o ciclo cognitivo é um ciclo que permite amostragens e respostas frequen-
tes. Pode ser visto tal qual um dtomo cognitivo onde sdo realizados processos cognitivos de alto
nivel, como planejamento, resolugdo de problemas, etc. A Figura 16 mostra as trés fases que
esse ciclo € dividido: a fase de percepcao e entendimento, a fase de atencdo e a fase de acdo e
aprendizado. A primeira fase usa dados externos para entender a situagdo atual; a segunda filtra
o contetido de acordo com seu grau de relevancia e propaga globalmente o contetdo tido como
mais relevante; por fim a terceira fase seleciona uma resposta e a executa, assim como aprende

com os sistemas de memoria.
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Este ciclo, igualmente ao proprio modelo LIDA, € descrito por médulos que, apesar de
terem suas funcdes bem definidas, possuem grande interagdo entre si. E importante notar que
os processos no LIDA ocorrem paralelamente, com excecao do processo de consciéncia e da
selecdo de acdo. Além disso, podem ser divididos em trés categorias: nunca conscientes, pré-

conscientes e conscientes. Seus sistemas de memoria variam entre curto prazo e longo prazo.

___.-*
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Figura 16 — Diagrama esquematico do ciclo cognitivo do modelo LIDA (FRANKLIN et al.,
2016).

A fase de Percep¢ao e Entendimento inicia a partir de estimulos externos e internos envi-
ados a Sensory Memory (Figura 17). O conteudo resultante deste gera percep¢do ao passar pela
Perceptual Associative Memory e é disponibilizada no Current Situational Model. O Current
Situational Model que mantem-se atualizado alimentando a Perceptual Associative Memory, a
Spatial Memory, a Transient Episodic Memory e a Declarative Memory. De mesmo modo, as
atualizagdes no Workspace sao feitas pela Structure Building Contents utilizando os dados pro-
vindos do Current Situational Model e da Conscious Contents Queue, gerando o que € chamado
de estado de pré-consciéncia no agente.

Durante a fase de aten¢do, os Attention Codelets' avaliam o Current Situational Model
em busca de selecionar contetido para ser levado ao estado de consciéncia. Ao encontrar tal
conteddo, entdo, € criado uma alianca para competir pelo acesso a consciéncia e, deste modo, a
alianca vencedora terd seu conteido propagado globalmente. Essas aliangas sdo geradas, pois,
os Codelets de Atencao podem colocar mais que uma estrutura nelas, assim como diferentes
Codelets de Atencdo podem combinar suas estruturas resultantes a fim de criar uma alian¢a em
conjunto.

Na fase de Acao e Aprendizado, grande parte dos mdédulos do LIDA selecionam conteu-
dos do processo de consciéncia que sdo adequados ao seu aprendizado, assim como selecionam
comportamentos guardados na Procedural Memory que respondam corretamente aos estimulos

de entrada e s6 entdo o mddulo Action Selection ird selecionar um comportamento para ser en-

'Codelet ¢ um pequeno processo que procura continuamente condi¢des para agir em busca de uma atividade
especifica.
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viado ao Sensory Motot Plan. Este, por sua vez, cria ou seleciona um plano motor adequado

para ser executado. De modo a finalizar o ciclo cognitivo do LIDA.

4.2 MODULOS DO AGENTE E SUAS FUNCOES

Cada médulo citado na secdo 4.1 tem sua fun¢do definida e delimitada, estes mddulos
serdo descritos a seguir e podem ser vistos na Figura 17.

A Memoria Sensorial (Quadro Sensory Memory da Figura 17) € responsavel por receber
estimulos dos sensores do agente, como cameras ou microfones, transformé-los em representa-
coes e armazend-los por um curto periodo de tempo.

Essas representacdes sdo processadas por detectores de caracteristicas e, entdo, envi-
adas a2 Memoria Perceptiva. Sua implementacdo ainda estd em aberto, duas ideias correntes
s@o usar deep learning, que possui uma performance promissora para reconhecimento visual, e
implementi-la como uma Memdria Hierdrquica Temporal, utilizando Algoritmos de Aprendi-
zado Corticais.

A Memoria Perceptiva Associativa (Quadro Perceptual Associative Memory da Figura
17), também chamada de PAM, € um modelo de memoria de longo prazo onde sio representadas
informagdes sensoriais usando noés e links. Os nds representam detectores de caracteristicas,
como objetos e acdes, e os links representando relacdes entre os nds, como causa € inibicdo. A
memoria perceptiva pode ser ativada por estruturas vindas tanto da memoria sensorial como do
modelo situacional corrente.

Por sua vez, a Memoria Espacial (Quadro Spacial Memory da Figura 17) € o sistema de
memoria que codifica e guarda informacdes espaciais do ambiente e da propria orientacao do
agente. As representacdes espacias do LIDA sao construidas no Workspace a fim de identificar
entidades conhecidas, PAM, e suas posi¢cdes no ambiente.

Posi¢Oes essas representadas por links especias do PAM com informagdes de posi¢do e,
por sua vez, esses links sdo representados como vetores espaciais concéntricos entre a posi¢ao
do agente e a do objeto. (FRANKLIN et al., 2016) mostra o uso do Grid Espacial Alocéntrico
como uma forma de se implementar a Memoria Espacial. Ainda demonstra que o Grid Espacial
Alocéntrico € um grid PAM, onde os nés representam lugares especificos no ambiente que

podem ser conectados a objetos conhecidos e € atualizado durante movimento do agente.
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A Memoria Episddica € armazenadora de eventos que representam processos que res-
pondem por informagdes situacionais (o que?), temporais (quando?) e de localizaciao (onde?),
geralmente informacgdes de longo prazo. Entretanto, o modelo LIDA utiliza uma versdao mais
simples dessa memoria chamada de Memoria Episédica Transiente (Quadro Transient Episodic
Memory da Figura 17), onde os eventos decaem com o tempo quando nao ha um refor¢o em sua
ativacdo, de modo que elas ndo duram mais que algumas horas ou um dia. Em algum momento,
quando o agente fica offline, as memorias que ndo decairam sdo consolidadas na Memoria De-
clarativa. Essa consolidagdo cria novos tracos de memdria para novos eventos e reforga tracos
Jé existentes.

A Memoria Declarativa (Quadro Declarative Memory da Figura 17) é uma memoria
de longo prazo que nao recebe informacgdes de propagacdo consciente € sim por consolidagdo,
como visto acima. Nela existem dois tipos de memdria, a Memoria Autobiografica e a Memoria
Semantica. A Memoria Autobiogréfica € o tipo de memoria de eventos completos, possuindo
as informagdes situacionais, temporais e de localizacdo sem perdas. Por sua vez, a Memoria
Semantica armazena memorias com perda de tragos temporais e de localiza¢do, desse modo o
que restar da memoria € mantido na forma de fatos, regras e etc.

O Workspace (Quadro Workspace da Figura 17) pré-consciente € uma memoria de curto
prazo com uma laténcia de décimos de segundos, que € pré-consciente por suas representacoes
ndo serem conscientes. Ela é formada pelos mdédulos de Modelo Situacional Atual e pela Fila
de Conteudo Consciente, assim como pelos Codelets Construtores de Estruturas que processam
os conteddos dos outros dois.

O Modelo Modelo Situacional Atual (Quadro Current Situational Model da Figura 17),
CSM, mantem informacdes continuamente atualizadas pelos dados gerados tanto pelo PAM
quanto pela Memoria Sensorial para que ele esteja sempre a par da situacdo atual do agente.
Entretanto, o CSM pode armazenar também estruturas mais complexas, como planos. Essas
estruturas chegam a ele via memorias de longo prazo. Sempre que uma estrutura nova chega ao
CSM, ¢ enviada as memorias de longo prazo para que sejam geradas novas associagdes locais.
Essas associagdes sdo enviadas ao CSM, e, entdo, s@o enviadas as memodrias novamente para
que possam gerar novas associagdes. Portanto, o CSM é sempre atualizado ao longo do tempo.
Entretanto suas estruturas decaem rapidamente durando décimos de segundos.

As estruturas do CSM também sdo criadas pelos Codelets Construtores de Estruturas
(Quadro Structure Building Codelets da Figura 17). Esses codelets sdo processos que reconhe-
cem relagdes entre conceitos e objetos, como similaridade ou casualidade. Para realizar isso,

eles monitoram a CSM e a Fila de Contetddo Consciente afim encontrar conteidos de seu inte-
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resse. Quando esse contetdo é encontrado, aplica-se uma a¢do que resulta em modificacdes no
CSM. Sempre que uma nova estrutura é criada, deve-se, entdo, adicionar fun¢des de ativagao a
elas, utilizando como base a ativacao das estruturas usadas para crid-las.

A Fila de Conteddo Consciente (Quadro Councious Contents Queue da Figura 17) é
uma fila de contetidos que foram propagados conscientemente nos ultimos décimos de segun-
dos, tornando-a de muito curto prazo. Sempre que um contetiido € propagado pelo médulo de
consciéncia, entra no final da fila, tirando o contetido que esta a frente. Porém, os codelets
construtores de contetidos podem utilizar qualquer contetido da fila, ndo somente o que estd a
frente.

