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Abstract

This paper concerns the apgication o two neural
network architetures to solve the problem of visua
interception o a sationary 3D target by a stereo
(binocular) vision system. The neural networks are
trained using competitive and ursupervised learning.
The first neural architedure uses two Fuzz/-ART
pattern-clustering reural networks which are combined
with a linear “representation laye” to act as a fast
open-loop reural controller and povides a rapid and
coarse positioning o the Jsua system. The second
neural architedureisa Kohoren network that acts as a
closed-loop reural cortroller and povides a slower
but more accurate positioning o the visual system. We
show how to use these two nreural architedures
separately and combined to solve the \isuad
interception poblem. Smulation results of some
interception tasks are presented and show that the
better results are obtained when bah nreural
architectures are combined.

1. Introducéo

Um problema de interesse fundamental em muitos
sistemas que utili zam cémeras de visdo como el emento
sensor € ainterceptacdo visual ou o rastreamento visua
de objetos. Essas €0 capacidades importantes de
muitos animais em suas interagdes com o meio externo.
Para os animais, por exemplo, um obeto pode
significar alimento au perigo. No caso de uma
plataforma mével com sensor de visdo, um ohjeto pode
significar uma chance de ®lisdo au uma referéncia
para navegacéao visual.

Este artigo apresenta a implementacdo de duas
metodol ogias de interceptacdo visual baseadas em redes
neurais. O sisema de visdo é mmputacionalmente
smulado e wusado como plataforma para a
implementacdo e etudo das propriedades das
abordagens neurais de interceptacdo visual de avos
estacionarios no espaco 3D. As redes neurais em
guestdo fazem uso de aprendizado competitivo [1;2] e
nao-supervisionado, o que lhes confere uma capacidade
de auto-organizacéo.
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2. Modelo do Sistema de Visao

O dstema de visdo foi smulado com base no
modelo de um sistema real (TRC, Helpmate Robatics
Inc.) existente no Labaratério de Visdo Ativa (Div. de
Engenharia Eletrénica/ ITA). A Figura 1 esquematiza
0 sistema, que posali trés graus de liberdade rotacionais
para & cAmeras. pan (rotagdo em azmute), tilt (rotacéo
em elevacdo) e vergéncias esguerda e direita. As
cAmeras foram consideradas com resolugdo de
320x240pixels e com distancia focal de 2,0 cm.
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Figura 1: llustrac&o do sistema de visédo simulado.

A dindmica de posicionamento anguar em um
sistema rotacional pode ser caracterizada por uma
funcdo de transferéncia da forma G(s) = a/s(s+b), de

acordo com o diagrama de blocos mostrado a seguir.
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Figura 2: Diagrama de um sistema de posicionamento
angular.

G(9)

Objetivando-se  rapidez de resposta, reduzido
sobresinal e e&ro estaciondrio nulo, a dindmica
rotacional de todas as juntas (pan tilt e vergéncias) do
sistema foram consideradas como:
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G(s) =

K=0.24

permitindo que o sistema se estabili ze adequadamente
na atitude fornecida como referéncia.



3. Aprendizado Competitivo

Em certas arquiteturas de redes neurais, 0s pesos de
todos os neurénios de uma camada sd0 ajustados
paralelamente durante o proces® de aprendizado (p.e.
redes de perceptrons, treinadas pelo algoritmo
Backpropagaion). Um diferente tipo de aprendizado é
conheddo como aprendizado competitivo, no qual os
neurbnios de uma camada competem entre s peo
privil égio de permanecaem ativos, tal que o neurbnio
com maior atividade sga o Unico a participar do
proces de aprendizado. Em termos de neurodinamica,
tal comportamento competitivo é descrito por egquactes
diferenciais ndo-lineares, envolvendo conexdes auto-
excitatorias einibitorias entre os neurdnios da camada,
conforme mostrado na Figura 3 [3]. As unidades com
menores atividades srdo mais inibidas que a unidade
com maior atividade, de modo que eta torna-se
vencedora da competicdo, sendo a Unica aparticipar do
aprendizado. Este tipo de ampeti¢cdo é mnheddo como
winner-take-all (vencedor-leva-tudo) [2;3;4] e posui
grande importancia na formac&o de redes neurais auto-
organizaveis.

