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Apresentacao

A Inteligéncia Artificial (IA) e o Machine Learning se tornaram o presente da tecnologia
devido as suas inUmeras aplicacdes. Por exemplo, na area da saude, estas ferramentas

contribuem para o diagnostico médico através de imagens como radiografias. Dessa
forma, eles facilitam a identificagao de padroes e a detecgao precoce de doengas. Nesse
contexto, cada vez mais empresas estdo exigindo a incorporacao de profissionais em

Visdo Artificial capazes de dominar as ferramentas mais avangadas de andlise de dados.
Por isso, a TECH desenvolveu um curso universitario que se aprofundara neste assunto e
proporcionara aos alunos técnicas eficazes de Deep Learning para enriquecer sua pratica

profissional. E tudo isso em uma modalidade flexivel 100% online!
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Aprofunde seu conhecimento sobre Redes
Adversarias para gerar 0s dados mais

realistas gracas a este curso universitario
100% online”
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A Visdo Computacional € um campo importante do Machine Learning para a maioria
das empresas de tecnologia. Esta tecnologia permite que computadores e sistemas
extraiam informagoes significativas de imagens digitais, videos e até mesmo outras
entradas visuais. Entre seus muitos beneficios estdo o aumento do nivel de precisao
durante os processos de fabricacdo e a eliminagéo de erros humanos. Assim, estes
instrumentos garantem a mais alta qualidade do produto e facilitam a solugéo de
problemas durante a producgao.

Diante desta realidade, a TECH esta desenvolvendo um Mestrado Proprio que tratara
detalhadamente a Visdo Computacional. Desenvolvido por especialistas da area, o
plano de estudos se aprofundara no processamento de imagens 3D. Nesse sentido, a
capacitagao proporcionara aos alunos o software de processamento mais avangado
para visualizar os dados. O programa também se concentrara na analise do Deep
Learning, dada sua relevancia para lidar com conjuntos de dados grandes e complexos.
Isso permitira que os alunos enriquegam seus procedimentos de trabalho habituais com
algoritmos e modelos de Ultima geracéo. Além disso, os materiais didaticos fornecerdo
uma ampla variedade de técnicas de visao computacional usando diferentes estruturas
(incluindo Keras, Tensorflow v2 Pytorch).

Este curso, ele se baseia em uma metodologia 100% online. Tudo o que sera necessario
é que os alunos tenham um dispositivo eletrénico com acesso a Internet (como seu
computador, celular ou Tablet) para entrar no Campus Virtual. Assim, serd possivel acessar
uma biblioteca repleta de recursos multimidia para fortalecer seu conhecimento de forma
dindmica. E importante ressaltar que a TECH utiliza a inovadora metodologia Relearning, em
todos 0s seus cursos, o que permitird que os alunos assimilem o conhecimento de forma
natural, reforgado com recursos audiovisuais para garantir que permanega na memoria e
ao longo do tempo.

Este Mestrado Proprio em Visao Artificial conta com o contelido mais completo e
atualizado do mercado. Suas principais caracteristicas séo:

+ O desenvolvimento de casos praticos apresentados por especialistas em informatica
e visdo artificial

+ O conteudo gréafico, esquematico e eminentemente pratico oferece informacdes
cientificas e praticas sobre as disciplinas que sdo essenciais para a pratica profissional

+ Exercicios praticos em que o processo de autoavaliacdo pode ser usado para
aprimorar a aprendizagem

+ Destaque especial para as metodologias inovadoras

*

Aulas tedricas, perguntas a especialistas, foruns de discusséo sobre temas
controversos e trabalhos de reflexao individual

*

Disponibilidade de acesso a todo o contetdo a partir de qualquer dispositivo, fixo ou
portatil, com conexao a Internet

Especialize-se em uma area importante
da tecnologia do futuro que lhe permitira
avancar imediatamente em sua carreira”



Deseja se especializar em métricas de
avaliagdo? Com esta capacitagdo, vocé
consequira isso em apenas 12 meses”

O corpo docente do curso conta com profissionais do setor, que transferem toda
a experiéncia adquirida ao longo de suas carreiras para esta capacitacao, além de
especialistas reconhecidos de instituicbes de referéncia e universidades de prestigio.

O conteudo multimidia, desenvolvido com a mais recente tecnologia educacional,
permitird ao profissional uma aprendizagem contextualizada, ou seja, realizada através
de um ambiente simulado, proporcionando uma capacitagao imersiva e programada para
praticar diante de situages reais.

A estrutura deste programa se concentra na Aprendizagem Baseada em Problemas,
através da qual o profissional devera resolver as diferentes situagdes de pratica
profissional que surgirem ao longo do curso académico. Para isso, contara com a ajuda
de um inovador sistema de video interativo realizado por especialistas reconhecidos.
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Domine com eficacia o Deep
Learning para resolver 0s
problemas mais complexos.

