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RESUMO

A deficiéncia visual pode causar muitas limitacdes a uma pessoa, o que inclui trabalhar em
tarefas domésticas bdsicas, atividades profissionais, assim, a percep¢do do mundo que os
cerca é bem diferente. O advento de novas tecnologias permite o design e a exploracdo
de novos tipos de dispositivos de auxilio para deficientes visuais. As técnicas de reconhe-
cimento de imagem sdo usadas hd muito tempo como uma ferramenta para compensar ou
complementar as limita¢cdes visuais humanas. Mais recentemente, os avangos nas técnicas
de aprendizado de maquina, como a aprendizagem profunda, ofereceram novas possibilida-
des para construir dispositivos de ferramentas de ajuda que podem desempenhar um papel
significativo na reducdo das limita¢des sofridas pelos cegos. Este trabalho apresenta o de-
senvolvimento de um mddulo de reconhecimento de imagem para ser usado como parte de
uma ferramenta de auxilio existente para pessoas com deficiéncia visual. O mdédulo € ba-
seado em redes neurais convolucionais e € inicialmente direcionado para o reconhecimento

do estado de objetos em ambientes internos.

Palavras-chave: deep learning, redes neurais, deficiéncia visual, caffe.



ABSTRACT

Visual impairment can cause many limitations to a person, which includes working in basic
home duties, professional activities, and also changing the way the world is perceived by
him or her. The advent of new technologies allows the design and exploration of new kinds
of aid devices for the visually impaired. Image recognition techniques have long been used
as a tool to compensate or complement human visual limitations. More recently, advances
in machine learning techniques, such as deep learning, have offered new possibilities to
build aid tools devices that can play a significant role in reducing the limitations suffered
by blind people. This work presents the results related to the development of an image
recognition module to be used as part of an existing embedded aid tool for visually impaired
people. The module is based on convolutional neural networks, and is initially targeted to

the recognition of the state of indoor home objects.

Keywords: deep learning, neural network, visual problems, caffe.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Este capitulo tem como objetivo apresentar o contexto e a motivacdo do tra-
balho desenvolvido. Também serdo apresentados os objetivos e métodos de

pesquisa utilizados, além das principais contribuicdes e organizacio do traba-
lho.

1.1 Contexto e Objetivos

Na drea de reconhecimento de imagens existem muitos topicos a serem estudados ainda. No
que diz respeito a classificagdo e identificacdo de objetos, ha muitas abordagens a disposi¢cao
para que se possa explorar a drea. Uma dessas abordagens consiste na aplicacao de tecnologias
com o objetivo de auxiliar deficientes visuais a perceberem melhor o mundo que os rodeia. Na
bibliografia estudada, as abordagens mais recentes fazem o uso do aprendizado de maquina,
utilizando tanto redes neurais convencionais, como também técnicas de deep learning com ca-
madas convolucionais para realizar o treinamento com bases de imagens a serem identificadas.
O trabalho propde o estudo e avaliacdo de técnicas de deep learning para o reconhecimento de
imagens, explorando ndo apenas a classificacdo do objeto, mas também seus estados, por exem-
plo, identificando se uma porta esta aberta ou fechada. A partir disso, avaliar quantitativamente
e qualitativamente a classificacdo de imagens utilizando deep learning e desenvolver um novo
modulo com esta finalidade para ser incorporado no protétipo de auxilio a deficientes visuais
(DOURADO; PEDRINO, 2018). Assim, o trabalho apresenta a finalidade de auxiliar a movimenta-
cdo destes em ambientes internos reconhecendo objetos como portas, gavetas, cadeiras, mesas,

geladeiras, fogdes, escadas e armarios.
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1.2 Objetivos Gerais

O trabalho tem como objetivo geral o estudo de métodos de reconhecimento de objetos
utilizando técnicas de deep learning para o desenvolvimento de um classificador para ambientes
internos, utilizando como ambiente de testes o Departamento de Ciéncia da Computagdo da
Ufscar e classificando ndo s6 uma série de objetos mas também seus estados, como aberto e
fechado. O desenvolvimento do classificador para estes objetos visa ser aplicado ao protétipo
(DOURADO; PEDRINO, 2018) de auxilio a deficientes visuais que tem a fun¢do de identificar
caminhos livres e obstdculos durante o percurso do usudrio. O protétipo serd descrito de forma
mais detalhada no capitulo 4. Este trabalho pode impactar diretamente na vida de pessoas
com deficiéncias visuais, aumentando a percep¢do do ambiente que as cerca, proporcionando
também para o meio cientifico um estudo que mostre a viabilidade da utilizac@o de técnicas de

redes neurais profundas para a classificagdo de imagens.

1.3 Objetivos Especificos

Entre os objetivos especificos do projeto estd a criagdao de bases de imagens para o treina-
mento dos algoritmos, a realizacdo de testes em laboratério para simular o funcionamento do
modulo e um teste pratico com a utilizagdo do protétipo do aparelho embarcado com o médulo
desenvolvido. A construcao das bases foi planejada para estabelecer parametros para serem
utilizados no treinamento, sendo feitas variagdes na quantidade de imagens para cada classe na
base e nas quantidades de épocas treinadas. A simulacdo visa testar o treinamento dos algorit-
mos que serdo utilizados, sendo a escolha destes algoritmos baseado no levantamento bibliogra-
fico realizado, e a validacdo dos que apresentarem melhores valores de acuricia para a criacdo
de um novo médulo de classificagdo de imagens para o protétipo (DOURADO; PEDRINO, 2018).
Por fim, a utilizacdo do médulo desenvolvido embarcado para medir ndo s a sua acurécia, mas

também o seu tempo de resposta na classificacdo de objetos.

1.4 Meétodo de Trabalho

A proposta inicial do trabalho foi o desenvolvimento de um moédulo de identificacdo de
objetos para o prototipo de auxilio a deficientes visuais (DOURADO; PEDRINO, 2018) com o
objetivo de realizar a implementacdo do reconhecimento de estado em algumas categorias de
objetos ao serem identificados. Para a realizacdo do objetivo foi feito a utilizacdo de CNN’s

e também testado a classificagdo com método diferente, assim comparando o desempenho de
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cada método testado com o alcangado com o uso de CNN e verificando se € o melhor e 0 método
mais adequado para ser utilizado. Também foi visada a portabilidade da solucdo desenvolvida

para a placa utilizada no projeto do protétipo.

O método de trabalho que foi utilizado para o desenvolvimento deste projeto de mestrado
comegou com o levantamento bibliografico sobre o tema de interesse. As primeiras atividades
foram compostas por um levantamento dos métodos mais usados para a resolu¢ao dos proble-
mas da drea e o estudo das tecnologias relacionadas a bibliotecas, ferramentas e técnicas que

podem ser utilizadas como abordagem para o trabalho.

Na etapa posterior foi feita a utilizacao das técnicas. Em seguida, foram aplicados os méto-
dos que apresentaram melhor desempenho como solu¢do do problema, sendo realizados testes
para obter dados do que foi utilizado. Por fim, foram analisados os resultados obtidos nas

atividades, verificado sua validade, realizada a escrita e defesa da dissertacao.

1.5 Justificativa do Trabalho

O que foi proposto no trabalho pode apresentar um avanco nas tecnologias para auxilio a
pessoas com deficiéncias fisicas, no caso, com defici€éncia visual. Além disso, também pode
auxiliar no refinamento de solugdes e de ferramentas para o reconhecimento de imagens por
meio do levantamento de informagdes de quais técnicas apresentariam melhor desempenho e

quais condi¢des mais indicadas para o seu uso.

1.6 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 € apresentado o levan-
tamento bibliografico com os principais conceitos estudados e relacionados ao trabalho. No
Capitulo 3 sdo apresentados trabalhos e abordagens que se relacionam com este trabalho de
pesquisa. No capitulo 4 € mostrada a estrutura do protétipo em que serd implementado o pro-
jeto e serd descrita a sua arquitetura, o seu hardware e funcionamento, explorando também o
novo médulo que foi adicionado ao protétipo. No capitulo 5 s@o apresentados os testes reali-
zados e outras informagdes acerca do desenvolvimento do trabalho. Por fim, no capitulo 6 sao

apresentadas conclusoes.



Capitulo 2

FUNDAMENTOS E TEORIAS

Este capitulo apresenta os principais conceitos relacionados ao trabalho de-
senvolvido, como o de imagem digital, machine learning, redes neurais e deep
learning. Também sdo apresentadas abordagens de trabalho, algoritmos mais
utilizados e as ferramentas que podem ser utilizadas para a aplicacdo destas
tecnologias.

2.1 Imagem digital

Uma imagem pode ser definida como uma fun¢do bidimensional, f(x,y), em que x e y
correspondem a pontos no plano e formam uma coordenada em um plano. Outro valor que
¢ relacionado a cada coordenada da imagem € sua amplitude, que corresponde a intensidade
ou ao tom de cinza em um ponto na imagem (GONZALEZ; WOODS, 2000). A imagem digital é
composta por um nimero finito de elementos, cada um possuindo uma localiza¢ao e intensidade

especifica. Esses elementos sdo chamados de pixels.

Os pixels podem assumir valores entre 0 e 1, no caso de uma imagem binéria, mas também
podem estar entre 0 e 255 para imagens em tons de cinza. Jd no caso de imagens coloridas, é
adotado o sistema de canais RGB (red, green, blue), em que a cor do pixel € definida pelo valor

de cada componente da cor. A Figura 2.1 mostra um exemplo de imagem digital.

Como definido em (FILHO; NETO, 1999), a imagem digital pode ser obtida a partir de uma
cena real. Primeiramente € necessdria a transformacdo da imagem, originalmente em 3-D,
em uma imagem 2-D, com redu¢do em suas dimensdes, € pode ser obtida por uma gama de
dispositivos como cameras fotogréficas e de videos. No caso da imagem colorida € necessario
um conjunto de filtros de cor para compor as componentes R (red), G (green), B (blue), sendo

os canais mesclados entre si para realizar a composi¢ao das cores necessarias para a replicacdo
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da cena real.

(0,0)

= ARIRLENELE

X

Figura 2.1: Representacao de uma imagem digital (FILHO; NETO, 1999).

2.2 Aprendizado de maquina

O uso de imagens digitais propicia vdrias vantagens em relacdo aos demais tipos de ima-
gem. Devido a sua composi¢ao, feita por pixels que sdo definidos em eixos x e y, podem ser
trabalhadas em ambientes computacionais e permitem o uso de algoritmos mais sofisticados
para sua manipulacio. Dentre as formas de manipulacdo deste tipo de imagem, pode-se desta-

car as técnicas de aprendizado de maquina.

O aprendizado de maquina compreende o uso de técnicas que visam a utilizacdo de al-
goritmos por meio dos quais um programa de computador pode aprender a partir dos dados
inseridos. Assim, um programa de computador pode aprender a partir de dados de treinamento
para realizar atividades sobre uma determinada classe em que ocorreu o treinamento (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Entre as tarefas que o aprendizado de mdquina permite

realizar estd a classificacdo, reconhecimento de padrdes, previsdes e muitas outras.

Para que seja possivel realizar a execugdo destes algoritmos e para que alcancem o seu
objetivo, existe uma série de escolhas a serem feitas. Sdo decisdes como qual algoritmo que
serd executado, qual abordagem para o aprendizado serd escolhida e defini¢des das etapas para

os resultados alcangarem o objetivo desejado.



2.2 Aprendizado de mdquina 19

2.2.1 Abordagens para o aprendizado

Os algoritmos podem ser classificados segundo a sua classe de aprendizagem que s@o su-

pervisionados, ndo supervisionado e refor¢cado. As classes sdo descritas nos tépicos abaixo.

2.2.1.1 Supervisionada

A abordagem de aprendizado supervisionada € uma das classes de aprendizado de maquina.
Os algoritmos supervisionados fazem uso de dados ja classificados para identificar outros que
ainda ndo estdo (ZOCCA et al., 2017). Ou seja, existem classes pré-definas que podem identificar
dados com base nas caracteristicas dos dados ja treinados, sendo definidas saidas especificas
para as classes de dados que foram aprendidos. Assim, essa classificagdo apresenta uma sepa-

racdo bem distinta entre os dados analisados, como mostra a Figura 2.2.
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Figura 2.2: Exemplo de grafico gerado por aprendizado supervisionado (ZOCCA et al., 2017).

Um exemplo do algoritmo supervisionado pode ser a identificacdo e-mails (ZOCCA et al.,
2017). Pode ser utilizada a separagdo entre os e-mails importantes e os spans a partir da ana-
lise do corpo de cada um e fazendo com que os que forem classificados como spams sejam

descartados.
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2.2.1.2 Nao supervisionado

Diferentemente da classe supervisionada, os algoritmos nao supervisionados nao recebem a
pré-classificacdo dos dados que estao recebendo. Assim, deixando para o algoritmo identificar
caracteristicas semelhantes nos dados (ZOCCA et al., 2017). Um dos exemplos do uso dessa
classe é o agrupamento. Esta técnica, que ndo utiliza supervisio tenta separar os dados em

subconjuntos, como mostra a Figura 2.3.
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Figura 2.3: Exemplo de grafico gerado pelo aprendizado nao supervisionado (ZOCCA et al., 2017).

2.2.1.3 Reforcada

A classe de aprendizado refor¢ada funciona de forma diferente da supervisionada. Para au-
mentar seu desempenho ela faz uso do feedback dos elementos analisados, ndo os classificando
como certos ou errados, mas sim recebendo pontos por suas acdes de forma a ganhar ao acertar

e perder no caso de erro (ZOCCA et al., 2017).

Assim, assemelha-se a um jogo, de modo que o algoritmo utilize a¢des ja realizadas para
tentar novos acertos. Porém, ao analisar dados que entram na drea do desconhecido, devem

mudar a abordagem para tentar alcangcar um caminho de acertos.
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2.2.2 Toépicos do aprendizado de maquina

Na secdo 2.2.1 foram apresentadas diferentes abordagens para o aprendizado de mdquina.
Outro aspecto importante do aprendizado de maquina é o entendimento dos dados e dos proces-
sos, como o tratamento dos dados e a criacio do caso de teste, que sdo realizados antes da etapa
de aprendizagem. Esses e outros pontos sdo descritos no livro Phyton Deep Learning (ZOCCA

etal., 2017), conforme elencados abaixo.

e Aprendizado: Técnica que serd utilizada para o aprendizado de miquina. A técnica esco-
lhida € diretamente relacionada com a escolha do algoritmo, pois impactard diretamente

no desempenho do aprendizado.

e Treinamento: Base de interesse com os dados que servirdo para a aprendizagem. Nesta
etapa € definido o tipo de aprendizado, se € supervisionado, ndo supervisionado ou refor-

cado, sendo importante para o entendimento da estrutura do problema.

e Representacdo: Dado em termos de elementos (features) identificados no aprendizado.