No modelo LIDA a atencdo age como um filtro de relevancia, onde os contetidos mais
relevantes sdo selecionados e enviados ao Global Workspace, que serd explicado mais adiante.
Para isso, sao usados os Codelets de Atencdo (Quadro Attention Codelets da Figura 17), esses
codelets buscam conteudos relevantes, seguindo um conceito de relevancia proprio. Um exem-
plo do significado de relevancia pode ser visto no codelet de expectativa, para ele um conteudo
relevante € aquele contetido esperado como resposta a uma execugao de ac@o propria. Ao achar
algum conteudo relevante, os codelets incorporam esse contetido em uma alianca e atribuem a
ela um grau de ativacdo, tal ativacao ird servir como base para a competicdo do Global Works-
pace. Existem quatro tipos de codelet de atencdo, sdo eles: Codelet de Atencdo Padrdo, que
seleciona a estrutura mais relevante no CSM pelo seu grau de ativagdo; Codelet de Atengao
Especifica que busca conteudos especificos que foram aprendidos por eles; Codelets de Expec-
tativa, onde sdo buscados resultados de suas préprias agdes; e os Codelets de Intencdo, onde sdao
buscados conteudos que podem ajudar o agente a atingir seu objetivo.

E no Global Workspace (Quadro Global Workspace da Figura 17) que as aliancas ge-
radas pelos codelets de aten¢do competem pela propagacao global, chamada também de pro-
pagacdo consciente. Nesse caso, ganha a competicdo quem possuir maior nivel de ativagdo.
Porém, essas competi¢cdes ndo sao assincronas nem operam com clock, € necessario de algo que
inicie a competi¢do. Assim, foram usados quatro gatilhos diferentes. O primeiro € um simples
limite de ativacdo, ao chegar uma nova alianga que possua um nivel de ativagdo acima de um
determinado limite uma competi¢do € iniciada. Outro gatilho € acionado no momento em que a
soma de ativacdes das aliangas presentes no Global Workspace excede um determinado limite.
Pode-se iniciar uma competi¢ao também caso nenhuma alianca chegue ao Global Workspace
por um determinado limite de tempo e, por fim, existe o gatilho padrdo, onde uma competicao é

iniciada apds passar um periodo de tempo sem que tenha ocorrido uma propagacdo consciente.
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Quando uma propagacdo consciente € feita, um dos médulos de memoria que recebem
essa informagdo € a Memoria Procedural (Quadro Procedural Model da Figura 17). Ela arma-
zena informagdes do que deve ser feito em determinada situacdo para que seja possivel chegar
a um objetivo. A sua estrutura basica é o scheme que consiste em um contexto, uma agao,
um resultado e um nivel de ativacdo base. Sempre que essa memoria recebe uma propaga-
cdo consciente, todo scheme cujo contexto da sequéncia ao conteido da propagacdo é, entdo,
instanciado, torna-se um comportamento e € enviado ao médulo de selecdo de acdo.

Ao chegar na Selecdo de Acdo (Quadro Action Seletion da Figura 17), os comporta-
mentos instanciados, passam a ser nés de uma rede de comportamento. Esta rede ¢ uma forma
melhorada das behaviors nets apresentadas em (MAES, 1989). Por ser um dos poucos médulos
assincronos, a Selecdo de Ac¢do necessita de um esquema de deliberacdo especial para decidir
quando deve-se iniciar o processo. Existem 3 tipos de gatilhos para iniciar esse processo: a
ativacdo de um comportamento estar acima de um determinado nivel, a ativacdo total de todos
os comportamentos na rede de Selecao de Acdo estar acima de determinado nivel e quando
nenhuma acdo é executada em determinada quantidade de tempo. Quando o processo de deli-
beracdo € iniciado o comportamento que melhor se encaixar no contexto atual € selecionado e,
entdo, enviado para a PAM, caso seja um comportamento interno, ou para a Memoria Sensorial
Motora, caso seja externo. O envio do comportamento a PAM é chamado de Priming.

A Memoria Sensorial Motora (Quadro Sensory Motor Memory da Figura 17), por sua
vez, seleciona um plano motor que realize esse comportamento € o envia para o Executor de
Plano Motor, para que ele seja devidamente posto em pratica. O plano motor é uma estrutura
de dados baseada na arquitetura de subsuncdo, onde os dados sensoriais sdo conectados dire-
tamente com comandos motores. Os comandos gerados sdo enviados ao Executor de Plano
Motor (Quadro Motor Plan Execution da Figura 17), para que o agente possa agir no ambiente
de acordo com o que foi percebido no inicio do ciclo cognitivo.

Grande parte desses modulos possuem algum tipo de aprendizado, esse aprendizado uti-
liza a propagacdo consciente como principal meio de obter informagdes novas. Essa propagacao
global permite que a PAM aprenda novas entidades, assim como reforgar as ativacoes daquelas
existentes. No caso da Memoria Episodica Transiente, aqueles que sdo aprendido e tem suas
ativacoes reforcadas sdo os eventos. A Memoria Espacial, por sua vez, utiliza a propagacdo
consciente para aprender representacdes alocéntricas. Os codelets de atengdo, porém, apenas
reforcam seu grau de ativacdo, a utilizacdo de contetido da propagagdo consciente para gerar

novos codelets ainda é apenas teoria.
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Por sua vez a Memoria Procedural possui dois tipos de aprendizado, selecionista e ins-
trucionista. No aprendizado selecionista todo scheme que é executado recebe um reforco em
sua ativacdo. No instrucionista a propagacdo consciente sugere a criacdo de um novo scheme
a partir de um antigo, adicionando ou removendo estruturas dele. Esse novo scheme utiliza a
ativacao do antigo e a propagagao consciente para determinar sua propria ativacdo, de forma
que o antigo scheme ainda exista na Memoria Procedural.

Por fim, o médulo de Selecdo de A¢do € um pouco diferente, pois existe apenas uma atu-
alizacao da ativagdo de seus schemes, uma vez que os novos provém da Memoria Procedural.
No momento em que uma agdo € selecionada, um codelet de expectativa espera que os resulta-
dos dessa a¢do aparecam no CSM. Caso esses resultados aparegam e sejam os esperados, entdo,
a ativacao de quem gerou a agdo € reforcada, porém, se a acao gerar resultados indesejados, ela

recebe uma atenuagdo em sua ativacao.

4.3 COMPROMENTIMENTOS DO MODELO

O modelo LIDA tem em suas bases diretrizes do que busca implementar. Por ndo ser
um modelo que busca simular biolégicamente um encéfalo humano, seu escopo foi maturado e

definido a partir de regras direcionais da forma listada a seguir:

a) Modelagem de um sistema de nivel cognitivo: grande parte dos modelos sdo restritos
a alguma fun¢do da cognig¢do, portanto relacionar esses modelos limitados € algo que gera
grande dificuldade. O LIDA é um modelo computacional que busca unificar esses modelos
com o intuito de ser responsével pela percepc¢ao de estimulos externos, pelo processamento

coerente resultante, culminando em selecdo e execu¢do de uma agdo.

b) Cognicdo incorporada e situada: cogni¢do incorporada afirma que tanto o corpo
quanto o cérebro afetam o processamento cognitivo, enquanto a cogni¢ao situada defende
a influéncia do ambiente nesse processo. O LIDA respeita ambas as implicagdes ao usar
simbolos perceptivos e evitando simbolos amodais, aqueles que ndo possuem estados, sem
contexto e isolados. Ainda € possivel ver estas situacdes na interacdo continua e mutua
com o ambiente, com o papel ativo dos processos internos e na falta de separacdo entre

percepgao e acao.

¢) Ciclo Cognitivo com dtomo cognitivo: cada ciclo cognitivo executa uma resposta
utilizando contetidos conscientes e processamento pré-consciente. Ac¢des de alto nivel

requerem uma sequéncia de agdes, portanto devem ser implementadas por ciclos multiplos.
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d) Global WorkSpace Theory (GWT): o modelo LIDA apresenta ateng@o segundo o que
€ descrito pelo GWT, onde ela é descrita como o processo de trazer contetido relevante para
a consciéncia, o que pode ser visto na fase de atencdo de seu ciclo cognitivo. Assim como
apresenta aliangas geradas por processos especializados, que competem pela consciéncia,
onde aquele tido como vencedor €, entdo, propagado e usado tanto para a Selecao de A¢ao

como no aprendizado.

e) Aprendizado Consciente: o modelo LIDA da suporte a Hipétese de Aprendizado
Consciente, que diz que uma parte significante do aprendizado ocorre na interacao da

consciéncia com os sistemas de memoria.

f) Decaimento compreensivel das representacdes e memorias: os modulos do LIDA
baseiam-se em processos gerados em representacoes estruturadas. Tais representacdes tém
o digrafo como dado fundamental, onde a partir dele sdo desenvolvidas estruturas mais
complexas. Essas estruturas complexas possuem atributos associados a elas que decaem
com o tempo. Ao atingir um limiar, elas podem ser retiradas do workspace, por exemplo.
Esse comprometimento do LIDA estd de acordo com um dos quatro requeridos para se ter

um sistema auto-organizavel, onde € dito que o sistema deve ser dissipativo.

g) Abundancia de Aprendizado: o aprendizado no LIDA é desregulado, acontece em
qualquer sistema e a qualquer momento. O agente deve aprender tanto de maneira instru-
cionista, onde novas entidades sdo representadas, quanto de modo selecionista, refor¢o da

ativacdo do nivel base ou varidvel apropriada.

h) Sentimentos sio motivadores e moduladores de aprendizado: o LIDA modela os
sentimentos tanto como motivadores quanto moduladores de aprendizado. Como motiva-
dores, os sentimentos auxiliam na Selecdo de A¢ao ao permitir uma rapida avaliacdo da
situacdo. Por sua vez, como moduladores, eles auxiliam a regular a taxa de aprendizado.

