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Um estudo de técnicas de classificacao de placas de sinalizacao interna para
deficientes visuais utilizando um dispositivo vestivel

RESUMO

Placas de sinalizacao interna tem papel fundamental para a localizacao de deter-
minados destinos, tais como: banheiros masculinos e femininos, saida de emergéncia,
entre outros. Deficientes visuais necessitam do auxilio de outras pessoas quando desejam
encontrar tal destino. Uma tecnologia de reconhecimento dessas placas pode ser ttil
para uma maior independéncia de locomogao. O reconhecimento de objetos é uma
tarefa trivial para humanos, contudo nao tao simples para computadores. Este trabalho
tem como objetivo apresentar o desenvolvimento de um sistema computacional que
auxilia deficientes visuais no reconhecimento de placas de sinalizacao interna para melhor
localizacao em ambientes ptublicos. Para o processo de detecgao de placas foi utilizado o
algoritmo Haar Cascade e para o processo de classificagao abordou-se métodos handcrafted
e non-handcrafted. No método handcrafted, foram utilizados os descritores Histograma de
Cores, LBP (Local Binary Patterns), HOG (Histogram of Oriented Gradients) e DAISY
aplicados nos classificadores SVM (Support Vector Machine), k-NN (k-Nearest Neighbors)
e MLP (MultiLayer Perceptron). Ja na abordagem non-handcrafted utilizou-se Redes
Neurais Convolucionais (CNN, do inglés Convolutional Neural Network). O processo de
deteccao de placas atingiu 96% e os resultados de classificagdo chegaram a uma taxa
de acurdcia de 90,33%. Por fim, foi construido um dispositivo vestivel que tem como
finalidade avaliar o desempenho e viabilidade de utilizacao das técnicas escolhidas.
Palavras-chave: Visao Computacional; Reconhecimento de Placas de Sinalizacao In-

terna; Deficientes Visuais; Rede Neural Convolucional;



A study of indoor signs classification techniques for the visually impaired
using a wearable device

ABSTRACT

Indoor signs are very useful to locate certain destinations, such as male and female
toilets, emergency exit, and others. Visually impaired people frequently need help from
others when they want to find a specific destination. A technology of signs recognition
can be useful for greater independence of locomotion. Object recognition is a trivial task
for men, however, it is not so simple for computers. The objective of this works is to
present the development of a computational system that assists the visually impaired
in the recognition of indoor signs for a better location in public environments. For the
sign detection, the Haar Cascade algorithm was used, and for the classification process,
handcrafted and non-handcrafted methods were employed. The handcrafted method used
was descriptors Color Histogram, Local Binary Patterns (LBP), Histogram of Oriented
Gradients (HOG), and DAISY applied to Support Vector Machine (SVM), k-Nearest
Neighbors (k-NN) and MultiLayer Perceptron MLP. The non-handcrafted approach,
Convolutional Neural Networks (CNN) were used. The sign detection process reached
96% and the classification results reached an accuracy rate of 90.33%. Finally, a wearable
device was designed to evaluate the performance and feasibility of using the chosen
techniques.

Keywords: Computer Vision; Indoor Sign Recognition; Visually Impaired; Convolutio-

nal Neural Network.
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1

Introducao

Existem cerca de 285 milhoes de pessoas com deficiéncia visual no mundo das quais 39
milhoes sdo completamente cegas (Prajapati e Shah, 2016). No Brasil, Oliveira (2012)
apresenta que 18,6% da populacao brasileira possui algum tipo de deficiéncia visual.
Atualmente, a tecnologia colabora para a inclusao dessas pessoas na sociedade, facilitando
o relacionamento, estudo e capacidade de adaptacao a diversas situacoes.

A capacidade de visualizar e interpretar diversas placas de sinalizagao é muito impor-
tante para os humanos. Essas placas desempenham um papel importante para encontrar
alguns destinos, tais como: banheiros masculinos e femininos, saida de emergéncia, entre
outros (Wang et al., 2013). Para uma pessoa que nao tenha o sentido da visdo, um
equipamento capaz de auxiliar a identificacao de placas de sinalizagao pode ser 1til na
locomogao, principalmente em ambientes ptblicos.