Figura 3: Camada competitiva de neurdnios.

Sendo | um padréo de entrada e w; 0 vetor de pesos
assciado a0 neurdnio v, da camada competitiva,
define-se a entrada-total da unidagdgor:

M
netj:WJTEI]:ZWiin 2

Para efeito de implementagBes computacionais ndo
€ necessria aresolucdo das equaches diferenciais de
competicao envolvendo as conexdes interneuroniais. E
suficiente apenas smular seus efeitos, isto &, verificar
qual a unidade apresentando maior atividade, em
deoorréncia da glicacdo de uma entrada |, e toma-la
como unidade vencedora Assm, denctando-se a
unidade vencedora pelo inditeesta é tal que:

net, :max{netj},Dj (3)
O aprendizado competitivo pode entdo ser resumido
aos seguintes passos:

| oop: para cada padréao de entrada
1. Fornece o padrdo de entrada corrente a
rede.
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2. Calcular a entrada-total de @ada unidade
na camada competiti va, de acordo com (2), e
identificar a unidade vencedaigor (3).
3. Proceder ao proces® de aprendizado da
unidadeld.

end | oop

O paso 3 refere-se ao gjuste dos pesos da rede, que
consiste en aumentar a smilaridade entre o vetor de
pesos da unidade vencedora e o padréo de entrada. 1so
€ usualmente realizado atravéseigra delta [1;3]:

Aw=-(Y, - V) (@)
onde A é ataxa de aprendizado, Y é a saida decorrente
da entrada I, e Yp é a saida desgada. Como
consegiéncia dese aumento de similaridade, e am
decorréncia das equagbes (2) e (3), entradas
semelhantes tenderdo a divar uma mesma unidade na
camada competiti va, que passa entdo a funcionar entdo
como uma camada auto-organizével de dassficacdo de
padrées oeamada de categorias

4. Controlador Neural Open-Loop Baseado
em Redes Fuzzy-ART

Uma importante teoria de redes neurais, envolvendo
aprendizado competitivo, € mnhedda como Teoria de
Resonancia Adaptativa (ART — Adapive Resonarce
Theory). ART congtitui uma familia de arquiteturas
neurais, dentre as quais citam-se [5;6]: ART1, ART2 e
Fuzzy-ART, posaiindo como caracteristica
fundamentad a capacidade de aprendizado
incremental, isto é a capacidade de aprender novas
informagdes Em prejuizo de informagdes aprendidas
no passado [5]. A rede ART1 realiza o processamento
apenas de dados binarios, ao pas que asredesART2 e
Fuzzy-ART sd0 aptas as processmento de dados
continuos.

Com relacdo ao sistema de visdo citado na Secdo 2,

um dado ponto 3D imageado P:[x y z] pode ser
representado em termos dos angulos de tilt (¢) e
vergéncias esquerda e direita (6, e 8g) das cameras,
mantendo-se fixo o grau de liberdade pan Define-se o
vetor de atitudé& como

A =[al a, a3] =[9L ¢ OR] (5)

e o vetor de coordenadas visudipor
\ :[vl Vv, V, v4]:[cL . Cg rR]

(6)

onde c er denotam, respedivamente, acoluna e alinha
(empixelg do ponto-imagem de.



Para um dado ponto P imageado, existem diversas
combinagbes {A;,V;} de vetores de atitude e
correspondentes vetores visuais associafas a

A primeira aquitetura neural utilizeda para este
fim é mostrada na Figura 7, sendo constituida por duas
subredes Fuzzy-ART (uma para cada camera) e uma
camada de representacdo. A rede étreinada de modo a
desenvolver para & diversas combinagBes {A;,Vi} de
um mesmo ponto P uma Unica representacdo interna

W=[y, ¥, ¥

Os dados de treinamento sdo constituidos por um
conjunto aleatoriamente gerado de N=20000 ados
{A;,V,} correspondentes ao mesmo pdhato