Eles sdo representados na Memoria Perceptiva Associativa como nos.

1) Assincronismo: todos os processos dos modulos do modelo LIDA trabalham de
forma independente e assincrona, exceto a consciéncia e a selecdo de acdo. Essas, de-

vem trabalhar de forma sequencial para que haja uma coeréncia nas a¢des do agente.

J) Memodria Episddica Transiente: o modelo propde uma memoria onde sao guardados

detalhes sobre o que, onde e quando; que decaem ao longo de algumas horas ou um dia.
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k) Consolidacdo: as memorias que foram armazenadas na Memoria Episddica Transi-
ente e que, ao final do dia, permanecem nela, sdo entdao consolidadas na Memoria Decla-

rativa.

1) Ponte ndo linear dindmica a neurociéncia: apesar do modelo LIDA ter a intencao
de modelar mentes, ainda assim deve ser consistente com evidéncias neurocientificas co-
nhecidas. A lacuna entre as representacdes cognitivas e a neurodindmica subjacente pode
ser preenchida por dindmicas ndo lineares que exibem auto-organizac¢do. Entretanto, até

entdo, nao ha implementacdo conhecida que apresente tal organizacdo em seus processos.

44 FRAMEWORK LIDA

Com o intuito de facilitar o desenvolvimento de agentes LIDA, Stan Franklin demons-
tra em (FRANKLIN et al., 2016) o Framework LIDA. Este framework é escrito na linguagem
de programacdo Java e implementa grande parte das funcionalidades de baixo nivel necessa-
rias pelos agentes LIDA, dentre essas funcionalidades estdo: inicializacdo, assincronismo e
gerenciamento de tarefas concorrentes, e criacdo de objetos. A Tabela 1 demonstra o nivel de
implementa¢do de cada modulo.

Apesar das funcionalidades ja estarem implementadas, ainda € necessario que se con-
figure cada uma delas. Devido a esse fato, o framework possui um arquivo XML chamado
Agent Declaration File. Nele os detalhes de configuracdo sdo feitos de forma declarativa, o que
permite que se desenvolva um agente sem ter que modificar seu cddigo. Entretanto, caso haja
a necessidade de adicionar alguma funcionalidade diferente do padrdo, o desenvolvedor deve
implementar sua prépria fun¢do e substituir a padrdo pela sua neste arquivo de declaracgdo.

Como visto durante este capitulo, grande parte dos processos do Agente LIDA € pro-
cessado de forma assincrona e busca simular a mente humana. Para que isso seja possivel,
a execucdo de cada tarefa deve ter um limite de tempo para ser realizada e, por essa razdo,
existe uma implementacdo padrdo do scheduler de tarefas. Isto permite que sejam realizadas
simulagdes de comportamento e experimentos na drea da neurociéncia.

Para cada bloco apresentado na Figura (17) sdo implementados modulos no framework.
Por exemplo, Sensory Memory, Workspace e Action Selection sao modulos. Todos modulos
possuem uma API em comum, mas também possuem sua propria API a qual define sua fun-
cionalidade especifica. Além disso, um mddulo pode ter submédulos, como por exemplo o

Workspace que tem como submddulos Structure Building Codelets, Conscious Contents Queue
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e Current Situational Model. Os médulos sdo independentes tendo uma implementacdo padrao
e podem ser estendidos por implementacdes do proprio usudrio de um determinado dominio.
Versoes de cada médulo também podem ser implementadas pelo usudrio sendo a compatibili-
dade garantida com outros médulos por meio das APIs em comum.

A comunicacao entre modulos € feita seguindo o Design Pattern Observer. Um médulo
"ouvinte"se registra como ouvinte em um moédulo "produtor"; assim, entdo sempre que um
produtor enviar algo, esse envio serd para todos os ouvintes registrados nele. Entretanto, um
mesmo modulo pode ser registrado tanto como "ouvinte"quanto como "produtor”em outros
modulos, assim como pode ser ambos.

O framework utiliza uma estrutura de dados chamada NodeStructure, sendo essa um
grafo com ndés e links entre eles. E empregada na maioria dos médulos, os quais a utiliza para
representar seus dados internos sendo uma espécie de “moeda comum” de representacio entre
muitos modulos. Os grafos sdo utilizados para representagdo conceitual de objetos, acdes e
eventos, € para a representacdo basica de dados no modelo LIDA. Além de grafo, sdo utilizadas
outras estruturas como: para o médulo da Transient Epsodic Memory utiliza-se vetores de bits,
schemes na Procedural Memory, aliancas para o Global Workspace e comportamentos no Action
Selection.

Neste trabalho, os seguintes mdédulos da Tabela 1 serdo utilizados segundo proposi¢oes
descritas no Capitulo 5, sendo eles: Memoria Sensorial, Global Workspace, Memoria Perceptiva

Associativa, Memoria Episddica Transiente, Codelets de Atengao e Memoria Sensorial.



Tabela 1 — Mddulos do LIDA e o estado de suas implementacgdes (F - totalmente
implementado, P - parcialmente implementado. N - ainda ndo implementado)
(FRANKLIN et al., 2016).

Framework Agentes

Médulo LIDA LIDA

Memoria Sensorial

Memoria Perceptiva Associativa
Codelets Construtores de Estruturas
Fila de Contetido Consciente
Workspace

Memoéria Espacial

Memoria Episédica Transiente
Memoria Declarativa

Codelets de Atengao

Global Workspace

Memoéria Procedural

Selecdo de A¢ao

Memoéria Sensorial Motora
Executor de Plano Motor
Interface para robos

Emocdes, Avaliacao
Aprendizado

Alarmes

Tomada de Decisdo Volitiva
Tomada de Decisao Moral
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S METODOLOGIA

Neste trabalho, é proposta uma nova arquitetura para modelos de reconhecimento de ob-
jetos baseado em modelos cognitivos sobre redes neurais convolucionais. Esta nova arquitetura
¢ sugerida sobre os conceitos neuro-cognitivos ja estabelecidos pelo modelo LIDA (Learning
Intelligent Distribution Agent) revisado na Sec¢do 4.

Para a realiza¢do do reconhecimento de objetos nas imagens, o algoritmo YOLO (Secao
3.2.2) foi utilizado em sua versdo 3, com a rede completa treinada e disponibilizada pelo seu
autor. Esta versao j4 foi estendida e melhorada para reduzir seus principais problemas desde sua
primeira implementacio (REDMON; FARHADI, 2018). Para este trabalho, a nova arquitetura
proposta prevé manter as caracteristicas gerais do YOLO, porém dentro de uma arquitetura

baseada no LIDA.

Figura 18 — Cena de 3 segundos com o YOLO realizando detec¢@o de objetos e cometendo
algumas falhas. No primeiro frame (esquerda superior) trés objetos sao detectados
(cachorro, pessoa e equis de neve). Na segunda imagem (direita superior), uma
mochila é detectada. Na terceira imagem (esquerda inferior), mais um esqui é
detectado. No quarto frame (direita inferior), os esquis e a mochila deixam de
serem detectados, mesmo permanecendo na mesma regido da imagem.

Como visto na Se¢do 3.2.2, o YOLO carrega em seu acronomo sua principal caracteris-

tica, you only look once (em traducio literal, voc€ apenas olha uma vez), ou seja, sua dindmica
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de reconhecimento considera que todos os quadros de um video de entrada devem passar pela
rede treinada, para que todos os objetos sejam reconhecidos todas as vezes.

Porém, o processo de deteccao de objetos realizado pelo YOLO nao pode ser conside-
rado como cognitivo, uma vez que o encéfalo humano néo realiza o reconhecimento dos objetos
visiveis a todo momento (PELLI; TILLMAN, 2008). Além disso, o YOLO ainda nao possui o
melhor desempenho na fase de detec¢do dos objetos em cena dentre os algoritmos de reconhe-
cimento da literatura recente (REDMON; FARHADI, 2018), tendo melhor assertividade apenas
com objetos encontrados no background da imagem.

Com isso, este trabalho propde uma evolu¢do para o modelo de funcionamento do
YOLO, buscando uma dindmica cognitiva. Para isto, foi proposto o uso de médulos implemen-
taveis da arquitetura LIDA, como o médulo de memoria episddica transiente (Se¢ao 4), com o
objetivo de acompanhar regides previamente detectadas em uma mesma cena. Desta forma &
possivel reduzir o tempo de detec¢do de objetos, além de aumentar a assertividade do modelo,
sem a necessidade de submeter todos os quadros de um video ao processo de detec¢do reali-
zado pela rede neural. Erros como o visto na Figura 18 sdo comuns, pois como a caracteristica
principal do YOLO ¢€ realizar um reconhecimento a cada instante de tempo, detec¢Oes anterio-
res da mesma cena ndo possuem grande influéncia no ciclo corrente de detec¢ao, fazendo com
que cada fragcdo de tempo realize um reconhecimento diferente sobre a imagem, em sua imple-
mentacgdo original. Na Figura 18 € possivel observar este efeito, uma vez que em um intervalo
de 3 segundos objetos nio sdo constantemente reconhecidos (ou reconhecidos erroneamente),
mesmo existindo uma baixa variagdo na cena.

Com tais premissas em mente, a metodologia aqui proposta buscou um menor uso de
processamento, possibilitando reconhecimentos mais rapidos, além de uma melhora nos resul-
tados de deteccao do YOLO, tanto no que se refere a falsos positivos, quanto a falsos negativos,

como os vistos no exemplo da Figura 18.

