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Resumo: Este artigo discute a dicotomia existente entre dois paradigmas dominantes hoje na
area de visdo computacional, o reconstrutivista e o propositivo. Defendemos que eles sio
complementares e que devem ser combinados para apresentarem bons resultados, quando
aplicados em agentes operando em ambientes complexos. A abordagem combinada recebe o nome
de Reconstrucdo Propositiva e foi testada no contexto de um sistema de visdo para um
manipulador, redizando tarefas simples, onde as interrelagdes entre agdes, tarefas,
comportamentos e intencBes foram exploradas, visando otimizar a utilizacdo de uma forte
integracdo entre acdo e percepcao.

Palavras chave: Visdo Computacional, Inteligéncia Artificial.

Abstract: In this paper we address the reconstructive versus purposive dichotomy in computer
vision paradigms. We argue that they are complementary and must be combined to provide a
framework for operating in an agent embedded in a complex environment. Such a combined
approach is called Purposive Reconstruction. We have tested the approach in the context of vision
for a manipulator performing simple tasks in a simple domain, exploring the roles of actions,
behaviors and intentions and taking advantage of atight integration between perception and action.
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1. INTRODUCAO.

Existe uma discussdo bastante atual na érea de
visdo computacional questionando dois paradigmas
dominantes: reconstrutivista e propositivo [2].

O paradigma reconstrutivista [5], [6] foi ©
primeiro a surgir e dominou por décadas as
pesquisas em visdo computacional. Segundo este
paradigma, o objetivo da visdo € “construir uma
descrigdo simbdlica de uma cena do mundo real em
um modelo, que possa ser usado como interface para
outros processos cognitivos (raciocinio,
planejamento inteligente de atividades), fazendo isto
através de descrigdes funcionais do mundo visivel”
[11]. Assim, sua findidade principa esta voltada
para a reconstrucdo da representacdo completa do
mundo. Esta abordagem levou a muitas contribuicdes
(principalmente tedricas), resultando em algumas
técnicas matematicas, por exemplo, relacionadas a
descontinuidades e regul arizacéo.

O paradigma reconstrutivista justifica a
necessidade de representacdes intermedidrias como
modo de reduzir o custo computaciona da visdo,
afirmando que comportamentos complexos em
ambientes desconhecidos sO se tornam possiveis
através do uso de representacdes poderosas.
Reconstrutivismo  normalmente  objetiva  visdo
genérica (isto é possibilidade de redizar
comportamentos complexos) por uma abordagem
bottom-up, data-driven.

Ja o paradigma propositivo [1], [2], [5], [9],
[10] acredita que a visdo deve ser considerada dentro
de um contexto de tarefas que um agente deve
realizar. Deste modo, ao tentar solucionar o
problema da visdo, deve-se questionar o que se
desgia reconhecer, levando a uma questdo
diretamente ligada as tarefas visuais, isto é a0
propdsito. Assim, 0 pensamento propositivo coloca
questBes cujas respostas levam a solucles de tarefas
especificas e ndo de uso gera, tornando-se um
paradlelo a teoria computacional proposta pelos
reconstrutivistas.



Propositivismo objetiva visao genérica por uma
abordagem top-down, goal-oriented, task-driven.
Com isso, visdo genérica emergira de uma
organizacdo de diversas solugbes dedicadas a
diferentes tarefas visuais. Assim, o problema se
torna como organizé-las e quais sdo estas tarefas
primitivas, voltando o enfoque para arquiteturas de
integracdo dos sistemas visuais.

A principal critica da  comunidade
reconstrutivista em relagdo a propositiva tem sido a
de que solugdes propositivas ndo possibilitam facil
expansdo para tratamento de problemas mais
sofisticados, isto &, questionando a possibilidade de
adquirir comportamentos mais complexos com a
simples montagem de comportamentos mais simples.
Outra questdo que surge é quanto a provéavel
duplicacdo de esforgos tentando construir médulos
distintos para cada comportamento diverso. Por
outro lado, os propositivos argumentam que, com 0
paradigma reconstrutivista, surge o problema de, por
ndo conhecer o objetivo fina da tarefa visud,
assumir restricbes incoerentes com a tarefa,
prejudicando o resultado.