Uma boa escolha de representacdo impacta em resultados melhores.

e Objetivo: Representa a razdo para a aprendizagem e estd diretamente relacionada com o
alvo. Também ajuda a definir pontos fundamentais, como o tipo de aprendizado que sera

utilizado e qual a forma de representacao € mais interessante.

e Alvo: Representa o que serd usado para a entrada do aprendizado e quais as saidas que
serdo identificadas. Pode ser a classificacdo de um dado sem a etiqueta, a representagao
de dados de entrada de acordo com parametros ou caracteristicas, uma simulagdo para

futuras predi¢des ou também a estratégia que € usada para o aprendizado reforgcado.

Mesmo com um objetivo e alvo definido, os algoritmos de aprendizagem de maquina nao
sao exatos; assim, os resultados obtidos sao aproximados, pois ndo sdo numericamente exatos
(ZOCCA et al.,, 2017). Para a obten¢do dos dados que sdo utilizados nos processos descritos

anteriormente faz-se uso de outra série de processos, que sdo mostrados na Figura 2.4.
e Colecdo de dados: Implica na coleta da maior quantidade possivel de dados e, no caso do
aprendizado supervisionado, na marcacao das classes dos objetos selecionados.

e Processamento dos dados: Implica na limpeza dos dados coletados, sendo removidas as

redundancias, preenchidos os dados faltantes ou alteradas a relacdo entre eles.
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Caso de teste
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Figura 2.4: Processo para o tratamento dos dados.

e Criacgao do caso de teste: Os dados obtidos nos processos anteriores podem ser divididos
em grupos, como um conjunto de treinamento e um de teste de conjunto de dados. O
primeiro grupo serve para treinar o algoritmo e o segundo para avaliar o algoritmo e
a precisdo que foi alcangcada com o treinamento. Também pode ser criado um terceiro
grupo, o de validagcao do conjunto, que pode ser utilizado apds o treinamento e teste e que

verifica os resultados obtidos nos processos anteriores.

As técnicas de aprendizado de mdquina ndo resultam em um resultado preciso, apenas
aproximado. Por esse motivo é importante a divisdo nos grupos descritos anteriormente. Além
disso, o uso de uma mesma base de imagem pode resultar em um algoritmo com problema de
overfiting, gerando um resultado com alta precisao para a base em que foi treinado, porém com

resultado impreciso em bases de dados similares a utilizada no treinamento (ZOCCA et al., 2017).

2.2.3 Principais algoritmos

Os algoritmos abaixo sdo descritos no livro Python deep learning (ZOCCA et al., 2017).

2.2.3.1 Regressao linear

Os algoritmos de regressdo linear sd@o um tipo de aprendizagem supervisionada que utiliza
dados dos valores de entrada para prever um valor. Neste tipo de algoritmo o objetivo é mi-
nimizar uma fun¢ao de custo encontrando parametros apropriados para a funciao nos dados de

entrada que mais se aproximam do valor alvo. A func¢do utilizada é uma func¢ao de erro, que é o
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quao longe o valor atual esta do resultado correto. Uma fun¢do que pode ser utilizada € o erro
quadratico médio, mostrado na Equagdo 2.1, em que é tomado o quadrado da diferenca entre
o resultado esperado e o valor previsto. A partir do valor obtido pelos exemplos de entrada é

obtido o erro do algoritmo e representa a fungdo de custo.

E;(Yi'ti)? (2.1)

A utilizac@o de algoritmo de regressao linear em aplicagdes pode ser observada no trabalho
de (SHAILAJA; ANURADHA, 2016) que visa realizar o reconhecimento facial. Para cumprir tal
objetivo, o trabalho faz a utilizagdo de deep learning juntamente com regressao linear. O deep
learning € utilizado para uma anélise mais completa da imagem, assim melhorando o desempe-

nho do uso da regressao linear.

2.2.3.2 Arvore de Decisdo

O algoritmo de arvore de decisdo (QUINLAN, 1986) também apresenta o tipo de aprendizado
supervisionado e cria um classificador em forma da estrutura de uma arvore de dados. A arvore
de decisdo é composta por nds de decisdo nos quais ocorrem os testes com atributos especificos
e os nods folhas indicam o valor destino. Este tipo de algoritmo classificador funciona a partir
de um né raiz e percorrendo os demais nds a partir da avaliagdo dos valores até chegar aos nés
folhas, que s@o nds que ndo possuem outros apds eles. Em (ZHANG et al., 2017b) € utilizada a
arvore de decisdo na utilizacdo da técnica Random Forests, que ¢ um método de classificagdo,
que pode ser utilizado para estimar a pose de objetos, classificar imagens e realizar a detec¢ao.
O trabalho visa prever a localizacdo de um objeto em uma sequéncia de frames, utilizando um

modelo de configuracao livre do algoritmo.

2.2.3.3 K-Means

O algoritmo k-mean (MACQUEEN et al., 1967) apresenta a caracteristica de agrupamento € o
tipo de aprendizado é ndo supervisionado. A técnica de agrupamento mais comum € o clustering
k-means e agrupa cada elemento em um conjunto de dados que se dividem em k subconjuntos
distintos. O algoritmo consiste na escolha de k pontos aleatérios que representem os centros dos
subconjuntos k, que sdo chamados de centroides. Para cada centroide selecionado sera criado
um novo subconjunto diferente. Entdo € recalculado centro e feito o processo até que os centros
localizados n@o sofram mais alteragdes. Para que a técnica funcione, € importante que sejam

identificadas métricas para calcular a distancia entre os pontos. Um exemplo de utilizacao do
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algoritmo k-means € a andlise da imagem feita pela aplicacdo desenvolvida por (ZHANG et al.,
2017a). A aplicacdo tem o objetivo de deteccao de pedestres para monitoramento inteligente,
robdtica, direcdo inteligente e outros. O funcionamento € realizado a partir da obtencdo da area
de interesse extraida por uma rede neural convolucional, sendo utilizado k-means para areas que

podem conter pedestres. Assim, a rede de detec¢do identifica e classifica a imagem selecionada.

2.2.3.4 Naive Bayes

O algoritmo de Naive Bayes se difere dos demais pela abordagem probabilistica que ele
utiliza. A maioria dos algoritmos de aprendizado de maquina utiliza a abordagem de determinar

a chance de um evento Y ocorrer a partir de condi¢cdes X, como mostra a Equagdo 2.2.

p(Y/X) (2.2)

Naive Bayes é chamada de abordagem generativa e trabalha com tais informag¢des de forma
oposta, ou seja, sabendo qual € o evento Y e qual a probabilidade de X, buscando dessa maneira
a probabilidade de gerar instancias de X com Y. Essa abordagem € representada na Equacdo
2.3.

p(X[Y) = p(Y|X)* p(X)/p(Y) (2.3)

Por exemplo, com a utilizagdo de Naive Bayes pode ser calculada a probabilidade de uma
determinada configuragcdo de pixels representar uma imagem, levando-se em consideracao que
jé& sdo sabidas a probabilidade e existéncia da imagem desejada e que uma configuracdo alea-
téria de pixels pode corresponder a ela. Um exemplo da utilizacao de Naive Bayes pode ser
observado em (LI; SONG; LUO, 2017), em que a combina¢do com filtros permite a classifica-
cdo de imagens com mais de uma etiqueta, ou seja, a partir de uma imagem de entrada varios

objetos podem ser identificados.

2.2.3.5 Suporte a Maquinas Vetoriais

O algoritmo de suporte a maquinas vetoriais (SVM) (CORTES; VAPNIK, 1995) utiliza o
aprendizado supervisionado e € utilizado principalmente na atividade de classifica¢do. Diferen-
temente dos demais algoritmos de aprendizado de maquina que separam os dados em classes,
0 SVM busca uma separagdo em hiperplanos, assim maximizando a margem que separa cada

ponto. Além disso, também pode trabalhar com dados que ndo sao separdveis linearmente, uti-
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lizando duas estratégias para lidar com este tipo de dado. A primeira € a introdu¢do de margens

flexiveis e a segunda € chamada de manipulagdo do kernel.

A introducdo de margens flexiveis auxilia a identificagdo, permitindo que dados sem clas-
sificacdo mantenham propriedades preditivas do algoritmo e possibilitando que ele ainda seja
classificado. Por meio da manipulagdo de kernel ocorre o mapeamento de espaco de recurso em
outros espacos em que poderia ser definido o hiperplano; assim, quando mapeado de volta, a
sua caracteristica é a de um hiperplano ndo linear, possibilitando a separacdo de elementos (que

anteriormente demonstravam ser insepardaveis) em grupos.

Um exemplo de aplicagdo de SVM pode ser visto em (ZHU et al., 2017). O trabalho desen-
volve uma tecnologia para sonares de veiculos subaquéticos para o reconhecimento de alvos de
forma automadtica. O sonar dos veiculos € responsavel pela obtencdo das imagens que tem suas
caracteristicas extraidas por uma rede neural convolucional e a classificagdo delas é feita por

meio do algoritmo de SVM.

2.2.3.6 Método Entropia cruzada

O algoritmo de entropia cruzada (BOER et al., 2005), diferente dos demais que utilizam a
aprendizagem supervisionada ou ndo supervisionada, faz uso da aprendizagem reforcada. Esta
técnica visa resolver problemas de otimizagdo para encontrar parametros tanto para maximizar

como para minimizar uma fung¢do.

O método funciona a partir de uma amostra aleatéria das varidveis que serdo otimizadas,
que podem ser, por exemplo, os pesos de uma rede neural. Entdo as tarefas sdo executadas e os
valores obtidos sdo armazenados. Na etapa seguinte, as melhores execucdes sdo identificadas
e sdo selecionadas as varidveis com melhor desempenho para que possam ser usadas para o
calculo de novas varidveis e para que uma nova amostra possa ser gerada. O processo se repete
até que se atinja a condi¢@o de parada, o valor desejado, por exemplo, ou até que o sistema pare

de otimizar os valores.

Um exemplo de utilizacdo da entropia cruzada pode ser observado em (HU et al., 2017). O
trabalho tem como objetivo estimar a idade a partir da comparagdo de duas imagens da mesma
pessoa. O célculo da estimativa é feito utilizando uma rede neural convolucional que recebe
como entrada um par de imagens de um mesmo individuo retiradas com idades diferentes. A
entropia cruzada, combinada com outras fun¢des de estimativa de idade, € utilizada para medir

o valor correto das imagens que foram usadas como entrada.
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2.3 Redes Neurais

As redes neurais sdo um algoritmo para a aplicacdo do aprendizado de méquina, porém
seguem uma abordagem diferente dos algoritmos ja citados na sec@o 2.2.3. Enquanto os outros
métodos utilizam probabilidade e estatistica, os algoritmos de redes neurais buscam imitar as
estruturas do cérebro humano (SUGOMORI et al., 2017). A estrutura cerebral que o algoritmo
imita é composta por neurdnios que através dos dendritos recebem os impulsos e os transmitem

para o préximo neur6nio pelo axdnio, como mostra a Figura 2.5.

Synapse Dendrite

Synapse

Soma

Axon

Figura 2.5: Estrutura do cérebro humano (SUGOMORI et al., 2017).

Uma rede neural € dividida em camadas, a camada de entrada, camadas internas e a de
saida. A camada de entrada serve como a de entrada da informacdo, a interna serve como um
ponto de tomada de decisdo e a de output para a representacdo do resultado obtido pela entrada
desejada. Cada camada é composta por unidades, ou neurdnios, podendo possuir uma ou mais
destas unidades e para que elas entrem em atividade sdo estabelecidos valores de ativagdo. O
valor de ativag@o pode ser considerado o estado interno do neurdnio, quando é submetido a um
valor maior do que possui internamente ocorre a sua ativagao, caso contrario ndo (ZOCCA et al.,

2017).

O primeiro exemplo de rede neural foi chamado de The perceptron e possui apenas um
neur6dnio na camada de output, tendo o objetivo de realizar classifica¢do bindria. Ela foi criada
por Frank Rosenblatt em 1957. Um exemplo da primeira rede neural pode ser visto na Figura
2.6, apresentando a camadas de entrada, output e o valore de ativacdo representado por “w”

entre as camadas.
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input layer

Figura 2.6: Exemplo de rede criada por Frank Rosenblatt (ZOCCA et al., 2017).

As redes neurais podem ser classificadas em categorias baseadas em suas caracteristicas,
sendo que essa classificacdo se d4 de acordo com o nimero de camadas que elas apresentam e
pelo sentido que segue o sinal dentro dela. Ambas as categorias serdo descritas no subtdpicos a

seguir.

2.3.1 Classificacao pelo nimero de camadas

Com relacdo ao numero de camadas, as redes neurais podem ser classificadas em redes
monocamada ou multicamadas. A rede monocamada apresenta apenas uma camada entre a
entrada e a saida, como mostra a Figura 2.7. Nesta rede, a entrada alimenta os neurdnios que

irdo produzir sinais para a saida (SUGOMORI et al., 2017).

J4 nas redes multicamadas, as camadas sio apresentadas de forma paralela e os dados das
camadas posteriores recebem os dados alterados de sua camada anterior até que alcance a saida.

Um exemplo de rede multicamada € mostrado na Figura 2.8.

2.3.2 Classificacao Fluxo Interno

Com relacdo ao fluxo, é possivel classificar a rede neural pela sua arquitetura, que pode ser

feedforward ou feedback. Na primeira, o dado € recebido pela entrada e segue para a camada
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Figura 2.8: Exemplo de rede neural multicamadas (SUGOMORI et al., 2017).

posterior (SUGOMORI et al., 2017), como mostrado na Figura 2.8. J4 na segunda, feedback,
pode ocorrer recorréncia internas da informagao que ja passou pela camada (SUGOMORI et al.,
2017), assim, o dado € reprocessado como mostrado na Figura 2.9. O uso do feedback promove
maior dindmica na rede, sendo benéfico para o uso do aprendizado refor¢ado pela repeti¢do e
reprocessamento do dado, sendo comumente utilizada em redes monocamadas (SUGOMORI et

al., 2017). Porém, redes com essa caracteristica podem apresentar dificuldades no treinamento
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devido a possiveis ocorréncias de recursao.
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Figura 2.9: Exemplo de rede neural com fluxo feedback (SUGOMORI et al., 2017).