5.1 ARQUITETURA PROPOSTA

De forma geral, este trabalho apresenta uma arquitetura baseada no LIDA, onde o mo-
delo estd em constante contato com os dados de entrada que se atualizam de forma dinamica,
semelhante ao comportamento descrito na Secao 17, ao passo que adiciona-se temporalidade
de ocorréncia espacial ao YOLO, realizando compara¢des com cenas préviamente inferidas.

Nesta proposta, o YOLO passa a ser subdividido entre os mddulos da arquitetura LIDA,

permitindo que suas funcionalidades sejam estendidas individualmente, trabalhando em para-
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lelo para resolver uma mesma parte de um problema. Um exemplo € a adi¢do de novos algorit-
mos em forma de codelets de atencdo, para acompanhar regides de interesse nas imagens, sem
a utilizagdo recorrente do YOLO, como em sua implementacao original.

Cada um dos mddulos da arquitetura possui um objetivo final diferente, porém trabalham
em conjunto com o todo, por meio do ciclo de funcionamento recorrente, como demonstrado
no mapeamento entre a arquitetura LIDA e o encéfalo humano, visto na Secéo 4.

Na arquitetura proposta neste trabalho, os dados de entrada sdo imagens ou videos inseri-
das e normalizadas via médulo de memoria sensorial (Figura 19, item 2), que subsequentemente
envia para o memoria de trabalho (ou chamado Global Workspace), a imagem pré-processada,

como visto no fluxo apresentado na Figura 19.
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Memdbra Sansorlal

Figura 19 — Trés primeiras etapas da Arquitetura proposta, baseada no modelo LIDA
(FRANKLIN et al., 2016).

A memoria perceptiva associativa, ou PAM, tem papel fundamental no processo de reco-
nhecimento de objetos (Figura 20, mddulo 5), uma vez que possui como seu kernel o algoritmo

YOLO. Para isso, conta com o auxilio do médulo de memdria episddica transiente, ou T.E. M.,
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que armazena dados de cenas ja processadas, afim de indicar a necessidade de uma nova execu-

cdo da PAM (Figura 20, médulo 6 e 7).
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Figura 20 — Modulos principais para o reconhecimento de objetos na Arquitetura proposta,
baseada no modelo LIDA (FRANKLIN et al., 2016).

Por sua vez, os dois médulos de codlets de atencao (o verificador de mudanca de cenas
e o rastreador de objetos) indicam as dreas a serem consideradas durante a fase de reconheci-
mento. O primeiro codelet de atenc¢do se encarrega de rastrear os objetos reconhecidos pelo
YOLO por meio de algoritmos de rastreamento, a partir de um conjunto de bounding boxes que
delimitam as regides reconhecidas. As probabilidades inferidas sdo enviadas novamente para
0 Global Workspace que encaminhard os melhores resultados calculados (maiores probabilida-
des) para a avaliacdo final. Por fim, os resultados sdo persistidos e apresentados via Memdria
declarativa, que persiste os dados e retorna para a entrada/saida padrdao, como observado na
Figura 21.

A arquitetura possui a mesma dindmica de trabalho da arquitetura LIDA, quando todos

os mddulos sdo interligados, como apresentado na Figura 21.
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Figura 21 — Arquitetura Geral proposta, baseada no modelo LIDA (FRANKLIN et al., 2016).

Uma discussao mais profunda de cada um dos médulos € apresentada a seguir, onde as

funcionalidades, algoritmos e modelos utilizados sdo explorados em mais detalhes.

5.1.1 Memoria Sensorial

Este médulo recebe do ambiente interno e externo (Figura 21, médulo 2) imagens RGB
para realizar o conhecimento. Essas imagens serdo constamente consumidas pela memoria sen-
sorial, que realizard a leitura de forma matricial das imagens a serem enviadas para a workspace.

Uma vez que, o YOLO trabalha com imagens coloridas e em 2D, nenhuma transfor-
macao extra de dominio ou espacial serd necessdria, apenas um redimensionamento em seu
tamanho para garantir a uniformidade dos dados de entrada, onde a escala de 240 pixels serd

utilizado.
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5.1.2 Memoéria Perceptiva Associativa

A memoria perceptiva associativa, uma tradugdo literal de perceptual associative me-
mory, também conhecida pelo acronomo P.A.M., € responsdvel pelo médulo principal de reco-
nhecimento visual da arquitetura (revisado na Secao 4).

Este médulo de reconhecimento, em solucdes envolvendo imagens, € utilizado para re-
alizar andlise e reconhecimento de objetos de forma geral, podendo ter contato direto tanto
com as imagens de entrada, quanto com informagdes adicionais detectadas por outros modulos,
disponiveis na Globa Workspace.

Este agente de percepcao referido necessita em seu nicleo de um algoritmo para realizar
tal tarefa em tempo real, em busca de simular o comportamento que ocorre com humanos. Para
isso, este trabalho propde a utilizagao de um dos algoritmos mais rdpidos para reconhecimento
de objetos em imagens, encontrado hoje no estado da arte, que consegue ter boa assertividade
em suas andlises, mesmo com sua elevada velocidade que se destaca dentre seus "concorrentes".

O YOLO, previamente apresentado na Secdo 3.2.2, em sua versao mais recente, obteve
avancos importantes para seu desempenho, como o aumento da precisdo para detec¢ao de ob-
jetos pequenos atingindo niveis melhores que o algoritmo Fast RCNN (Capitulo 3), ou ainda, a
diminuicdo de erros na localizac@o de dreas de interesse a serem consideradas no processo de
reconhecimento (REDMON; FARHADI, 2018).

Porém, ainda existem barreiras a serem vencidas que persistem mesmo ao longo de
suas atualizagdes, como a dificuldade em detectar continuamente todos os objetos de interesse
na cena, ou a necessidade de um hardware especifico, ainda pouco acessivel principalmente
em dispositivos moveis, para desempenhar os processos com fluidez (REDMON; FARHADI,
2018). Tais problemas, podem ter relacdo nao somente com ajustes realizados na quantidade de
camadas de sua rede convolucional, nem na quantidade de niveis visitados para calcular suas
bounding boxes, abordagens atualmente aplicadas por seus autores. Olhando por uma outra via,
este trabalho propde uma nova arquitetura para o YOLO com sua estrutura de reconhecimento
de objetos integrando a PA.M. da arquitetura vista na Figura (21, médulo 5), em busca de
uma melhora tanto na continuidade de reconhecimento dos objetos, quanto em seu tempo de

processamento.
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Figura 22 — Arquitetura original do YOLO, adaptado de (REDMON et al., 2016).

Para isso, foi validada a seguinte abordagem. Manter as caracteristicas originais da
rede, vista na Figura (22), guardando os vetores de delimitacdo de objetos conhecidos e apli-
cando uma perturbagdo sobre cada um, buscando reutilizd-los em frames futuros indicados pelos
codelets de atenc¢do por meio do uso de algoritmos de rastreamento de objetos (Secdo 2.1.4),
quando ndo houverem mudancas significativas na cena. Esta abordagem parte do principio de
que, potencialmente, o0 mesmo objeto ainda deve existir em frames subsequentes na mesma
localizac@o encontrado anteriormente, ou em uma regido proxima, quando ndo ocorrerem al-
teracOes significativas na continuidade da cena. Com este procedimento, espera-se que ocorra
uma diminui¢do nos casos de ndo continuidade no reconhecimento dos objetos, como represen-
tado na Figura (18), além de uma reduc¢do significativa no seu tempo de processamento, uma vez
que um modelo mais simples serd aplicado na localiza¢do dos objetos em cenas continuas para
seguir os objetos, ndo se fazendo necessario recalcular todas as estimativas de objetos existentes
a todo momento.

A PA.M recebe Grids de células, onde cada uma € um bounding box. Cada célula
recebida possui 5 valores (x, y, w, h) € R e o valor de confianca daquele Grid contendo um
objeto de interesse. As coordenadas (x,y) representam o centro da demarcacdo de onde estd o
objeto de interesse e (w,h) representam a largura e altura desse objeto, respectivamente. Por sua
vez, o valor de confianca da célula contendo um objeto de interesse é comparado a partir do IoU
(revisado na Sec¢do 2.1), entre a 4drea de demarcacdo e o padrao ouro, realizada pelos Codelets

de Atencdo.
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Por fim, o resultado obtido € salvo na memoria episddia transiente, retornando o controle

do processo para a mem’ria de trabalho.

5.1.3 Memoria Episédica Transiente

Como definido na Secdo (4), a Memoria Episédica armazena eventos representados por
processos temporais ocorridos em um periodo recente. A partir disso, € possivel adicionar
ao YOLO um novo comportamento, que leva em consideracdo objetos detectados em frames
anteriores, adicionando pequenas perturbacdes nos delimitadores, quando a cena ndo sofrer
grandes alteracoes.

Este médulo foi introduzido em busca de melhorar a identificacdo de objetos que ja
ocorreram na mesma cena, uma vez que por conta da caracteristica que o YOLO possui, na qual
olha para todo frame uma vez, as deteccdes sofrem variacoes mesmo sem grandes mudancgas
na cena, como visto na Figura 18, pois em cada fracdo de tempo um novo reconhecimento é
realizado sem considerar o histdrico recente.

Essas informacdes armazenadas sdo utilizadas pelos codelets de atencdo, mais especifi-
camente pelo responsdvel no rastreamento de objetos préviamente reconhecidos, enquando nio

ocorrem grandes mudancas na cena.

