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Abstract. The walking in street act in a big city can be extremely normal for a
citizen. However, many people, that for natural or accidental reasons, have no
more a vision capacity. In these cases, something that would be simple become
a very challenging mission. In order to assist this task it is proposed a computer
vision model. It was trained with obstacle images and urban scenery, for that
it can be useful by visually impaired people in your everyday locomotion. For
the model development, from systematic revision process, techniques like con-
volutional neural networks were identified as the most used in similar problems.
The model was conceived from seven pre-defined cyclic steps and in the end an
accuracy of 83.69% was obtained.

Resumo. O ato de caminhar na rua em uma grande cidade pode parecer algo
extremamente normal para um cidaddo. Entretanto hd algumas pessoas, que
por motivos naturais ou acidentais, ndo possuem mais a capacidade da visdo.
Nesses casos, algo que deveria ser simples torna-se uma missdo muito de-
safiadora.A fim de auxiliar nesta tarefa propoe-se desenvolver um modelo de
visdo computacional, treinado com imagens de obstdculos e cendrios urbanos,
para que possa ser itil por deficientes visuais na locomogdo do seu dia-a-dia.
Para o desenvolvimento do modelo, a partir do processo de revisdo sistemdtica,
identificou-se técnicas como as redes neurais convolucionais como sendo as
mais utilizadas em problemas similares. O modelo foi concebido a partir de 7
etapas ciclicas pré-definidas e obteve-se ao final uma acurdcia de 83,69%.

1. Introducao

Este trabalho se insere no contexto da Visdo Computacional, drea da Inteligéncia Arti-
ficial (IA), que se ocupa do desenvolvimento de métodos e técnicas de reconhecimento
e classificacdo de imagens [Carvalho 2011, MITCHELL 1997]. Destaca-se os métodos
de Redes Neurais Deep Learning, que compreendem um conjunto de implementacoes
tais como as Redes Neurais Convolucionais [Academy 2019]. A rede neural para seu
funcionamento possui alguns elementos, como o perceptron, que ¢ a menor unidade de
processamento em uma rede, sendo que ele possui entradas, realiza um célculo e retorna
um valor [HAYKIN 2003]. Cada camada da rede € composta por vérios perceptrons. Eles



possuem conexdes com os neurdnios das proximas camadas. Porém, eles sdo independen-
tes entre si e cada um processa a informacao recebida de uma forma.

Quando fala-se especificamente em Redes Neurais Deep Learning, estas possuem
multiplas camadas e sdo geralmente utilizadas para classificar informacdes que um hu-
mano realiza no cotidiano, como ouvir um som e saber o que significa, ler um texto,
compreender, entre outros [HAYKIN 2003, Carvalho 2011]. Indo além no conceito de
redes profundas, temos a Rede Neural Convolucional, desenvolvida para classificar ima-
gens. Por um lado, as redes classicas obtém os pixels de uma imagem e cada qual era
enviado para apenas um perceptron, porém muitas vezes a proximidade ou a distancia de
certos elementos influenciam na determinagdo dos padrdes. Ou seja, se um chapéu esta
levemente acima da cabeca de uma pessoa pode-se identificar que ele ou estd saindo da
cabeca ou que que esta caindo na cabeca. Ja se ndo conseguirmos perceber essa separagao
apenas identificamos que a pessoa estd utilizando chapéu. A novidade na Rede Convoluci-
onal € que o conceito de proximidade € levado em consideracdo, ou seja, cada perceptron
€ responsavel por processar um grupo de pixels proximos, como uma matriz de 3x3, 5x5 e
7x7, [RAVINDRA 2017]. Desta forma, observou-se uma grande melhora no desempenho
em tarefas de classificacdo dos modelos classificadores de imagem.

A éarea da Visao Computacional tem como objetivo realizar as mesmas fungdes
que a visao humana [BROWLEE 2019]. Assim, os algoritmos podem realizar reconheci-
mento de objetos, movimentos, emocdes expressas pela face e outros. Porém, tal como a
visao humana, para que uma imagem seja corretamente identificada, varios fatores além
da imagem em si sdo necessdrios. Cita-se como exemplo os seguintes fatores: o con-
texto, o hordrio, o idioma, entre outros. Um detalhe que pode ser destacado em relacdo a
visd@o humana é que um computador pode possuir diferentes quantidades e qualidades de
cameras, desta forma, podera enxergar a uma maior distancia, no escuro e em 360 graus.

Em contrapartida, a todas as possibilidades de aplica¢des que a Visao Computa-
cional pode oferecer, existe um empecilho. Para que um modelo consiga ter uma taxa de
acerto aceitdvel é necessario uma base de dados composta por muitas imagens. Isso se
deve a complexidade de classificar uma imagem, pois a taxa de erro cresce conforme a
quantidade de objetos a serem identificados aumenta. Para diminuir esse fato é necessario
acrescentar amostras de dados de cada objeto. Porém, surge um outro problema, pois
serd necessario executar muitas vezes o algoritmo de treino para se conseguir uma taxa
de acerto aceitavel, sendo que a cada execu¢do, quanto mais imagens a base tiver, maior
serd o custo computacional. Lidar com tais desafios, é tarefa do programador.

Para a implementacdo das Redes Neurais Convolucionais existem algumas pla-
taformas e bibliotecas. Dentre elas, destaca-se as plataformas TensorFlow ' e Keras
2, desenvolvidas para a linguagem de programacdo Python®. O TensorFlow agrupa
implementagdes variadas de Redes Neurais Deep learning. Dentre elas, para as Redes
Neurais Convolucionais podem ser implementadas com véarias configuracdes de camadas
e filtros de processamento de imagens. Desta forma, neste trabalho pretende-se utilizar
a plataforma TensorFlow. Essa plataforma estd disponivel via pacote de instalacdo Ana-
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conda.

Para posteriormente realizar o treinamento do modelo de rede neural serd cons-
tituido um conjunto de imagens da cidade de Farroupilha-RS. Esse conjunto € denomi-
nado de dataset. Ainda assim, para expandir o conjunto, as imagens serdo complemen-
tadas com datasets publicos. Apds, as imagens geradas serdo pré-processadas de acordo
com os padrdes de treinamento das redes neurais convolucionais.

Tendo em vista a importancia do tema e a necessidade de uma solugdo para o
problema, foi realizada uma pesquisa sobre produtos relacionadas ao tema deste traba-
lho. Assim, identificou-se que no mercado existem algumas aplicacdes responsaveis pelo
auxilio a deficientes visuais, tais como Be My Eyes*. Este artefato serve para apoiar
a comunicagdo por video chamadas entre pessoas videntes que queiram ler e descrever
imagens 2 deficientes visuais. H4 também o Eye-d °, que por suas vez realiza a leitura e
descri¢do com o auxilio de métodos da inteligéncia artificial de imagens e objetos quando
o individuo sair na rua. Outro aplicativo semelhante é o Aipoly®, cujo objetivo é identifi-
car e informar ao usudrio os mais variados objetos.

A finalidade deste trabalho é desenvolver um modelo de Visdo Computacional
que possa identificar e classificar elementos do meio urbano. A fim de que, em um outro
momento ou por outros autores, este modelo venha a compor um dispositivo para auxi-
liar deficientes visuais em sua locomocgdo. Objetiva-se poder identificar objetos e sinais,
tais como: semaforos, placas, pessoas, ruas, arvores e obstru¢des que estejam no cami-
nho. Para a realiza¢do do objetivo principal serd necessario um aprofundamento tedrico
no assunto de classificacdo de imagens. Também, serd importante buscar por trabalhos
semelhantes, bem como seus resultados obtidos.

Como objetivos especificos tem-se 0s seguintes:

1. Identificar o estado da arte em Visdao Computacional para auxilio a deficientes
visuais.

2. Apontar os métodos e técnicas empregados nesta tarefa, observando-se os melho-

res resultados.

Constituir um corpus de imagens para a tarefa proposta.

4. Implementar um modelo computacional de aprendizado profundo para reconhecer
imagens do corpus.

5. Avaliar os modelos produzidos e selecionar a melhor arquitetura de Visao Com-
putacional desenvolvida.

e

2. Estado da arte

Para ser possivel construir um modelo de Inteligéncia Artificial para classificar imagens
do meio urbano alguns conceitos principais sao necessarios, como por exemplo o que €
classificagdao e como as redes neurais realizam essa tarefa.

2.1. Classificacao de imagens

Antes de entender os conceitos que envolvem a Inteligéncia Artificial é necessario com-
preender classificacdo. A classificacdo no aprendizado de mdquina envolve algo muito
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parecido com a forma com que as criangas aprendem a ler em salas de aula. O profes-
sor(a) mostra ao aluno um objeto, como um lapis. Apds, 0 mesmo professor escreve as
letras L-A-P-I-S que compdem o nome do objeto. Desta forma o individuo realiza tenta-
tivas e erros ao longo do aprendizado até o0 momento de associar a palavra a um objeto
por conta propria.