2.4 Deep Learning

O deep learning, ou aprendizado profundo, € um dos ramos do aprendizado de maquina e
utiliza um conjunto de algoritmos que tentam modelar abstracdo de alto nivel dos dados utili-
zando grafos com vdrias camadas de processamento (também chamado de grafos profundos).
Neste grafo podem ocorrer transformagdes lineares e ndo lineares (GOODFELLOW; BENGIO;

COURVILLE, 2016).

Entre algumas aplicacdes que fazem uso de deep learning pode ser citado como exemplo o
desenvolvido por (UCAR; DEMIR; GUZELIS, 2016), em que tem foco especifico em identificacao
de pedestres para veiculos autonomos. Outra aplica¢do € mostrada em (HUI-BIN et al., 2016) que
faz a utilizac@o de técnicas de deep learning para o reconhecimento através de frames de videos
para o reconhecimento de objetos em grupos de pessoas. Também, em (EITEL et al., 2015) é
feita a utilizacao de deep learning para reconhecimento robusto de imagens com padrao RGB.
A arquitetura utilizada é composta por duas redes que posteriormente se unem em uma unica,

assim, gerando um tnico resultado com duas entradas de dados.
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Um parametro muito importante que se destaca para que o treinamento ocorra corretamente
com o uso do deep learning € o parametro "épocas". Este parametro indica a quantidade de ve-
zes que a base de dados destinada ao treinamento ird passar por toda a rede. Assim, para que o
aprendizado da rede ocorra corretamente, € importante que a quantidade de épocas seja sufici-

ente para possibilitar a extracdo de caracteristicas e ser feita a classificacdo de forma correta.

2.4.1 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Network - CNN) sdao um tipo de
rede neural profunda, sendo chamadas por esse nome pelo tipo de operacdo linear com ma-
trizes que ocorre nelas que sdo chamadas de convolugdo. As CNN sdao multicamadas e, além
das camadas de convolugdo, também podem apresentar camada com outras operagdes - como
calculos ndo lineares, por exemplo (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017). Com a melhoria do
hardware, as redes neurais convolucionais passaram ser mais vidveis e a se tornarem mais popu-
lares nas dreas de visdo computacional e aprendizado de maquina. Como descrito em (ALBAWI;
MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017), os elementos bésicos das CNNs sdo a convolucao, os passos, o
preenchimento e a férmula da convolu¢do. Considerando uma imagem 32x32 em uma rede em
que cada camada tenha uma espessura de 3 unidades, a quantidade de parametros gerados seria
de 32x32x2 para aquela camada. A convolucido permite que a saida desta camada e que sera
entrada da préxima possua uma conexao menor, assim, reduzindo o nimero de parametros. O
passo (stride) € justamente a quantidade em que € reduzida a entrada. Por exemplo: em um
passo 2 para uma imagem 5x5, a saida seria uma imagem 3x3. A matriz que percorre a imagem
€ chamada de filtro (ou kernel). Os processos serdo descritos de maneira mais detalhada futura-
mente. A Figura 2.10 mostra um exemplo de como ocorre o processo em uma rede que trabalha

com esta arquitetura.

Convalugdo +
néo-linearidade

max pooling
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Figura 2.10: Exemplo do processo em uma rede convolucional.

A Figura 2.11 mostra um exemplo de como ocorre o processo em de convolucdo entre a
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imagem e o kernel.
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Figura 2.11: Exemplo do processo de convolucio de uma imagem.

Durante o processo de convolucdo pode ocorrer perda de informacgdes que podem existir nas
bordas, que ndo sao utilizadas pelo fato de o filtro nunca passar por ela. Para a solucao deste pro-
blema uma abordagem eficiente é o preenchimento das bordas com zero (zero-padding) como
pode ser visto na Figura 2.10. Por fim, a férmula de convolucdo € aplicada e ¢ feito o cdlculo
do pixel para a proxima camada. Os exemplos das Redes Convolucionais serdo mostrados na

proxima secao.
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Figura 2.12: Exemplo zero-padding (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

2.4.2 Funcoes

Os processos que compde as CNNs tém como finalidade a acentuacdo e regulacdo dos

valores apds a convolugdo e ocorrem antes do envio da imagem convolucionada para as camadas



2.4 Deep Learning 32

posteriores da rede. Entre os processos, pode-se citar o Pooling, Local Response Normalization

(LRN) e as fungdes de ativagdo como ReLLU e Softmax.

2.4.2.1 Pooling

A camada de pooling realiza o agrupamento de um conjunto de neurdnios a partir do uso de
um filtro. Normalmente, as vizinhancas resumidas por unidades adjacentes ndo costumam se
sobrepor (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). Desta forma, ocorre a reducao da dimen-
sionalidade da imagem categorizando melhor cada sub-regido por conectar as caracteristicas de

cada regido. Além disso, o processo também realiza a diminui¢do na quantidade de pardmetros.

A utilizagdo do filtro implica em uma alteragdo que ird ocorrer na regido. Na utilizacdo
do Max-Pooling, utilizada nas CNNs AlexNet e GooglLeNet, é escolhido como representante
da regido o ponto que possui o maior valor. Supondo, por exemplo, que uma matriz 4x4 ird
ser sobreposta por um filtro 2x2 com passo 2. Apds a sobreposicao, a matriz resultante sofrera
uma reducdo de duas unidades nas dimensdes x e y, assim, resultando em uma matriz 2x2. A
aplicagdo deste processo no exemplo citado acima é mostrado na Figura 2.13. Outras métricas

como a média dos valores dos pixels agrupados também podem ser aplicada a operacdo de

-
f-

pooling.

Figura 2.13: Exemplo da aplicaciao do max pooling.

Na Figura 2.14 ¢ mostrado um exemplo da aplicacdo do pooling apds a convolugdo de uma

imagem.

2.4.2.2 Local Response Normalization (LRN)

A LRN € uma forma de normalizacdo dos valores dos neurénios. A normaliza¢do dos
valores € interessante quando € utilizada a fun¢ao de ativagdo RelLU (Rectified Linear Unit), que
possui valor de ativacdo ilimitado. Com o uso da LRN ¢é feita uma padronizagdo dos valores

e o aprendizado ocorre de forma mais f4cil pela melhor distribuicdo nos valores de ativagdo.
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Figura 2.14: Exemplo de convolucio seguida da operacao de pooling (ALOM et al., 2018).

Essa funcdo de ativacdo € utilizada na arquitetura da AlexNet nas suas ultimas trés camadas

anteriores a classifica¢do, por exemplo.

A normalizacdo € mostrada na Equacdo 2.4. Nela € representado o valor de ativacio que
serd computado, sendo 1 o filtro aplicado e (x,y) a posicdo. O valor normalizado é dado por b

(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012).

. . min(N—1,i+n/2)
b, =d [k+a Y )P (2.4)
J=max(0,i—n/2)

2.4.2.3 Funcoes de Ativacao

A fungao de ativacdo atua no sentido de permitir ou ndo a passagem da informagao por
um determinado neurdnio. Ela pode ser de vérios tipos, como linear ou ndo-linear, e influen-
ciar no valor transmitido para os neurdnios posteriores da rede. Entre as funcdes de ativagcdo

amplamente utilizadas com as CNNs estdo a Rectified Linear Unit (ReLLU) e a Softmax.

A funcdo de ativacdo ReL.U € ndo linear e, quando usada, o treinamento da CNN ocorre
mais rdpido do que com outras fun¢des(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). Isso se
deve aos valores que sdo obtidos com o seu uso, pois a fun¢do nao trabalha com valores nega-
tivos. Assim, a chegada de um valor negativo acarreta um resultado O e a ndo ativacdo de um
determinado grupo de neurdnios. Com parte inativa, os que obtiveram valores para transmi-
tir suas informagdes podem ser ativados e processados de uma maneira mais facil (ACADEMY,
2019). A fun¢do ReLU € definida pela Equacdo 2.5.

f(x) = max(0,x) (2.5)
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A camada Softmax € uma funcdo de ativacao que utiliza uma fungdo sigmoidal e € ttil para
lidar com problemas de classificacdo. Ela € responsavel pela adequacdo do valor final entre O e
1. Assim, o valor ap6s adequado € dividido pela soma das saidas. Através deste célculo é dada
a probabilidade de a entrada pertencer a uma determinada classe (ZOCCA et al., 2017). A funcado

€ definida pela Equacdo 2.6.

K
8(z)j=e/ ), (2.6)
K=1¢*
Por possibilitar a definicdo de valores caracteristicos para cada classe, a funcdo Softmax é
comunmente usada em camadas de saida das redes. Isso pode ser observado, por exemplo, nas

redes AlexNet e GoogleNet.

2.5 Exemplos de CNN

Nesta se¢@o sdo apresentadas algumas das redes CNN mais utilizadas, como por exemplo,
LeNet, AlexNet e Googl.eNet. Todas as trés possuem suas peculiaridades na composicao de

sua arquitetura, utilizando diferentes recursos em busca de melhor desempenho e acuricia.

2.5.1 LeNet

A LeNet (LECUN et al., 1998) foi proposta na década de 1990, porém devido a limitagao
computacional da época, como por exemplo a capacidade de memdria, sua implementacgdo foi
impossibilitada até o ano de 2010. Porém, Lecun (1998) prop6s a LeNet com a utilizagdo do
algoritmo com a utiliza¢do de retro propagacdo, testando a eficicia em um conjunto de dados
de digitos escrito a mao (ALOM et al., 2018). Na Figura 2.15 € mostrada a arquitetura da rede

LeNet (ALOM et al., 2018).

A arquitetura bésica da rede convolucional LeNet é composta por duas camadas de con-
volucdo, duas de amostragem, duas camadas totalmente conectadas e a camada de saida com
conexdo gaussiana. A rede que recebe como entrada uma imagem na propor¢do 32x32 pixels
passard por um processo de convolugdo com 6 camadas de profundidade e serd utilizado um
filtro 5x5 com passo 1. Desta forma, serdo obtidas imagens 28x28 com 6 camadas de profundi-
dade que seguirdo para a etapa de subsampling, em que ocorre o pooling. Esta camada também
apresenta profundidade igual a 6 e nela € utilizado um filtro 2x2 com passo 2; assim, as imagens

resultantes na camadas serdo de propor¢do 14x14 pixels.
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Figura 2.15: Arquitetura da rede LeNet.

Nas duas camadas posteriores o processo se repete, porém a camada de convolucgdo apre-
senta 16 no valor de sua profundidade e a seguinte semelhante a segunda camada. Na terceira e
quarta camada sao mantidos os mesmos valores de filtro e passos utilizados. Ao final da quarta

camada, o valor da matriz, que inicialmente era de 32x32, passa a ser de 5x5.

As ultimas trés camadas correspondem a duas de classificagao que sao totalmente conecta-
das e a saida que usa como funcdo de ativagdo a Softmax. As responsaveis pela classificacao

recebem os parametros da quarta camada e direciona para o valor para a camada de Output que

indica a resposta.

Os processos de funcionamento da LeNet sdo representados na Figura 2.16

C3: . maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps 54: 1. maps 16@5x5

| Fullcunrllec:tion | Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Figura 2.16: Processo interno da rede LeNet (LECUN et al., 1998).

2.5.2 AlexNet

O modelo de CNN AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) foi proposto em
2012, apresentando um modelo de rede diferente quando comparado ao LeNet e foi ganhador

do desafio ImageNet para reconhecimento visual de objetos (ILSVRC) neste ano. Foi desen-
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volvido por (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) e trouxe um avanco significativo no
campo de aprendizado de maquina e visdo computacional para classificacdo e reconhecimento
visual, pois atingiu uma precisao de reconhecimento melhor do que as abordagens tradicionais
de aprendizado de médquina e visdo computacional. Gragas aos resultados obtidos com a Alex-
Net houve um aumento no interesse em aprendizado profundo (ALOM et al., 2018). A arquitetura

da rede € mostrada na Figura 2.17.
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Figura 2.17: Arquitetura da rede AlexNet.

A rede AlexNet é composta por uma arquitetura de 3 camadas de convolucgdo e 2 camadas
totalmente conectadas. Antes da primeira camada de convolucdo sdo aplicadas duas camadas
de normalizacdo dos valores com o objetivo de diminuir os valores e estimular regides de neuro-
nios, passando por filtros de tamanhos 11x11 e 5x5 respectivamente. Em ambas as camadas sdo
utilizadas as funcdes de Max-Pooling e LRN, assim, ocorre a redu¢do do nimero de pardmetros
pela ac@o do pooling e a normalizac¢do dos valores. A normalizacio € importante para a funcio

de ativacao que € utilizada nas camadas posteriores.

Nas camadas trés, quatro e cinco da arquitetura, sdo utilizados filtros 3x3 com os neurdnios
utilizando como func¢do de ativagdo a ReLU. Apds a passagem por estas cinco camadas, sao
finalizadas as extragdes de caracteristicas e os dados sdo classificados por duas camadas total-
mente conectadas. Com a entrada classificada, ocorre a utilizacdo da camada com softmax para

calcular qual a saida correta para a entrada (ALOM et al., 2018).

2.5.3 GoogLeNet

A CNN Googl.eNet (SZEGEDY et al., 2015) foi proposta por Christin Szegedy, do Google,
em 2014, e foi a rede vencedora da ILSVRC. A proposta foi feita com o objetivo de reduzir a

complexidade computacional em comparagdo as demais CNN’s tradicionais. O diferencial da
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proposta da GoogleNet foi a incorporagdo de camadas de inception, que sd@o camadas com-
postas por diferentes tamanhos de kernel e que t€ém por objetivo criar operagdes que capturam
padrdes de correlacdo esparsos que criam uma pilha de recursos, e possuem um nimero varidvel

de campos (ALOM et al., 2018). A Figura 2.18 apresenta a arquitetura da rede GoogleNet.

Na Figura 2.18 sdo indicadas as camadas com a representagdo em azul a operacao de con-
volugdo, as vermelhas o pooling, amerelo softmax e em verde a normaliza¢ao e concatenagao
dos valores para serem enviados para a camada posterior. As camadas desta rede sdo chamadas
de Inception e a atuagdo em conjunto das convolugdes e pooling nas camadas permitem colocar

cada camada como um moédulo na rede.

Figura 2.18: Arquitetura da GoogLeNet (SZEGEDY et al., 2015).

A Googl.eNet possui ao todo 22 camadas, assim tendo mais camadas que qualquer outra
rede anteriormente proposta, entretanto apresenta menor nimero de parametros do que a sua

rede antecessora, a AlexNet.