Figura 23 — Exemplo de transi¢do que nao indica mudancas de cena, quando o codelet de
atencao € utilizado

A Figura 23 apresenta uma sequéncia de imagens que com o suporte dos codelets de
aten¢do, tém seus objetos rastreados com a utilizacdo dos dados armazenados na memoria epi-

sOdica transiente.

5.1.4 Codelets de Atencao

Os Codelets de Atencao sdo responsaveis por indicar dreas de interesse na imagem de

entrada. Esse processo € realizado para que o espago a ser analisado seja restrito e assertivo,
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aumentando assim a velocidade de processamento e reduzindo possiveis erros, além de permitir

a utilizacdo dos dados armazenados na memoria recente (TEM).

Figura 24 — Representacdo do mapa de probabilidades gerado pelo YOLO

Para este modulo, as duas abordagens indicadas nas Secdo (5.1.2) com a utilizacdo de
algoritmos apresentados no Capitulo 2 foram tomadas.

O primeiro codelet de atengdo, aqui chamado de change detector, € responsavel por
comparar os frames dos videos de entrada, verificando se ocorreram mudancas considerdveis
buscando identificar quando novos objetos apareceram na cena e antigos deixaram de existir.

Diferentes métodos para cédlculo de diferenca entre imagens foram utilizados como base
para os experimentos, com o objetivo de identificar aqueles de melhor desempenho (BRADSKI;
KAEHLER, 2008). Uma vez que tais métodos ndo poderiam ter altos custos computacionais,
foram selecionados apenas modelos de comparagdo de histogramas, sendo eles os modelos de
Correlacao, Chi-quadrado, interse¢do e a distancia de Bhattacharyya, apresentados na Secdo
2.1.3.

Neste trabalho, inferéncias de bounding boxes previamente calculadas em cena sdo uti-
lizadas com o objetivo de introduzir o conceito de memoria recente para reconhecimento de
objetos. Objetos identificados pelo algoritmo presente na PAM sdo mantidas em memoria re-
cente (TEM) para que nas imagens subsequéntes de uma cena sejam utilizados novamente com
perturbacdes, buscando encontrar o mesmo objeto em outros frames.

Para isso, um outro codelet de atencdo também estd presente no modelo proposto res-
ponsdvel por rastrear objetos préviamente detectados no video em questio. Neste caso, os algo-
ritmos apresentados na Se¢do 2.1.4 foram utilizados, com o objetivo de verificar o desempenho
de cada um na arquitetura proposta, sendo eles o BOOSTING, MIL, KCF, TLD, MEDIAN-
FLOW e CSRT.
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O mapa de probabilidades (Figura 24), contendo os objetos previamente reconhecidos
gerados na PAM e armazenadas na TEM, sdo utilizados pelos algoritmos aqui implementados

para rastrear objetos em préximos frames, sem a utilizacdo da PAM.

5.1.5 Global Workspace

Na arquitetura proposta, a Global Workspace (Figura 21, médulo 3) mantém dados, fe-
atures e probabilidades no ciclo de reconhecimento, sendo dito como consciente, formando o
centro do Modelo Situacional Atual. Tais informagdes, ficam disponiveis para uso das memo-
rias periféricas até que uma nova chamada a memoria PA.M. se fagca necessdria, indicada pelos
codeletes de atengdo.

Enquanto as memorias Perceptiva e Episddica processam e armazenam as probabilida-
des do objeto pertencer a uma determinada classe e se a cena atual sofreu grandes alteracdes
nos ultimos frames (Figura 21, médulos 5 e 6), a Global Workspace realiza a ligagio entre es-
tes modulos (Figura 21, médulo 3), além de receber os tensores calculados pelos Codelets de
atencao (Figura 21, médulo 4) que também serdo utilizados para o rastreamento dos objetos.

Ap0s o processamento dos Grids de células pelos Codelets de atencdo, a Global Works-
pace receberd os tensores, Expressao (3), e os encaminhard para a Memoria Perceptiva Associ-
ativa para os calculos de probabilidades sobre as bounding boxes pré-selecionadas.

Em paralelo, a Global Workspace recebe da Memoria Episddica Transiente o tensor de
memoria recente com as probabilidades calculadas sobre os frames anteriores, para serem enca-
minhados para o codelet de atencdo responsdvel pelo rastreamento dos objetos j4 reconhecidos.
A Global Workspace também € responsavel por avaliar se o retorno do codelet de atencdo que
verifica mudancga de cena, indicou tal ocorréncia.

Ap6s a avaliacdo de todos os Grids da imagem, um vetor de tensores da memoria epi-
sddica transiente, armazena todos os valores de probabilidades calculados. Uma ordenagdo re-
alizada sobre as probabilidades é realizada sobre os vetores, indicando os objetos reconhecidos
na cena em questdo a partir de um limiar definido. Ao final do processo, a Global Workspace
enviard avaliard se ciclo atual é o utilmo da execugdo, ou se ainda existem imagens a serem
processada.

Caso nenhuma outra imagem ainda esteja em fila de processamento, os vetores da me-
moria TEM sdao armazenados no disco local com os resultados calculados para todos os frames

processados.
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6 PROPOSTA EXPERIMENTAL

Em busca de evoluir com ferramentas de reconhecimento de objetos, um novo modelo é
proposto neste trabalho utilizando os avangos obtidos pela neurociéncia e computacao cognitiva.
Para isso, a arquitetura LIDA (Se¢do 4) serd utilizada como base para uma nova implementagao
do algoitmo de reconhecimento de objetos YOLO (Segao 3.2.2).

A arquitetura proposta por este trabalho (Figura 25), no geral, busca um desempenho
equivalente, ou minimamente superior, em deteccdo de objetos, reduzindo problemas de ndo
continuidade de reconhecimento de um mesmo objeto, em relagdo a implementagdo original do
YOLO em sua 3% versdo. Além disso, um aumento na velocidade de processamento é esperado,
uma vez que o YOLO nido deverd mais ser executado a cada frame de video, considerando que

os codelets de atencao indiquem a ndo necessidade desta nova execugao.

YOLO
Detector de
_T_ ; . F!astDrﬁEgr de Mudanga de
| Perceptual | Cena
Associative | | Episodic | L A
L Memory Codeletes de
_ (PAM) Atencéo
Resl:.lltm}:- da
detecgdo de mudanga
de cena
¥  —— Resultado d-:}
rasiraio de EII:I_]E'H:IE
Meméra | | o e :
Sensorial Workspace )
> Saida

Figura 25 — Arquitetura Proposta Final

Para validar esta hipdteses, os experimentos foram programados para serem realizados
sobre a base de videos TV77 - Videos Object Dataset (vista na Secao 6.0.1). Primeiramente,
para cada diretdrio da base, o YOLO foi executado em sua versao sem alteracdes para obter seu
desempenho sem alteracdes. Em seguida, para o modelo proposto, visto na Figura 25, foi execu-

tado variando o nucleo dos codelets de atengdo. Para cada video, o modelo foi executado com
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todos os algoritmos apresentados para o ratreamento de objetos (CSRT, KCE, Boosting, MIL,
TLD, MedianFlow, MOSSE), onde para cada um deles, todos os métodos de detec¢ao de mu-
danca de cena foram experimentados (Correlation, Chi-Square, Intersection, Bhattacharyya).
Assim, no Capitulo 8 € possivel analisar os diferentes comportamentos, afim de indicar as me-
lhores combinag¢des encontradas para o uso da arquitetura aqui proposta.

Atualmente, o YOLO atinge um desempenho superior ao de outros algoritmos de re-
conhecimento de objetos, porém ainda € considerado o uso de hardware especifico e ainda
inacessivel para a maioria das aplicacdes, como aquelas embarcadas em dispositivos portéteis.
H4 expectativa de que o modelo aqui proposto possa nortear um novo caminho a ser seguido
para solucionar este problema, possibilitando o uso do YOLO, ou outras redes neurais, em suas
modelagens completas, ndo mais utilizando versdes reduzidas e menos assertivas, como ocorre

atualmente.

6.0.1 TV77: Video Object Tracking Dataset

A TV77 faz parte de um projeto de pesquisa que objetiva construir uma base de imagens
anotada e classificada a partir de outras j4 existentes para auxiliar na organiza¢ao e disponibili-
zacdo de um alto volume de imagens para pesquisadores no desenvolvimento de suas solugdes
(MADER, 2018). As imagens e suas anotagdes sao a base para um desafios de rastreamento de
objetos realizados na plataforma Kaggle (ANALIDE; KIM, 2017). Um exemplo da base pode

ser visto na Figura 26.
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Figura 26 — Exemplo dos videos contidos na Base de Imagens TV77
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7 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste Capitulo sdo apresentados os resultados obtidos por meio da execugdo dos expe-
rimentos realizados com o modelo proposto na Se¢ao 15.

Para fins de comparacao, diferentes algoritmos foram utilizados como base dos codelets
de atencgdo, tanto para o rastreamento de objetos, quanto para a validacdo de mudanga de cena
sobre a mesma base de imagens, a TV77 vista na Secao 26.

Dessa forma, os experimentos foram subdivididos entre os diferentes codelets de atencdo
de rastreamento de objetos, sendo eles, o BOOSTING, MIL, KCF, TLD, MEDIANFLOW e
CSRT, apresentados nas Sec¢des 2.1.4 e 6. Para todos eles foi utilizado o YOLO v3 como kernel
da memdria associativa perceptual (PAM), utilizando todos os objetos detectados pelo mesmo
com nivel de certeza acima de 70%. Este valor foi assumido para padronizar e equalizar as
condi¢des dos experimentos.