Vocé tera acesso a um sistema
de aprendizagem baseado na
repeticdo, atraves de um ensino
natural e progressivo ao longo de
todo o programa.
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Objetivos

Com esta capacitagao universitaria, 0s alunos adquirirdo uma abordagem abrangente da
Viséo Artificial. Dessa forma, os alunos se manteréao a par dos Ultimos avangos na area.
Além disso, eles adquirirdo novas habilidades para desenvolver seu trabalho profissional
usando as ferramentas mais avangadas de Machine Learning. Isso permitira que eles
executem algoritmos para criar solugdes reais e inovar em varios setores em expansao,
como videogames ou ciberseguranca.
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Atualize seus conhecimentos
em Visdo Artificial através de
conteudo multimidia inovador”
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Objetivos gerais

+ Obter uma visdo global dos dispositivos e hardware utilizados no mundo da visdo artificial. = IERLEREK 732 755 755

+ Analisar os diferentes campos nos quais a visao ¢ aplicada

+ Identificar onde estao os avangos tecnologicos em visao no momento

+ Avaliar o que esta sendo pesquisado e 0 que 0S Proximos anos reservam

+ Estabelecer uma base solida na compreensao dos algoritmos e técnicas de processamento
digital de imagens

+ Avaliar técnicas fundamentais de viséo por computador

+ Analisar técnicas avangadas de processamento de imagem

+ Apresentar a biblioteca open 3D

+ Analisar as vantagens e dificuldades de trabalhar em 3D em vez de 2D

+ Introduzir as redes neurais e examinar como elas funcionam | \ (0 4 I'_-,;B 251 255 ?45 254 253 ?55 12“

+ Analisar as métricas para uma capacitacao adequada

+ Analisar as métricas e ferramentas existentes

+ Examinar o pipeline de uma rede de classificacdo de imagens

+ Analisar as redes neurais de segmentacao semantica e suas métricas




Objetivos especificos

Mddulo 1. Visao artificial
+ Estabelecer como funciona o sistema de visdo humana e como uma imagem é digitalizada

+ Analisar a evolugado da vis&o artificial
+ Avaliar as técnicas de aquisicdo de imagem

+ Gerar conhecimento especializado sobre os sistemas de iluminagdo como um fator
importante no processamento de imagens.

+ Identificar os sistemas dpticos existentes e avaliar seu uso
+ Examinar os sistemas de visdo 3D e como esses sistemas dao profundidade as imagens

+ Desenvolver os diferentes sistemas que existem fora do campo visivel ao olho humano

Médulo 2. Aplicagdes e estado da arte
+ Analisar o uso da viséo artificial em aplicagdes industriais

+ Determinar como a visdo se aplica a revolugdo do veiculo autbnomo
+ Analisar imagens na criagao de conteudo

+ Desenvolver algoritmos de Deep Learning para analise médica e Machine Learning
para a assisténcia no centro cirurgico

+ Analisar o uso da viséo em aplicacdes comerciais

+ Determinar como os rob6s tém olhos através da viséo artificial e como ela se aplica
as viagens espaciais.

*

Estabelecer o que é realidade aumentada e campos de uso
+ Analisar a revolugao da Cloud Computing

+ Apresentar o estado da arte e 0 que 0s préximos anos nos reservam
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Mddulo 3. Processamento digital de imagens
+ Examinar as bibliotecas de processamento de imagens digitais comerciais e de codigo aberto

+ Determiar o que é uma imagem digital e avaliar as opera¢des fundamentais para poder
trabalhar com elas.

+ Apresentar os filtros em imagens

+ Analisar a importancia e o uso dos histogramas

+ Apresentar as ferramentas para modificar de imagens pixel a pixel
+ Propor ferramentas de segmentagdo de imagem

+ Analisar as operagdes morfoldgicas e suas aplicacdes

+ Determinar a metodologia na calibragéo de imagens

+ Avaliar os métodos para segmentar imagens com visdao convencional

Mddulo 4. Processamento digital de imagens avangado
+ Examinar os filtros avangados de processamento digital de imagem

+ Determinar as ferramentas de analise e extracdo de contornos
+ Analisar os algoritmos de busca de objetos

+ Demonstrando como trabalhar com imagens calibradas

*

Analisar técnicas matematicas para a analise de geometrias

*

Avaliar diferentes opgdes na composigao da imagem

» Desenvolver a interface do usuario
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Médulo 5. Processamento de imagens 3D Mddulo 7. Redes convolucionais e classificagao da imagem
+ Examinar umaimagem 3D + Gerar conhecimento especializado sobre redes neurais convolucionais
+ Analisar o software utilizado para o processamento de dados 3D + Estabelecer as métricas de avaliagdo

+ Desenvolvendo o open3D + Analisar o funcionamento das CNNs para classificagao de imagens

*

+ Determinar os dados relevantes de uma imagem 3D Avaliar o Data Augmentation

+ Demonstrar as ferramentas de visualizagao + Propor técnicas para evitar o Overfitting
+ Definir filtros para a eliminagao de ruido + Examinar as diferentes arquiteturas
+ Propor ferramentas para célculos geométricos + Compilar os métodos de inferéncia

+ Analisar metodologias de deteccao de objetos Médulo 8. Deteccdo de objetos

+ Avaliar métodos de triangulagéo e reconstrugdo de cenas + Analisar como funcionam as redes de deteccéo de objetos
Médulo 6. Deep learning + Examinar os métodos tradicionais

+ Analisar as familias que compdem o mundo da inteligéncia artificial + Determinar as métricas de avaliagdo

+ Compilar os principais frameworks de Deep Learning + Identificar os principais datasets utilizados no mercado

+ Definir as redes neurais + Propor arquiteturas do tipo Two Stage Object Detector

+ Apresentar os métodos de aprendizagem das redes neurais + Analisar Métodos de Fine Tunning

>

+ Fundamentar as fungdes de custo Examinar diferentes arquiteturas tipo Single Shoot