A GoogleNet € inspirada na LeNet (LECUN et al., 1998) e, antes da aplicacdo dos mddulos
de Inception, apresenta camadas semelhantes de convolugdo, pooling e normalizagdo como o
padrdo que a inspirou. Entdo, apds a passagem por etapas mais convencionais sdo aplicados
os médulos Inceptions, que sdo compostos por uma série de convolugdes e operagdes de max-
pooling. Os filtros sdo de tamanhos 1x1, 3x3 e 5x5, sendo o pooling realizado com passo 2

(SZEGEDY et al., 2015).

Desta forma, antes da entrada em uma nova camada, o processo interno consiste na pas-
sagem da entrada por quatro convolucdes: 1x1, uma 3x3, uma 5x5 e um pooling. O final de
um Inception ocorre com a aplicagdo de um filtro 1x1 e normalizagdo dos valores (ALOM et
al., 2018). Para a classificacdo, também ¢ utilizada uma rede totalmente conectada com uma

camada Softmax.
Um exemplo de camada inception € mostrado na Figura 2.19.

Entre os beneficios da arquitetura da GoogleNet estd em possibilitar o uso de varias cama-

das com grande quantidade de componentes em cada, sem o aumento do custo computacional
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Figura 2.19: Arquitetura de uma camada Inception.

exagerado (SZEGEDY et al., 2015). Desta maneira a maior quantidade de convolugdes e a re-
ducdo de parametros gerados com a utilizacao do pooling em cada médulo e os dos filtros de

concatenacdo permitem que seu desempenho seja melhor que a da rede convolucional AlexNet.

2.6 Frameworks

Existem varios frameworks para a implementacdo de redes neurais, convolucionais e apli-
cacdo para deep learning. Cada um deles contempla uma ou mais linguagens e apresentam
formas distintas de serem programados. Entre os existentes estd o Caffe, Tensorflow, Theano e
Torch. Os frameworks auxiliam a implementacio das redes pois possui funcdes bésicas prontas
que facilitam o desenvolvimento de novos projetos. Também apresentam a implementagdo de

redes ja existentes com o objetivo de permitir a sua utilizagdo e configuracgao.

2.6.1 Tensorflow

E uma biblioteca de cédigo aberto para computagio numérica desenvolvida em 2011 pelo

Google Brain Research Group para estudos de aprendizado de méaquina e redes neurais profun-
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das (FONNEGRA; BLAIR; DIAZ, 2017). Sua vantagem estd em sua arquitetura flexivel que pode
ser implementada em uma ou mais CPUs ou GPUs em desktops, servidores e sistemas mobile
através de uma tnica API. Além disso, o Tensorflow oferece suporte para o uso nos servigos de
nuvem da Google (FONNEGRA; BLAIR; DiAZ, 2017). O Tensorflow trabalha com a construgéo de
grafos para a computagdo dos dados. Nestes grafos, os nds representam as operagdes matema-
ticas, enquanto que as bordas (tensor) representam os vetores multidimensionais que realizam

a comunicagao.

2.6.2 Theano

O Theano foi desenvolvido pelo grupo LISA da Universidade de Montreal, Canadd. Este
framework ndo € especifico para deep learning, mas sim uma biblioteca em python para a com-
putacdo de expressdes matemadticas complexas e pode ser executada tanto em CPU como em
GPU, com o uso de CUDA. Mesmo ndo sendo especifica para deep learning, possui médulos
para facilitar o desenvolvimento de diferentes redes. Também pode utilizar vetores multidimen-
sionais de forma a aumentar o desempenho do hardware na construcao de grafos para que os

dados sejam mais bem explorados (FONNEGRA; BLAIR; DIAZ, 2017).

2.6.3 Torch

O Torch € uma biblioteca de cédigo aberto para aprendizado de maquina, funcionando
tanto com CPU como com GPU. Em questdo da linguagem, a biblioteca é desenvolvida em
uma linguagem baseado em LUA e funciona com a linguagem C e CUDA (FONNEGRA; BLAIR;
DIAZ, 2017). Este framework é utilizado para aplicagdes cientificas, comerciais e para projetos

industriais sendo utilizados por empresas como IBM e Facebook.

2.7 Caffe

O Caffe € uma biblioteca de cddigo aberto e € dedicada a deep learning. A biblioteca é
escrita em C++, mas também apresenta implementacdes em python e matlab apresentando su-
porte tanto para CPU como para GPU. Apresenta vérias vantagens como teste de precisao, rigor
experimental e uma instalacio rdpida (CENGIL; CINAR; OZBAY, 2017). Outro ponto de destaque
desse framework € a configuracdo da rede que pode ser feita sem a necessidade de c6digo, sendo
feita no arquivo de configura¢do que também permite a otimizacdo do médulo. Devido a suas

vantagens, ¢ muito Util na classificacdo de imagens que requerem o processamento de milhdes
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de imagens.

2.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram abordados os principais conceitos fundamentais relacionados ao de-
senvolvimento do trabalho, apresentando nao s6 os conceitos das teorias, mas também as formas

de implementar a tecnologia mostrando os frameworks mais utilizados.



Capitulo 3

TRABALHOS CORRELATOS

Este capitulo apresenta algumas abordagens encontradas na literatura que utili-
zam tecnologias e técnicas que se assemelham com as utilizadas neste trabalho.

3.1 Consideracoes Iniciais

Na literatura foram encontradas diversas abordagens para o reconhecimento de imagem
utilizando deep learning para as mais diversas categorias de objetos. O tema mostrou-se muito
relevante pela sua abrangéncia e pelas suas utilidades nos ambientes mais diversos. A seguir

sdo apresentadas abordagens relacionadas com este trabalho.

3.2 Abordagens

Em (YANG; YUAN; TIAN, 2011) € desenvolvido um método com misturas de técnicas para
auxiliar deficientes visuais na escolha de suas vestimentas, visando tornar essa atividade mais
facil e independente, classificando as roupas em categorias como listras, trelicas, especiais e
sem padrdo. A partir da obtencdo da imagem com o uso de cameras, por exemplo, sdo ex-
traidas caracteristicas das texturas com o uso dos métodos SIFT e STA juntos. Entdo € feita a
classificacdo da imagem segundo o padrdo extraido, transmitindo o resultado via dudio para o
usudrio. Entre os resultados obtidos, o uso de ambos 0os métodos mostrou como um pode ser
complementar ao outro, obtendo taxas mais altas de reconhecimento com os métodos SIFT e
STA combinados, apresentando um valor de 87,50% com o uso de 30% da base de treinamento
em comparacdo a 78,63% e 80,70%, com os métodos STA e SIFT, respectivamente, utilizados

de forma individual.
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Também no intuido de prover maior percepcao do ambiente a deficiente visuais (FILIPE et
al., 2016) utiliza o Microsoft Kinect e marcadores para facilitar a locomo¢ao em ambientes in-
ternos. Para que o Kinect identifique os marcadores, esses sao colocados a cerca de cinquenta
centimetros do chdo em pontos estratégicos no ambiente, como em escadas, pilares ou outros
locais de interesse. O trabalho utiliza uma rede neural com trés camadas treinada com backpro-
pagation, classificando as imagens obtidas em sem obstaculos, com obstdculos, subindo escada
ou descendo. Os resultados obtidos atingiram aproximadamente 99% de reconhecimento, ob-
tendo 100% de reconhecimento na categoria obstidculo devido ao auxilio das marcagcdes que

guiam a classificacgao.

Em (YANG et al., 2010) foi desenvolvido um sistema para o auxilio de deficiente visuais em
ambientes internos ndo familiares. O sistema realiza a detec¢do de portas com informacgdes tex-
tuais a partir de cameras. Sao classificados portas de escritdrios, laboratérios, banheiros, saidas
e elevadores, por exemplo. Para a detec¢do da porta € utilizado um algoritmo desenvolvido para
este fim e em conjunto € utilizado o algoritmo OCR para a identificacdo de caracteres nestas
portas. Como resultado foi obtido foi obtida uma precisdo média de 89,5% para imagens com
fundo mais complexos e 92% para as mais simples. Apds a deteccdo e identificacdo da porta e

do conteudo textual o resultado é retornado ao usudrio através de audio.

Com a mesma motivac¢do de (YANG et al., 2010), (KUNENE; VADAPALLI; CRONJE, 2016) tam-
bém propde um sistema de auxilio para a locomog¢ao de deficientes visuais em ambientes inter-
nos ndo familiares através da deteccao de sinais que estejam com um plano de fundo padrdo.
Estes sinais podem ser as mais variadas placas para simbolizar, por exemplo, locais de ba-
nheiro, saidas e outras sinaliza¢des. Com a imagem capturada € localizado o ponto de interesse
e aplicado o método SURF para entdo ser classificado pelas cores e desenhos identificados na

imagem. A resposta é enviada por meio de dudio ao usuario.

Em (CONTRERAS; ROSA, 2016) é buscado o reconhecimento de estruturas fisicas em ambi-
entes internos, como escadas, elevadores e corredores, para a navegacao segura de robds a partir
o uso de aprendizado de miquina utilizando redes neurais profundas para o reconhecimento de
padrdes. Foi criado um sistema de rede genérica que pode ser customizada de acordo com o
dado de entrada e integrada a robos méveis. Como resultado foi desenvolvido uma rede neural
genérica que com um treinamento de 1343 iteracOes e taxa de aprendizagem de 0,001 foi alcan-
cada uma precisao de 94%, porém na identificacdo da imagem em tempo real o acerto foi baixo.
Ap6s um novo treinamento com a mesma taxa de aprendizagem e 2999 iteragcdes foi alcancada

uma taxa de reconhecimento de 80%.

No intuito de evitar que o deficiente visual encontre obsticulos no caminho em ambientes
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internos (BAl et al., 2017) propde a criagdo de um aparato multissensor € um algoritmo que une
a utilizacdo das imagens em profundidade com a emiss@o de ondas. Utilizado como se fosse
um 6culos, o aparelho multissensor € composto por um sensor ultrassonico e um de profundi-
dade com o objetivo principal de resolver o problema da deteccdo de pequenos obstaculos. A
imagem de profundidade € obtida com uma camera que possui um campo de visdo de até 2.692
metros com uma angulacdo de 30 graus. O senso ultrassdnico envia sinais para a regido que
estd sendo coberta pela camera de profundidade e caso encontre algum desnivel tem retorno
sonoro ao usudrio e indicando o caminho livre. Nos testes foram abordados os cendrios de um
supermercado, escritério e em casa. Foram obtidos bons resultados, reconhecendo inclusive

obstaculos menores e transparentes.

Também no Ambito de auxilio a deficientes visuais (JABEEN; MUHAMMAD; ENRIQUEZ, 2015)
propde um sistema que auxilie as pessoas com esse impedimento no momento da realizag¢do de
compras de vestimentas e outras indumentdrias utilizando técnicas de processamento de fala e
imagem em conjunto. O sistema consiste na adaptacdo do espaco da loja, sendo utilizado o
dispositivo de capturar a imagem para obter informag¢des do usudrio. A partir destas imagens
sdo extraidos dados como o perfil fisico, tom de pele e outras caracteristicas, além disso, o
sistema também obtém dados através de informagdes verbais. As informacdes obtidas servem
como treinamento para uma rede neural composta por trés camadas, entrada, camada oculta e
saida. A selecdo do tipo de objeto ocorre por meio de uma combinagdo do que foi extraido
das imagens com a categoria pedida pelo usudrio. O projeto visa trazer mais independéncia ao

deficiente visual.

O trabalho proposto em (MONTEIRO et al., 2017) faz utiliza¢do de redes neurais convolu-
cionais (CNN) e SVM para classificar o movimento do cio guia e descrevendo as agdes do
animal, assim, auxiliando na orientacdo do deficientes visuais. No trabalho sdo utilizadas redes
neurais convolucionais, AlexNet e GoogleNet em conjunto, para a extragdo de caracteristicas
e posterior classificagcdo com a utilizacdo de SVM. A obtencao dos dados ocorre com o uso de
uma camera acoplada préxima a coleira do cao e retorna as acdes de forma auditiva ao usudrio.
A partir da posi¢do da cabeca do cdo € possivel identificar a dire¢do e situagdes como a espera
por estar passando um carro, se ele estd se alimentando, tomando dgua ou cheirando algo. A

combinacao das CNN mostrou-se vantajosa para o projeto, resultando em uma acuricia de 74%.

Em (BASHIRI et al., 2018) é desenvolvido um estudo para a criagdo de um sistema que auxilie
pessoas com defici€ncias visuais na navegacdo em ambientes desconhecidos, mais especifica-
mente em ambientes de tratamento de saude como hospitais, clinicas e unidades de emergéncia.

O sistema busca realizar a classificacdo de portas, escadas e sinais caracteristicos de ambientes
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hospitalares. No trabalho foi utilizada a CNN AlexNet para a extracdo de caracteristicas da base
de dados e algoritmos como SVM e KNN como classificadores. Para o projeto foi planejado
a captura de imagens do ambiente com a utilizacdo do dispositivo Google Glass que envia a
imagem via wifi local para ser classificada e retorna a classificagdo ao usudrio de forma sonora.
O estudo mostrou que a juncao das tecnologias pode proporcionar uma boa precisdo e acuracia
na identificacdo, maior do que 98% por exemplo. Também foi concluido que a utilizagdao da

AlexNet para extracdo de caracteristicas se mostrou suficiente para alcangar bons resultados.

Com uma abordagem para ambientes externos, o trabalho proposto por (CHUANG et al.,
2018) visa o desenvolvimento de um robd que cumpre o papel de cao guia com a movimenta-
cdo baseada em linhas. A proposta é que o robd seja autdbnomo e consiga identificar o caminho,
evitando possiveis obstidculos nas mais variadas texturas do piso, condi¢cdes de iluminacdo e na
variacdo da linha na mudanc¢a de um ambiente para o outro. Para a identificagdo do caminho é
utilizada uma rede convolucional chamada TrailNet e seu treinamento ocorreu tanto em ambi-
ente virtual e real. No virtual sendo utilizadas simulacdes em computador e no ambiente real
o treinamento da movimentacdo do robd de forma independente por um percurso pré-definido.
O hardware é composto por uma camera para a captura da imagem, para o processamento €
utilizado uma RespberriPy e alimentada por uma bateria. Como teste foram chamados dez
participantes para utilizar o aparelho e responder um questiondrio com perguntas referentes a
usabilidade, custo, portabilidade e outros pontos. a resposta dos usudrios foi positiva, mostrando

também que a CNN apresentou um bom desempenho para as possiveis variagdes.