Por sua vez, para cada rastreador de objetos, foi utilizado um dos seguintes codelets de
atencao de validacdo de mudanca de cena, sendo eles, o método de Correlagdo, Chi-Square, In-
tersecdo, e a distancia de Bhattacharyya. Neste caso, limiares foram assumidos empiricamente
para cada um dos métodos, de a forma a permitir uma padronizac¢do nos resultados gerados,
sendo eles respectivamente (0.97, 5,19, e 0.16).

Além dos algoritmos testados, o YOLO foi executado sem alteragdes em sua ultima ver-
sdo estdvel (versao 3), sobre o mesmo dataset TV77, sobre as mesmas condi¢des das demais
execugdes. Além disso, todos os frames forma normalizados para 240 pixels em todas as exe-
cugdes, valor comumente utilizado nos experimentos em geral (Secdo 3).

Por fim, o hardware utilizado em todos os testes é apresentada na Tabela 2.

Tabela 2 — Configuracao do hardware utilizado nos experimentos

Processador 2,7 GHz Dual-Core Intel Core i5

Memoria 8 GB 1867 MHz DDR3/SSD MAC

Placa Grafica Intel Iris Graphics 6100 1536 MB

Software Python 3.7.3/0OpenCV 3.4.2/PyCharm 2019.3
Sistema Operacional | MacOS Catalina 10.15.2

Fonte: Autor
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Esta Secao apresenta os resultados obtidos pelos experimentos utilizando o algoritmo

YOLO em sua versdo original sem modificagdes e sem a utilizagdo da arquitetura LIDA.

Na Figura 27 é possivel observar o tempo de execucdo, em segundos, do YOLO para

cada um dos frames.
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Figura 27 — Resultados utilizando apenas o YOLO

O desempenho do YOLO mensurado a partir do IoU com o padrdo-ouro da base de

imagens, pode ser observado na Figura 28.
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A Figura 29 mostra o tempo total em segundos, gasto pelo YOLO para ser executado

sobre todos os frames, sendo 1171s, ou 19,5 minutos.
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Figura 29 — Tempo total gasto pelo YOLO para a execucdo em todos os frames

7.2  EXPERIMENTO BOOSTING

Esta Secdo apresenta os resultados obtidos pelos experimentos utilizando o algoritmo
YOLO como parte da arquitetura LIDA. O método Boosting foi implementado como codelet de
atencdo dentro desta arquitetura cognitiva, afim de rastrear objetos previamente identificados
pelo YOLO. Para isso, a seguir sdo apresentados diferentes experimentos com o rastreador de
objetos Boosting junto de um segundo codelet de atengdo, definido como Change Detector
no Capitulo 6. O codelet Change Detector foi implementado com variacdes de métodos para a

verificacdo de mudangas de cena (grandes diferenca entre frames) durante a execucio de videos.
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7.2.1 BOOSTING + Correlation

Na Figura 30, no quadrante Correlation, os resultados de correlagc@o entre todos os fra-
mes calculados. Ja no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de execucido do YOLO
na PAM e em quais quadros ele entrou em acdo. Por fim, no quadrante Execution Time (s) sao

apresentados os tempos em segundos para o célculo de correlagao.
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Figura 30 — Resultados utilizando o BOOSTING e Correlation

7.2.2 BOOSTING + Chi-Square

Na Figura 31 € possivel observar no quadrante Chi-Square, os resultados do Chi-Quadrado
entre todos os frames calculados. Ja no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de
execucdo do YOLO na PAM e em quais quadros ele entrou em agao. Por fim, no quadrante

Execution Time (s) sdao apresentados os tempos em segundos para o cdlculo do Chi-Quadrado.
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Figura 31 — Resultados utilizando o BOOSTING e Chi-Square

7.2.3 BOOSTING + Intersection

Na Figura 32 no quadrante Intersection, os resultados de intersecao entre todos os frames
calculados. Ja no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de execu¢do do YOLO na
PAM e em quais quadros ele entrou em acdo. Por fim, no quadrante Execution Time (s) sdo

apresentados os tempos em segundos para o célculo de intersecao.
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Figura 32 — Resultados utilizando o BOOSTING e Intersection
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7.2.4 BOOSTING + Bhattacharyya distance

Na Figura 33 no quadrante Bhattacharyya, os resultados da distancia de Bhattacharyya
calculada entre todos os frames. J4 no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de
execucdo do YOLO na PAM e em quais quadros ele entrou em agdo. Por fim, no quadrante
Execution Time (s) sdo apresentados os tempos em segundos para o cdlculo da distancia de

Bhattacharyya.
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Figura 33 — Resultados utilizando o BOOSTING e Bhattacharyya

7.3 EXPERIMENTO MIL

Esta Secdo apresenta os resultados obtidos pelos experimentos utilizando o algoritmo
YOLO como parte da arquitetura LIDA. O método MIL (Multiple Instance Learning) foi imple-
mentado como codelet de ateng¢do dentro desta arquitetura cognitiva, afim de rastrear objetos
previamente identificados pelo YOLO. Para isso, a seguir sdo apresentados diferentes experi-
mentos com o rastreador de objetos MIL junto de um segundo codelet de atencdo, definido
como Change Detector no Capitulo 6. O codelet Change Detector foi implementado com va-
riacdes de métodos para a verificacio de mudancas de cena (grandes diferenca entre frames)

durante a execugdo de videos.



81

7.3.1 MIL + Correlation

Na Figura 34, no quadrante Correlation, os resultados de correlagc@o entre todos os fra-
mes calculados. Ja no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de execucido do YOLO
na PAM e em quais quadros ele entrou em acdo. Por fim, no quadrante Execution Time (s) sao
apresentados os tempos em segundos para o célculo de correlagao.
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Figura 34 — Resultados utilizando o MIL e Correlation

7.3.2 MIL + Chi-Square

Na Figura 35 € possivel observar no quadrante Chi-Square, os resultados do Chi-Quadrado
entre todos os frames calculados. J4 no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de
execucdo do YOLO na PAM e em quais quadros ele entrou em agao. Por fim, no quadrante

Execution Time (s) sdao apresentados os tempos em segundos para o cdlculo do Chi-Quadrado.
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Figura 35 — Resultados utilizando o MIL e Chi-Square

7.3.3 MIL + Intersection

Na Figura 36 no quadrante Intersection, os resultados de intersecao entre todos os frames

calculados. Ja no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de execu¢do do YOLO na

PAM e em quais quadros ele entrou em acdo. Por fim, no quadrante Execution Time (s) sdo

apresentados os tempos em segundos para o célculo de intersecao.
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Figura 36 — Resultados utilizando o MIL e Intersection
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7.3.4 MIL + Bhattacharyya distance

Na Figura 37 no quadrante Bhattacharyya, os resultados da distancia de Bhattacharyya
calculada entre todos os frames. J4 no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de
execucdo do YOLO na PAM e em quais quadros ele entrou em agdo. Por fim, no quadrante
Execution Time (s) sdo apresentados os tempos em segundos para o cdlculo da distancia de
Bhattacharyya.
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Figura 37 — Resultados utilizando o MIL e Bhattacharyya

7.4 EXPERIMENTO KCF

Esta Secdo apresenta os resultados obtidos pelos experimentos utilizando o algoritmo
YOLO como parte da arquitetura LIDA. O método KCF (Kernelized Correlation Filters) foi im-
plementado como codelet de atencao dentro desta arquitetura cognitiva, afim de rastrear objetos
previamente identificados pelo YOLO. Para isso, a seguir sdo apresentados diferentes experi-
mentos com o rastreador de objetos KCF junto de um segundo codelet de atengdo, definido
como Change Detector no Capitulo 6. O codelet Change Detector foi implementado com va-
riacdes de métodos para a verificacio de mudancas de cena (grandes diferenca entre frames)

durante a execugdo de videos.
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7.4.1 KCF + Correlation

Na Figura 38 no quadrante Correlation, os resultados de correlacdo entre todos os frames
calculados. Ja no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de execug¢dao do YOLO na
PAM e em quais quadros ele entrou em a¢do. Por fim, no quadrante Execution Time (s) sao
apresentados os tempos em segundos para o célculo de correlagao.
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Figura 38 — Resultados utilizando o KCF e Correlation

7.4.2 KCF + Chi-Square

Na Figura 39 no quadrante Chi-Square, os resultados do Chi-Quadrado entre todos os
frames calculados. J4a no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de execugdo do
YOLO na PAM e em quais quadros ele entrou em acdo. Por fim, no quadrante Execution Time

(s) s@o apresentados os tempos em segundos para o cdlculo do Chi-Quadrado.