Um sistema de reconhecimento visa reconhecer e encontrar objetos do mundo real por
meio de uma imagem extraida. Esse procedimento utiliza diversos modelos do objeto
desejado que ja sao conhecidos e classificados a priori (Jain et al., 1995). A identificagao
de objetos em imagens é uma tarefa trivial para os seres humanos, porém requer algum
esforco para a méaquina.

Das diversas vertentes que existem nessa area de pesquisa, recentemente a classificacao
de placas de sinalizagao vem ganhando destaque. Isso porque varias tecnologias de carros
autonomos vem surgindo no mercado. Existem também algumas bases de dados referentes
a estas placas disponiveis para acesso (Larsson et al., 2011) (Mogelmose et al., 2012)
(Mogelmose et al., 2014).

Ni et al. (2014) afirmam que o reconhecimento e classificagao de placas de sinalizagao

interna estao em um estdgio inicial. Alguns trabalhos apresentam pesquisas voltadas a
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deficientes visuais (Ni et al., 2014) (Wang et al., 2013), (Kunene et al., 2016). Entretanto,
as bases de imagens utilizadas nesses trabalhos nao estao disponiveis e existem diversas
questoes em aberto nesse contexto de pesquisa.

O processo de reconhecimento de placas em ambientes interno nao necessariamente
utiliza as mesmas técnicas de reconhecimento de placas de transito por dois principais
motivos: as placas de transito estao, no geral, destacadas na via, em sua maioria em
pontos altos e de facil visualizacao, ja as placas de sinalizacao interna podem ficar oclusas,
com angulo de dificil visualizagao e ainda podem ser facilmente confundidas com outros
objetos contidos no ambiente; outro ponto de destaque é que nao ha uma padronizacao
dos desenhos, que variam de acordo com a regiao e cultura (Ni et al., 2014). A Figura -
1.1 exibe exemplos de placas de sinalizacao de uma mesma classe que sao bem diferentes

uma das outras, expondo o desafio que existe em classificar essas placas.

Figura 1.1: Exemplos de placas de banheiro masculino de diferentes modelos. Fonte: o
autor.

Para solucionar um problema de reconhecimento de placas, pode-se dividir um sistema
em cinco etapas: aquisicao, pré-processamento, segmentagao, extracao de caracteristicas
e classificacao. Nessas etapas utilizam-se técnicas de processamento de imagens, visao
computacional e inteligéncia artificial. As etapas de aquisi¢do e pré-processamento sao
responsaveis por capturar a imagem e aplicar técnicas que possam melhorar a imagem
para as etapas futuras. A etapa de segmentacao visa realizar o particionamento da imagem
em regioes de interesse que sejam disjuntas.

No processo de extracao de caracteristicas, um passo importante é a engenharia
de features. Existem varias propostas para essa etapa, das quais se destacam: Local

Binary Patterns (LPB) que utiliza a informagao de intensidade dos pizels vizinhos
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como informacao de textura; histograma de orientacao do gradiente (HOG, do inglés
histogram of oriented gradient) que calcula a quantidade de ocorréncias de um gradiente de
orientacao na imagem (Dalal e Triggs, 2005); histograma de cores que conta a quantidade
de cores de uma determinada imagem (Gonzalez e Woods, 2006) e DAISY, um descritor
que utiliza gradiente de orientagao com ponderagao Gaussiana e um nucleo circularmente
simétrico (Tola et al., 2010).

A etapa seguinte ao processo de extracao de caracteristica é realizar a classificagao.
Destaca-se no processo de reconhecimento de padroes trés algoritmos classificadores, sendo
eles: maquina de vetores de suporte (SVM, do inglés Support Vector Machines), k-NN (k
Nearest Neighbor) e MLP (MultyLayer Perceptron). SVM é um modelo de aprendizagem
supervisionado que visa encontrar um hiperplano n-dimensional que maximiza a distancia
entre os elementos de classes distintas (Vapnik, 1995). k-NN também é um modelo de
aprendizado supervisionado que define uma classificacao atribuindo a classe majoritaria
dos k vizinhos mais préximos, onde o valor de k é definido no momento de classificagao
(Mitchell, 1997). Assim como as demais, MLP é uma técnica de aprendizagem super-
visionado que possui camadas de neurénios ligados entre si com pesos (Mitchell, 1997).
Essa rede é composta de pelo menos trés camadas, sendo uma de entrada, uma ou mais
intermediarias e a camada de saida que tem a finalidade de construir a resposta.