J4 (SHIM; YUAN; TAN, 2017) tem um objetivo semelhantes a (CONTRERAS; ROSA, 2016).
Porém, faz uso do método SURF e de redes neurais profundas com o diferencial de que o
treinamento de cada camada ocorre uma por vez, para prover a robos, como rob0s sociais, de
servico e de resgate, capacidades como a identificagdo de objetos, obstaculos, planejamentos
de rotas e navegacdo em ambientes interiores utilizando para a entrada das imagens uma ca-
mera RGB-D. Como resultado foi obtido um bom desempenho na extragdo de caracteristicas
do ambiente pelo método SURF, assim como uma boa estimativa da posi¢ao do robd. Também
mostrou-se satisfatério o uso da rede neural para fazer o desvio dos obstdculos identificados a

partir do unico dispositivo de entrada de dados do ambiente.

Em (DING et al., 2017) busca-se a detecgdo de objetos para a robdtica em ambientes interi-
ores, porém utilizando redes neurais convolucionais pré treinadas de forma off-line com base
de dados de ambientes internos publicos e frames de videos de ambientes privados. Foram
obtidos resultados eficientes para a detec¢do de objetos com a mistura de bases quando com-

parada com o modelo de treinamento que utiliza somente a base de ambientes internos. No
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trabalho de (DENG; ZHU; REN, 2017) € buscada a detec¢do multiclasse de objetos em ambientes
internos com imagens panoramicas utilizando o método SUREF, o algoritmo K-Nearest Neigh-
bors (K-NN) para a medi¢do da distancia euclidiana entre o vetor da imagem e os pontos mais
proximos, RANSAC para o alinhamento correto e redes neurais convolucionais com base de
imagens criada a partir de trés cameras olhos de peixe para criar imagens panoramicas de qua-
lidade. Como resultado foi obtido uma precisdo de 68,7%, porém, que pode aumentar com o

incremento da base de treinamento.

O trabalho desenvolvido por (VELLA et al., 2016) tem como objetivo pesquisar um sistema
que auxilie pessoas idosas em ambientes domésticos realizando o monitoramento e classifica-
cdo das atividades realizadas. Para a classificagcdo sdo utilizadas redes neurais profundas, sendo
realizada uma comparacdo entre duas CNN’s e como base para a compara¢do dos resultados
uma rede MPL (Mult Perceptron Layer) para a andlise das saidas. Ambas as CNN’s apresen-
taram melhor desempenho do que a MLP. Entre as CNN’s a rede que apresenta uma camada a

mais entre as camadas convolucionais apresentou maior estabilidade e resultados melhores.

Em (ZHANG et al.,, 2017c) € realizado um estudo sobre a criacdo de bases de ambientes
internos utilizando redes neurais convolucionais € uma base com imagens 3D reais para gerar
imagens sintéticas, essas que podem ser utilizadas para o treinamento de aplicagdes, como
recursos para sistemas de auxilio e monitoramento, estimativa de superficie, segmentacdo de
imagem e deteccdo de objetos. Para a criacdo da base sintética foi utilizada a base SUNCG
que é composta por cerca de 45 mil cenas, 2644 objetos e 84 categorias oferecendo também
informagdes como texturas, superficie e iluminacdo das imagens. A base sintética € criada a
partir de diferentes posicionamentos das imagens reais, sendo composta por 500 mil imagens

em 2D a partir do processamento da variacdo do ambiente real.

3.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados outros trabalhos que exploram o desenvolvimento de
base de dados ou tecnologias para a drea da robdtica e auxilio de deficientes visuais. Estes
trabalhos utilizam diferentes técnicas para alcancar seus objetivos, entre essas técnicas estdo as

CNNss para obtencdo de caracteristica e treinamento de redes.



Capitulo 4

MODULO DE RECONHECIMENTO DE IMAGEM

Este capitulo apresenta o protdtipo em que foi implementado o médulo de
reconhecimento de imagens e estados. Assim, serdo detalhados os aspectos de
hardware e a arquitetura do protétipo. Também serd explicado o novo médulo
implementado e como ele se encaixa na arquitetura do sistema do protétipo.

4.1 Descricao do Prototipo

A deficiéncia visual causa limitacdes na vida das pessoas e um destes fatores limitantes €
a locomocao em ambientes desconhecidos. Com a finalidade de desenvolver uma forma de au-
xiliar no deslocamento de deficientes visuais em ambientes internos desconhecidos e aumentar
a percepcao destas pessoas do ambiente que as cerca foi desenvolvido o projeto de (DOURADO;

PEDRINO, 2018).

O projeto resultou na criagdo de um protétipo, e do sistema, para auxiliar deficientes visuais
verificando se o caminho estd livre ou ndo. O protétipo € utilizado como um colete e nele
¢ anexado as pecas de hardware necessdrias para seu funcionamento. Nas subsecdes 4.1.1 e
4.1.2 sao descritos com mais detalhes o hardware utilizado e a arquitetura do sistema que foi

desenvolvido para ser embarcado no protétipo.

4.1.1 Descricao do Hardware

O prototipo utiliza como camera o dispositivo Kinect do Xbox 360 que consegue obter
imagens RGB e também com profundidade. Para o realizagdo do processamento € utilizado uma
placa Jetson TX1 da NVIDIA (NVIDIA, 2017), mostrada na Figura 4.1. O usudrio € informado

se o caminho estd livre ou nao através de um fone de ouvido de condugdo dssea. Para alimentar
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o sistema sdo utilizadas duas baterias, a primeira € uma LiPo 3S de 2200 MAh que fornece
energia para o dispositivo Kinect, ja a segunda é uma LiPo 4S de 3000 MAh que ¢ utilizada

como fonte de energia para Jetson TX1.

Figura 4.1: Placa NVIDIA Jetson TX1.

Na Figura 4.2 é mostrado o protétipo do colete sendo utilizado e pode ser observado a es-
trutura do equipamento de uma visdo frontal e lateral. Na parte frontal da vestimenta € colocado
o dispositivo Kinect que é anexado ao protétipo com a utilizacdo de um tecido, enquanto que
na parte traseira sio colocadas as baterias e a placa TX1. O material do colete consiste em uma

veste tdtica (de airsoft) adaptada para comportar as pegas de hardware.

4.1.2 Descricao da Arquitetura do Sistema

O sistema que foi feito para a utilizag@o no protétipo foi desenvolvido em C++ e € dividido
em modulos que realizam desde a aquisi¢do da imagem, passando pelo tratamento, processa-
mento da imagem e feedback ao usudrio. Os médulos atuam separadamente, mas gerando dados
para o modulo posterior com a finalidade de processar a imagem para verificar se o trajeto estd

livre ou nao.

A arquitetura do sistema, antes da inclusdo do mddulo de classificagdo de objetos e estados,

€ mostrado na Figura 4.3.
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Figura 4.2: Visio frontal e lateral do protétipo sendo utilizado.

Aq'msu;ao et -~Processamento -~ Segmentagao Detecgao o el L~ Saida
imagem Obstaculo Sonoro
*
RGB-D
Camera

As fungdes dos médulos sdo:

Figura 4.3: Arquitetura do sistema (DOURADO; PEDRINO, 2018).

e Aquisi¢cdo da imagem: Utilizando o dispositivo Kinect € obtida a imagem nos formatos

RGB e com profundidade.

e Processamento: Recebem as imagens RGB e com profundidade e é responsavel por

fragmenta-la para a utilizacdo nos médulos posteriores.

e Segmentacdo: Utiliza a parte da imagem fragmentada com profundidade para identifica-

¢a0 do caminho livre.

e Detecgdo de Obsticulos: A deteccdo ocorre utilizando a outra parte da imagem que veri-

fica se ha obstaculos.

e Feedback Sonoro: Responsdvel por retornar o caminho que ndo apresenta impedimento

para o usudrio.

O processo tem inicio com a aquisi¢do da imagem. Ela ocorre com uso do dispositivo kinect
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e obtém a imagem no formato RGB e com profundidade na propor¢ao de 640 x 480. Apos a
obtencdo da imagem entra em ac¢do o médulo de processamento em que ocorre a divisdo de
cada imagem em duas partes. Os 75% superior de cada imagem € utilizado na deteccao e os
25% inferior na segmentacdo. Exemplos das imagens obtidas com o protétipo sao mostrados

nas Figuras 4.4 e 4.5.

Figura 4.4: Exemplo de imagem RGB-D obtida com uso do protétipo.

-

Figura 4.5: Exemplo de imagem com profundidade obtida com uso do protdétipo.

Com a imagem fracionada, o médulo de segmentagdo recebe e utiliza os 25% inferior da

imagem com profundidade para verificar se ha caminho livre, enquanto que os outros 75%
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servem para averiguar se existe algum obstaculo nesta parte do trajeto. Com a passagem por
estes dois médulos o caminho livre de impedimentos € indicado ao usudrio, ou avisa a0 mesmo
que existe obstdculo pelo trajeto. O resultado € retornado por meio de feedback que tem como

saida o fone de ouvido de conducao dssea.

O sistema apresenta a caracteristica de ser adaptdvel ao usudrio, apresentando a possibili-
dade de configuracdo de feedback para a forma que mais se adequada ao perfil de quem esta

usando o protétipo. Sendo possivel alterar a forma com que o sistema retorna o caminho livre.

4.2 Implementacao do Mdédulo

O médulo implementado teve como objetivo a classificacdo de imagens e a identificacao
de seus estados, como aberto e fechado. A inser¢do do novo mdédulo na arquitetura ja exis-
tente ocorre com o intuito de complementar a detec¢do de obsticulos, assim, possibilitando que
passagens impedidas em ambientes internos possam ser identificadas e propiciar maior reco-

nhecimento do local que cerca o deficiente visual.

Como linguagem de programagao foi utilizada C++ que é a mesma empregada para a cons-
trucdo do sistema do protétipo. Como a proposta de sua funcionalidade € realizar a classificacao
a partir do requerimento do usudrio, a estrutura do novo médulo pode ser dividida em trés partes

que sdo recebimento de dados, classificagc@o e resposta.

As fungdes de cada parte sdo:

e Recebimento de dados e obtencdo de imagem - A partir da identificacdo da existéncia
de um obstaculo, o usudrio pode requerer a classificagdo via comando de voz, por exem-
plo. Esta primeira parte faz a requisi¢ao da imagem RGB j4 capturada pelo sistema cuja

imagem com profundidade identificou o obstaculo.

e (lassificacdo - Nesta etapa sao utilizados os arquivos contendo a rede que realiza a clas-
sificacdo. Estes arquivos sdo a identificacdo da rede e rétulos das classes treinadas. Ao

final € dado o resultado.
e Resposta - Com a classificacao definida € enviado o rétulo da imagem para o médulo de

Feedback Sonoro.

Inicialmente foi implementado um novo comando de voz na lista de palavras aceitas pelo

sistema. A interpretacdo da voz € feita com uso da biblioteca pocketsphinx e o comando é
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convertido para texto dentro do sistema pela biblioteca sphinx. Estas bibliotecas cumprem a
fun¢do de converter o dudio para string, assim, possibilitando o seu uso no sistema como um
comando ja reconhecido. O reconhecimento de comandos € processado pelo sistema uma vez
que na arquitetura anterior a implementacdo do mddulo o recebimento de comando de voz ja

existia.

Para estabelecer a comunicacdo deste novo médulo com os ja existentes no sistema foram
criadas novas func¢des que realizam o recebimento do sinal que mostra que houve a deteccao de
obstaculo, o requerimento do usudrio, a passagem da imagem para a CNN e o envio da resposta
da classificagdo para o médulo de Feedback. Para a comunicagdo das fungdes criadas com a
CNN ndo foi necessaria nenhuma conversao de c6digo uma vez que foi utilizada a versdao C++
do Caffe no protétipo. Inclusive o Caffe ja possui fungdo de adequar a imagem para o tamanho
da entrada apropriada da rede utilizada, no caso 256 x 256 pixels para a AlexNet e 224 x 224
pixels para a GoogLeNet.

Também houve o reaproveitamento de funcdo ja existente no sistema pela aproximagao
de funcionalidades. Tal uso ocorreu com a fungdo responsavel por buscar a imagem para a
classificagdo, sendo alterado o pardmetro da imagem que deveria ser buscada, pois € utilizada a

imagem RGB e ndo a com profundidade.

O processo pelo qual a imagem € submetida durante o inicio da classificacao até a obtengdo
do resultado depende da CNN que estd sendo utilizada. No caso, foram utilizadas as CNNs
AlexNet e Googlenet e a forma como o processamento da imagem ocorre em ambas as redes

foi descrito em detalhes no Capitulo 2.

Na Figura 4.6 € mostrada a arquitetura do protétipo com a adi¢do do médulo de reconheci-

mento de imagem e estado.

Deteccéo de Feedback

Aquisicao da
Obstaculo [~| Sonoro

imagem
*

RGB-D
Camera

~Processamentol»~ Segmentacao || L~ Saida

Figura 4.6: Arquitetura do sistema com 0 médulo implementado.
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Na Figura 4.7 e Figura 4.8 sdo mostradas, respectivamente, a arquitetura do médulo de

forma geral e de suas subdivisdes.

Comando de voz Reconhecimento de
+ Deteccdode @ ——» Imagem
obstaculos e Estado

|

Roétulo da imagem
classifcada

Figura 4.7: Médulo de reconhecimento de imagem e estado.

Recebimento
de dados e
obtencéo da
imagem

Classificador

\

.| Resposta

\J

Modulo de reconhecimento de Imagem e estado

Figura 4.8: Arquitetura interna do modulo de reconhecimento de imagens.

Os c6digos do novo moédulo foram adicionados ao sistema e realizado a passagem de para-
metros descritas no funcionamento das partes que compde a classificacdo de imagem e estados.
Por auxiliar a detec¢@o de obstaculos, a classifica¢do se localiza logicamente na arquitetura do
sistema embutido apds a Detecgcdo de Obstaculos e em um mesmo nivel proximo ao Feedback

Sonoro.

4.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a descri¢do do protétipo, sendo mostrados os médulos que
compde sua arquitetura antes e depois da adi¢do do reconhecimento de imagem e estado. Tam-
bém foram detalhadas as funcionalidades e partes desenvolvidas neste trabalho, sendo abordado

como o novo médulo € divido e qual a funcdo de cada parte.



Capitulo 5

RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Este capitulo apresenta os testes realizados e os resultados alcancados com
eles. Assim, abrangendo desde os treinamentos das redes até a sua aplicacdo
em ambiente laboratorial e préatico.