85

KCF

1,0 o

0,5

Chi-Square

Yolo (s)

0,008

S
o o
S o°
I

Execution Time (s)

0,002
0,000

Frame

Figura 39 — Resultados utilizando o KCF e Chi-Square

7.4.3 KCF + Intersection

Na Figura 40 no quadrante Intersection, os resultados de intersecdo entre todos os frames
calculados. Ja no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de execu¢do do YOLO na
PAM e em quais quadros ele entrou em acdo. Por fim, no quadrante Execution Time (s) sdo

apresentados os tempos em segundos para o célculo de intersecao.
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Figura 40 — Resultados utilizando o KCF e Intersection
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7.4.4 KCF + Bhattacharyya distance

Na Figura 41 no quadrante Bhattacharyya, os resultados da distancia de Bhattacharyya
calculada entre todos os frames. J4 no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de
execucdo do YOLO na PAM e em quais quadros ele entrou em agdo. Por fim, no quadrante
Execution Time (s) sdo apresentados os tempos em segundos para o cdlculo da distancia de

Bhattacharyya.
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Figura 41 — Resultados utilizando o KCF e Bhattacharyya

7.5 EXPERIMENTO TLD

Esta Secdo apresenta os resultados obtidos pelos experimentos utilizando o algoritmo
YOLO como parte da arquitetura LIDA. O método TLD (Tracking, learning and detection) foi
implementado como codelet de atencao dentro desta arquitetura cognitiva, afim de rastrear ob-
jetos previamente identificados pelo YOLO. Para isso, a seguir sdo apresentados diferentes ex-
perimentos com o rastreador de objetos 7LD junto de um segundo codelet de atencao, definido
como Change Detector no Capitulo 6. O codelet Change Detector foi implementado com va-
riacdes de métodos para a verificacio de mudancas de cena (grandes diferenca entre frames)

durante a execugdo de videos.
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7.5.1 TLD + Correlation

Na Figura 42, é possivel observar no quadrante Correlation, os resultados de correlagio
entre todos os frames calculados. J4 no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de
execucdo do YOLO na PAM e em quais quadros ele entrou em agdo. Por fim, no quadrante

Execution Time (s) sao apresentados os tempos em segundos para o cdlculo de correlagao.
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Figura 42 — Resultados utilizando o TLD e Correlation

7.5.2 TLD + Chi-Square

Na Figura 43 no quadrante Chi-Square, os resultados do Chi-Quadrado entre todos os
frames calculados. J4a no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de execugdo do
YOLO na PAM e em quais quadros ele entrou em acdo. Por fim, no quadrante Execution Time

(s) s@o apresentados os tempos em segundos para o cdlculo do Chi-Quadrado.
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Figura 43 — Resultados utilizando o TLD e Chi-Square

7.5.3 TLD + Intersection

Na Figura 44 no quadrante Intersection, os resultados de intersecao entre todos os frames
calculados. Ja no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de execu¢do do YOLO na
PAM e em quais quadros ele entrou em acdo. Por fim, no quadrante Execution Time (s) sdo
apresentados os tempos em segundos para o célculo de intersecao.
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Figura 44 — Resultados utilizando o TLD e Intersection
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7.5.4 TLD + Bhattacharyya distance

Na Figura 45, é possivel observar no quadrante Bhattacharyya, os resultados da dis-
tancia de Bhattacharyya calculada entre todos os frames. Ja no quadrante YOLO (s), pode ser
observado o tempo de execucdo do YOLO na PAM e em quais quadros ele entrou em acdo. Por
fim, no quadrante Execution Time (s) sdo apresentados os tempos em segundos para o célculo

da distancia de Bhattacharyya.
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Figura 45 — Resultados utilizando o TLD e Bhattacharyya

7.6 EXPERIMENTO MEDIANFLOW

Esta Secdo apresenta os resultados obtidos pelos experimentos utilizando o algoritmo
YOLO como parte da arquitetura LIDA. O método MEDIANFLOW (Fluxo médio) foi imple-
mentado como codelet de ateng¢do dentro desta arquitetura cognitiva, afim de rastrear objetos
previamente identificados pelo YOLO. Para isso, a seguir sdo apresentados diferentes experi-
mentos com o rastreador de objetos MEDIANFLOW junto de um segundo codelet de atencdo,
definido como Change Detector no Capitulo 6. O codelet Change Detector foi implementado
com variacdes de métodos para a verificagdo de mudancas de cena (grandes diferenga entre

frames) durante a execucao de videos.
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7.6.1 MEDIANFLOW + Correlation

Na Figura 46, € possivel observar no quadrante Correlation, os resultados de correlacao
entre todos os frames calculados. J4 no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de
execucdo do YOLO na PAM e em quais quadros ele entrou em acdo. Por fim, no quadrante

Execution Time (s) sao apresentados os tempos em segundos para o cdlculo de correlagao.
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Figura 46 — Resultados utilizando o MEDIANFLOW e Correlation

7.6.2 MEDIANFLOW + Chi-Square

Na Figura 47 no quadrante Chi-Square, os resultados do Chi-Quadrado entre todos os
frames calculados. J4a no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de execugdo do
YOLO na PAM e em quais quadros ele entrou em agdo. Por fim, no quadrante Execution Time

(s) s@o apresentados os tempos em segundos para o cdlculo do Chi-Quadrado.
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Figura 47 — Resultados utilizando o MEDIANFLOW e Chi-Square

7.6.3 MEDIANFLOW + Intersection

Na Figura 48 no quadrante Intersection, os resultados de intersecdo entre todos os frames
calculados. Ja no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de execu¢do do YOLO na
PAM e em quais quadros ele entrou em acdo. Por fim, no quadrante Execution Time (s) sdo

apresentados os tempos em segundos para o célculo de intersecao.
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Figura 48 — Resultados utilizando o MEDIANFLOW e Intersection
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7.6.4 MEDIANFLOW + Bhattacharyya distance

Na Figura 49, é possivel observar no quadrante Bhattacharyya, os resultados da dis-
tancia de Bhattacharyya calculada entre todos os frames. Ja no quadrante YOLO (s), pode ser
observado o tempo de execucdo do YOLO na PAM e em quais quadros ele entrou em acdo. Por
fim, no quadrante Execution Time (s) sdo apresentados os tempos em segundos para o célculo
da distancia de Bhattacharyya.
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Figura 49 — Resultados utilizando o MEDIANFLOW e Bhattacharyya

7.7 EXPERIMENTO CSRT

Esta Secdo apresenta os resultados obtidos pelos experimentos utilizando o algoritmo
YOLO como parte da arquitetura LIDA. O método CSRT (Discriminative Correlation Filter
with Channel and Spatial Reliability, ou DCF-CSR) foi implementado como codelet de aten-
¢do dentro desta arquitetura cognitiva, afim de rastrear objetos previamente identificados pelo
YOLO. Para isso, a seguir sdo apresentados diferentes experimentos com o rastreador de objetos
CSRT junto de um segundo codelet de atencdo, definido como Change Detector no Capitulo 6.
O codelet Change Detector foi implementado com varia¢des de métodos para a verificagao de

mudancas de cena (grandes diferenca entre frames) durante a execucio de videos.
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7.7.1 CSRT + Correlation

Na Figura 50 € possivel observar no quadrante Correlation, os resultados de correlacao
entre todos os frames calculados. J4 no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de
execucdo do YOLO na PAM e em quais quadros ele entrou em agdo. Por fim, no quadrante
Execution Time (s) sao apresentados os tempos em segundos para o cdlculo de correlagao.
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Figura 50 — Resultados utilizando o CSRT e Correlation

7.7.2 CSRT + Chi-Square

Na Figura 51 € possivel observar no quadrante Chi-Square, os resultados do Chi-Quadrado
entre todos os frames calculados. J4 no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de
execucdo do YOLO na PAM e em quais quadros ele entrou em agao. Por fim, no quadrante

Execution Time (s) sdao apresentados os tempos em segundos para o cdlculo do Chi-Quadrado.
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Figura 51 — Resultados utilizando o CSRT e Chi-Square

7.7.3 CSRT + Intersection

Na Figura 52 € possivel observar no quadrante Intersection, os resultados de intersecao
entre todos os frames calculados. J4 no quadrante YOLO (s), pode ser observado o tempo de
execucdo do YOLO na PAM e em quais quadros ele entrou em acdo. Por fim, no quadrante

Execution Time (s) sao apresentados os tempos em segundos para o calculo de intersecao.

A

0,0

Intersection

20 o

15
=
o
2 10
>

0,5

0,0

(<]

% 0,008
Q
E 0,006 5 ° 5 o
s 0© .
£ 0004 o o 8 o 5 o
9 (<]
53
w hod'

X b‘;nulls
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Frame

Figura 52 — Resultados utilizando o CSRT e Intersection
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7.7.4 CSRT + Bhattacharyya distance

Na Figura 53 € possivel observar no quadrante Bhattacharyya, os resultados da distancia
de Bhattacharyya calculada entre todos os frames. Ja no quadrante YOLO (s), pode ser obser-
vado o tempo de execucdo do YOLO na PAM e em quais quadros ele entrou em agdo. Por fim,
no quadrante Execution Time (s) sdo apresentados os tempos em segundos para o célculo da

distancia de Bhattacharyya.
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Figura 53 — Resultados utilizando o CSRT e Bhattacharyya
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8 DISCUSSAO E CONCLUSAO

Neste Capitulo sdo apresentadas as discussoes e conclusdes sobre os resultados obtidos
no Capitulo 7. As andlises aqui apresentadas exploram os dados de diferentes formas, afim de
entender de maneira mais profunda os principais fendmenos observados.

Nos experimentos realizados, € possivel observar o desempenho de cada um dos algorit-
mos implementados como codelet de atencao, tanto o responsavel pela verificacdo de mudanca
de cena, quanto o que realiza o rastreamento dos objetos sem a necessidade de um novo ciclo

pela PAM.

8.1 CODELET DE ATENCAO PARA MUDANCA DE CENA

Para todos os métodos testados como codelet de atengdo para mudanca de cena, foi
apresentada uma maior utilizacdo do YOLO quando utilizado o algoritmo de distancia de Bhat-
tacharyya (em azul), seguido pelo método Chi-quadrado (em laranja), como visto na Figura
54.