Além disso, existem as Redes Neurais Convolucionais (CNN, do inglés Convolutional
Neural Network) que realizam o processo de extracao de caracteristicas e classificacao de
uma unica vez (Lecun, 1989). Essas redes tém a capacidade de aprender os atributos que
descrevem a imagem e, em seguida, realizar a classificacao das imagens.

Em paralelo as diversas técnicas, sao poucos os trabalhos que desenvolveram algum
dispositivo vestivel que possa ser utilizado por deficientes visuais para esse processo. Os
que existem possuem um valor de aquisicao muito elevado, dificultando a aquisicao da
maioria das pessoas. Elaborar um modelo de classificacao que possa ser utilizado em

hardware de baixo custo pode ser um desafio ainda maior.

1.1 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é propor um modelo de classificacao de placas de
sinalizacao interna para melhor orientagao de deficientes visuais em ambientes publicos.
Pretendendo alcancar esse objetivo, objetivos especificos devem ser completados, sendo

eles:
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e Estudar conceitos de classificacdo de placas de sinalizacao, levantando técnicas e

modelos;

e Produzir uma base de dados de placas de sinalizacao interna e disponibiliza-la para

futuras pesquisas.

e Elaborar uma arquitetura de Rede Neural Convolucional que seja capaz de ser

implantada em uma plataforma portatil, de baixo custo e baixo consumo de energia;
e Construir um protétipo de um dispositivo vestivel;

e Avaliar a eficdcia do protétipo.

1.2 Estrutura do trabalho

Este documento encontra-se organizado da seguinte forma: no tépico 2 sao apresentados
fundamentos tedricos inerentes as técnicas que serao utilizadas na elaboracao desta
pesquisa, além de um levantamento dos principais trabalhos relacionados ao tema; o
topico 3 descreve os conceitos e apresenta o método proposto para a classificagao de placas
de sinalizagao interna; o topico 4 apresenta os resultados experimentais desse trabalho,
expondo os resultados dos algoritmos de classificacao e analises da eficacia do protétipo;
o tépico 4 apresenta as discussoes e conclusoes obtidas, além de trabalhos futuros; e por

fim, é apresentada a bibliografia referenciada neste trabalho.
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2

Fundamentacao Teorica

Este tépico apresenta os conceitos inerentes a este trabalho. O texto encontra-se organi-
zado considerando os seguintes referenciais tedricos: processo de classificagao de objetos;
segmentacao; caracteristicas de imagens; algoritmos classificadores; Redes Neurais Con-
volucionais; e descricao dos componentes eletronicos utilizados no protétipo desenvolvido
para a avaliacao do modelo, Por fim, sao apresentados alguns trabalhos relacionados ao

processo de classificacao de placas de sinalizacao interna.

2.1 Processo de Classificacao de Objetos

Um sistema para classificacao de objetos pode ser dividido em cinco etapas, sendo elas:
Aquisigao; Pré-processamento; Segmentacgao; Extragao de caracteristicas e Classificagao
(Duda et al., 2000). A Figura - 2.1 ilustra essa abordagem. Quando se utiliza o processo de
extracao de caracteristicas separado do processo de classificagao, é utilizada uma técnica
denominada handcrafted. Quando se utiliza Redes Neurais Convolucionais (CNN), o
processo de extragao de caracteristicas e classificacao sao realizados em uma tnica etapa,
nesse utiliza-se um sistema chamado non-handcrafted.

A etapa de Aquisicao, no contexto deste trabalho, visa a gravagao de videos que conte-
nham placas de sinalizacao interna. Esses videos serao processados por um dispositivo. A
etapa de pré-processamento procura eliminar ruidos nas imagens e melhorias na imagem
para as proximas etapas. Nesta etapa pode-se realizar rotacao de video caso seja gravado
na horizontal, fazer correcoes de brilho entre outras transformacoes na imagem com o

proposito de facilitar a extragao de caracteristicas.
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[ Pré-processamento ]

|

[ Segmentacdo ]

l

Extragéo de

Caracteristicas

[ Classificagdo ]

Figura 2.1: Esquema de um sistema de classificacao. Fonte: adaptado de Duda et al.
(2000).