5.1 Planejamento dos Experimentos

Para o inicio dos experimentos foi definido quais seriam os ambientes em que eles iriam
ocorrer. Para os treinamentos iniciais, além da comparagdo entre o desempenho dos algoritmos,
foi planejado verificar o impacto da influéncia da utilizacdo de GPU nos resultados quando
comparado com a execucao somente em CPU. Em ambos os ambientes foram utilizados o SO
Ubuntu 16.04 com o framwork Caffe para o treinamento das redes com a interface gréfica e
recursos do DIGITS (NVIDIA, 2016). O ambiente de teste em que utilizou somente CPU contou
com um processador Intel Core i7 e 8 Gb de memoéria RAM, enquanto que o outro possuia
um processador AMD e uma GPU NVIDIA gtx 960 com 4 Gb de memdria decicada para a

execucdo do treinamento.

A escolha do framwork Caffe se deve pela combina¢do de médulos e fungdes especificas
que esse framwork apresenta, como a convolucio e pooling, e determina as operagdes do sis-
tema que auxiliam na comunicagdo entre os médulos (ICHINOSE et al., 2016). Assim, o Caffe
apresenta uma arquitetura maledvel com um desempenho interessante na variacao do tamanho
do batch size, que representa a quantidade de imagens utilizadas de uma vez pela rede. Di-
ferenciando do framwork Tensorflow que tem uma queda de desempenho na utilizacdo de um
batch size reduzido. Essa caracteristica possibilita a utilizagdo do Caffe em dispositivos que

apresentem desde um hardware mais limitado até um com mais recursos.
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Para as diferentes bases foi adotada a divisdo de 25% como teste e 75% como base de
treinamento da rede. Esta divisdo é feita de forma padrdo pelo Caffe e pode ser configurado
para valores diferentes caso desejado. Outro parametro que foi estabelecido e mantido para
todos os testes que serdao descritos foi o valor do batch size, em que no caso da rede AlexNet foi
definido o valor de batch size de 60 e para a GoogleNet de 30. Também foi definido o valar da
taxa de aprendizagem em 0.001, pois apresentou um impacto melhor nos resultados do que os
valores 0.1 e 0.0001.

Nos treinamentos foram alterados os parametros da quantidade de épocas, que € a quanti-
dade de vezes que a base de treinamento passa pela rede, e também foram executadas bases com
diferentes quantidades de imagens por classe. Todos estes parametros foram definidos para ava-
liar o impacto de diferentes fatores no treinamento e no resultado obtido, verificando o quanto
a variacdo de épocas e de tamanho da base pode aumentar a acuricia da rede e melhorar a taxa
de reconhecimento. Assim, podendo escolher o melhor resultado obtido para ser aplicado ndo
s6 em experimentos de laboratdrio, mas também para ser embutido no protétipo (DOURADO;

PEDRINO, 2018).

Ap0s ser definido quais treinamentos seriam feitos foram iniciados os testes que comparam
os treinamentos das redes AlexNet e GoogLeNet com a execu¢do somente em CPU e GPU. O
objetivo deste teste foi de verificar o impacto da utilizacdo de GPU no tempo de treinamento e
na acuracia obtida em comparagdo com o treinamento em CPU com a utilizagdo de uma base
de imagens. Também foi realizada a variacdo do parametro épocas para medir como esse valor

influenciava no treinamento.

Definido quais os recursos que seriam utilizados para o treinamento houve o aumento da
base de dados em relagdo a quantidade de classes, ampliando para sete, e nimero de amostra por
objetos classificados. Nesta etapa foram utilizados trés valores de amostras por classe e a mesma
variagdo de épocas do teste de CPU e GPU. Ap6s a finalizagdo do treinamento com sete classes,
a base de dados foi aumentada a fim de classificar dez objetos, porém mantendo a mesma
variagdo de épocas. Com a finalidade de obter valores comparativos com os resultados obtidos
com o treinamento das redes utilizando a base de dez classes foi treinado um classificador

utilizando o algoritmo SVM.

Finalizado os treinamentos das redes e o comparativo com SVM foi dado inicio aos testes
laboratoriais e priticos em que foram utilizadas as redes convolucionais treinadas com dez
classes. Nesta etapa foram obtidas imagens do ambiente de teste e classificadas em laboratério
com a finalidade de medir sua acuricia. Entdo foram elaborados os testes préticos utilizando as

CNNss treinadas com dez classes embutidas no protétipo.
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Desde o inicio do planejamento do trabalho ndo foi previsto a realizacdo dos testes com
deficientes visuais. N@o houve esta etapa por ndo estar entre os objetivos primarios uma vez
que o protdtipo, anterior a implementacdo da classificagdo de objetos e estados, foi testado
com deficientes visuais. Desta forma, o objetivo definido foi a adi¢do desta nova fungdo na

arquitetura.

Na Figura 5.1 € mostrado um diagrama com a sequéncia em que os testes foram realizados.

Treinamento

Preparacédo Treinamento Treinamentos CNN com Comparativo Testes com o

dasbases [ ™| cpuecpu [ CNN-7 base SVM protétipo
classes estendida - 10

classes

Inicio —_— ——» Resultados

Testes
Laboratoriais

Figura 5.1: Diagrama do planejamento de testes realizado.

5.2 Treinamentos CPU e GPU

Para a realizagdo do treinamento das CNNs foi construida inicialmente uma base composta
por trés categorias de imagens que sdo portas gavetas e fogdes. A base foi feita com imagens
retiradas do ImageNet, que € uma base com imagens de uso gratuitos para fins cientificos, e
conta com 300 imagens em cada categoria, totalizando 900 imagens nesta base inicial. Em
relacdo a sua separacao entre treinamento do algoritmo e base de testes, ela é feita de forma
automadtica pelo framework que separa uma porcentagem da base definida pelo usudrio. No
caso, foram utilizados 25% do total da base para serem utilizadas como testes e 75% para o
treinamento. No experimento foi feita a variacdo de épocas nos valores de 30, 60, 90, 120 e
150. Os parametros analisados para a obten¢@o dos resultados nos experimentos parciais foram
o tempo de treinamento e a acurdcia da rede. Na Figura 5.2 € mostrado um exemplo das imagens

que fazem parte da base de treinamento.

Nas Tabelas 5.1 e 5.2 sdo mostrados os resultados obtidos, com a execucao da base descrita

acima, com utilizacdo somente do poder computacional da CPU.

Nas Tabelas 5.3 e 5.4 sao mostrados os resultados obtidos com a execucdo em GPU das

redes AlexNet e GoogleNet com os mesmos parametros definidos anteriormente.

A partir dos resultados obtidos com esta primeira base € possivel observar que ambos 0s

valores de acuricia sdo proximos quando comparadas as redes com suas execucdes em CPU e
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Figura 5.2: Exemplo da base utilizada na comparacao cpu x gpu.

Tabela 5.1: AlexNet CPU

Epoca | Acurécia | Tempo de treinamento
30 59.16% 2h 35min
60 65.41% 5h 09min
90 66% 7h 36min
120 67.6% 9h 45min
150 70% 13h 34min

Tabela 5.2: GoogLeNet CPU

Epoca | Acuricia | Tempo de treinamento
30 67.5% 4h 57min
60 72% 10h 13min
90 70.22% 16h 58min
120 75.5% 20h 49min
150 75.6% 24h
Tabela 5.3: AlexNet GPU
Epoca | Acurécia | Tempo de treinamento
30 51.25% 2min 17s
60 67.9% 4min 32s
90 70.83% 6min 34s
120 | 69.16% 9min 48s
150 70.4% 12min 19s
Tabela 5.4: GooglLeNet GPU
Epoca | Acurdcia | Tempo de treinamento
30 65.41% 4min 10s
60 70.41% 8min 13s
90 68.75% 12min 15s
120 | 77.08% 16min 18s
150 | 74.16% 20min 26s




5.3 Treinamentos das Redes Convolucionais 57

GPU em uma mesma quantidade de épocas. O valor da acurdcia apresenta pequenas alteragoes
devido a forma que € calculado na rede, pois diferente dos demais métodos que utilizam uma
forma estatistica para a realizacdo do célculo, voltado para a exatiddo, o deep learning busca
a aproximacao. O valor que mais difere é o tempo de treinamento em que ocorreu uma redu-
cdo considerdvel quando comparado os ambientes de treinamento, pois a utilizacdo de GPU
consegue aperfeigoar as operagdes que ocorrem com as matrizes € proporcionar esta drastica
reducdo no tempo. Assim, o uso de GPU se mostra vantajoso para a aceleracdo do treinamento,
possibilitando alteracdes de base e de parametros de forma mais eficiente. Porém, o seu uso nao

influéncia na acuracia da rede.

Os dados referentes a comparacao da acurdcia pode ser observado graficamente na Figura

5.3 e os que mostram a vantagem de tempo de processamento nas Figuras 5.4 5.5.
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Figura 5.3: Comparacao grafica da acuracia obtida com o uso de CPU x GPU.

5.3 Treinamentos das Redes Convolucionais

Ap6s os testes iniciais em que foi comparado o desempenho do treinamento com a execugao
em CPU e GPU, a base de imagens foi ampliada e estabelecida novas quantidades de dados para

verificar qual o impacto da base de treinamento na acuricia resultante da rede.
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Figura 5.4: Comparacao grafica do tempo de treinaemnto utilizando CPU.
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Figura 5.5: Comparacao grafica do tempo de treinaemnto utilizando GPU.

5.3.1 Treinamento das Redes com 7 Classes

Depois de decidido que o treinamento seria realizado com a utilizacdo de GPU, foram
construidas trés novas bases, com o mesmo método da primeira, utilizando imagens de uso
gratuito do ImageNet e mesclando com fotos tiradas especificamente para a base. Nesta nova
etapa foi testado o impacto na acurécia da rede do aumento da quantidade de imagens por classe
e a utilizacdo de maior quantidade de classes. As Trés novas bases contaram com sete classes

de objetos, sendo elas fogodes, geladeiras, portas, gavetas, escadas, cadeiras e armdrios, como
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mostrado da Figura 5.6, variando a quantidade de imagens por classe em 300, 500 e 1000.

Figura 5.6: Exemplo da base com 7 classes de objetos.

Nas Tabelas abaixo sdo mostrados os resultados obtidos com as execucdes das bases com 7
classes de objetos e 300, 500 e 1000 imagens em cada uma com as rede AlexNet e Googl.eNet.

Como feito no primeiro experimento, foi analisada a acuracia e o tempo de treinamento variando

a quantidade de épocas em 30, 60, 90, 120 e 150.

Tabela 5.5: AlexNet com uso de GPU, 300 imagens por classe e 7 objetos.

Epoca | Acurdcia | Tempo de treinamento
30 41.11% 4min 11s
60 57.03% 8min 16s
90 65.92% 12min 11s
120 | 69.62% 16min 30s
150 | 82.77% 20min 37s

Tabela 5.6: GoogLeNet com uso de GPU, 300 imagens por classe e 7 objetos.

Epoca | Acurécia | Tempo de treinamento
30 58.88% 9min 23s
60 72.22% 18min 31s
90 77.59% 29min 35s
120 | 82.77% 40min 23s
150 | 79.44% 46min 48s

Analisando os resultados obtidos mostrados nas tabelas e na Figura 5.7 e Figura 5.8, é
possivel observar que a diferenca entre a acurdcia das redes se mantiveram com uma variagao

semelhante das obtidas no primeiro experimento, com a base de 3 categorias e 300 imagens
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Tabela 5.7: AlexNet com uso de GPU, 500 imagens por classe e 7 objetos.

Epoca | Precisio | Tempo de treinamento
30 48.33% Smin 56s
60 65.77% 11min 48s
90 72.22% 18min 02s
120 | 77.55% 24min 27s
150 | 79.77% 30min 34s

Tabela 5.8: GoogLeNet com uso de GPU, 500 imagens por classe e 7 objetos.

Epoca | Acuricia | Tempo de treinamento
30 67.11% 16min 14s
60 78.88% 32min 33s
90 82% 48min 51s
120 | 82.77% 1h 02min
150 | 82.22% 1h 18min

Tabela 5.9: AlexNet com uso de GPU, 1000 imagens por classe e 7 objetos.

Epoca | Acurécia | Tempo de treinamento
30 65.44% 11min 24s
60 76.22% 21min 37s
90 80.83% 34min 33s
120 | 83.11% 45min 32s
150 | 83.27% 55min 58s

Tabela 5.10: GoogLeNet com uso de GPU, 1000 imagens por classe e 7 objetos.

Epoca | Acurécia | Tempo de treinamento
30 75.31% 30min 43s
60 81.52% 1h 1min
90 84.63% 1h351min
120 | 85.53% 2h
150 86.1% 2h 36min

em cada, em uma mesma época. Também pode ser observado que o aumento da quantidade de
épocas promove o aumento da acurécia, porém a tendéncia é que a diferenca entre as acurécias
diminuam, alcancando assim um valor mais estavel, tal que o aumento da quantidade de épocas

promova uma variacao pequena nos resultados obtidos a partir de um certo valor.

5.3.2 Treinamentos das Redes com 10 Classes

Para esta etapa foi utilizada a base de 500 imagens por categoria devido a uma variagdo pe-

quena com a base de 1000 imagens por categoria, aumentando a quantidade de classes treinadas
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Figura 5.7: Comparativo entre as acuracias obtidas com AlexNet.
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Figura 5.8: Comparativo entre as acuracias obtidas com GoogLeNet.

para dez. Dentre estas classes foram divididas as portas e gavetas em portas livres, bloqueadas,

gavetas abertas e fechadas com a finalidade de proporcionar a identificacdo de estados destas

duas classes de objetos. Assim, a base

utilizada para o experimento principal conta com as

classes de geladeiras, fogdes, armdrios, cadeiras, mesas, escadas, portas livres e bloqueadas,

gavetas abertas e fechadas e mesas. Um exemplo da base é mostrado na Figura 5.9.

Os resultados obtidos sdo mostrados nas Tabelas 5.11 € 5.12.

Analisando os valores das acuracias obtidas com o treinamento das redes AlexNet e Goo-

gl.eNet com a base estendida para dez classes e comparando com a de sete classes, ambas as

bases com 500 imagens por classe, € possivel ver que em ambos 0s casos os resultados sdo bem

proximos. Assim, possuindo apenas pequenas alteracdes de porcentagem.

Quando ¢ analisado o tempo de treinamento € contatado a mesma tendéncia apresentada



5.4 Comparativo com SVM 62

Figura 5.9: Exemplo de objetos da base com 10 classes de objetos.

Tabela 5.11: AlexNet com uso de GPU, 500 imagens por classe e 10 objetos.

Epoca | Acurdcia | Tempo de treinamento
30 51.59% 8m 37s
60 64.62% 17m 18s
90 72.95% 25m 281s
120 | 77.34% 33m 14s
150 | 79.09% 40m 30s

Tabela 5.12: GoogLeNet com uso de GPU, 500 imagens por classe e 10 objetos.