Inicialmente as subredes Fuzzy-ART sd0 treinadas,
independentemente, com base nos dados visuais V. As
camadas Fo recéoem as entradas [v, v,] € [v, v,].
convertendo-as para aforma de a@digo complementar
I“=[v, v, 1-v, 1-v,| e [F :[v3 v, 1-v, 1—v4],
que sdo passadas as camadas F; [6]. O treinamento € do
tipo competitivo tal que, para cada entrada |;, a rede
Fuzzy-ART determina a unidade vencedora J na
camada F, de acordo com a funcdo de escolha de
categoria

(7)

onde a é um fator constante e “A” é o qperador fuzz/-
and O aprendizado acorre desde que a unidade
vencedora satisfaca o critério de casamento:

(8)

onde p é o coeficiente de vigilancia da rede Fuzzy-
ART. Se o critério (8) ndo é satisfeito, a unidade J
corrente édesativada, e uma nova unidade vencedora é
determinada por (7). Se (8) é satisfeito pela unidade J,
diz-se que arede alcangou um estado resonante [6], e
o aprendizado ocorre de acordo com

W(Jnovo) =] AW(Jatud)

9)

A denominacdo “Fuzzy” darede Fuzzy-ART advém
do qoerador “A”. O proces® de busca por uma
adequada unidade J faz com que a rede Fuzzy-ART
desenvolva de forma incremental uma categorizag@o
(clustering auto-organizada dos dados de entrada.

A Figura 4 mostra & classs formadas pela rede
Fuzzy-ART esquerda, subentendidas pelos pesos w'
(vide [6] para detalhes ©bre a representacdo gréfica
das classes).
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Figura 4: Categorias (pesa;) desenvolvidas pela
subrede Fuzzy-ART esquerda.

Ap6s o treinamento dos moéduos Fuzzy-ART,
procede-se ao treinamento da camada de representaco.
Os dados visuais V; sdo forneddos as redes Fuzzy-ART
€ 0S pesos z; e z das unidades (categorias) ativadas $i0
combinados com os dados de atitéddeomo:

W=A+z,+z, (20)

O obetivo é fazer com que a representacdo sgja
Unica para todos os dados de treinamento, isto €, W; =
W. Para tanto, os N dados de treinamento sdo tomados
aos pares, {ApVi} e {A,V,}, aeatoriamente,
calculando-se suas respedivas representactes W, e W,
de acordo com (9), e usando-se a seguinte regra de

aprendizado no auste dos pesos da camada de
representacao:

Az; =—¢(W,— W, )p, (11a)
Azg =—¢(W —W,)pr (11b)
Az, =—e(W, - W )p, (11c)
Az, =—¢(W, —W;)pr (11d)

onde ¢ € a taxa de aprendizedo, p. e pr SB0 8
coeficientes de vigil ancia das redes Fuzzy-ART, J; e K1
sd0 os neurdnios ativados por Vi, € J, € K, S30 &5
neurdnios ativados por V, Observese que o
treinamento € nao-supervisionado porque 0 erTo
+ (¥, —W,) usado no treinamento é gerado pela propria
rede neural com base apenas nos dados de treinamento,
e ndo a partir de dados forneddos por um supervisor
externo. A Figura 5 mostra o decaimento do erro de
representacdo, indicando a convergéncia da
representacdo para um valor médio ¥ comum a todas
as categorias.

Uma vez concluido o treinamento da camada de
representacdo, a rede neural pode entdo ser usada na
determinagdo da ditude necessria ainterceptagdo do
ponto P. Considere-se que 0 sistema estgja a uma
atitude inicial Ag, resultando em um vetor visual V. O
avo P deve ser interceptado visualmente en uma
posicao V4. Parais®, V4 é forneddo a rede e os pesos
Z34 € Zyq das categorias ativadas o lidos. Vy € Ap S0
forneddos a rede neural, obtendo-se uma representacdo



W, de (10). Como a representacdo W é Unica, a ditude
de interceptacddy € entdo calculada como
A, =W-2,-24 (12)

A atitude Ay é usada como comando de posicéo
angular para as juntas tikt e vergéncias do sistema.
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Figura 5: Evolucéo das trés componentes do erro de

representacdb = W;—W, durante o treinamento. O
treinamento foi realizado por dapochsEm cada
epochsao utilizado$N/2 pares de treinamento.