Ambos possuiram resultados semelhantes, variando apenas em rela¢do aos algoritmos

de rastreamento de objetos do segundo codelet de atencdo observados a seguir.’
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Dif Method
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Chi-Square
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Intersection
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Count of Yolo Usage

Figura 54 — Comparagao de tempo de execucao x frames, entre os diferentes métodos de
compacao de imagens utilizados com o rastreador de objetos Boosting, totalizando
a utilizacdo do YOLO na PAM

Por outro lado, pode ser observado a baixa efetividade dos métodos de correlacdo e
intersecdo ao calcularem as diferencgas entre frames. Em ambos os casos, para um video com
cerca de 400 frames, foram indicados menos de 10 momentos com mudanga significativa na
cena exibida (conforme a Figura 54). Esse efeito proporcionou uma alta velocidade no processo
como um todo, porém os algoritmos de rastreamento de objetos nao foram capazes de, sozinhos,

manter um bom indice de assertividade.
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8.2 DESEMPENHO DO BOOSTING

A maior presenca da PAM representa um maior custo computacional com o uso cons-
tante do YOLO, porém € possivel observar na Figura 55 que no total o Chi-quadrado foi mais
custoso, tendo maior tempo gasto, mesmo com o método Bhattacharyya requisitando mais ve-
zes a utilizacdo da PAM. Isso se deve ao fato que os momentos indicados pelo Bhattacharyya,

para um novo reconhecimento dos objetos, foram processados mais rapidamente pelo YOLO.
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Figura 55 — Comparacgdo de tempo de execucdo x frames, entre os diferentes métodos de
compacao de imagens utilizados com o rastreador de objetos Boosting, totalizando
o tempo de execucio

Na Figura 56, no quadrante superior, € possivel observar o baixo tempo gasto para cada
um dos codelets de atencdo compararem a diferenca entre os frames. Ja no segundo quadrante, €
possivel verificar claramente que o método Bhattacharyya indicou mais mudangas entre os fra-
mes do video, fazendo isso sobre quadros que o YOLO precisou de menos tempo para identificar

os objetos.
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Figura 56 — Comparacdo de tempo de execucdo x frames, entre os diferentes métodos de
compagdo de imagens utilizados com o rastreador de objetos Boosting, para cada
frame

O grau de assertividade pode ser observado na Figura 57, ficando evidente o melhor
desempenho do Boosting, quando utiliza o método Bhattacharyya para identificar os momentos
de mudanca de cena. Em contrapartida, apenas para os primeiros frames onde os modelos de

correlagdo e intersecao foram utilizados, que alguma assertividade foi obtida.
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Figura 57 — Comparagdo do IoU de execucdo x frames, entre os diferentes métodos de
compacao de imagens utilizados com o rastreador de objetos Boosting, para cada
frame
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8.3 DESEMPENHO DO CSRT

Aqui novamente, a maior presenca da PAM representa um maior custo computacional
com o uso constante do YOLO, porém ao contrdrio do ocorrido com o Boosting na Secao 8.2
€ possivel observar na Figura 58 que no total o Bhattacharyya agora foi mais custoso, tendo
maior tempo gasto, que o método Chi-quadrado, vezes a utilizagdo da PAM. Isso se deve ao fato
que os momentos indicados pelo Bhattacharyya, para um novo reconhecimento dos objetos,

foram processados mais rapidamente pelo YOLO.
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Figura 58 — Comparacgdo de tempo de execucdo x frames, entre os diferentes métodos de
compagdo de imagens utilizados com o rastreador de objetos CSRT, totalizando o
tempo de execugao

Na Figura 59, no quadrante superior, € possivel observar novamente o baixo tempo
gasto para cada um dos codelets de atencdo compararem a diferenca entre os frames. Ja no
segundo quadrante, é possivel verificar que o método Bhattacharyya selecionou quadros do
video de entrada, ainda que menos custosos para 0 YOLO processar, tiveram um tempo médio
de processamento mais do que os selecionados Chi-quadrado. Com isso, e por indicar um
nimero maior de frames com mudanga na cena, o modelo de Chi-quadrado foi superior ao ser
utilizado com o CSRT.

Novamente, pode ser observado a baixa efetividade dos métodos de correlacdo e inter-

secdo ao calcularem as diferencas entre frames.
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Figura 59 — Comparacgdo de tempo de execucdo x frames, entre os diferentes métodos de

compagdo de imagens utilizados com o rastreador de objetos CSRT, para cada
frame

O grau de assertividade pode ser observado na Figura 60, e mais uma vez o método

de distancia de Bhattacharyya obteve melhor desempenho para identificar os momentos de

mudanca de cena.
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Figura 60 — Comparagdo do IoU de execucdo x frames, entre os diferentes métodos de

compacdo de imagens utilizados com o rastreador de objetos CSRT, para cada
frame
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8.4 DESEMPENHO DO KCF

O modelo de distancia de Bhattacharyya ao ser utilizado em conjunto com o KCF, pro-
porcionou uma maior presenca da PAM em relacdo ao uso dos métodos observados anterior-
mente (Figura 62). O conjuto teve um impacto computacional ainda maior no tempo decorrido,
cerca de 200 segundo a mais no total, em relacdo a utilizacdo do CSRT. Neste caso, a distancia
de Bhattacharyya mesmo no geral teve um tempo superior ao Chi-quadrado como € possivel

observar na Figura 61.
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Figura 61 — Comparacdo de tempo de execucdo x frames, entre os diferentes métodos de
compacao de imagens utilizados com o rastreador de objetos KCF, totalizando o
tempo de execugao
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compagdo de imagens utilizados com o rastreador de objetos KCF, para cada frame

O grau de assertividade pode ser observado na Figura 63, neste caso, o modelo de dis-

tdancia de Bhattacharyya conseguiu picos de assertividade ainda maiores ao utilizar o KCF para

seguir os objetos rastreados pelo YOLO na cena.
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8.5 DESEMPENHO DO TLD

A utilizagdo do TLD resultou em um empate técnico (Figura 64) entre o tempo total de
execugdo para o Chi-quadrado e a distancia de Bhattacharyya, com diferenca de apenas 1,2s de
vantagem para Chi-quadrado. Neste experimento, parte significativa dos frames selecionados
pelo Chi-quadrado tiveram maior custo computacional para a PAM, fazendo com que seu tempo
total de execugdo se equiparasse com o modelo em azul (Figura 65).
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Figura 64 — Comparagdo de tempo de execucdo x frames, entre os diferentes métodos de
compacdo de imagens utilizados com o rastreador de objetos TLD, totalizando o

tempo de execugao
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Figura 65 — Comparacdo de tempo de execugdo x frames, entre os diferentes métodos de

compagdo de imagens utilizados com o rastreador de objetos TLD, para cada
frame

Como observado na Figura 66, modelo de distdncia de Bhattacharyya obteve resultados

semelhantes aos obtidos com o uso do KCF, com picos de assertividade ainda elevados.
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Figura 66 — Comparagdo do IoU de execucdo x frames, entre os diferentes métodos de

compacao de imagens utilizados com o rastreador de objetos TLD, para cada
frame
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8.6 CONCLUSAO

Os experimentos realizados no Capitulo 7, demonstram que a arquitetura LIDA se apre-
senta como uma alternativa ao ser utilizada em cendrios de reconhecimento de objetos quando
existem hardwares limitados.

Foi possivel diminuir o tempo de execucdo geral do processo de reconhecimento de
objetos em cerca de 40%, como no exemplo de 19,5 para aproximadamente 13s (conforme
Figura 29 e Secao 7), sem abrir mdo da utilizacao da versdo da rede neural do YOLO com maior
numero de camadas, que possui melhor taxa de assertividade, mas que exige um hardware
de maior capacidade quando utilizado fora da arquitetura LIDA. E possivel afirmar, baseado
nas discussdes da Secdo 8, que os algoritmos Chi-quadrado e distdncia de Bhattacharyya,
utilizados como detector de diferenca entre os quadros dos videos testados, selecionaram de
forma mais assertiva os instantes em que se fez necessdria a execucdo do YOLO na PAM.

Por sua vez, os rastreadores de objetos CSRT, TLD e KCF elevaram a assertividade mé-
dia calculada pela IoU das bound boxes com o padrdo-ouro, onde na amostra apresentada na
Secdo 8, mostrou frames com assertividades superiores aos obtidos pelo YOLO sem modifi-
cacodes, a0 compararmos os resultados da Secdo 7.1 com as Secdes 7.4, 7.5 e 7.7. Assim, a
hipdtese de que os codelets de atencdo rastreadores de objetos poderiam corrigir erros cometi-
dos pelo YOLO, foi demonstrada empiricamente.

Os codelets de atencdo se mostraram de suma importancia para a realizacao de ajustes
em tempo de execucdo, permitindo assim, a escolha do melhor momento para a execu¢do de um
novo reconhecimento de objetos, sem a necessidade de definir intervalos fixos de frames para tal
tarefa. Além disso, os codelets de aten¢do abrem espaco para que nos proximos passos outros
algoritmos sejam implementados no mesmo modelo, permitindo melhores ajustes em diferentes
variaveis e avaliando cada situacdo especifica em tempo de execucdo, como por exemplo, o
limiar de certeza do reconhecimento de objetos realizado pelo YOLO, ou a escolha do melhor

algoritmo para indicar mudanca de cena a partir da classe de imagens processada.
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