A classificag@o de algo em Inteligéncia Artificial € como o exemplo anterior. O
modelo classificador precisa receber as informacdes dos varios exemplos que se deseja
classificar. Estes exemplos em Inteligéncia Artificial sdo nomeados de amostras. Entdo,
juntamente com as amostras € necessdrio informar o nome do objeto que se deseja obter a
classificacdo. Esse nome em Inteligéncia Artificial é conhecido como rétulo. Desta forma,
apos o treinamento, a Inteligencia Artificial conseguird ou nao classificar as amostras
recebidas em seus respectivos rotulos. Logo, quando h4 a classificacdo correta € chamado
de aprendizado. Entre outras técnicas de classificacdo, atualmente existem algumas em
uso [Turban et al. 2008], sdo elas:

« Arvores de decisio

Andlise estatistica

Redes neurais

Classificador Bayesiano
Algoritmos genéticos

Teoria dos conjuntos aproximados

Aprofundando no conceito de classificagdo, mais especificamente na classificacao
de imagens, que é um dos principais requisitos deste trabalho, percebe-se a presenca de
uma maior complexidade, pois, hd muitas varidveis envolvidas, como por exemplo: o
foco, a luminosidade, o angulo de captura, a distancia entre a camera e os objetos, a
qualidade da imagem e entre outros. Assim para melhor entendimento, os classificadores
sdo divididos em pixel a pixel e por regides, [SPRING 2006].

Os classificadores pixel a pixel utilizam apenas a informacdo de um pixel para
achar regides homogéneas, como é o caso das Deep Learning.

J4 os classificadores por regido utilizam determinadas regioes de textitpixels para
identificar regides homogéneas, inicialmente utilizando as bordas nas figuras para unir
regioes, como € o caso da Convolutional Neural Network (CNN).

Para que um classificador de imagens consiga identificar classes de objetos, ele
precisa inicialmente passar por um processo chamado de treinamento. O treinamento
pode ser dividido basicamente em dois tipos: supervisionado e ndo supervisionado. Ha
também outras formas de treinamento, porém sao variacdes das duas principais € nao
serdo explanadas neste momento.

O treinamento supervisionado consiste na légica do aluno que precisa de um pro-
fessor. Ou seja, as regides das amostras de imagens sdo previamente classificadas em
rotulos conhecidos por um humano. Assim, o modelo receberd como parametros: a ima-
gem e o seu rétulo, tendo que aprender como classificar corretamente os mesmos.

Por outro lado, ha o treinamento nao supervisionado, que € o caso da légica do
aluno que aprende sozinho em casa. Assim, ndo hd uma classificagdo prévia nas amostras
de imagens, ou seja, o modelo terd que realizar, com base nas imagens disponiveis, a



comparacao de caracteristicas presentes nas figuras e identificar padroes semelhantes que
possam ser divididos em grupos. Os grupos encontrados sdo chamados de clusters e o
algoritmo responsdvel por esse processo é chamado de algoritmo de clustering, como
exemplo o algoritmo K-means.

2.2. Redes Neurais Artificiais

Em Inteligéncia Artificial existem indmeros algoritmos cujo o objetivo € classificar
informacdes em rotulos. Porém, dentre eles hd um grupo em especial que tenta imitar
o funcionamento do cérebro humano, as chamadas Artificial Neural Network (ANN) ou
Rede Neural Artifical (RNA) em portugués.

Assim quando as primeiras redes surgiram e a ideia de poder replicar o funciona-
mento da mente humana se expandiu, houveram muitos estudos. Entretanto até o ano de
1969 os estudiosos estavam tdao entusiasmados com o assunto, dos quais as promessas e
desilusdes que todas as discussdes causavam, que ao perceberem o pouco progresso oca-
sionou em uma estagnacdo do assunto até 1981, os chamados ’anos desiludidos’. O fato
ocorrido deve-se em grande parte a baixa capacidade de processamento dos computado-
res da época, os quais tiveram um grande salto de desempenho a partir dos anos 2000.
Inclusive, foi o que ocasionou a utilizacdo de redes neurais em diversas aplicacdes, como:
aviagdo, previsao, diagndstico de doengas e muitos outros [Academy 2019] (cap. 2).

Atualmente existem diversas variagdes de redes neurais, no entanto, hd uma em
especial cujo o foco esté na classificacdo de imagens, estas sao as Redes Convolucionais.
Por conta deste trabalho focar especificamente na classificacao de imagens foi proposto
uma maior concentracdo de estudo nas CNNGs.

2.3. Redes Convolucionais para a Classificacao de Imagens

Uma CNN compreende uma arquitetura Deep Learning para classificacdo de imagens.
Elas também estdao no grupo de algoritmos que tentam representar e simular o funciona-
mento da mente humana. No entanto, diferentemente das simples redes neurais multi-
camadas, que classificam dados em ambitos gerais, o foco das CNNs estd na Visao Com-
putacional.

O surgimento das primeiras ideias sobre Redes Neurais Convolucionais foram
ainda no anos de 1970. Entretanto e principalmente por conta da limitacdo de hardware,
foi apenas em 1998 que [Lecun et al. 1998] conseguiu criar uma rede capaz de reconhecer
digitos manuscritos. Assim, o nome dado a esse algoritmo foi de LeNET e posteriormente
foi substituido para Rede Neural Convolucional.

Antes das ConvNets, para que um modelo de classificagdo de imagens fosse trei-
nado, cada pixel de uma imagem era associado a um neurdnio artificial da camada de
entrada. No entanto, na maioria das situacdes a proximidade com que um elemento da
imagem tem com outro é extremamente importante. A proximidade dos elementos fazem
com que um determinado objeto ou agdo faga sentido. Desta forma, as arquiteturas de re-
des neurais mais antigas nao conseguiam relacionar as partes superiores da imagem com
as partes inferiores. Ou entdo a direita e a esquerda. Por conta deste empecilho, essas ar-
quiteturas ultrapassadas acabavam possuindo conexdes inflexiveis entre os neurénios.Por
outro lado, os neurdnios de uma rede convolucional ndo sdo responsaveis por apenas um



pixel da imagem. Mas, por uma determinada regido de pixels. Essa regido e seu tamanho
¢ denominado de kernel.

Inicialmente a Rede Neural Convolucional recebe a imagem como parametro de
entrada. Porém, os neur6nios ndo sao capazes de processar trés informagdes simultaneas,
como os trés niveis de cores. Assim, para que seja possivel manter todas as caracteristicas
pertinentes para a classificacdo, e também ndo ser necessdrio converter a imagem uti-
lizando filtros em nivel de pré processamento, os detalhes de cores Red, Green e Blue
(RGB) sdo mapeados em uma matriz tridimensional. A Figura 1 representa uma imagem
de tamanho 4x4 mapeada e trés matrizes(azul, verde e vermelho). As camadas resultantes
deste processo sdo nomeadas de canais.

3 Colour Channels

Height: 4 Units
(Pixels)

Width: 4 Units
(Pixels)

Figura 1. Representa¢ao de imagem convertida em matriz tridimensional

Obtido de [Academy 2019]. (cap. 40).

ApOs a entrada da imagem, as informagdes irdo passar por inimeras camadas,
sendo que, essas camadas possuem diferentes funcdes e finalidades. Assim, sdo denomi-
nadas de:

1. Camada de pooling
2. Camada de convolucao
3. Camada completamente conectada

A Figura 2 exemplifica da esquerda para a direita o0 caminho que uma imagem
percorre até ser classificada. A imagem do péssaro entra no classificador, passa pelas
camadas de convolucgdo, pela camada de pooling, pela camada de rede neural completa-
mente conectada e por fim resulta nas probabilidades de cada classe. Assim, para uma
melhor compreensao, as partes e camadas que compdem o funcionamento das CNNs fo-
ram sub divididas em secdes.

2.3.1. Campos receptivos

Como dito anteriormente, as redes neurais possuem uma diferenca quanto a0 mapeamento
dos pixels das imagens em relag@o as suas antecessoras. Assim, para compreender como
as CNNs conseguem realizar tal tarefa € necessédrio entender o conceito de campo re-
ceptivo. Dessa forma para iniciar, pode ser feito uma demonstragdo na Figura 3 com a



convolution + max pooling VEC
nonlinearity

convolution + pooling layers fully connected layers M binary classification
Figura 2. Exemplo de Rede Neural Convolucional

Obtido de [Academy 2019]. (cap. 10).

imagem de um seméforo. O campo visual que separa e processa uma determinada parte da
imagem de forma individualizada, como no exemplo, é considerado um campo receptivo.

Figura 3. Exemplo de Campo Receptivo

Ja na rede neural propriamente dita, temos que, cada neurénio da camada oculta
serd responsavel por mapear uma regidao de neurdnios da camada de entrada. Esse ma-
peamento € realizado pela conexdo apenas entre o neurdnio da camada oculta com os
neur6nios que fazem parte da sua regido de mapeamento.A camada de entrada por sua
vez, poderd armazenar tanto as informac¢des da imagem em sim, quanto conter neuronios
que também mapeiam uma camada anterior. Uma demonstracao pode ser vista na Figura
4, em que o primeiro neurdnio da primeira camada oculta se conecta com um regido de
5x5 de neur6nios da camada de entrada.

input neurons

first hidden layer

Figura 4. Campo Receptivo do neurénio 1 da camada oculta
Obtido de [Academy 2019]. (cap. 41).