2.2 Segmentacao

Segmentacao de imagens é um processo que realiza o particionamento da imagem em
regioes de interesses que sejam disjuntas. O nivel de detalhes depende do problema que
estd sendo resolvido (Mitchell, 1997). Mitchell (1997) ainda afirma que essa etapa é
uma das tarefas mais dificeis no processamento de imagens e a precisao dela determina o
sucesso ou fracasso de um sistema de classificacao.

A definicao formal de segmentacao em imagens pode ser indicada como: seja R a
representacao de todo o dominio espacial ocupado por uma imagem, a segmentacao
de imagens pode ser definida como um processo que particiona R em n sub-regides
Ry, Ry, ..., R, tal que:

1. UL, Ri=R
2. R; é um conjunto conectado, 1 =1,2,...,n
3. Ri(R; = 0 para todo ¢ e j tais que i # j

Existem na literatura diversos tipos de segmentacao, dentre elas: baseada em formas,
em caracteristicas dos pizels, histograma e movimentos (Gonzalez e Woods, 2006). Umas
das técnicas é denominada de Haar Cascade (Viola e Jones, 2001) e foi a escolhida para

ser utilizada neste trabalho.



18

2.2.1 Haar Cascade

Haar Cascade, apresentado por Viola e Jones (2001), consiste em um algoritmo de
aprendizado capaz de encontrar determinado padrao em uma imagem e assim distinguir
uma regiao em “objeto” e “nao-objeto”, também chamados de positivos e negativos
respectivamente. Este algoritmo é baseado no AdaBoost (Freund e Schapire, 1997), no
qual seleciona um numero de caracteristicas visuais da imagem a fim de utilizd-las na
detecgao. Para treinamento deste algoritmo é necessario um amplo conjunto de amostras

do objeto de interesse, sejam elas positivas e negativas.

Figura 2.2: Exemplo de Haar-like feature. Fonte: (Viola e Jones, 2001).

Com isso é possivel obter algumas caracteristicas, denominadas de Haar-like features.
Cada feature é utilizada como uma méscara convolucional bidimensional no processo de
deteccao do objeto, como ilustrado na Figura - 2.2. A primeira feature analisa que a
cor dos olhos geralmente sao mais escuras que a cor do nariz e bochechas. Ja a segunda
feature indica que os olhos sao mais escuros que o nariz.

Aplicando essa mascara convolucional, cada feature oferece um valor tnico, denomi-
nado de coeficiente. Este valor é obtido a partir da diferenca dos pizels da regiao branca
com 0s que estao na regiao preta. Esse valor oferece caracteristicas espaciais da imagem,
podendo assim atuar como detectores locais. Cada feature em si é considerada um detector
fraco, pois consegue distinguir somente uma parte do objeto de interesse, porém, quando
utilizado em conjunto com outras features a deteccao se torna mais robusta e precisa.

A estrutura desse algoritmo é apresentada em cascata, conforme ilustrado na Figura
- 2.3. Em de uma imagem, a maioria das sub-janelas serdao exemplos negativos (Viola

e Jones, 2001), fazendo com que a regiao seja descartada e procura-se uma outra regiao
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Figura 2.3: Esquema do Haar Cascade. Fonte: Adaptado de Viola e Jones (2001).

Negativa Negativa

da imagem. Uma regiao é classificada como positivo, ou seja, apontada como objeto de

interesse, somente quando passa por todos os niveis da cascata.

2.3 Extracao de Caracteristicas

Quando realizada uma técnica de classificacao handcrafted, a etapa de extracao de
caracteristicas é de suma importancia para o desenvolvimento de um sistema classificagao.
Neste trabalho serao utilizadas algumas técnicas que geralmente aplicadas no contexto de

classificacao de objetos em imagens digitais.

2.3.1 LBP

Local Binary Pattern foi apresentado inicialmente por Ojala et al. (1996) como uma
medida complementar para contraste. Ojala et al. (2002) adaptaram-o de forma que se
tornasse uma abordagem estrutural para descricao de textura de imagens. Esse descritor
tem como premissa que padroes binarios locais na vizinhanca de um pixel sao propriedades
fundamentais para a caracteristica de textura.