Epoca | Acurdcia | Tempo de treinamento
30 60.23% 22m 08s
60 70.31% 43m 54s
90 74.72% 1h O5m
120 78.6% 1h 28m
150 81% 1h 49m

nos demais testes em que o treinamento da Googl.eNet é mais lento, porém alcangcando valores
de acurdacia um pouco maiores do que os da AlexNet. O tempo de treinamento apresenta um
aumento em ambas as redes com a utilizacdo de mais classes. Isso se deve a maior quantidade

de imagens utilizadas.

5.4 Comparativo com SVM

Para comparar a acuricia obtida com o treinamento das redes AlexNet e Googl.eNet com

outro algoritmo foi utilizado o software WEKA para a realizacdo da simulacdo do algoritmo
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SVM. O WEKA simula diferentes algoritmos e pode tratar dados para serem utilizados apli-
cando filtros e técnicas antes de serem treinados. Assim, é possivel realizar a extracdo de carac-
teristicas das imagens para serem utilizadas na execuc¢do dos testes. A mesma base de imagens
que foi colocada para o treinamento das redes de deep learning, com dez classes e cada uma

com 500 imagens, foi aplicada nos testes comparativos com o SVM.

5.4.1 Configuracao do teste comparativo

Com a utilizagdo do WEKA foi realizado o treinamento, sendo extraidas as caracteristicas
em uma etapa anterior. O WEKA permite que a extragdo de caracteristicas ocorra com a utili-
zacdo de filtros que sdo importados para ele e podem ser aplicados diretamente em um conjunto
de imagens. Para a realizacdo desta etapa € feito um arquivo com a extensdo arff que contém
um cabecalho que discrimina quais classes serdo rotuladas e os dados que serdo submetidos ao
processo. No corpo do arquivo € adicionado o nome da imagem (incluindo seu formato) e a
classe que a rotula. Um exemplo de cabecalho e de corpo do arquivo arff € mostrado na Figura
5.10.

relation house itens

Battribute filename string

Battribute clas=s [CADEIRA, ESCADA, GELADEIRRE,MESL}
Bdata

cadeiral .png, CADEIRL

cadeirall.png, CADEIRR

cadeirall0.png, CADEIRA
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cadeiral0Z.png, CADEIRA
cadeiral03.png, CADEIRA
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cadeirall .png, CADEIRL

Figura 5.10: Exemplo de arquivo arff.

Este arquivo deve ser colocado na mesma pasta das imagens e serd aberto pelo WEKA na
aba Processo. Também ¢é utilizado o caminho do arquivo para a configuragdo do filtro que sera

responsdvel por realizar a extracdo de caracteristicas das imagens cujos nomes estao no arquivo
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arff.

Na mesma aba Processos ocorre a selecao do filtro que serd utilizado. Para a extragdo de
caracteristicas dos testes realizados com o SVM foi utilizado o Filtro de Histograma de Borda
(Edge Histogram Filter) que extrai caracteristicas baseadas nos contornos dos objetos. Em seu
processo de extracdo de sdo categorizadas cinco tipos de bordas. As bordas sdo verticais, hori-
zontais, com angulacdo de 45graus, angulacao de 135 graus e bordas que ndo possuam direcio-
namento (PRAJAPATI; NANDANWAR; PRAJAPATI, 2016). A Figura 5.11 mostra as caracteristicas

extraidas com o filtro.

A dh W

a) Borda b) Berda <) Borda d) Borda e) Borda
Vertical Horizontal 45° 135" nao direcional

Figura 5.11: Caracteristicas extraidas com o filtro, adaptado de (PRAJAPATI; NANDANWAR; PRAJA-
PATI, 2016).

Apoés a etapa descrita anteriormente, as caracteristicas extraidas foram utilizadas na aba
Classificacdao. Nesta aba ocorre a selecdo do algoritmo que serd utilizado para treinar as carac-
teristicas anteriormente extraidas. Para o treinamento foi escolhido o algoritmo SVM devido a
sua ampla utilizacdo na literatura. Para a execucdo foi usado a implementagdo SMO (Sequential
Minimal Optimization) (KEERTHI et al., 2001) do algoritmo SVM que € importado pelo préprio
WEKA.

Por padrdo o SVM € um classificador bindrio, porém existem técnicas que possibilitam a
classificagao multiclasse. A implementacao utilizada faz uso da classificacdo em pares para a
resolucao de problemas multiclasse (1-vs-1) (WEKA, 2016). A resposta do problema é obtida
através do treinamento individual de SVMs, assim, sdo criados instancias distintas que caracte-
rizam cada classe treinada. As instancias treinadas sdo utilizadas de forma comparativas, assim,

possibilitando que multiplas classes sejam utilizadas.

5.4.2 Resultados obtidos

A Tabela 5.13 mostra os valores obtidos com a variacdo da de lasses, porém mantendo a

mesma quantidade de imagens por classe ja utilizada no teste anterior.

Como mostra os resultados obtidos na Tabela 5.13, a varia¢do da quantidade de classes em

cada base impacta diretamente na acurdcia dos resultados obtidos com o treinamento. Assim,
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Tabela 5.13: Resultado do algoritmo SVM com variacao da quantidade de classes.

Quantidade | Acuracia
2 83.5%
4 70.2%
6 55.66%
8 48.77%
10 47.68%

quanto menor a quantidade de classes melhor se mostra o desempenho do SVM. Tal impacto
chega ao ponto de mostrar essa diferenca de desempenho com mais clareza na base com dez

classes de objetos que apresentou um resultado de 47.68%.

5.4.3 Conclusao

Comparando com os resultados obtidos na execu¢do da mesma base com dez categorias e
quinhentas imagens em cada uma, as CNN AlexNet e GoogLeNet apresentaram 79.09% e 81%
no valor de sua acurécia, resultados mostrados nas Tabelas 5.11 e 5.12 . Estes sdo bem superior
ao desempenho do SVM para a mesma base. A diferenca nos resultados entre os métodos de
CNN e SVM se da pela forma que os dados sdo utilizados por cada um, pois as CNN’s utilizam
as imagens de forma a extrair caracteristicas de uma forma mais direta do que o SVM que

necessita de um algoritmo de extracdo antes de ser utilizado, como ja explicado no Capitulo 2.

Mesmo observando os melhores resultados das CNNs, quando comparados com os valores
obtido com o uso do SVM, existem outros algoritmos que seriam interessantes de serem apli-
cados na comparagio levando em conta o modo dos seus funcionamentos. Entre as técnicas
que podem apresentar resultados comparativos interessantes estdo o KNN e a arvore de deci-
sd0, pois ambos jd possibilitam a classificagdo multiclasse e poderiam explorar parametros mais
proximos das técnicas utilizadas no trabalho. Diferentemente do SVM que € um classificador

bindrio em que sdo utilizadas técnicas de comparacdo para problemas multiclasse.

5.5 Resultados Laboratoriais

A partir das redes treinadas mostradas, nas Tabelas 5.11 e 5.12, foram realizados testes com
novas imagens em ambiente de laboratério com a finalidade de realizar uma simulacio. Estas
imagens foram obtidas de ambientes do Departamento de Computacdo (DC) da Universidade

Federal de Sao Carlos (Ufscar), utilizando o dispositivo microssoft Kinect para a captura, que é
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a mesma camera que € utilizada no protétipo. Para cada categoria foram utilizadas dez imagens
para serem classificadas com as redes, totalizando cem imagens na base de validacdo para os
testes em laboratério. Neste teste ndao € levado em consideracdo o tempo de reconhecimento
da imagem, pois foi buscado a taxa de reconhecimento e ndo o tempo de identificacdo por nao

possuir hardware dedicado, como € o caso do protétipo.

Utilizando a rede AlexNet para executar a base de validagdo em laboratério foi obtido
um acerto de 86% da totalidade da base. Tratando individualmente cada categoria testada, as
imagens de porta aberta, escada e cadeira obtiveram 100% de acerto, enquanto que as categorias
fogao e gaveta aberta obtiveram 90%, geladeira, porta fechada e armario 80%, armdrio, mesa e
gaveta fechada 70%. Ja com rede GoogLeNet foi obtido 91% de acerto na totalidade da base.
Os valores obtidos de forma individual, por categoria, foram 100% em porta fechada, fogao e
cadeira, 90% em escada, gaveta fechada, porta aberta e armério e 80% e 70%, respectivamente,
nas categorias geladeira e mesa. Na Tabela 5.14 é mostrada a média da porcentagem com que os
objetos foram identificados corretamente com a utilizagdo da AlexNet e Googl.eNet nos testes

de laboratorio.

Tabela 5.14: Média da porcentagem de certeza para cada classe identificada.

Classe AlexNet | GoogLeNet
Armario 72% 79.2%
Cadeira 95.6% 87.2%
Escada 98% 96.23%
Fogao 89.41% 97.5%

Gaveta Aberta | 75.55% 90.6%
Gaveta Fechada | 65.48% 78.95%

Geladeira 77.5% 75%
Mesa 60% 65.9%
Porta Aberta 70.6% 82.22%
Porta Fechada 95.2% 80.2%

Com a anélise dos dados obtidos com a execu¢do da base de validacdo em laboratério foi
possivel concluir que foram obtidos resultados positivos para ambas as redes, porém a Goo-
gleNet apresentou melhor desempenho com relacdo a quantidades de acertos e médias mais
equilibradas na classificacdo individual das classes abordadas. Isso ocorreu principalmente nas
categorias escada, porta aberta porta fechada, gaveta aberta e fechada que sdo consideradas
mais criticas na classificacdo por possuirem estado e no caso da escada ser um potencial risco

a0 usuario.
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5.6 Testes com uso do prototipo

Nesta secdo serd descrito o planejamento de testes utilizando o protétipo do colete para
auxilio a deficientes visuais. Também sera descrito o planejamento de testes com o prototipo e
os resultados obtidos com a utilizacdo do equipamento com o uso de ambas as CNN’s estudadas.

Por fim, uma analise dos valores obtidos no teste.

5.6.1 Planejamento dos testes para o protétipo

Além de verificar o resultado das redes convolucionais e compara-los com os valores obti-
dos no treinamento do SVM com a simulag¢@o utilizando o WEKA, também foram planejados
testes para embutir as redes treinadas no protétipo. O objetivo do teste foi o de verificar no
protétipo o desempenho da classificac@o realizada até entdo somente em laboratério. Outro
parametro importante obtido, além da classifica¢do correta, € o tempo que o sistema demora
a retornar a resposta ao usudrio quando solicitado. Entdo, foram definidos os parametros de
tempo de classificacdo e a acurdcia individual da qual foi requisitada a identificacdo. Para obter
estes parametros foi implementada uma fungdo que utiliza a imagem RGB do frame capturado
pelo Kinect e armazena em um arquivo os valores do tempo de classificacio e as primeiras cinco
classificagdes que foram obtidas para o objeto requisitado com suas respectivas porcentagens

de certeza.

O local escolhido para o teste com a rede embutida no protétipo foi o Departamento de
Computacdo (DC) da Universidade Federal de Sdo Carlos (Ufscar) por contemplar todos os
objetos definidos para a classificacdo. Além disso, o DC apresenta ambientes internos que se
assemelham a uma casa, como cozinhas e salas, e possibilitam os testes em ambientes mais

amplos que podem representar internamente diferentes locais desconhecidos.

Desta maneira, a execugdo dos testes buscou contemplar todos os objetos treinados que
foram planejados para serem classificados. Assim, possibilitando que mesas, armadrio, cadeira
e porta sejam classificadas no ambiente do laboratério GAPIS no andar superior, a escada entre
os andares e a verificacdo de itens como geladeira e fogdo nas dreas de cozinha presente em

ambos os pisos do deparrtamento.

Os testes realizados consistiram na utilizagdo do colete nos ambientes dos pisos inferior e
superior do DC que s@o mostrados nas Figuras 5.12 e 5.13. Nos ambientes do departamento
foram utilizadas ambas as redes treinadas, AlexNet e GoogleNet, para que pudesse ser esta-

belecida uma comparagdo entre as CNNs e qual proporcionaria melhor desempenho para ser
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utilizada no equipamento.
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Figura 5.12: Mapa do Departamento de Computacao do piso térreo.
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Figura 5.13: Mapa do Departamento de Computacao do piso superior.

5.6.2 Resultados Protoétipo

Nesta se¢@o serdo abordados os resultados dos testes com a redes AlexNet e GoogLeNet
aplicado ao protétipo para deficientes visuais no ambiente de teste ja descrito na se¢@o anterior.
E importante ressaltar que dentre os objetos treinados para ser classificado pela rede serd dado

destaque para as portas e gavetas, por ter a intencdo de mostrar a classificacdo de estados, e
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a classificacdo de escadas pelo risco potencial que uma queda pode causar ao usudrio. Os
parametros utilizados para analisar os resultados obtidos serdo a acurdcia e o tempo para o
resultado ser obtido. Na Figura 5.14 sdo mostradas imagens obtidas com o uso do dispositivo

Kinect no teste com o protétipo.

i

Figura 5.14: Imagens obtidas com o uso do dispositivo kinect.

Na Tabela 5.15 € mostrados o resultado de uma amostra de cada classe de imagens obtidas
pelo colete e utilizada na classificacdo pela rede AlexNet e GoogleNet como exemplo das
certezas obtidas. Em ambos os testes o tempo de identificacdo da imagem levou entre 2 e 3

segundos.

Tabela 5.15: Resultado obtido com uma amostras de cada classe na execucio das redes AlexNet e
GooglLeNet.

Classe AlexNet | GoogLeNet
Armario 71.91% 66.9%
Cadeira 62.62% 81%
Escada 52.5% 99.36%
Fogao 66% 66%
Gaveta Aberta 62.1% 76%

Gaveta Fechada | 39.9% 54.76%
Geladeira 69.63% 82.82%
Mesa 86.97% 70.31%
Porta Aberta 76.51% 80.86%
Porta Fechada | 68.69% 63.87%

Na Tabela 5.16 ¢ mostrada uma comparagdo com a média das acurdcias obtidas com as
imagens classificadas por cada rede. Para a realizacdo do calculo da média foram feitas classi-

ficagdes com trés imagens de cada categoria.

Os valores obtidos nos testes laboratoriais e embutidos, mostrados nas Tabelas 5.14 € 5.16,

sdo separados e comparados individualmente segundo a sua rede na Figura 5.15 e Figura 5.16.

Em relacdo ao tempo de classificacdo, os valores obtido tanto com o uso da AlexNet como



5.6 Testes com uso do prototipo 70

Tabela 5.16: Média de certeza por classe com com utilizacido do prototipo.