*

+ Estabelecer as fungdes mais importantes de ativagao Estabelecer algoritmos de rastreamento de objetos

*

+ Examinar técnicas de regularizagao e padronizagao Implementar a detecgdo e 0 monitoramento de pessoas
+ Desenvolver métodos de otimizagao

+ Introduzir os métodos de inicializagao
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Mddulo 9. Segmentagao de imagens com deep learning
+ Analisar como funcionam as redes de segmentagdo semantica

+ Avaliar os métodos tradicionais
+ Examinar as métricas de avaliacdo e diferentes arquiteturas
+ Examinar os dominios de video e pontos de nuvem

« Aplicar os conceitos tedricos por meio de diferentes exemplos

—
ol
L
ol
L
LA

Mddulo 10. Segmentagao de Imagens e Técnicas Avangadas de visao
computadorizada

+ Desenvolver conhecimento especializado sobre a gestéo de ferramentas
+ Examinar a segmentac¢ao semantica na medicina

Identificar a estrutura de um projeto de segmentagao

138 |1

« Analisar os autocodificadores

+ Desenvolver as redes adversarias generativas

Aprenda licbes valiosas atraves
de casos reais em ambientes de
aprendizagem simulados”

—_ =
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Competencias

Gracas a este programa, os alunos adquirirdo varias competéncias nas areas de
Machine Learning, Deep Learning e a Inteligéncia Artificial. Dessa forma, eles poderdo
lidar efetivamente com bibliotecas de processamento digital e aplicar as técnicas
mais avangadas de aquisicao de imagens. Por outro lado, eles obterdo ferramentas
inovadoras relacionadas a Redes Neurais, 0 que Ihes permitira criar os projetos mais
modernos em Visdao Computacional.
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3 @ @ Domine as melhores ferramentas para o

> desenvolvimento de projetos de Viséo Artificial,
aprofundando-se em questbes como Redes
Neurais para Detecc¢do de Objetos”
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Competéncias gerais

+ Entender como o mundo real ¢ digitalizado de acordo com as diferentes tecnologias existentes
+ Desenvolver os sistemas que estdo mudando o mundo da visdo e suas funcionalidades.

+ Dominar as técnicas de aquisicao para obter a imagem ideal

+ Conhecer as diferentes bibliotecas de processamento digital de imagens disponiveis no mercado
+ Desenvolver ferramentas que combinem diferentes técnicas de visdo computadorizada

+ Estabelecer regras para analise de problemas

+ Demonstrar como solucdes funcionais podem ser criadas para resolver problemas
industriais, comerciais e outros

A TECH € uma universidade na vanguarda
da tecnologia, que coloca todos 0s seus
recursos a sua disposicéao para ajudar
VOCé a alcancgar o sucesso nos negocios”
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Competéncias especificas

*

*

*

*

*

*

*

Determinar como uma imagem 3D é composta e suas caracteristicas
Estabelecer métodos para o processamento de imagens 3D
Conhecer as matematicas por tras das redes neurais

Propor métodos de inferéncia

Gerar conhecimento especializado sobre as redes neurais de detecgao de objetos e
suas métricas

Identificar as diferentes arquiteturas

Analisar os algoritmos de rastreamento e suas métricas

Identificar as arquiteturas mais comuns

Aplicar a correta fungdo de custo para treinamento

Analisar as fontes de dados (datasets) publicos

Examinar diferentes ferramentas de etiquetagem

Desenvolver as principais fases de um projeto baseado na segmentacao

Examinar os algoritmos de filtragem, morfologia, modificagéo de pixels, entre outros
Gerar conhecimento especializado sobre Deep Learning e analisar, por que agora

Desenvolver as redes neurais convolucionais
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Direcao do curso

Em seu firme compromisso de oferecer programas educacionais baseados na maxima
exceléncia, a TECH reline uma equipe de professores de alto nivel para a criagdo e a
realizagdo desta capacitagéo. Esses profissionais tém um extenso histérico profissional
no campo da Visdo Computacional, no qual fizeram parte de empresas renomadas de 1
prestigio internacional para oferecer solugdes inovadoras. Além disso, eles se caracterizam v ’ person (D.113)
por estarem na vanguarda da tecnologia, a fim de incorporar as ferramentas mais ’

avangadas do setor em sua pratica. Dessa forma, os alunos tém as garantias necessarias

para obter acesso a uma capacitagdo que ampliara seus horizontes profissionais.

F person (

person (0.83) person!

n

person (0.97)

- erson (0.88)
p A7 p

ber
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e .. Um corpo docente experiente ira orienta-lo
L !. durante todo o processo de aprendizagem
! g e esclarecera todas as suas duvidas”
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Direcao

Sr. Sergio Redondo Cabanillas

+ Especialista em Pesquisa e Desenvolvimento em Visao Artificial na BCN Vision
+ Chefe de Equipe de Desenvolvimento e Backoffice na BCN Vision

+ Gerente de Projetos e Desenvolvimento de Solucdes de Viséo Artificial

+ Técnico de Som no Media Arts Studio

+ Engenharia Técnica em Telecomunicagdes com especializagdo em Imagem e Som pela Universidade Politécnica da
Catalunha

+ Formado em Inteligéncia Artificial aplicada a Industria pela Universidade Auténoma de Barcelona