Esta discussdo entre reconstrutivistas e
propositivos € paralela a outra semelhante que ocorre
em outros dominios da Inteligéncia Artificial. Por
exemplo, Brooks [3] tem sido um entusiasta
proponente de uma abordagem baseada em
comportamentos em Al (behavior-based view), a
qua é consistente com o paradigma propositivo. A
popularidade destas abordagens propositivas tem
crescido bastante, uma vez que elas alcangam
melhores resultados préticos na interagdo de robds
inteligentes com ambientes complexos.

Atualmente, a comunidade de visdo
computacional estd entendendo que nem um
paradigma nem outro deve ser a resposta para o
problema de visdo [5], mas sim que eles devem ser
integrados e combinados, numa nova abordagem
denominada reconstrucdo propositada (purposive
reconstruction) [4].

O presente trabalho prop6e um compromisso
entre ambos paradigmas, através da definicdo de
tarefas primitivas e dos processos que as realizam,
juntamente com uma arquitetura que possibilite o
controle tanto por parte das informacfes fornecidas
pela tarefa quanto pelos dados, e aplicar esta
arquitetura em um agente dotado de um manipul ador
e percepcao visual.

2. UMA APLICACAO DE RECONSTRUGAO
PROPOSITIVA.

A construgdo de um sistema inteligente que
apresente integracdo de percepcdo visual, acdo e
aprendizado necessita, inicialmente, do estudo,
definicdo e modelamento do mundo e de tarefas
primitivas que ser8o por ele executadas. Permitir a
representacdo das diversas informagBes sobre o
mundo, relevantes para as tarefas a serem realizadas
pelo sistema de visdo computacional, exige o estudo
de modelamento e estratégias de controle da
percepcdo, envolvendo modelamento dos sensores,
dos objetos, do dominio e da interacdo entre esses
componentes, para um dado propdsito.

Para um primeiro estudo dentro do paradigma
de reconstrucdo propositiva foi definido um agente,
possuindo capacidades de ac8o e percepcdo visual,
com um proposito bastante ssimples: jogar o Jogo da
Velha de modo totalmente auténomo, contra um
oponente, no caso, humano. O agente foi
implementado em um sistema dotado de um
manipulador e visdo computacional. O propésito
usado foi bastante simples, para permitir que as
rotinas visuais e de controle do manipulador fossem
fécels, possibilitando que maiores esforgos fossem
dispendidos no objetivo principal do trabalho, que é
0 mapeamento de intengbes em comportamentos e
decomposic¢éo e gerenciamento destes
comportamentos. Além disso, vale ressatar que as
acles definidas neste sistema sdo bésicas e
necess&rias em tarefas de, por exemplo, montagem,
manipulacdo e mobilizagéo.

A reconstrugdo propositiva é acancada na
medida em que ndo se busca a reconstrugdo visual
total do ambiente, mas sim representagdes simbdlicas
intermediéarias minimas (por exemplo, o estado atual
do tabuleiro, uma pega disponivel para a jogada,
etc), determinadas em funcéo daintengéo.

Foram definidos quatro niveis de abstracédo
baseados no aspecto comportamental do sistema. O
primeiro nivel é o da intencdo, definindo os
propositos do sistema de maneira global; o segundo
€ 0 dos comportamentos existentes em cada
intencdo; o terceiro é o das tarefas nas quais se
dividem os comportamentos; e o quarto, em um nivel
de abstracdo mais baixo, é o das agdes que compdem
cada tarefa A  definicho destes niveis
comportamentais para 0 propésito escolhido é dada
natabela 1.



Nivel Descrigéo

Aplicacdo

I ntencdes O proposito do sistema. Jogar “Velha' contra um oponente.
Comportamentos Comportamentos  necessarios | Efetuar umajogada.
pararealizar o objetivo. Esperar jogada do oponente.
Tarefas Tarefas em que se dividem os | Reconhecer as pegas disponiveis.
comportamentos. Reconhecer o tabuleiro.
Determinar o estado atual do tabuleiro.
Verificar se estado atual do tabuleiro é valido.
Decidir jogada.
Mover a pega.
Perceber término da jogada do oponente.
Acbes M&dul os funcionais basicos. Segmentar imagem.