A Figura 8(a) mostra um exemplo de interceptacéo
usando a rede neura descrita. O ponto de interceptacéo
desgjado consistiu no ponto central de imagem em
ambas as cameras, isto & v, =[16012016012(

pixds. Devido ao inerente desvio-padrdo ndo-nulo de W
(Figura 5), resulta um pequeno erro residual de
interceptacéo.

A acdo de mntrole A4 fornedda pela rede neural é
calculada em um Unico pas, de modo que a rede
funciona como um controlador em malha eerta (open-
loop).

5. Controlador Neural Closed-Loop
Baseado em Rede de Kohonen

Uma segunda aquitetura neural utilizada no
problema de interceptacdo visual faz uso de uma Rede
de Kohonen em assciacdo com uma camada de saida,
conforme mostrado na Figura 6.

Na fase de treinamento, a rede é &ercitada dravés
de trajetérias siaves aleatorias entre uma ditude inicia
A, euma ditude final Ag, escolhidas aleatoriamente. A
geracdo desss trgjetdrias foi feita com um gerador
4-3-4 [7], que desenvolve airvas formadas por trés
segmentos polinomiais continuos entre si, de graus 4, 3
e 4, respedivamente. A cada instante de tempo k, a
atitude @rrente A* e as variagBes posicionais no plano-
imagem AV*=V¥—V*! sio forneddas como entrada @
controlador neural. A correspondente variacdo de
aitude, AA=A*—A*! & fornedda como saida
desgjada. Portanto, o treinamento faz com que a rede
desenvolva um mapeamento auto-organizedo entre
variagfes AV nas coordenadas-imagem e variagtes AA
nos angulos de atitude.
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Durante o treinamento, o movimento angular das
cameras é realizado pelo gerador de trgjetérias. O erro
de similaridade entre o vetor de entrada e 0s pesos w;
de cada unidadeda rede de Kohonen é medido por:

NI

6 =u=wil, = v - w )+ e —wh) | (9

i=1 i=1

sendo usado para definir a unidade vencedora como:

e, = mln{ }Vj (14)

A medida de vizinhanca entre as unidades da rede
de Kohonen é dada pela distancia radial d entre as
unidades, consideradas aocadas em um plano. O
aprendizado competitivo e ndo-supervisionado da rede
de Kohonen é baseado na regra:

d 2

Aw' = e (R) (u—w) (15)
onde J indica a unidade vencedora, A é a taxa de
aprendizado, d é a distancia entre a unidade j e a
unidade vencedora J, € R € o coeficiente de vizinhanga
em torno do neur6nio J. O termo exponencial em (13)
faz com que o grau de gjuste dos pesos sja maior para
a unidade vencedora, diminuindo em funcdo da
distdncia &é as demais unidades. Isto significa que a
camada competitiva € do tipo “winner-take-most”, ao
invés de “winner-take-all”, pois os pesos de todas as
unidades €0 gustados, sendo que 0 guste é mais
intenso para a unidade vencedora.

desvio pasiciond atitude

Avll Av{ Av Av l

?f

. O Rede de
J | Kohoren
Z
variagdes
incrementais  Aq, Aas| =
deatitude

Figura 6: Rede neural para controle em malha fechada

Uma vez determinada a unidade vencedora J para
uma entrada u, o peso de saida z, é adaptado de acordo
com a seguinte regra delta:

A7’ = /I(AA - zJ) (16)



onde A é a taxa de aprendizado. Os parametros A e R
sdo feitos inicialmente cm valores el evados, de modo a
permitir uma rapida aaptacdo inicial da rede de
Kohonen ao tamanho do espaco de entradas. A medida
gue o aprendizado prossgue, os valores de A e R sdo
gradativamente reduzidos usando-se

t t

- (R
L

0

(17)

onde A, e Ar representam os valores inicial e final de A
(idem para Ry € Ry), € ta € 0 tempo maximo de
treinamento de @ada iteragdo. Assm, a representacdo
distribuida das entradas na rede de Kohonen é mapeada
as correspondentes variagfes de atitude.