Seguindo, todos os neurdnios da camada de entrada deverdo estar conectados com
seus devidos neurodnios na camada oculta. Porém um neurénio da camada oculta devera



estar conectado apenas com os neurdnios da sua regido de mapeamento. Assim, o tama-
nho da camada oculta dependera de trés fatores, do tamanho da camada de entrada, da
dimensao do campo receptivo(3x3, 5x5, 7x7,...) e principalmente do stride length.

O stride length é o comprimento de passada. Ou seja, é o valor de deslocamento
para o préximo campo receptivo. No caso do stride length ser 1 o segundo neur6nio terad
seu campo receptivo deslocado um neurdnio para a direita, como é o caso da Figura 5.
O valor do stride length e em especial da quantidade de neurdnios do campo receptivo
podem assumir valores maiores em casos de imagens grandes [Academy 2019].

input neurons
LTt T P first hidden layer
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Figura 5. Campo Receptivo do neurdnio 2
Obtido de [Academy 2019]. (cap. 41).

Entdo, chega-se na conclusido que o conjunto de todos os neurdnios com os seus
mapeamentos dos campos receptivos € considerado um mapa de atributos ou carac-
teristicas, pois sua principal funcdo € extrair informacgdo util a partir das imagens ori-
ginais.

2.3.2. Camada de convolucao

Os campos receptivos sao Uteis para encontrar as caracteristicas em uma imagem. Porém
se um olho humano fosse encontrado em uma imagem por uma camada perceptiva, ndo
seria o suficiente para assumir que a imagem € de um rosto humano. Apenas com uma
andlise completa de todas as caracteristicas seria possivel assumir a presenga ou ndo de
um rosto humano, [da Silva et al. 2019] (pag. 192).

Assim, a camada de convolugdo € constituida por um conjuntos de varias camadas
ocultas de caracteristicas, sendo, que cada uma serd responsdvel por uma caracteristica
diferente, podendo entdo, capturar todas as abstragdes dos atributos das imagens em uma
informacao ainda mais caracterizadora da imagem. Na Figura 6 € possivel identificar a
esquerda uma camada de 28 x 28 neurOnios, os quais poderiam ser os valores de uma
imagem. E na direita 3 camadas ocultas, de 24 x24 neurdnios cada, de atributos das
imagens, formando assim uma camada convolucional.

2.3.3. Camada de pooling

As camadas de pooling sdo responsdaveis por agrupar as caracteristicas da imagem obtidas
na camada de convolucdo e geralmente sdo incluidas apds essa, [Academy 2019].



25 x 28 input neurons first hidden layer: 3 x 24 x 24 neurons

Figura 6. Mapas de atributos de caracteristicas
Obtido de [Academy 2019]. (cap. 42).

O método realiza uma compactacdo das caracteristicas através da reducdo de di-
mensionalidade, e também a reducdo de conexdes entre os neurdnios das camadas de
convolugcdes com as camadas posteriores a camada de pooling. O stride length e a di-
mensdo da regido para a montagem da camada de obten¢do de caracteristica também ¢é
utilizado para a obtencdo da camada de pooling. Assim, como pode ser demonstrado na
Figura 7, uma regido de neurdnios 2x2(a esquerda) sendo convertida em um neurdnio na
camada de pooling(a direita).

hidden nenrons (output from feature map)

max-pooling units

oo
=122 ]

Figura 7. Exemplificacao de um pooling de 2x2
Obtido de [Academy 2019]. (cap. 43).

A obtencdo do resultado para o neurdnio de pooling pode assumir uma de duas
formas possiveis, sendo que, com a escolha sendo feita no comeco do treinamento, nao
poderd mais ser alterada. Essas duas formas sdo na verdade dois cdlculos matematicos
diferentes: max pooling e average pooling.

O max pooling ou critério maximo € obtido selecionando o maior valor dos
neuronios da regido dentro da camada de atributos. Ja o average pooling ou critério da
média é obtido pelo cédlculo de média entre todos os neurdnios da regido, ou seja, a soma
de todos os valores dividido pela quantidade total de neur6nios, [da Silva et al. 2019]
(pig. 205). A Figura 8 demonstra um exemplo dos dois critérios possiveis. A esquerda
ha uma tabela, que seriam os valores dos neurdnios na camada de caracteristica. No canto
superior direito ha uma tabela exemplificando a camada de pooling resultante utilizando o
critério maximo. Ja no canto inferior direito, também ha uma tabela resultante da camada
de pooling, porém utilizando o critério da média.

No entanto, como visto na se¢do da camada de convolucdo, hd n possiveis ca-
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Figura 8. Calculo de exemplificacao dos métodos de pooling maximo e de média

madas de atributos. Portanto, a camada de pooling também ird conter n camadas, mas
com a reduc¢do, como € possivel visualizar na Figura 9. A camada inicial esquerda com
dimensdes de 28x28 neurdnios. Uma camada convolucional no centro com 3 camadas
ocultas de 24x24 neur6nios cada. E por fim, na direita, uma camada de pooling também
de 3 camadas ocultas, porém cada camada com apenas 25% de neurdnios em relacdo a
camada anterior.

28 x 28 input neurons 3 % 24 % 24 neurons

— 3 x 12 x 12 neurons

Figura 9. Esquema de rede neural convolucional com trés camadas
Obtido de [Academy 2019]. (cap. 43).

2.3.4. Camada completamente conectada

Por fim, a camada completamente conectada nada mais €, do que uma Rede neural Ar-
tificial (RNA) em que todos os neurdnios de uma camada estdo conectados com todos
os neurdnios da camada seguinte, ou seja, a camada completamente conectada é uma
Multilayer Perceptron (MLP).

Desta forma os valores da camada de entrada da MLP serdo os neurdnios da ultima
camada de pooling, enquanto que, a camada de saida da MLP terd a mesma quantidade
de neurdnios que o conjunto de amostras terd de classes. Porém o resultado ndo serd
zero ou um para a classificac@o das classes, mas sim uma probabilidade da imagem ser as
pré-determinadas classes.

2.4. Trabalhos Relacionados

Para que fosse possivel buscar trabalhos relacionados a este de forma imparcial e analitica
foi realizado um processo de revisao sistemdtica. A revisao sistematica tem como objetivo
identificar conhecimento cientifico previamente desenvolvido por outros pesquisadores.



Para tal fim, levou-se em consideracdo o guia de [Sampaio and Mancini 2007] no qual fo-
ram pré-estabelecidos critérios de coleta e andlise de material bibliografico. Para auxiliar
na pesquisa, o portal Science Direct’ foi definido como a fonte de material cientifico a ser
pesquisado. Apds essa escolha, cinco passos foram estabelecidos para a realizacao desta
tarefa:

Identificacdo das palavras chaves
Filtragem inicial

Download do material

Anélise superficial

Andlise aprofundada

ARSI

No passo 1 houve a identificacdo das palavras chaves. Neste passo foram definidas
as palavras chaves da busca como sendo: ‘computer’, ‘vision’, ‘visually’, ’impaired’ ,
‘object’ e ‘recognition’. Elas foram inseridas de forma combinada no filtro de pesquisa
do portal resultando em 2.889 documentos recuperados.

No passo 2 foi realizada a filtragem inicial. Para reduzir de forma significativa
a amplitude das informacdes pesquisadas foi reduzido a documentos de 2019 a 2022 e
selecionados apenas dos tipos: ’Review articles’, ‘Research articles’, ‘Book chapters’ e
’Data articles’. Obteve-se entdo 363 documentos recuperados.

No Passo 3 ocorreu o download do material bibliografico. Antes da leitura super-
ficial apenas os documentos que disponibilizaram arquivo em formato Portable Document
Format (PDF) foram baixados. Obteve-se assim 57 documentos para serem analisados.

Em sequéncia, o passo 4 da anélise superficial foi feito. Na anélise superficial foi
realizada a leitura do titulo e do resumo dos artigos. Dos 57 documentos, observou-se que
apenas 12 tratavam de um assunto relacionado a este trabalho.

Por fim, no passo 5 realizou-se a andlise aprofundada. Por meio dela, apds a lei-
tura e andlise de todos os 12 documentos, foram descartados 7 artigos nao relacionados.
Sendo assim, apenas 5 artigos que continham tema e objetivo similares foram seleciona-
dos e s@o apresentados nesta se¢do. Vale ressaltar, que 2 artigos haviam sido selecionados
para este trabalho, porém as apresentacdes dos resultados de um deles eram apresentadas
de forma qualitativa, ou seja, com a realizacdo de pesquisa com usudrios. Ja o outro,
possuia métricas de uso de processamento e memoria. Assim, a andlise comparativa dos
resultados deste trabalho com os artigos ndo seria possivel, logo foram removidos.