+ Ciclo de formagao de Grau Superior em Som por CP Villar

Professores
Sr. José Angel Gutiérrez Olabarria Sr. Jordi Enrich Llopart
+ Gestao de Projetos, Andlise e Projeto de Software e Programagao + Diretor de Tecnologia da Bcnvision - Visao Artificial
em C de Aplicagdes de Controle de Qualidade e Informatica Industrial + Engenheiro de projetos e aplicacées. Benvision - Viso artificial
* Engenheiro especialista em Visdo Artificial e Sensores + Engenheiro de projetos e aplicagbes. PICVISA Machine Vision
+ Responsadvel pelo Mercado do Setor Siderurgico, desempenhando fungdes de Contato + Formado em Engenharia Técnica de Telecomunicacdes. Especializacdo em
com o Cliente, Recrutamento, Planos de Mercado e Contas Estrategicas Imagem e Som pela Escola Universitaria de Engenharia de Terrassa (EET) /
+ Engenheiro da Computagao pela Universidade de Deusto Universitat Politécnica de Catalunya (UPC).
+ Mestrado em Robdtica e Automatizagao pela ETSI/IT em Bilbao + MPM - Master in Project Management. Universidade La Salle — Universitat Ramon
+ Diploma de Estudos Avangados no Programa de Doutorado em Automatica e Eletrénica Llull

pelo ETSII/IT de Bilbao



Sra. Meritxell Riera i Marin

*

*

*

*

Sr.

*

*

*

Desenvolvedora de Sistemas de Deep Learning na Sycai Medical

Pesquisadora no Centre National de la Recherche Scientifique (CNRS), Franga
Engenheira de Software em Zhilabs

IT Technician, Mobile World Congress
Engenheira de Software em Avanade
Engenharia de Telecomunicacgdes pela Universidade Politécnica de Catalunha

Master of Science: Spécialité Signal, Image, Systémes Embarqués, Automatique (SISEA) por
IMT Atlantique, Franca

Mestrado em Engenharia de Telecomunicacdes pela Universidade Politécnica da Catalunha

Diego Pedro Gonzalez Gonzalez
Arquiteto de software para sistemas baseados em Inteligéncia Artificial

Desenvolvedor de aplicagbes de deep learning e machine learning
Arquiteto de software para sistemas incorporados para aplicagdes ferrovidrias de
seguranga

Desenvolvedor de drivers para Linux

Engenheiro de sistemas para equipamentos de via ferrovidria

Engenheiro de Sistemas Embutidos

Engenheiro em Deep Learning

Mestrado Oficial em Inteligéncia Artificial pela Universidade Internacional de La Rioja

Engenheiro Industrial da Universidade Miguel Hernandez

Sr.

*

*

*

*

*

*

*
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Felipe Higon Martinez
Engenheiro de Eletronica, Telecomunicagoes e Ciéncia da Computagao

Engenheiro de Validagao e Prototipos

Engenheiro de Aplicativos

Engenheiro de Suporte

Mestrado em Inteligéncia Artificial Avangada e Aplicada pela I1A3
Engenheiro Técnico em Telecomunicagdes

Formado em Engenharia Eletronica pela Universidade de Valéncia

Sra. Clara Garcia Moll

*

*

*

*

*

Sr.

Engenheira de Computacéo Visual Junior da LabLENI

Engenheira de Visao Computadorizada, Satellogic

Desenvolvedora Full Stack. Grupo Catfons

Engenheira de Sistemas Audiovisuais. Universitat Pompeu Fabra (Barcelona)

Mestrado em Visdo Computadorizada Universidade Auténoma de Barcelona

Guillem Delgago Gonzalo
Pesquisador de Computer Vision e Inteligéncia Artificial na Vicomtech

Engenheiro de Computer Vision e Inteligéncia Artificial em Gestoos
Engenheiro Junior da Sogeti

Formado em Engenharia de Sistemas Audiovisuais pela Universitat Politecnica de
Catalunya

Mestrado em Computer Vision na Universitat Auténoma de Barcelona
Formado em Ciéncias da Computagao pela Aalto University
Formado em Sistemas Audiovisuais, UPC — ETSETB Telecos BCN
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Sr.

*

*

*

*

Sr.

Sr.

Antoni Bigata Casademunt
Engenheiro de Percepgéo no Centro de Visdo Computacional (CVC)

Engenheiro de Machine Learning em Visium SA, Suica
Formado em Microtecnologia pela Escola Politécnica Federal de Lausana (EPFL)

Mestrado em Robdtica pela Escola Politécnica Federal de Lausana (EPFL)

Alex Solé Gomez
Pesquisador da Vicomtech no Departamento de Intelligent Security Video Analytics

Mestrado em Telecommunications Engineering, mencéo em Sistemas Audiovisuais pela
Universidade Politécnica de Catalunha

Bacharelado em Telecommunications Technologies and Services Engineering, com
mencao em Sistemas Audiovisuais, pela Universidade Politécnica da Catalunha

Alejandro Olivo Garcia
Vision Application Engineer em Benvision

Formado em Engenharia de Tecnologias Industriais pela Escola de Engenharia
Industrial da Universidade Politécnica de Cartagena

Mestrado em Engenharia Industrial pela Escola de Engenharia Industrial da
Universidade Politécnica de Cartagena

Bolsa de Estudos para Pesquisa da empresa MTorres

Programagao C# .NET em aplicagoes de Visao Artificial

Aproveite a oportunidade para
conhecer 0s Ultimos avangos
nesta area e aplica-los em sua
pratica diaria”
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Estrutura e conteudo

Este programa proporcionara aos alunos uma visao geral abrangente do estado da
arte em Inteligéncia Artificial. Formado por 10 modulos completos, o curso académico
abordara algoritmos de visdo convencionais e oferecera os mais recentes avangos
em Deep Learning. Os materiais didaticos proporcionarédo as técnicas mais avancadas
de visdo computacional, com o objetivo de permitir que os alunos as incorporem
imediatamente em sua pratica profissional. Além disso, o programa de estudos
analisara as redes convolucionais em detalhes para que os alunos sejam capazes de
classificar corretamente o0s objetos nas imagens.