Classe AlexNet | GoogLeNet
Armario 66.9% 74.61%
Cadeira 81% 66.25%
Escada 99.36% 99.96%
Fogao 66% 65.6%

Gaveta Aberta 76% 65.93%
Gaveta Fechada | 54.76% 61.4%
Geladeira 69.63% 82.82%
Mesa 86.97% 70.31%
Porta Aberta 76.51% 80.86%
Porta Fechada | 68.69% 63.87%

100%

.
A/

20%

B0% \

7% I
B0%
']

50% A lexMNet-Laboratorio

Meédia da Acuricia

e A e Met-Embutido

'q'l:l% I I I I I I I I I

M m o ®©@ @ @ @ @ m
8 = g owm ¥ 4 = w4 o4
"E-EEE{'WEEEME
E @ o o« Z T @ 2 o
|_UUJ = g5 = =L o
f m o [

-I—lml;_.'-l -I—lm

w4y =8

B g £ g
L]

I &

0

Classes

Figura 5.15: Comparacio entre os resultados laboratoriais e embutido com a rede AlexNet.

pela GoogleNet se mostraram bem préximos, sendo obtido valores entre 2 e 3 segundos ap6s
a requisi¢do da classificacao pelo comando de voz. Mostrando que mesmo com estruturas e
processos diferentes para a realizacdo da extracdo de caracteristicas e classificacdo, existe uma

dependencia do hardware que € utilizado em relacdo ao tempo.

Com os valores de acurécia utilizados, como mostrados na Tabela 5.15, é possivel observar
que ambas as redes conseguiram classificar corretamente os objetos que foram treinadas para
serem reconhecidos. Mesmo quando o objeto requerido para classifica¢cdo nao obtém porcenta-
gens majoritarias, o sistema retorna a resposta como “parece” antes de dizer qual a classificagcdo

obtida. Outra semelhanca que pode ser observada € a porcentagem majoritdria na classificacdo
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Figura 5.16: Comparaciao entre os resultados laboratoriais e embutido com a rede GooglLeNet.

de pontos importantes para o reconhecimento, como os objetos que possuem estados e escadas.

Em relacdo as porcentagens obtidas nas amostras, com a AlexNet a porcentagem de Gaveta
aberta, Gaveta fechada, Porta aberta, porta fechada e escadas foram, respectivamente, de 72.9%,
38.9%, 65.6%, 88% e 98.1%. Ja para a GoogleNet, para as mesmas classes foram obtidas os
valores de 62.1%, 39.9%, 84.9%, 62.6% e 99.9%. Para as demais classes também ha discre-
pancias, como na amostra de cadeira e Geladeira que foi obtido 99.3% e 54.7% com a AlexNet

€ 69.9% e 78.6% com a GooglLeNet.

Na execucdo de ambos os testes a classe Gaveta Fechada, apesar de aparecer em primeiro
lugar quando classificado, ocorreu com uma porcentagem baixa de certeza que se enquadrou em
retornar ao usudrio como “parece”’. Isso ocorre por frequentemente este objeto estar relacionado
com mesas, 0 que durante o treinamento mesmo com o usou de rétulos distintos para estes
objetos acaba afetando a classificacdo. Quando comparado os resultados obtidos nas Tabelas
5.14 e 5.16, que correspondem respectivamente aos resultados em laboratério e os obtidos com
o teste no colete, é possivel observar valores maiores nos resultados obtidos em laboratdrio.
Assim, mostrando que os resultados de laboratério podem mostrar o desempenho que € possivel

alcancgar quando embutida a rede no protétipo para a sua utilizacao prética.

Mesmo com resultados satisfatérios na aplicacdo pratica hd uma porcentagem um pouco
mais baixa de certeza na classificacdo de gavetas fechadas com ambas as redes. Isto ocorre
devido a proximidade da classe mesa com a de gaveta fechada, assim, fazendo com que em

alguns casos esta ultima seja classifica como mesa ou até mesmo armario, sendo obtido na
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classificacdo do estado de Gavetas com uso de da AlexNet os valores de 76% para aberta e

54.7% para fechada. Ja com o uso da GoogLeNet foi obtido 65.9% e 61.4%.

Os resultados obtidos mostram que a classificacdo com o uso do protétipo se mostrou efi-
ciente, sendo possivel classificar Escadas com mais de 95% de certeza tanto com a AlexNet
como com Googl.eNet e avaliar a questdo do estado dos objetos, Portas e Gaveta Aberta, de

uma forma correta apesar das porcentagens mais baixas da classe de Gaveta Fechada.

5.7 Consideracoes Finais

A partir dos resultados obtidos que foram mostrados no capitulo, pode ser concluido que a
utilizagdao de GPU para a realizagc@o do treinamento das CNNs torna o treinamento mais rapidos,
apesar de nao exercer influencia sobre a acuricia obtida. Com a realizacio dos treinamentos das
redes AlexNet e GoogLeNet foram obtidos resultados bons, sendo considerada para a utilizagao
nos testes laboratoriais e embutidos a base de 500 imagens por classe treinadas por 150 épocas
em ambas as redes. Nas redes treinadas para serem embutidas foi alcancada a acuricia de

79,09% para AlexNet e 81% com a GoogLeNet.

Com a realizagdo dos testes executados em laboratdrio foi mostrado que as redes treinadas
conseguiram classificar corretamente os objetos treinados com valores de certezas confidveis.
Os resultados obtidos com o uso do protétipo apresentaram uma certeza menor do que os valo-
res obtidos nos testes em laboratério, porém foram resultados satisfatérios e que apresentaram
uma correta classificacdo dos objetos treinados. Tal diferenca de valores pode ser atribuida a
utilizagdo da rede juntamente com o sistema do protétipo, o que ndo ocorreu com 0s testes em
laboratério. Para aumentar os valores obtidos para a rede embutida podem ser realizadas me-
lhorias como o aumento da base de imagens para o treinamento ou a parametrizacao do sistema

dentro do prorprio protétipo.



Capitulo 6

CONCLUSAO

Este capitulo apresenta as conclusdes obtidas com o desenvolvimento do tra-
balho e os possiveis trabalhos futuros.

6.1 Conclusoes do Trabalho

A aplicagdo de tecnologias nas mais variadas dreas podem proporcionar desenvolvimentos
em diversos ambitos. Entre as dreas que podem ser beneficiadas estd o auxilio a deficientes
visuais. Essa deficiéncia causa indmeras dificuldades e limitagdes no dia a dia e prejudica a
percep¢do do ambiente. O desenvolvimento da tecnologia pode ser uma forma de melhorar a
qualidade de vida destas pessoas e proporcionar a elas recursos que permitam perceber melhor o
ambiente que as cerca, além de ferramentas manuais de auxilio e adaptacdes feitas no ambiente.
Um exemplo de drea que pode ser explorada para este propdsito € o reconhecimento de imagens.
Mesmo ndo sendo uma drea nova na computacao, os avangos tecnolégicos permitiram melhores

abordagens nos problemas da drea e o desenvolvimento de novas aplicagdes.

O deep learning é uma tecnologia que vem ganhando destaque na drea do reconhecimento
de imagens. O seu funcionamento consiste em uma rede que analisa e classifica imagens a
partir de uma base de conhecimento do classificador que pode ser previamente treinada. Assim,
fazendo uso de técnicas de deep learning, o trabalho desenvolvido teve como objetivo o estudo
de métodos de reconhecimento de objetos para o desenvolvimento de um classificador para am-
bientes internos, classificando uma série de objetos e os seus estados. Também, desenvolvendo
um moédulo para o protétipo de auxilio a deficientes visuais (DOURADO; PEDRINO, 2018) com a

realizacdo de testes laboratoriais e embarcados.

Com a comparagdo do treinamento das redes utilizando somente o poder computacional da
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CPU e GPU, em ambientes que foram dadas condi¢cdes semelhantes de sistemas a ambos os
testes, variando apenas a fonte de processamento e mantendo a mesma variagdo do pardmetro
época foi constatado que ndo havia influéncia da fonte escolhida na acuricia obtida. Ambos os
treinamentos apresentaram resultados proximos e o impacto maior que pode ser observado € no
tempo de treinamento. A duracdo do treinamento mostrou que o uso de GPU € mais interessante

por executar em menor tempo para todas as redes treinadas em suas variagdes de parametros.

A realizacdo dos treinamentos utilizando a base de sete classes com a variagdo de épocas
em 30, 60, 90, 120 e 150, e do tamanho da base em 300, 500 e 1000 imagens por classe,
mostraram que a alteracdo destes parametros impacta no resultado da acurédcia obtida. Com o
aumento de ambos os valores o tempo de treinamento aumenta, isso também ocorre no valor da
acurdcia obtida. Porém, com o aumento da quantidade de épocas pode ser observado que em
uma mesma base a diferenca das acurdcias obtidas tende a diminuir cada vez mais e os valores

resultantes diminuindo a sua variagao.

Com o aumento da quantidade de classes na base de imagens de sete para dez os valores
de acurdcias obtidas no treinamento foram altos e a quantidade de 500 imagens por classe
mostrou-se um tamanho bom para futuras adi¢des de objetos a serem identificados. Assim, a
rede treinada com 500 imagens por classe por 150 épocas foi escolhida para ser utilizada nos

testes laboratoriais e embutida no protétipo.

Em relacdo aos testes comparativos executados com o algoritmo SVM, o uso das CNNs
mostrou-se mais vantajoso para treinamentos com maiores nimeros de classes de objetos. As-
sim, para treinamentos com poucas classes a utilizacdo do SVM ¢ vantajosa. Porém, quando
utilizado com mais classes de objetos, 0 SVM apresenta uma queda no valor da acurdcia obtida.
Como o objetivo para a utilizacdo da rede no mdédulo era realizar o reconhecimento de uma
gama maior de objetos, 0 SVM ndo se apresentou como uma forma favoravel e corroborou com

a utilizacao das CNNs para a aplicacdo no médulo.

Na execucdo dos testes praticos as redes escolhidas tiveram um bom desempenho. Os
resultados mostraram que os valores obtidos com a execucdo em laboratério foram maiores
dos que os alcancados com a utilizagdo das redes embutidas no hardware, apesar de classificar
corretamente os objetos treinados. Os valores resultante para ambas as redes quando embutidas
¢ inferior ao que foi alcancado nos testes laboratoriais devido a rede estar submetida a todo um

sistema, ndo somente a inser¢ao da imagem para classificagao.

O tempo de classificagdo obtido com ambas as redes utilizadas foi satisfatério, pois antes
da classificacio o sistema ja deve ter detectado o obstidculo. Assim, a tarefa de classificacdo

complementa a deteccdo e a atuacdo conjunta dos dois médulos consegue ndo s6 evitar um
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impacto, mas também permite a identificagdo do que estd obstruindo o caminho.

A partir dos resultados obtidos e do que foi comparado, € possivel observar que a utilizagao
das técnicas de deep learning, com a utilizagdo das redes convolucionais AlexNet e GoogLeNet,
apresentaram um bom desempenho na classificacao de imagens. Com ambas as redes foram ob-
tidos resultados satisfatérios que resultaram na classificacdo correta dos objetos e seus estados,

tanto nos testes em laboratério como os que ocorreram com uso do prototipo.

Em relacdo ao desempenho das redes, a GoogleNet apresentou melhor desempenho do
que a AlexNet. Isso ocorre devido a diferenca de arquitetura das redes. Essa diferenca ocorre
pela maior quantidade de convolucdes proporcionada pelas camadas Inceptions, assim, redu-
zindo mais os parametros e obtendo mais detalhes do que esta sendo classificado. Isso pode
ser observado na classificacdo de mesas e gavetas fechadas que podem ser distinguidas mais

precisamente com a utilizacdo da Googl.eNet.

O médulo de reconhecimento de imagem e estados mostrou-se muito ttil e com valores
de acurécias confidveis para ser embutido no sistema do protétipo, assim, além da detec¢do de
obstaculos € possivel classifica-los. Desta forma, os resultados obtidos com os testes praticos,
apos a adigdo do novo médulo, mostraram que pode ser feito o uso do equipamento como uma
forma de auxilio a deficientes visuais, complementando os recursos ja utilizados para locomo-
cdo e acessibilidade nos ambientes. O seu uso permite que o ambiente seja mais bem percebido

e possiveis riscos a saide das pessoas com essas limitacdes sejam previstos e evitados.

Comparando o trabalho desenvolvido com os estudados na literatura, o que mais se asse-
melha € o estudo feito por (BASHIRI et al., 2018). Em ambos os trabalhos é proposto a ideia de
desenvolver tecnologias para o propdsito de auxiliar deficientes visuais e fazendo a utilizacdo de
deep learning. Outra semelhanga ocorre por parte dos objetos que sdo identificados, BASHIRI
busca classificar apenas trés classes (portas, placas e escadas), duas das categorias classificadas
também sdo identificadas no trabalho aqui apresentado (portas e escadas). Porém, no médulo de
reconhecimento de imagem e estado a quantidade de categorias reconhecidas ¢ ampliada para

dez.

Em relagdo as diferencgas, apesar do propdsito semelhante, o trabalho desenvolvido nesta
pesquisa visa a classificaciao para ambientes internos desconhecidos de uma forma mais ampla.
J4 em (BASHIRI et al., 2018) a classificacdo ocorre para ambientes especificos. O trabalho da
literatura também difere em relacdo a técnica de classificagdo. Bashir usa para a classificacio a
extragdo de caracteristicas uma parte da rede convolucional AlexNet e a classificacdo € realizada
com a utilizacdo do SVM, enquanto que na dissertagdo apresentada € utilizada a extracdo e

classificagdo através da propria rede convolucional.
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6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros pode ser citado a expansdo da base imagens para abranger maior
quantidade de classes para a classificacdo com e sem estados. Além disso, pode ser estudado o

impacto de outros modelos de CNN para fins de comparag¢do com os utilizados no trabalho.

Outra questao que pode ser abordada € portabilidade do sistema, pensando em formas de se
utilizar o que ja foi desenvolvido e quais seriam as alteracdes necessdrias, avaliando o que seria
preciso para ser utilizado em outros dispositivos. Essas alteracdes visando o uso do dispositivo
com o sistema em ambientes internos e possiveis expansdes para locais externos desconhecidos

ao usuario.
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GLOSSARIO

CNN - Convolutional Neural Network
DBM — Deep Boltzman Machine
LSTM - Long Short Time Memory
RBM - Restricted Boltzmann Machine
RNN — Recurrent Neural Network

SVM - Support Vector Machine