A Tabela 1 apresenta os 5 artigos resultantes do processo de revisao sistematica e
suas métricas de resultado. O primeiro trabalho, desenvolvido por [Sreeraj et al. 2020],
trata do uso da vis@o computacional para auxiliar no dia-a-dia dos deficientes, identi-
ficando objetos e obstaculos. O segundo trabalho, desenvolvido por [G S et al. 2020],
visa facilitar a navegacdo de deficiente identificando porta, também como, a direcdo e a
distancia da porta. O terceiro trabalho, desenvolvido por [Noceti et al. 2019], trata de um
6culos cujo objetivo € auxiliar a comunicagao social para multiplas deficiéncias. O quarto
trabalho, desenvolvido por [Agrahari and Ghosh 2020], trata do reconhecimento de texto
com multiplas orientacdes em uma cena natural. Por fim, o quinto trabalho, desenvolvido

7ScienceDirect. Elsevier B.V. Disponivel em: https://www.sciencedirect.com. Acessado em: 18 abr.
2021



por [Elgendy et al. 2021], trata de um sistema de auxilio a localiza¢do e navegacao para
um ambiente interno baseado em marcadores posicionados nas paredes.

Tabela 1. Medidas de desempenho em estudos relacionados

Nro Referfncia Classificacio Aee Spec: Sens
1 Sreeraj et al. (2020) Faster-RCNN 1% 8% M%
2 CNN - Teste | 079
CNN - Texte 2 B4
CNN - Texie 3 2%
CNN - Teste 4 RT%
G S eral (2020) CNN - Texte 5 Q2%
CNN - Teste 6 O8%
CNN - Teste 7 0%
CNN - Teste 8 B45%
CNN - Teste 9 Q2%
3 Noceti ef al. (2019) Caffe network 08%
4 CRF - Horizontal 02% - 02,1%
Agrahari & Ghosh (2020) CRF - Non-Horizontal  89,28% - 98,2%
CRE - Curve B8% - B7.9%
5 Elgendy, Sik-Lanyi & Kelemen (2021)  Tiny-YOLOW3 99.31%

As secdes seguintes descrevem as principais caracteristicas dos trabalhos identifi-
cados no processo de revisao sistemaética.

2.4.1. Auxilio a cegos na identificacao de objetos e da distancia dos mesmos

O trabalho desenvolvido por [Sreeraj et al. 2020] visa identificar objetos e a distancia dos
mesmos em uma cena, desta forma, ajuda os deficientes visuais a conseguir identificar
obstaculos em seu caminho e a um preco acessivel. Para que isso seja possivel, o diagrama
apresentado na Figura 10 mostra o funcionamento da classificacdo das imagens. Através
da tecnologia Internet of Things (10T), um Arduino® juntamente com um sensor ultra-
sonico captura a distancia e a transforma em som. J4 a imagem é capturada por um
Raspberry pi® acoplado com uma cAmera, entdo, as imagens sdo enviadas para serem
reconhecidas pelo modelo e as regides que contém os objetos reconhecidos sdo marcadas
com blocos. Por fim o nome dos objetos classificados na cena atual sdo transformados
também em 4dudio. Ja para o treinamento de um modelo de inteligéncia artificial, os
autores utilizaram a biblioteca OpenCV'? em Python e o algoritmo utilizado foi o de uma
CNN modificada, o Fast-RCNN, obtendo os seguintes resultados: 94% de sensitividade,
84% de especificidade, 92% de precisdo e 91% de acuricia e apresentados na Figura 11.
Por fim, na Figura 12 € possivel visualizar a interface do sistema reconhecendo objetos
em tempo real. Nesta por sua vez, ja é possivel visualizar a imagem de uma cena natural
com objetos sendo reconhecidos em regides marcadas em blocos de corres diferentes. As
pessoas em rosa, uma garrafa em azul e uma mesa em amarelo.

8 Arduino. Disponivel em: https://www.arduino.cc/. Acessado em: 16 jun. 2021
Raspberry Pi. Disponivel em: https://www.raspberrypi.org/. Acessado em: 16 jun. 2021
190penCV. Disponivel em: https://opencv.org/. Acessado em: 16 jun. 2021
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Figura 10. Diagrama do funcionamento do sistema do trabalho 1
Obtido de [Sreeraj et al. 2020].

Objects label to
Audio

Sensitivity(Recall) | 0.94 | TPR=TP/(TP+FN)
Specificity 0.84 | SPC=TN/(FP+TN)
Precision 0.92 | PPV=TP/(TP+FP)
Accuracy 0.91 | ACC=(TP+TN)/(P+N)

Figura 11. Resultados de performance do trabalho 1
Obtido de [Sreeraj et al. 2020].

2.4.2. Auxiliar cegos a encontrarem a localizacao de uma porta através de audio 3D

O trabalho 2, de [G S et al. 2020], com o objetivo de assistir deficientes visuais em
locomocao, foi um estudo de um protétipo de reconhecimento de portas. Assim, para
que a pessoa usudria conseguisse identificar o local do destino(a porta), o prototipo in-
forma através de dudio tri-dimensional em um fone de ouvido a distancia e a dire¢do. A
Figura 13 mostra um pseudocédigo do funcionamento do protétipo, ocorrendo o recebi-
mento de uma imagem, a classificagdo da imagem e o envio da informacdo ao sintetizador
de voz. J4 para a implementacdo de um modelo, os autores optaram pelo uso da ferra-
menta SSD MobileNet!!, esta implementa tanto o Single Shot Detection (SDD) quanto
uma CNN. Apds o desenvolvimento do modelo os autores realizaram 9 testes, dos quais
3 estdo disponiveis na Figura 14, o melhor resultado de acurécia foi de 97% e o pior foi
de 84%. Assim temos que na Figura 15 € apresentado uma porta a esquerda em relagao
ao usudrio sendo reconhecida.

2.4.3. Oculos para auxiliar na comunicacao social em multiplas deficiéncias

O trabalho 3 desenvolvido por [Noceti et al. 2019] € o estudo de um protétipo de 6culos
para auxiliar pessoas em multiplas dificuldades. O objetivo € facilitar e melhorar a
comunicacao social dessas pessoas com o restante da sociedade. Estas funcionalidade
estdo melhor expressas na Figura 16 que representa o funcionamento do protétipo. As
imagens foram obtidas por cameras de dois celulares de resolu¢do de 1182 x 665, ja
a camera do 6culos possui uma resolugdo de 640 x 480 e foram redimensionadas em
aproximadamente 60% do tamanho original, cujo objetivo foi melhorar a performance de
processamento. Os autores utilizaram o método K-means em conjunto com a extragao de
forma esparsa dos dados e ap6s realizaram uma normalizacdo nos mesmos para somente

""MobileNet. Disponivel em: https://keras.io/api/applications/mobilenet/. Acessado em: 16 jun. 2021



Figura 12. Resultado em tempo real do reconhecimento de objetos do trabalho 1
Obtido de [Sreeraj et al. 2020].
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Figura 13. Pseudocodigo do funcionamento do protétipo do trabalho 2
Obtido de [G S et al. 2020].

ao final executar o treinamento dos modelos. Diversos modelos foram experimentados,
porém a CNN foi o modelo que apresentou o melhor desempenho. Sendo que para a CNN
foi utilizado um modelo de 6 camadas, resultando em uma saida de um vetor de tamanho
de 4096. Apods o processo de treinamento, os autores conseguiram uma acuracia de 98%
no melhor modelo, porém nao identificaram qual foi o algoritmo utilizado para tal. Outro
ponto levantado no trabalho 3 que os autores observaram € o fato de que o modelo baseado
em CNN possui de modo geral uma performance de processamento inferior as demais,
isso deve-se ao motivo do modelo necessitar mais amostras de imagens para a realiza¢ao
do treinamento, o que ocasionaria uma impossibilidade de uso de forma escalavel. Os
resultados obtidos no trabalho 3 podem ser visualizados na Figura 17, a qual demonstra
as informacodes de cada categoria de objetos.

2.4.4. Deteccao de texto em imagens naturais em multiplas orientacoes

O trabalho 4 devolvido por [Agrahari and Ghosh 2020], visou abranger o reconhecimento
de texto em cenas naturais em multiplas formas e orientagdes, como: horizontal, ndo
horizontal e curvos. Assim, a funcionalidade de poder reconhecer texto em placas, nomes
de produtos e valores € muito relevante para os deficientes visuais, pelo simples fato, de
que a grande parte desses texto ndao possui um codigo Braile ou esta distante ao toque da
pessoa, ocasionando a necessidade de questionar alguém proximo sobre oque esta escrito.

As imagens utilizadas para o treinamento dos modelos foram obtidas do IITR 7ext



Test Case 7 Test Case & Test Case 9

Classification Accuracy a7 e 54 % 92 %

Average Depih 11031 cm 13637 cm L4141 cm

Top Left Coordinate (X1, ¥) {26, 17) (57,31) (98, M

Bottom Right Coordinate (X2, (B05, 460) (393 455) (358, 454)
i)

Mormalized Values (X, %, Z) {0007, -0.03, 3 68) (=148, 0ua, 4.54) (=144, 003 4.71)

Figura 14. Casos de teste 1,2 e 3 do trabalho 2
Obtido de [G S et al. 2020].

Figura 15. Porta sendo reconhecida no trabalho 2
Obtido de [G S et al. 2020].