VAN O1
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Uma capacitacdo sem horarios fixos e
com um programa de estudos disponivel
desde o primeiro dia. Defina seu proprio
ritmo de aprendizagem!”
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Mddulo 1. Visdo artificial __

1.1.
1.2.

1.3.

1.4.

Percepgdo humana

1.1.1.  Sistema visual humano

1.1.2.  Acor

1.1.3.  Frequéncias visiveis e ndo visiveis
Crbnica da Visao Artificial

1.2.1.  Principios

1.2.2.  Evolugéo

1.2.3.  Alimportancia da visao artificial
Composicgdo da imagem digital

1.3.1.  Imagem digital

1.3.2.  Tipos de imagens

1.3.3.  Espagos de cor

1.34. RGB

1.3.5. HSVeHSL

1.3.6.  CMY-CMYK

1.3.7. YCbCr

1.3.8.  Imagem indexada

Sistemas de captagéo de imagem

1.4.1.  Funcionamento de uma camera digital
1.4.2.  Aexposigao correta para cada situagéo
1.4.3. Profundidade do campo

1.4.4.  Resolucéo

1.4.5. Formatos de imagem

1.4.6. ModoHDR

1.47. Cameras de alta resolucéo

1.48. Cameras de alta velocidade




1.5.

1.6.

1.7.

1.8.

1.9.

1.10.

Sistemas Opticos

1.5.1.  Principios otimizados
1.5.2.  Objetivos convencionais
1.5.3.  Objetivos telecéntricos
1.5.4. Tipos de autofoco

1.5.5. Distancia focal

1.5.6.  Profundidade do campo
1.5.7. Distorgao otica

1.5.8. Calibragdo de uma imagem
Sistemas de iluminacéo

1.6.1.  Alimportancia da iluminagao
1.6.2.  Resposta frequencial

1.6.3.  lluminagdo LED

1.6.4. lluminagao exterior

1.6.5. Tipos de iluminagao para aplicagbes industriais Efeitos
Sistemas de captacgéo 3D

1.7.1.  Visdo estéreo

1.7.2.  Triangulagéo

1.7.3.  Luzestruturada

1.7.4.  Time of Flight

1.7.5.  Lidar

Multi-espectro

1.8.1. Cameras multiespectrais
1.8.2.  Cameras hiperespectrais
Espectro préximo Néao visivel

1.9.1.  Cameras IR

1.9.2. Cameras UV

1.9.3.  Conversao de néo visivel para visivel através da iluminagao
Outras bandas do espectro

1.10.1. Raio-X

1.10.2. Teraherzios
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2.4.4.  Assisténcia na sala de cirurgia
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2.53. Missdo a Marte
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2.6.

2.7.

2.8.
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Maédulo 3. Processamento digital de imagens
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3.5.
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3.52.  Filtragem linear

3.5.3.  Filtragem nao linear

3.5.4.  Andlise de Fourier
Operagdes morfoldgicas

3.6.1.  Erode and Dilating

3.6.2.  Closing and Open

3.6.3. Top_hat e Black hat

3.6.4. Detecgao de contornos
3.6.5.  Esqueleto

3.6.6.  Preenchimento de furos
3.6.7.  Convex hull

Ferramentas de analise de imagens
3.7.1.  Detecgao de bordas

3.7.2. Detecgao de blobs
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3.9. Calibragdo de imagens

3.9.1. Calibragdo de imagem

3.9.2.  Métodos de calibragao

3.9.3.  Processo de calibragdo em um sistema camera 2D/robot
3.10. Processamento de imagens em ambiente real

3.10.1. Analise de problemas

3.10.2. Processamento de imagem

3.10.3. Extragao de caracteristicas

3.10.4. Resultados finais

Mddulo 4. Processamento digital de imagens avangado
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423, Aplicagbes
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4.3.1. Busca de padrbes
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4.3.3. Padrbes baseados em contornos
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4.47. Extragéo de fundo
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4.43.  Camshift
4.44.  Optical flow

Nodule " Pneumotl
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4.5.

4.6.

4.7.

4.8.

4.9.

4.10.

Reconhecimento facial

4.51.  Facial Landmark Detection

452. Aplicagdes

4.53.  Reconhecimento facial

4.5.4. Reconhecimento de emogdes

Panoramica e alinhamentos

4.6.1.  Stitching

4.6.2. Composi¢do de imagens

4.6.3. Fotomontagem

High Dinamic Range (HDR) and Photometric Stereo
4.7.1.  Aumento da faixa dinamica

4.7.2.  Composigdo de imagens para melhoria de contornos
4.7.3.  Técnicas para o uso de aplicagdes em dinamico
Compresséo de imagens

4.8.1.  Acompressdo de Imagens

4.82. Tipos de compressores

4.8.3. Técnicas de compressao de imagem
Processamento de video

49.1. Sequéncias de imagens

49.2.  Formatos e codecs de video

49.3. Leitura de um video

49.4.  Processamento do fotograma

Aplicagdo real do processamento de imagens
4.10.1. Analise de problemas

4.10.2. Processamento de imagem

4.10.3. Extragdo de caracteristicas

4.10.4. Resultados finais

Médulo 5. Processamento de imagens 3D

5.1.