Uma vez concluido o treinamento, o0 proces de
interceptacdo € redlizado aplicando-se a entrada
u=[AV A] corrente a rede, que entdo fornece omo

saida uma variagdo incremental de atitude y=AA,

ohtida dos pesos snépticos da unidade J ativada. Is é
feito de forma retroativa, durante um ndmero de
iteracfes sificiente para que as imagens do avo
tenham convergido para o ponto de interceptacdo Vg4
desejado.

A rede de Kohonem foi implementada tendo 15x 15
unidades. O treinamento foi redizado com 500
trajetérias, com incrementos angulares de 1/50 gau. Os
valores dos parametros de aprendizado foram: 4,=0,99;
A.=0,01;R,=100; eR-=0,1.

A Figura 8(b) mostra um exemplo de interceptacéo
realizada pela rede. As variagBes incrementais de
atitude foram calculadas pela rede por 80 iteracdes,
resultando em um menor erro de interceptagdo, em
comparacdo com a metodologia anterior.

Uma vez que as variagdes de atitude sdo calculadas
de forma retroativa, a rede funciona como um
controlador em malha fechadadsed-loop.

6. Utilizacdo Combinada das Redes

A variacdo da posi¢do do avo nas imagens, para 0s
dois exemplos de interceptacdo anteriormente descritos,
€ mostrada na Figura 9. Observando-se que a primeira
rede neural apresenta maior rapidez, porém menor
predsdo gque a segunda. A utili zagdo em sequéncia das
duas arquiteturas permite wmbinar as vantagens de
cada aquitetura neural, obtendo-se maior rapidez e
predsdo de posicionamento do que seria ohtido com
cada aquitetura separadamente, conforme mostrado na
Figura 10.

7. Conclusoes

As redes neurais utili zadas na realizagdo das tarefas
de intercetacdo visual apresentam certas diferencas de
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desempenho entre si. A primeira aquitetura possii a
vantagem de ser mais répida devido ao fato de a &do
de controléA ser calculada em um Unico passo.

A segunda aquitetura goresenta menor rapidez em
virtude de redizaa a interceptacdo de forma
incremental, porém permitindo maior exatidao.
Simulagdes adicionai spermitiram verificar, ainda, que a
primeira aquitetura gresenta bom desempenho apenas
na interceptacdo de pontos do espaco préximos do
ponto P utili zado na geracéo dos dados de treinamento,
sugerindo que a rede neural realiza uma generalizagdo
local. Este probdema ndo ocorre para a segunda
arquitetura, em virtude de a mesma operar
retroativamente cm variagdes incrementais de dados, o
gue assegura uma melhor convergéncia. A combinag&o
em sequéncia das duas redes permite obter melhores
resultados.

Maiores detahes olre as metodologias aqui
apresentadas podem s&o encontrados em [11].
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Figura 7: Rede neural para controle em malha aberta.
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Figura 8: (a) Interceptacdo em malha aberta a partir da atitude inLcieﬂ— 2070 — 650 1&8()]° , a qual
correspondem as coordanadas inicigjs= [32 45 225 46] pixels A atitude de interceptacdo calculada pela equacéo
(10) foi A_=[-9,66 —0,78 1190| , resultando nas coordenadas visuais fingis: 163113174 113 pixels
(b) Interceptacdo em malha fechada, a partir da mesma atitude inicial anterior. Apos 85 iteracdes, a atitude final de
interceptacéo fo _=[-9,99 —0,20 1060 , resultandoy, =[159 120 158 120| pixels
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Figura 9: Variagcéo das coordenadas do alvo nas imagens para as tarefas de interceptagcéo da Figura 8(a) (1) e 8(b)
A primeira rede neural tende a fornecer uma interceptagédo mais rapida, porém menos precisa que a segunda.
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Figura 10: Interceptagéo usando as duas redes neurais sequencialmente. O sistema € inicialmente submetido (nc

primeiros 0,5 segs) a acdo de contgjdornecida pela primeira rede, visando obter uma rapida interceptacgéo inicial
e em seguida o controle é chaveado para a segunda rede. Isso permite obter uma interceptacéo rapida e precisa
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