Datasets'?, este contém amostras de imagens em orientacdo horizontal, linear ndo hori-
zontal e textos curvos, além de conter palavras em inglés, chinés, devandgari e bengali.

A Figura 18 mostra o diagrama de como a imagem obtida passa pela detec¢ao do
texto. Inicialmente a imagem € convertida para escalas de cinza, apds a imagem passa
pela deteccao Maximally Stable External Regions (MSERS), que € a deteccdo de regides
com possiveis letras, entdo as regides selecionadas sdo intersectadas com a imagem, apds
a imagem passa por um algoritmo chamado Canny Edge Detector, que € a deteccdo de
bordas, ap0s € realizada uma filtragem de texto utilizando o Stroke Width Transformation
(SWT) para remover regides nao textuais, € novamente intersectada com a imagem origi-
nal, por fim é realizado a deteccdo do texto. A Figura 19 mostra duas imagens de textos
sendo reconhecidos, em que a borda em verde € a regido que foi detectada a presenca de
letras.

Por fim o resultados na Figura 20 demonstram que o modelo apresentado pelos
autores atingiu 92% de acurdcia para textos na horizontal, 89,28% para textos nao ho-
rizontais e 88% para textos curvos. Assim € possivel identificar que textos curvos siao
mais complexos para métodos classificadores conseguirem reconhecer, pois a acuracia se
apresentou um pouco inferior.

2IITR Text Dataset. Disponivel em: https://www.researchgate.net/figure/
Overview-of-IITR-Text-detection-dataset_tbll_318670925. Acessado em: 16 jun.
2021.
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Figura 16. Representacao das funcionalidade do trabalho 3
Obtido de [Noceti et al. 2019].

Table 4.1 Recognition rate of the BoF representation on each Glassense-Vision dataset use case

Use case kg d Rotation Viewpoi Occlusi Avg.RR Caffe net
Avg. RR (%)

Banknotes 100 100 57.22 B85 9757 75

Cereals 100 100 98.19 98.95 98.92 B6.16

Cans 100 95.83 100 100 9821 94.64

Water bottle 96.67 100 95 100 9761 9048

Medicines 598.14 100 100 100 9949 9091

Deodorant stick 100 100 100 100 100 87.88

Tomato sauces 9545 9545 75 93.75 9210 9342

Figura 17. Tabela contendo os resultados do trabalho 3
Obtido de [Noceti et al. 2019].

2.4.5. Sistema de navegacao interno para pessoas com deficiéncia visual baseado em
marcadores

O quinto trabalho foi desenvolvido por [Elgendy et al. 2021], o objetivo dos autores foi
poder auxiliar deficientes visuais na navegacao interna em um centro de compras. Através
da utilizacdo de marcadores impressos nas paredes, o individuo consegue saber onde esta
em para qual direcao seguir. Na Figura 21 € possivel visualizar o esquema de funcio-
namento do sistema proposto. O usudrio primeiro escaneia o marcador e este é enviado
para a base de reconhecimento, retornando o local exato em que a pessoa se encontra
através de audio. Em seguida o usudrio informa via voz o destino e é calculado com base
na posi¢do atual o caminho que deve seguir. As imagens utilizadas para o treinamento
foram de marcadores do tipo Aruco, entre outros marcadores, o marcador do tipo Aruco
¢ possivel visualizar a direita na Figura 22. Ja na Figura 23 € possivel visualizar os mar-
cadores impressos nas paredes tanto de forma perpendicular quanto paralelo as paredes,
facilitando a obtencdo das imagens em diversos angulos de captura.

Para a classificagao das imagens, os autores optaram pela utilizagdo do algoritmo
Tiny-YOLOvV3 com modifica¢des realizadas pelos proprios autores. O algoritmo Tiny-
YOLOV3 € baseado em uma CNN que permite receber uma imagem como entrada, as-
sim, objetivando o reconhecimento em tempo real. Apds alguns testes com diferentes
versoes de modificagdes do modelo original os autores concluiram que o modelo mo-
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Figura 18. Diagrama da metodologia proposta do trabalho 4
Obtido de [Agrahari and Ghosh 2020].

Figura 19. Texto sendo reconhecido em imagem natural no trabalho 4
Obtido de [Agrahari and Ghosh 2020].

dificado versdo 1 apresentou um melhor desempenho em condi¢cdes normais do que o
modelo original, mostrando 98,27% de acuracia, 100% de recall e 99,13% de F1-Score
para a classificacdo do dataset completo, assim podemos visualizar na Figura 24, as 4
versdes dos modelos testados nas linhas, e os quatro datasets testados nas colunas, com
imagens distantes com rotag¢des aplicadas, imagens distantes em condi¢des desfavordveis,
dataset contento todas as imagens e dataset contento todas as imagens em condicdes des-
favoraveis.

2.4.6. Consideracoes finais obtidas do estudo dos trabalhos relacionados

A partir do estudo realizado, observou-se a incidéncia do uso das redes neurais em tra-
balhos relacionados. Por este motivo, considerou-se apropriado o seu uso na proposta
de estudo de caso a ser apresentada. Verificou-se também, a enorme presenca das Redes
Neurais Convolucionais, ou uma adapta¢do da mesma, na maioria dos documentos, logo,
foi optado pela utilizacdo da CNN para treinamento do modelo de reconhecimento de
imagens.

Outra questao importante notada foi que os trabalhos possuem alguns objetos es-
pecificos para estudo. Um objetiva identificar portas, outro identifica pessoas e objetos
em ambiente interno, outro identifica marcadores e outro identifica textos. Assim ao Invés
de selecionar uma gama inicial muito grande de possibilidades de objetos, serdo selecio-
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Figura 20. Resultados do melhor modelo do trabalho 4
Obtido de [Agrahari and Ghosh 2020].
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Figura 21. Esquema de funcionamento do trabalho 5
Obtido de [Elgendy et al. 2021].

nados apenas alguns objetos do ambiente urbano. Desta forma, serd deixado como estudo
futuro o reconhecimento de texto em geral e o reconhecimento de objetos de ambientes
internos.

Para dar prosseguimento, a se¢ao seguinte descreve o estudo de caso proposto, sua
modelagem inicial e os elementos principais.

3. Materiais e Método

Os deficientes visuais passam por diversas dificuldades diariamente. Este desafio se torna
ainda maior quando a pessoa precisa se deslocar em um ambiente pouco conhecido. Di-
ferente de sua casa, ao ter que se deslocar pelas ruas de uma cidade tudo muda a todo
momento. Entdo mesmo que essa pessoa consiga armazenar na sua mente um caminho
e executd-lo diariamente, terd momentos em que ela se encontrard em um local desco-
nhecido, e portanto, precisard de ajuda humana. Assim para tentar minimizar o problema
tornando o individuo mais independente e seguro, foi proposta uma solu¢do, nas segcoes
abaixo, de um modelo de inteligéncia artificial que consiga identificar objetos durante o
deslocamento do pedestre com deficiéncia visual.

3.1. Estudo de Caso

Para um cego, se deslocar pela cidade € um grande problema. A maioria das cidades ndo
apresentam sinalizacdes especificas para eles. Embora algumas iniciativas estejam sendo
percebidas (sinaleiras com 4udio), elas ainda estdo disponiveis em poucos locais. Como
é o caso na cidade de Belo Horizonte!? que até 30 de Novembro de 2020 haviam apenas
11 locais com semaforos que utilizam sinais sonoros.

Segundo a Lei N° 7.853, de 24 de outubro de 1989 a acessibilidade ¢ um direito
da pessoa com deficiéncia visual, tornado um crime para quem desobedecer. Segundo a

3Semiforos com avisos  sonoros. Disponivel em: https://prefeitura.
pbh.gov.br/bhtrans/informacoes/acessibilidade-para-todos/
semaforos-com-avisos—sonoros. Acessado em: 10 jun. 2021.
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Figura 22. Exemplos de diferentes marcadores explanados no trabalho 5
Obtido de [Elgendy et al. 2021].

Figura 23. Imagem dos marcadores sendo capturados no trabalho 5
Obtido de [Elgendy et al. 2021].

lei, € obrigatdrio a utilizacao de piso tatil seguindo as normas da Associacdo Brasileira de
Normas Técnicas (ABNT) em locais de circulagdo de pessoas. A Figura 25 ilustra dois
tipos de piso tatil. O piso da esquerda representa perigo ou cuidado. Enquanto o piso da
direita representa o caminho seguro ou guia.

JaaLei N°11.126, de 27 de Junho de 2005 regulamenta o direito da pessoa com
deficiéncia visual poder adentrar com a presenca de cao-guia em ambientes publicos, com
a excecdlo de ambientes de satide'*.

H4 ainda outras tecnologias que visam melhorar a inclusdo de pessoas com de-
ficiéncia visual, tais como: os leitores de tela, as maquinas de braile e os ampliadores de
tela. No entanto, ainda ha poucos equipamentos que auxiliam no deslocamento em uma
calcada. Existem os exemplo do Be My Eyes, Eye-d ou entao o Aipoly (aplica¢des citadas
na introducao). Porém, essas aplicacdes nao sdao focadas nos problemas especificos dos
centros urbanos brasileiros. Assim, € neste contexto que se insere este trabalho, propondo
o uso de redes neurais para reconhecimento de sinaleiras, obstaculos, buracos, entre ou-
tros.