5.2.

5.3.

5.4.

5.5.

5.6.

Imagem 3D

5.1.1.  Imagem 3D

51.2.  Software de processamento de imagem 3d e visualizages
5.1.3.  Software de metrologia

Open3D

52.1. Biblioteca de processamento de dados 3D
52.2. Caracteristicas

52.3. Instalagdo e uso

Os dados

5.3.1.  Mapas de profundidade em imagem 2D
5.3.2.  Pointclouds

5.33.  Normais
53.4. Superficies
Visualizagao

54.1. Visualizagdo de dados

5.4.2.  Controles

54.3. Visualizagédo da web

Filtros

55.1. Distancia entre pontos, eliminar outliers
55.2. Filtro passa-alto

55.3.  Downsampling

Geometria e extragao de caracteristicas

5.6.1.  Extragéo de um perfil

5.6.2. Medigao de profundidade

5.6.3.  Volume
5.6.4. Formas geométricas 3D
5.6.5. Planos

56.6. Projecédo de um ponto
5.6.7. Distancias geométricas
56.8. KdTree

5.6.9. Features 3D
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5.8.

5.0.
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Méddulo 6. Deep learning

6.1.

6.2.

6.3.

Registro e Meshing

5.7.1.  Concatenagédo

57.2. ICP

5.7.3. Ransac 3D

Reconhecimento de objetos 3D

5.8.1.  Busca de um objeto na cena 3d

5.8.2. Segmentagéo

5.8.3.  Bin picking

Analise de superficies

5.9.1.  Smoothing

59.2. Superficies ajustaveis

5.9.3.  Octree

Triangulacéo

5.10.1. De Mesh a Point Cloud

5.10.2. Triangulagdo de mapas de profundidade
5.10.3. Triangulagéo de PointClouds néo ordenados

Inteligéncia Artificial

6.1.1.  Machine Learning

6.1.2.  Deep Learning

6.1.3. Aexplosdo do Deep Learning. Por que agora
Redes Neurais

6.2.1.  Arede neural

6.2.2.  Usos das redes neurais

6.2.3.  Regressao linear e Perceptron
6.2.4.  Forward propagation

6.2.5.  Backpropagation

6.2.6. Feature vectors

Loss Functions

6.3.1.  Loss function

6.3.2.  Tipos de loss functions

6.3.3.  Escolha da loss function

6.4.

6.5.

6.6.

6.7.

6.8.

6.9.
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Funcdes de ativagao

6.41. FungOes de ativagao

6.4.2. Fungdes lineares

6.4.3. Fungdes ndo lineares

6.4.4. Output vs Hidden layer activation functions
Regularizagao e normalizagao

6.5.1.  Regularizagdo e normalizagao

6.5.2.  Overfitting and Data Augmentation

6.5.3.  Regularization methods: L1, L2 and dropout
6.5.4.  Normalization methods: Batch, Weight, Layer
Otimizagao

6.6.1.  Gradient Descent

6.6.2.  Stochastic Gradient Descent

6.6.3.  Mini Batch Gradient Descent

6.6.4.  Momentum

6.6.5. Adam

Hyperparameter Tuning e Pesos

6.7.1.  Os hiperparametros

6.7.2.  Batch Size vs Learning Rate vs Step Decay
6.7.3.  Pesos
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6.8.7.  Cross-validation

Frameworks e Hardware
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6.9.2.  Pytorch

6.9.3. Caffe

6.9.4. Keras

6.9.5. Hardware para a fase de treinamento
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7.6.  Consideragdes praticas para o treinamento da CNN
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7.2.5.  Fully connected 7.8.1.  Numero de datasets
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7.3.1.  Matriz de confuséo 7.8.3.  Numero de imagens
7.3.2.  Accuracy 7.8.4. Balanceamento de dados
7.3.3.  Precisao 7.9.  Deployment
7.3.4.  Recall 7.9.1.  Salvamento e carregamento de modelos
7.3.5.  F1 Score 79.2.  Onnx
7.3.6.  ROC Curve 7.9.3. Inferéncia
7.3.7. AUC 7.10. Caso pratico: Classificagdo de imagens
7.4.  Principais arquiteturas 7.10.1. Analise e preparagao dos dados
7.41.  AlexNet 7.10.2. Testar o pipeline de treinamento
742, VGG 7.10.3. Treinamento do modelo
7.4.3. Resnet 7.10.4. Validagao do modelo
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8.1.

8.2.