Determinar tamanho de objetos.
Determinar forma de objetos.
Localizar objetos.

Mover manipulador.

Fechar/abrir garra do manipulador.
Decidir nova jogada.

Tabelal - Niveis de abstragdo comportamental do sistema.

3. IMPLEMENTACAO.

O sistema possui um controle geral e planos
pré-definidos para cada comportamento. A figura 1
esquematiza o controle geral do sistema, onde a
“jogada do robd” é o resultado do comportamento
“efetuar uma jogada’ e a “jogada do oponente”, ao
comportamento “esperar jogada do oponente”.

Oponente

Jogada do Robd Jogada do Oponente

acabol
?

Figura 1 - Diagrama de blocos do controle geral do
sistema.

O comportamento “efetuar uma jogada’ é
conseguido a partir da execucdo do plano de
atividades mostrado na figura 2, engquanto o
comportamento “esperar jogada do oponente” é
obtido a partir da andlise de seqiiéncia de imagens,
determinando quando ajogada foi terminada.

As tarefas definidas na Tabela 1 e na figura 2
s80 decompostas em agles, que constituem as
primitivas comportamentais do sistema. Assim, o
reconhecimento do tabuleiro envolve segmentacéo
da imagem, determinacdo de forma (quadrada) e
tamanho do objeto (tabuleiro), aém de sua
localizacBo no campo visual. Com os limites
estabelecidos pelo reconhecimento do tabuleiro,
pode-se determinar as pegas sobre ele e pelo menos
uma peca fora dele, para realizar ajogada. As pecas
s80 localizadas e identificadas, envolvendo também
segmentacdo de imagem, determinacdo de forma
(redonda) e tamanho e localizag&o.

Uma vez definida a posicdo de uma pega fora
do tabuleiro, pode-se comandar o manipulador para
mover e agarrar a pega que serd utilizada na proxima
jogada.

Paralelamente, com a informagdo da
localizacdo das pecas sobre o tabuleiro, pode-se
determinar seu estado atual e conferir a validade com
base no estado anterior do mesmo.




RECONHECE UMA PECAH  AGARRA PECA .
FORA DO TABULEIRO FORA DO TAB.
RECONHECE MOVE [
TABULEIRO PECA
| RECONHECE PECAS | [DETERMINA ESTADO|| CONFERE ESTADO | | DECIDE /
DENTRO DO TABULEIRO[H DO TABULEIRO DOTABULEIRO || JOGADA

Figura 2 - Tarefas para comportamento “ efetuar umajogada’.

De posse do estado atual do tabuleiro
(validado), aplicase um procedimento decisorio,
determinando a proxima jogada. Decidido o
movimento a ser realizado, e de posse de uma pega
disponivel, o manipulador realiza ajogada.

A segmentagdo da imagem foi feita por
processos de limiarizaco de acordo com os niveis
de cinza da mesma. A figura 3 mostra uma imagem
adquirida pela cABmera e o resultado da limiarizacéo a
elaaplicada.

(&) Imagem em niveis de cinza.

(b) Imagem segmentada

Figura 3 - Imagens do tabuleiro, antes e depois da
segmentagao.

Na imagem segmentada, para cada patamar de
limiarizacdo, identifica-se as pegas por suas formas
circulares e &rea conhecida e, pelo centro de &rea de
cada circulo, determina-se a posi¢cdo de cada pega.
Do mesmo modo o tabuleiro € identificado por sua
composicdo de segmentos de reta e localizado
(posicéo e orientacdo) [8].

Usando este mesmo procedimento,
considerando que o0 oponente € um ser humano e
gue, ao retirar sua mdo do campo visual da camera
terminou sua jogada, o sistema identifica o término
da jogada do oponente pelo reconhecimento de uma
forma semelhante a uma mdo e seu respectivo
desaparecimento.