Para contextualizar, apresenta-se alguns exemplos em que obsticulos e ma
sinalizagdo poderiam atrapalhar o deslocamento de um deficiente visual ou até mesmo
ocasionar um acidente. Na Figura 26 € apresentado um caso em que ha duas situacdes. A
primeira € a presenca de uma grande parada de dnibus que obstrui e dificulta a passagem,
tanto para pedestres videntes quanto para pessoas cegas. No entanto, é possivel identifi-
car também que ndo hd a presenca de piso tatil e € uma calgada irregular, o que poderia
facilitar a identificacao da obstrucao a frente.

Na Figura 27 observa-se um caso que poderia se enquadrar em uma via modelo

14Planalto. Disponivel em: https://www.gov.br/planalto/pt-br. Acessado em: 10 jun. 2021



Far dataset Far Challenging Full dataset Full Challenging

P R | F1 P R F1 P R Fl P R | F1

Tiny-YOLOv3 95.84| 100 | 9788 |93.29 | 9999 | 96.52 | 7831 | 99.98 | 87.84 | 9252 | 100 | 96.11

Modified version 1 97.21 | 9983 [ 9850 | 94.43 | 9990 | 97.00 | 9827 | 100 |99.13 | 9843 |99.96 | 99.19

Modified version 2 TORE | 9063 | 867 | 93.04 [ 99.56 | 9660 | 8917 | 100 | 9428 | B5.82 [99.96 | 92.35

Modified version 3 Q086 | 9920 | 9489 | D685 | 100 | 9540 | 9581 | 0947 | 97.60 | 9897 (9997 [ 99.31

Figura 24. Resultados obtidos com precisao(P), Recall(R) e F1-Score(F1) no tra-
balho 5

Obtido de [Elgendy et al. 2021].

Figura 25. llustracao de piso tatil

para as demais. Contudo, ainda assim ha seus perigos. No quadro amarelo, em destaque
a direita na mesma figura, € possivel identificar um semaforo especifico para deficientes
visuais. A Associacdo Farroupilhense de Deficientes Visuais (AFADEV) estd localizada
no outro lado dessa rua. Na calcada € possivel identificar a presenca de piso tatil. E
no quadro amarelo, logo acima do veiculo, € possivel identificar um sinal visual-sonoro
necessario em saidas de garagens. Mesmo com estas sinalizacdes, o fato de um veiculo
estar estacionado sobre a calcada, impede o deficiente visual de prosseguir seu caminho
em seguranca. Neste cendrio reconhece-se a importancia e contribui¢des de um modelo
baseado em inteligéncia artificial.

Na Figura 28 ¢ identificado que a calcada pode ser considerada como regular. Ou
seja, ndo possui buracos, desniveis ou rachaduras. Porém, ndo hé a presenca de piso tétil.
Também, pode ser visto na imagem tanto uma placa quanto uma drvore. Assim, mesmo
que o deficiente possua uma bengala e consiga desviar da placa e do tronco da arvore, ele
nao conseguira perceber que os galhos da arvore estao tao baixos que poderao até perfurar
um olho de quem estiver passando.

Outro caso de risco encontrado nas cal¢cadas de Farroupilha foi o da Figura 29. Na
imagem os quadros em amarelo sdo antigos canteiros de drvores e arbustos que nio estio
mais ali. Ou seja, que em algum momento foram removidos e esquecidos. Toda via, essa
situacdo pode representar muitos outros casos de pequenos objetos fixos nas calcadas que
poderdo ocasionar uma queda. Tanto para deficientes visuais quanto para demais pessoas
que possuem algum tipo de dificuldade de locomocao. Também é possivel identificar
(porém com um pouco de dificuldade por conta da claridade solar)no quadro superior um
poste de energia elétrica exatamente no meio da calgada.

Como em qualquer centro urbano ha a presenca de indmeras pessoas circulando
na mesma via. Assim, o maior desafio para um deficiente € tentar ndo esbarrar ou até
mesmo nao derrubar outras pessoas com sua bengala. Na Figura 30 € possivel identificar a



Figura 27. Caso de obstrucao por veiculos

obstru¢d@o causada por um arvore e por pessoas. Caso um deficiente esteja passando nesse
exato momento, ele poderd fazer com que essas duas senhoras tropecem em sua bengala.
Ou entdo, ele poderé colidir com quem estiver passando ou com a prépria arvore.

3.2. Percurso Metodolégico

Para seguir uma sequéncia técnica de desenvolvimento do modelo foram organizadas 7
etapas. Estas etapas basearam-se no método de desenvolvimento de uma RNA proposto
por [Turban et al. 2008]. Leva-se em consideracdo que essa selecdo prévia de tarefas e
etapas € fundamental para o desenvolvimento de qualquer trabalho. Caso ela ndo seja
realizada, problemas como defini¢do incorreta das ferramentas e algoritmos podem surgir
em uma etapa muito avangada, ocasionando trabalho extra para corrigir defeitos.

O trabalho foi desenvolvido a partir das seguintes etapas:

Selecdo de Plataformas, Ferramentas e Algoritmo Utilizados

Construcao do conjunto de imagens (dataset)

Pré-processamento das imagens

Defini¢ado de critérios de avaliacao para o modelo

Defini¢do da estrutura e aplicagdo dos algoritmos de Redes Neurais

Selecdo da melhor configuracdo de Rede Neural para a tarefa de classificacao de
imagens

7. Elaboracdo da justificativa da escolha do melhor modelo

S



Figura 29. Caso de obstrucao por objetos sobressalentes nas calcadas

O fluxograma na Figura 31 ilustra essas 7 etapas propostas, bem como o0s ciclos
de retorno a etapas anteriores. Assim, na sec¢ao de resultados € apresentado o desenvolvi-
mento realizado em cada etapa.

4. Desenvolvimento das Etapas e Resultados

A presente sec¢ao descreve o desenvolvimento e resultados obtidos em cada etapa do tra-
balho.

4.1. Etapa 1 - Selecao de plataformas, ferramentas e algoritmos utilizados

O modelo de Inteligéncia Artificial utilizado foi uma Rede Neural Convolucional. Por-
tanto, algumas ferramentas foram necessarias para facilitar o desenvolvimento de um mo-
delo minimamente viével.

A linguagem de programacdo utilizada para o desenvolvimento do modelo foi
Python. Essa escolha levou em consideracdo a enorme gama de bibliotecas que facilitam
o aprendizado de méaquina e aprendizagem profunda em Python, tal como Scikit learn',

TensorFlow, Keras e entre outras.

15Scikit learn. Disponivel em: https:/scikit-learn.org/stable/. Acessado em: 10 jun. 2021



Figura 30. Caso de obstrucao por outras pessoas

Utilizou-se as bibliotecas TensorFlow e Keras. O TensorFlow fornece as ferra-
mentas necessarias para construir uma rede neural convolucional. O Keras auxilia no
processo de construcgdo, treinamento e avaliagado do modelo.

A Figura 32 apresenta os logotipos das ferramentas utilizadas. A linguagem
Python se encontra acima e maior que as demais(para representar a sua importancia).
A ferramenta Jupyter Notebook!® localizada abaixo da linguagem Python. Por fim, as
bibliotecas Keras e TensorFlow estdo nas extremidades.

A Figura 33 mostra uma captura de tela de um trecho de cédigo do tutorial da
biblioteca TensorFLow. Esse trecho informa como importar a biblioteca na linguagem
Python.

4.2. Etapa 2 - Construcao do conjunto de imagens

As imagens para treinamento e teste do modelo classificador foram obtidas com o auxilio
de um protétipo de captura de imagens desenvolvido pelo proprio autor, resultando em
aproximadamente mil imagens. O conjunto das imagens obtidas foi complementado com
imagens publicas do Open Images Dataset V6!,

Para ser possivel capturar as imagens de forma sistemaética foi desenvolvido um
protétipo de captura de imagens, cujo, o objetivo deste protétipo € ser utilizado enquanto
um pedestre se locomove em um centro urbano.

Para a construg¢ao do protétipo foi utilizado uma placa de desenvolvimento cha-
mada ESP32-CAM. Essa placa possui como base o microcontrolador ESP32. Assim,
entre outras funcionalidades, a placa possui uma camera de 2 mega pixels e uma entrada
para micro-cartdes SD. A Figura 34 possui um exemplo deste dispositivo. Na imagem
superior(frente) se encontra a camera e a entrada micro-SD. Enquanto na imagem infe-
rior(verso) estd o micro controlador ESP32 acoplado na placa.