8.3.
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8.5.
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8.1.1.  Deteccao de objetos

8.1.2.  Casos de uso
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8.2.3. Recall
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Métodos tradicionais
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8.33. HOG
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Datasets
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8.4.4.  MOTA Challenge

Two Shot Object Detector
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Single Shot Object Detector
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8.9.2. Escolha do Backbone

8.9.3. Escolhado Framework

8.9.4. Otimizagdo de modelos

8.9.5. Controle de versao do modelo
Estudo: detecgao e acompanhamento de pessoas
8.10.1. Detecgdo de pessoas

8.10.2. Acompanhamento de pessoas
8.10.3. Reidentificagao

8.10.4. Contagem de pessoas em multidoes



tecn 34|Estrutura e contelido

Médulo 9. Segmentagdo de imagens com deep learning 9.8.  Segmentagdo de instancias aplicando o Deep Learning: Mask RCNN

9.81. Mask RCNN

9.8.2.  Arquitetura
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Metodologia

Este curso oferece uma maneira diferente de aprender. Nossa metodologia
¢ desenvolvida através de um modo de aprendizagem ciclico: o Relearning.
Este sistema de ensino é utilizado, por exemplo, nas faculdades de medicina
mais prestigiadas do mundo e foi considerado um dos mais eficazes pelas
principais publicagbes cientificas, como o New England Journal of Medicine.
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Descubra o Relearning, um sistema que abandona

a aprendizagem linear convencional para realiza-la
atraves de sistemas de ensino ciclicos: uma forma de
aprendizagem que se mostrou extremamente eficaz,
especialmente em disciplinas que requerem memorizagcao”
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Estudo de caso para contextualizar todo o conteudo

Nosso programa oferece um meétodo revolucionario para desenvolver as habilidades
e 0 conhecimento. Nosso objetivo é fortalecer as competéncias em um contexto de ] ’ [Ty —
mudanca, competitivo e altamente exigente.

Com a TECH vocé ira experimentar uma
forma de aprender que esta revolucionando
as bases das universidades tradicionais em
todo o mundo”

Vocé tera acesso a um sistema de
aprendizagem baseado na repeticao, por
meio de um ensino natural e progressivo ao
longo de todo o programa.




|

Através de atividades de colaboracdo e

casos reais, 0 a

luno aprendera a resolver
lexas em ambientes reais

situagdes comp
de negocios.
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Um método de aprendizagem inovador e diferente

Este curso da TECH é um programa de ensino intensivo, criado do zero, que
propGe os desafios e decisbes mais exigentes nesta drea, em ambito nacional ou
internacional. Através desta metodologia, o crescimento pessoal e profissional €
impulsionado em diregao ao sucesso. O método do caso, técnica que constitui

a base deste conteldo, garante que a realidade econdmica, social e profissional
mais atual seja adotada.

Nosso programa prepara voceé
para enfrentar novos desafios em
ambientes incertos e alcancar o
SuCesso na sua carreira”

0 método do caso é o sistema de aprendizagem mais utilizado nas principais escolas
de Informatica do mundo, desde que elas existem. Desenvolvido em 1912 para que 0s
estudantes de Direito ndo aprendessem a lei apenas com base no contetdo teorico, o
método do caso consistia em apresentar-lhes situagdes realmente complexas para que
tomassem decisdes conscientes e julgassem a melhor forma de resolvé-las. Em 1924
foi estabelecido como o método de ensino padrdo em Harvard.

Em uma determinada situagdo, o que um profissional deveria fazer? Esta é a pergunta
gue abordamos no método do caso, um método de aprendizagem orientado para a
agao. Ao longo do curso, 0s alunos vao se deparar com multiplos casos reais. Terao
que integrar todo o conhecimento, pesquisar, argumentar e defender suas ideias

e decisoes.
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Metodologia Relearning

A TECH utiliza de maneira eficaz a metodologia do estudo de caso
com um sistema de aprendizagem 100% online, baseado na repeticao,
combinando elementos didaticos diferentes em cada aula.

Potencializamos o Estudo de Caso com o melhor método de ensino
100% online: o Relearning.

Em 2019 alcancamos os melhores resultados
de aprendizagem entre todas as universidades
online do mundo.

Na TECH vocé aprendera através de uma metodologia de vanguarda,
desenvolvida para capacitar os profissionais do futuro. Este método,
na vanguarda da pedagogia mundial, se chama Relearning.

learning
from an
expert

Nossa universidade € uma das Unicas que possui a licenga para
usar este método de sucesso. Em 2019 conseguimos melhorar os
niveis de satisfacéo geral dos nossos alunos (qualidade de ensino,
qualidade dos materiais, estrutura dos curso, objetivos, entre outros)
com relagéo aos indicadores da melhor universidade online.
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No nosso programa, a aprendizagem nao é um processo linear, ela acontece em
espiral (aprender, desaprender, esquecer e reaprender). Portanto, combinamos cada
um desses elementos de forma concéntrica. Esta metodologia ja capacitou mais de

650 mil universitarios com um sucesso sem precedentes em campos tao diversos
como a biogquimica, a genética, a cirurgia, o direito internacional, habilidades
administrativas, ciéncia do esporte, filosofia, direito, engenharia, jornalismo, historia,
mercados e instrumentos financeiros. Tudo isso em um ambiente altamente
exigente, com um corpo discente com um perfil socioecondémico médio-alto e uma
média de idade de 43,5 anos.

O Relearning permitira uma aprendizagem com menos
esforco e mais desempenho, fazendo com que vocé se
envolva mais em sua especializagdo, desenvolvendo o
espirito critico e sua capacidade de defender argumentos
e contrastar opinides: uma equagao de sucesso.

A partir das Ultimas evidéncias cientificas no campo da neurociéncia, sabemos
como organizar informagoes, ideias, imagens, memorias, mas sabemos também
gue o lugar e o contexto onde aprendemos algo é fundamental para nossa
capacidade de lembra-lo e armazena-lo no hipocampo, para manté-lo em nossa
memoria a longo prazo.