Para arealizagdo do procedimento decisorio foi
utilizado o algoritmo Minimax de busca em uma
arvore de estados possiveis [7]. O sistema permite
trés diferentes niveis de expansdo da arvore de
busca, refletindo a profundidade das previsdes das
préximas jogadas. jogo fécil, um nivel de
profundidade; jogo médio, dois niveis de
profundidade; e jogo dificil, com trés niveis de
profundidade.

A heuristica usada para determinagéo da funcdo
de avaliag8o estética (fae) analisa o tabuleiro pelas
possibilidades de vitéria nas linhas, colunas e
diagonais, tanto para 0 sistema quanto para o
oponente. A figura 4 mostra dois exemplos de
célculo da fae para um nivel de expansdo da érvore
de busca

A movimentacdo do manipulador é realizada
enviando instrugbes pelo microcomputador através
da sua porta serial para sua unidade de controle. A
figura 5 mostra o sistema em operagdo, com 0O
manipulador realizando uma jogada.

O manipulador usado €  articulado
verticalmente possuindo 5 graus de liberdade, com
um motor de passo em cada articulagcdo, e uma garra
motorizada. A imagem é adquirida através de uma
camera e de uma placa de digitalizacdo de imagens,
gue capta as imagens de 640 x 480 pixels em 256
niveis de cinza
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Figura4 - Heuristica utilizada para o célculo da funcéo de avaliagdo estética.

Figura 5 - Manipulador realizando uma jogada.

4. CONCLUSAO E PROPOSTASFUTURAS.

O paradigma de reconstrucdo propositiva
proposto demonstrou poder ser utilizado em
aplicacBes imersas em dominios complexos, que
exijam cooperagcdo entre percepcdo e acdo e
coordenagdo entre comportamentos distintos, como,
por exemplo, manipulacdo e montagem em uma
célula flexivel e tarefas tipicas de um robd mével
auténomo.

Um primeiro passo na realizagdo deste objetivo
foi dado neste trabalho, através da construcéo de um
sistema que joga, de modo totalmente auténomo, o
Jogo da Velha. O sistema, dotado de percepcdo
visua e manipulador, apresentou resultados bastante
promissores, motivando um grande interesse em

direcionar esfor¢cos na implementacdo de outros
sistemas, dentro do paradigma proposto, em tarefas e
ambientes mais complexos.

A aplicagdo usada como exemplo foi simples,
permitindo que as diversas agles fossem facilmente
implementadas, possibilitando melhor estudo da
decomposicdo e gerenciamento de comportamentos,
objetivo primeiro neste teste de abordagem de
reconstrucdo propositiva. Deve-se ressaltar, ainda,
que as agBes utilizadas nesta aplicaco sdo acles
bésicas e tipicas de uma montagem.

Enfim, o trabaho realizado veio corroborar
com aidéia de que visio ndo é um problema contido
em si préprio, mas que ele esta interligado com
plangamento, raciocinio e aprendizado. O
aprendizado € necessario para compensar a
imprevisibilidade do mundo. Este aprendizado deve
se dar de modo auténomo, no sentido de que o
sistema de visdo governa a si proprio e organiza sua
prépria estrutura para ter comportamento apropriado
para redizar seus propésitos. O aprendizado
autbnomo ndo € supervisionado e é baseado na
realimentacdo (normalmente, com atraso) da sua
atuagdo e desempenho [13].

Assim, para redizar tarefas complexas, o
sistema deve permitir a introducdo de modificacdes
em suas representagdes internas, através do
aprendizado, visando maior precisdo em seus
modelos. Além disso, € interessante utilizar um
plangiador inteligente de atividades para criar, de
modo autbnomo, os planos das tarefas a serem

realizadas.

Deve-se sdientar que, em ambientes e
intencdes complexas, uma dificuldade a ser



considerada € a definicdo das acbes primitivas e a
composicdo destas em tarefas e comportamentos.
Torna-se também de grande interesse e importanciaa
busca por métodos e linguagens mais apropriados
para 0 mapeamento de intencbes em
comportamentos.
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