No entanto, a placa ndo possui fonte propria de energia e muito menos um
case (acessoOrio fundamental para a protecdo do dispositivo). Assim, foi necessaria a
construgdo desse equipamento. A Figura 35 mostra a parte externa do protétipo ja fina-
lizado. Um botdo liga/desliga e um display de porcentagem de bateria a esquerda e a

16 Jupyter Notebook. Disponivel em: https://jupyter.org/. Acessado em: 16 jun. 2021
70Open Images Dataset V6. Disponivel em: https://storage.googleapis.com/
openimages/web/index.html. Acessado em: 15 out. 2021



camera a direita. Ja a Figura 36 mostra a parte interna com a bateria a baixo e a placa
ESP32-CAM acoplada em uma placa de prototipagem a cima.

Como qualquer outra placa desse género foi imprescindivel o desenvolvimento
de um cédigo para seu funcionamento. Sendo assim, foi programado para que o dispo-
sitivo capturasse uma imagem a cada segundo. Apds a captura, a imagem € salva em
um micro cartdo SD com um cddigo sequencial. Este codigo sequencial serve para ndao
repetir o nome da imagem e por consequéncia perder imagens ja capturadas. Para esse
codigo sequencial nao ser perdido quando o dispositivo for desligado ele é salvo na EE-
PROM (memoria secunddria interna no micro controlador) toda vez que uma imagem for
corretamente capturada.

4.3. Etapa 3 - Pré-processamento de imagens

Na etapa de pré-processamento de imagens foi realizado a classificacdo e separagcao das
amostras obtidas na etapa 2, bem como, a organizacdo da estrutura de arquivos nos
padrdes necessdrios para inserir o conjunto de imagens em um dataset da biblioteca Ten-
sorFlow.

As imagens cruas (obtidas diretamente de cameras) foram segmentadas com re-
cortes. Ou seja, a partir de uma imagem abrangendo um centro urbano foram recortadas
as partes que continham apenas os objetos de estudo. Por conta das grandes cidades se-
rem um ambiente voluptuoso em detalhes, apenas 8 classes de objetos foram selecionados
para inserir no treinamento do classificador, elas sao as seguintes:

Bicicleta

Faixa de pedestre
Pessoa

Piso tatil

Planta

Semaforo aberto
Semaforo fechado
Veiculo

PN R P~

As imagens ap0s recortadas foram armazenas em um diretdrio para a constru¢ao
do dataset. Dentro deste dataset foram criados oito pastas com os nomes de cada classe.
Entdo, cada uma dessas imagem foi classificada e depositada em sua respectiva pasta.
A Figura 37 exibe a quantidade de amostras por classe. Com excecdo de piso-tatil e
semaforo aberto, todas as demais apresentam 300 amostras, totalizando 2179 amostras.

Para visualizar as imagens que compde o dataset a Figura 38 apresenta um frag-
mento contendo 9 imagens. Cada imagem nessa figura contém a sua respectiva classe na
parte inferior. E possivel visualizar 4 imagens de pessoas, 1 imagem de faixa de pedestre,
1 imagem de bicicleta, 1 imagem de veiculo e 1 imagem de piso titil. Estas imagens
contém todas a mesma dimensao, mesmo que o recorte original seja maior ou menor, isSO
porque o modelo precisa receber a camada inicial padronizada em uma quantidade fixa
de parametros. Assim as imagens foram redimensionadas em 64 x 64 pixels.

Por conta da impossibilidade de constru¢do de um dataset em grande escala
tornou-se necessario realizar um processo chamado de augmentation, ou aumento do da-
taset. Esse aumento € realizado por meio da transforma¢do de uma imagem utilizando



alguns parametros, tais como: taxa de distor¢cdo aleatdria, taxa de zoom aleatdrio, taxa
de contraste aleatorio, taxa de rotagdo aleatdria, espelhamento vertical aleatdrio, espelha-
mento horizontal aleatdrio e outros. No caso deste trabalho foram utilizados os seguintes:

* Espelhamento randémico na horizontal
10% de brilho randomico

20% de rotag¢ao randomica

20% de zoom randdomico

* 1% de contraste randomico

O espelhamento apenas na horizontal faz com que ndo gere imagens de ponta-
cabeca, o que seria pouco provavel de acontecer. O brilho auxilia no reconhecimento
de imagens de forma independente da luminosidade. A rotagdo permite que as imagens
sejam capturas com a camera em angulo e ndo apenas na horizontal. Enquanto o zoom
auxilia que imagens de diferentes distancias sejam bem classificadas. A Figura 39 ilustra
um exemplo de uma mesma imagens aplicada 9 vezes o algoritmo de aumento de dataset.
Para aumentar o dataset como um todo foi utilizado uma taxa de aumento igual a 20,
isso significa que para cada imagem serd obtida a imagem original e mais 19 imagens
randomicas do algoritmo de augmentation. Considera-se que esse valor elevado pode-
ria gerar imagens repetidas, porém, a grande quantidade de parametros aleatorios con-
figurados para o algoritmo torna essas imagens distintas, fornecendo assim uma grande
melhoria na taxa de acerto.

Por fim as imagens precisaram passar por uma normalizacdo, que ¢é a
transformacao dos valores RGB (que variam de 0 a 255) para valores decimais que variam
entre 0 e 1. Esse processo € necessario, pois o0 modelo trabalha apenas com valores nesse
intervalo.

4.4. Etapa 4 - Definicao de critérios de avaliacao para o modelo

Nessa etapa foram definidos os critérios para avaliar a qualidade do modelo gerado
por determinado treinamento. Foi utilizado inicialmente para fins de testes, uma
validacdo por Hold Out. Por conta de que o Hold Out é o métodos mais simples
para ser desenvolvido. Contudo, posteriormente utilizou-se o método de Validacdo
Cruzada de 10 particoes. Segundo autores, o método de Validacdo Cruzada ofe-
rece resultados que permite uma anélise mais detalhada do comportamento do modelo
[Faceli et al. 2011][MITCHELL 1997]. No intuito de realizar uma predicao final utili-
zando dados que ndo passaram pelo treinamento e nem pelo teste foi definido que 10%
das amostras deveriam constituir um dataset exclusivamente para essa funcdo, assim, os
90% restantes foram utilizados para treinamento e testes através do mecanismo de cross-
validation, totalizando 217 amostras para a predicdo e 1962 amostras para treino e teste.

4.5. Etapa S - Definicao da estrutura e aplicacao dos algoritmos de redes neurais

Nessa etapa a arquitetura inicial da rede foi construida seguindo a documentagdo da bi-
blioteca TensorFLow. A Figura 40 apresenta como criar uma estrutura de modelo de
Rede Convolucional. A instrucdo ’add’ indica a adi¢do de nova camada. Uma camada
’Conv2D’ € uma camada convolucional e o "MaxPooling2D’ € um camada de pooling uti-
lizando o algoritmo do maior valor. J4 a Figura 41 exibe um trecho de c6digo de exemplo
para a compilacdo e treinamento modelo criado.



Tendo como base o modelo inicial, alguns testes de modificacdes foram realiza-
dos. Camadas de convolugdo e de pooling foram criadas e removidas, também como, ca-
madas e valores foram alterados na camada densa. Por fim, foi verificado que as alteragdes
nas camadas de convoluc¢do e de pooling nao demonstraram melhoria no desempenho do
classificador(entende-se por desempenho nao a velocidade de processamento, mas a ca-
pacidade de classificar corretamente um dado de entrada). Por outro lado, o aumento da
camada densa melhorou de forma significativa os resultados.

Para a implementagao do treinamento foi utilizado o método de Validacao Cruzada
através da biblioteca Sklearn. O método tem como funcionalidade realizar um split do
dataset. Para exemplificar, dado o valor de kFold=10, o método ird retornar 90% dos
indices para serem utilizados para treinamento, e os demais para teste. Desta forma, um
laco de repeticdo foi necessario para realizar o treinamento das 10 parti¢des, sendo que
a cada lago, os indices de treino e de teste precisavam ser obtidos com a funcdo split. A
Figura 42 ilustra a 16gica implementada.

4.6. Etapa 6 - Selecao da melhor configuracao de Rede Neural para a tarefa de
classificacao de imagens

Essa etapa foi executada em ciclos, seguido o caminho do fluxograma na Figura 31. As-
sim, para identificar o melhor modelo foi necessério realizar varios testes. Esses testes
possuiram diferencas uns dos outros no sentido das seguintes questdes: da estrutura do
modelo, da preparacdo dos dados e dos critérios de avaliagao.

Ao final do processo ciclico do desenvolvimento deste trabalho foi obtido uma
melhor estrutura para o modelo classificador. Essa estrutura, que pode ser visualizada na
Figura 43, possui uma camada convolucional de 32 filtros de tamanho 62x62. Em seguida,
tem-se uma camada de pooling maximo( stride 2x2), ap6s uma camada convolucional de
64 filtros. Segue novamente uma camada de pooling maximo(stride 2x2). Entdo, segue
uma camada convolucional de 64 filtros. Por fim, uma camada flatten foi usada para
converter as saidas da camada convolucional para as entradas da camada densa. Por fim,
tem-se duas camadas densas, uma dimensionada para 2048 saidas e outra para 8, saidas.
A ultima camada produz a classifica¢do dos resultados do modelo.