Desta forma, no que se denomina Neurocognitive context-dependent e-learning, os
diferentes elementos do nosso programa estao ligados ao contexto onde o aluno
desenvolve sua pratica profissional.
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Neste programa, oferecemos o melhor material educacional, preparado especialmente para os profissionais:

Material de estudo

>

Todo o conteudo foi criado especialmente para o curso pelos especialistas que irédo
ministra-lo, o que faz com que o desenvolvimento didatico seja realmente especifico
e concreto.

Posteriormente, esse conteldo é adaptado ao formato audiovisual, para criar o método
de trabalho online da TECH. Tudo isso, com as técnicas mais inovadoras que proporcionam
alta qualidade em todo o material que € colocado a disposi¢ao do aluno.

—
Masterclasses
Ha evidéncias cientificas sobre a utilidade da observagao de terceiros especialistas.
O "Learning from an expert” fortalece o conhecimento e a memoria, além de gerar
seguranca para a tomada de decisoes dificeis no futuro.
Praticas de habilidades e competéncias
Serdo realizadas atividades para desenvolver competéncias e habilidades especificas
em cada area tematica. Praticas e dindmicas para adquirir e ampliar as competéncias
e habilidades que um especialista precisa desenvolver no contexto globalizado
em que vivemos.
Leituras complementares
Artigos recentes, documentos de consenso e diretrizes internacionais, entre outros.
\l/ Na biblioteca virtual da TECH o aluno tera acesso a tudo o que for necessario para

complementar a sua capacitagao.



Estudos de caso

Os alunos irdo completar uma selecao dos melhores estudos de caso escolhidos
especialmente para esta capacitagao. Casos apresentados, analisados e
orientados pelos melhores especialistas do cenadrio internacional.

Resumos interativos

A equipe da TECH apresenta o contetddo de forma atraente e dindmica através
de pilulas multimidia que incluem audios, videos, imagens, graficos e mapas
conceituais para consolidar o conhecimento.

Este sistema exclusivo de capacitagéo por meio da apresentagao de contetdo
multimidia foi premiado pela Microsoft como "Caso de sucesso na Europa”.

Testing & Retesting

Avaliamos e reavaliamos periodicamente o conhecimento do aluno ao longo do
programa, através de atividades e exercicios de avaliagao e autoavaliacéo, para
gue possa comprovar que esta alcancando seus objetivos.
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Certificado

O Mestrado Proprio em Visao Artificial garante, além da capacitagdo mais
rigorosa e atualizada, o0 acesso a um titulo de Mestrado Proprio emitido pela
TECH Universidade Tecnoldgica.
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Conclua este programa de estudos com
SUCesSso e receba o seu certificado sem
sair de casa e sem burocracias”
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Este Mestrado Proprio em Visdo Artificial conta com o contelido mais completo e O certificado emitido pela TECH Universidade Tecnoldgica expressara a qualificagéo
atualizado do mercado. obtida no Mestrado Proprio, atendendo aos requisitos normalmente exigidos pelas

bolsas de empregos, concursos publicos e avaliagdo de carreira profissional.
Uma vez aprovadas as avaliagdes, o aluno receberd por correio o certificado*

correspondente ao titulo de Mestrado Préprio emitido pela TECH Universidade Titulo: Mestrado Préprio em Visao Artificial
Tecnoldgica. Modalidade: online

Duragao: 12 meses

[}
tecn universidade Mestrado Préprio em Viséo Artificial
» tecnoldgica

Contetdo programatico
Outorga o presente

CERTI FICADO Tipo de disciplina Horas Curso  Disciplina Horas Tipo
Obrigatsria (OB) 1.500 10 Visdo artificial 150 0B
a Optativa (OP) 0 19 Aplicagdes e estado da arte 150 0B
o . 1° Processamento digital de imagens 15 0B
Sr/Sra._____________________,comdocumento de identidaden®______________ i‘;g'“ Extemos (EE) o 1° Processamento digital de imagens avangado 150 OB
por ter concluido e aprovado com sucesso o programa de 0 19 Processamento de imagens 3D 150 o8
1° Deep leamning 150 0B
Total 1.500 1° Redes Convolucionais e Classificagdo da Imagens 150 OB
. 1° Detecgdo de objetos 150 OB
MESTRADO PROPRIO 1° Segmentagéo de imagens com deep learning 150 OB
19 Segmentago de Imagens e Técnicas Avangadasde 150 OB
em visdo computacional

Vis&o Artificial
Este é um curso préprio desta Universidade, com duragdo de 1.500 horas, com data de inicio

dd/mm/aaaa e data final dd/mm/aaaaa.

A TECH é uma Instituicdo Privada de Ensino Superior reconhecida pelo Ministério da Educagao
Publica em 28 de junho de 2018.

Em 17 de junho de 2020

.
ZW tec n universidade
W Ma.Tere Guevara Navarro » tecnoldgica
Reitora

Ma.Tere Guevara Navarro
Reitora

c6digo Gnico TECH: AFWOR23S _techtitute.com/titulos.

*Apostila de Haia: Caso o aluno solicite que seu certificado seja apostilado, a TECH EDUCATION providenciard a obtengdo do mesmo a um custo adicional.
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Mestrado Proprio
Visao Artificial

» Modalidade: online

» Duragao: 12 meses

» Certificado: TECH Universidade Tecnoldgica
» Horario: no seu préprio ritmo

» Provas: online

-
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