Quanto ao treinamento, foi estabelecido a utilizacdo de apenas 10 épocas para
treinar o modelo. Poucas €pocas ocasionaram o efeito de grande taxa de erro, enquanto
muitas épocas tornaram o treinamento um processo muito custoso € na maioria dos casos
também ocasionou maior taxa de erro. Assim, apds sucessivos testes obteve-se 83,69%
de acuracia média. As acurécias de cada particdo, bem como o desvio padrao da acuricia
média podem ser visualizados na Figura 44.

4.7. Etapa 7 - Justificativa do melhor modelo

Tendo como objeto validar a utilizagdo do modelo para classificar imagens do meio ur-
bano. Os 10% de amostras do dataset foram passados pelo processo de predicdo. A
Figura 45 ilustra os resultados obtidos a partir da predi¢gdo. Como resultado foi possivel
identificar que o modelo reconhece com destaque os semaforos, tanto abertos quanto
fechados, pois a precisao estd acima de 96%. Por outro lado a precisdo das imagens con-
tendo plantas permaneceu em apenas 59% de acurdcia. Contudo, ndo considera-se este
um resultado ruim, pois o recall ficou em 100%, assim todas as imagens contendo drvores
foram corretamente classificadas.



Olhando para a taxa de acerto, os dados utilizados para predi¢do apresentaram
uma menor acuracia, de 78,34%. No entanto, havia desbalanceamento das classes das
imagens, o que pode ter ocasionado tal desempenho. Assim uma matriz de confusio
foi gerada para visualizar graficamente o resultado das predi¢des, ilustrada na Figura 46,
¢ possivel identificar que muitas bicicletas foram classificadas como pessoas e plantas,
muitas pessoas foram classificadas como plantas e veiculos e muitos veiculos foram clas-
sificados como pessoa e planta. Logo, € possivel concluir que a acurdcia nao pode ser
melhor por conta de que o modelo teve dificuldade para separar as caracteristicas dessas
classes. Essa dificuldade pode ter sido influenciada pela alta probabilidade de pessoas
e bicicletas estarem juntas, 0 mesmo ocorre para pessoas, veiculos e plantas. Ou seja,
nao hd como capturar uma imagem apenas contendo uma caracteristica, pois sempre es-
tardo juntas. Desta forma, pode-se concluir que é um erro aceitdvel em alguns casos, por
exemplo: identificar pessoa em uma bicicleta.

Através de uma andlise mais aprofundada nas imagens incorretamente classifica-
das, foi identificado que na maioria dos casos o modelo identifica uma boa probabilidade
para a classe correta, no entanto, por resultar de acordo com a maior probabilidade acaba
retornando uma predicdo incorreta. Como € o caso ilustrado na Figura 47, é possivel
identificar que a classe correta, veiculo em azul, estd um pouco abaixo da classe pessoa,
que resultou em 28% de probabilidade. Assim, o modelo torna-se ainda mais vidvel, para
construir um produto, utilizando-o juntamente com outros métodos e nao apenas a maior
probabilidade.

5. Conclusoes

A inclusdo faz parte de toda sociedade que pretende evoluir, nesse pensamento, 0 mo-
delo construido podera auxiliar milhares de deficientes visuais com uma locomog¢ao mais
segura. Durante o desenvolvimento a etapa de preparacdao das imagens, a mais impor-
tante e também com maior complexidade, apresentou um grande desafio, pois a tarefa
de classificagdo das imagens amplas de centros urbanos em imagens de objetos mais
simples mostrou-se um processo muito manual e dependente de mdo de obra humana.
Mesmo no conjunto inicial de imagens havendo milhares de imagens, o imenso trabalho
de classificagcdo resultou em poucas imagens uteis ao dataset. Assim, € perceptivel que
com o tempo e conforme o dataset aumentar o modelo poderd se tornar ainda mais pre-
ciso. Ainda na primeira etapa destaca-se a dificuldade de encontrar imagens contendo
piso-tétil, devendo-se ao fato de que as cidades implementam muito pouco essa lei, e
quando implementam, realizam de forma incorreta(que acabam nao ajudando esses in-
dividuos).

Para desenvolvimento futuro, pretende-se utilizar o modelo concebido para o de-
senvolvimento de um protétipo publico e de baixo custo utilizando smartfones. Nesse
protétipo também poderiam ser incluidos outras classes de objetos, tais como: paradas
de Onibus, postes, placas, animais, produtos de mercados, leitura de texto e entre outros.
Além da inclusdao de novos objetos ao modelo seria necessario também dispor de um
dataset com mais amostrar por cada classe, o que o tornaria ainda mais preciso.
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Figura 32. Logotipos das ferramentas utilizadas

Import TensorFlow

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import datasets,

layers, models
import matplotlib.pyplot as plt

Figura 33. Captura de tela de trecho de codigo de tutorial do TensorFlow para
importar biblioteca

Obtido de https://www.tensorflow.org/tutorials/images/cnn. Acessado em: 16 jun. 2021
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Figura 34. ESP32-CAM
Obtido de
https://www.usinainfo.com.br/esp32/esp32-cam-camera-ov2640-i0t-5624.html.
Acessado em: 10 jun. 2021.



Figura 35. Visao externa do protétipo de captura de imagens

Figura 36. Visao interna do protétipo de captura de imagens
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Figura 37. Grafico de amostras por classe



faixa_pedestre

planta

Figura 38. Fragmento com algumas imagens do dataset

Figura 39. Exemplo de uma imagem com augmentation

model = models.Sequentiel()

model .add(layers.Conv2D{32, {3, 3)., activation="relu’', input_shepe=(32, 32, 3)))
model .add(layers.MexPooling2D( (2, 2)))

model _add( layers.Conv2D{64, {3, 3), activation="relu’})

model .add(layers.MexPooling2D( (2, 2)))

model .add(layers.Conv2D{64, {3, 3), actiwvation="relu'})

Figura 40. Captura de tela de trecho de cddigo de tutorial do ThensorFlow para
criagao da estrutura de um modelo

Obtido de https://www.tensorflow.org/tutorials/images/cnn. Acessado em: 16 jun. 2021.



Compilar e treinar o modelo o

model . compile{optimizer="adam
loss=tf . keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy( from_logite=True)
metrice=["accuracy’ |)

history = model.fit{train_imeges, train_labels, epochs=18,
validation_deta=(test_images, test_labels))

Figura 41. Captura de tela de trecho de cddigo de tutorial do ThensorFlow para
compilar e treinar modelo

Obtido de https://www.tensorflow.org/tutorials/images/cnn. Acessado em: 16 jun. 2021.

5 Validator
(n_splits=n_folds, shuffle=True)
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acc_per_fold = []
loss_per_fold = []
histories = []

imagens = np.concatenate([x for x, ¥ in dataset], axis=8)
labels = np.concatenate{[y for x, v in dataset], axis=8)

for train_index, test_index in kfold.split{imagens, labels):

Figura 42. Trecho de cddigo que realiza o Cross-Validation

Layer (ftype) Output Shape Faram #

convad_3z {Conv2D) {None, B2, 82, 32) 256
max_pooling2d_2 (MaxPoocling? (Mome, 31, 31, 32) =]
convad_4 {Conv2D) {None, 2%, 29, &4) 18498
max_pooling2d_3 (MaxPocling2 (Mome, 14, 12, &4) =]
convad_S {Conv2D) {Hone, 12, 12, &4) 36928
flatten_1 (Flatten) {None, 9215) a
dense_2 (Dense) {Hone, 2848) 18876418
dense_2 (Dense) {Honz, 8) 16292

Total params: 18,949,128
Trainable params: 18,949,123
Hon-trainable params: @

Figura 43. Estrutura do melhor modelo



515054031372%

- Bccouracy:

= Fold - Loss: 1.

- Beccuracy: 85.204082

— BAccuracy:
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Figura 44. Acuracias das particoes e acuracia média

Acurdcia: 78.3218128248343 %

precision recall fl-score support

2 8.75 B.58 8.584 27

1 B.91 B.E83 a.87 24

2 B.57 B.53 8.65 38

3 B.83 B.E83 a.83 -1

4 8.549 1.648 a.74 7

E B.95 2.95 8.96 24

B 1,28 2.54 8.97 35

7 a.7a B.53 a.5% 35
FCCUracy .78 217
macro avg @.81 2.E2a .79 217
weighted avg @a,52 2.78 8.7 217

Figura 45. Scores das predicoes



bicicleta 6 0 4 0 0 1
30
faixa_pedestre - 1 1 0 0 0
25
pessoa - 3 0 6 0 0 &)
piso_tatil - 0 o] 0 5 1 0 0 0 20
planta - 0 o] 0 0 15
semaforo_aberto - 0 0 0 0 _10
semaforo_fechado - 0 1 1 0
-5
veiculo - 1 0 4 0 1 0
-0

planta -

°
]
=
7]
>

bicicleta -
faixa_pedestre -
pessoa -
piso_tatil -

semaforo_aberto -
semaforo_fechado -

Figura 46. Matriz de confusao das predicoes

pessoa 28% (veiculo) -100

bicicleta -

pessoa -
piso_tatil

planta -
semaforo_aberto
veiculo

faixa_pedestre

semaforo fechado -

Figura 47. Exemplo de predicao parcialmente correta