Esse método apresenta a descrigao da textura levando em consideragao um pixel central
C em relacao aos seus P vizinhos equidistantes, considerando uma distancia R, como
observado na Figura - 2.4. O vetor de caracteristicas do padrao LBP referente ao pixel
C é calculado analisando os tons de cinza em relagao a cada vizinho P de acordo com a

equagao 2.1.



20

(P=8,R=1.0) (P=12,R=1.5) (P=16,R=2.0)

Figura 2.4: Operador LBP. Fonte: adaptada de Ojala et al. (2002).

lset;—t. >0

LBP,Ji] = { (2.1)

Oset; —t.<0

na qual ¢ = [0, P] é o indice dos vizinhos de C' e t; a intensidade de cinza do pixel.
Sendo assim, cada vetor de caracteristicas de um pixel C' tem tamanho 2. Depen-
dendo do valor de P esse vetor pode ser muito grande e de dificil utilizacao na etapa
de classificacao. Ojala et al. (2002) apresenta um conceito de uniformidade na sequéncia
obtida no vetor de LBP. Um valor é considerado uniforme se o nimero de transigoes de
0 para 1, ou vice-versa, ¢ menor ou igual a dois, considerando inclusive que o codigo é
uma lista circular. Assim, o cédigo 01101011 nao é considerado uniforme pois contém seis
transicoes. Ja o padrao 00000010 é considerado uniforme pois apresenta duas transicoes,
de 0 para 1 e de 1 para 0. Com isso é possivel obter um vetor de menor dimensionalidade.
Usando P = 8 e R = 2 sem considerar os padroes uniformes tera 256 vetores possiveis.
Utilizando o conceito de uniformidade, o vetor de caracteristicas terda tamanho 59, pois

sao H8 padroes uniformes e mais uma posicao para todos os demais padroes nao uniforme.

2.3.2 Histograma de Cores

Histograma de cores representa a distribuicao de cores em uma determinada imagem,
fornecendo a quantidade de vezes que cada cor se repete. Destaca-se que o histograma de
cores nao fornece informacoes espaciais da imagem, ou seja, ele apresenta a frequéncia de
uma determinada cor, mas nao informa onde ela esta concentrada.

O histograma ¢é aplicado normalmente em uma tnica banda de cor como no caso de
imagens tons de cinza. Caso a imagem esteja no modelo RGB, por exemplo, tem-se duas
abordagens: aplicar em uma matriz tridimensional ou separar as trés bandas da imagem

e fazer aplicacao da técnica em cada uma. A Figura - 2.5 apresenta os histogramas de
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cores em tons de cinza e também de uma imagem RGB dividida em trés bandas da placa
apresentada. Observa-se que a cor vermelha estd presente em quase todas os valores
possiveis (sendo eles de 0 a 255). J& em azul, tem-se uma concentragao maior em uma
unica faixa de valor. Em tons de cinza, percebe-se que a imagem tem poucos valores

escuros, sendo em sua maioria de tons médios com tons até os mais claros.

Figura 2.5: Exemplos de Histograma de cores de uma imagem. Fonte: o autor

Gonzalez e Woods (2006) afirmam que histograma ¢ uma ferramenta til em anélise

de imagem e que a distribuicao de cores pode ser um descritor de caracteristica valido.

2.3.3 DAISY

Esse método utiliza o gradiente de orientacao com ponderacao Gaussiana e um ntcleo
circularmente simétrico permitindo uma velocidade e eficiéncia em célculos densos (Tola
et al., 2010). Tola et al. (2010) afirmam ainda que esse descritor é muito rapido e eficiente
para ser computado.

A defini¢ao formal de DAISY apresentada por Tola et al. (2010) pode ser apresentada
da seguinte maneira. Para cada imagem de entrada, calcula-se H mapas de orientacao
G; de modo que 1 < i < H um para cada diregdo quantizada. Na qual G, (u,v) é
igual a norma do gradiente no ponto (u,v) para a dire¢ao o se essa for maior que zero,
caso contrario serd igual a zero. Com isso, preserva-se a polaridade de mudancas de
intensidade. Formalmente os mapas de orientacao sao descritos como G, = (%)+ na
qual T é a imagem de entrada, o é a orientacao da derivada e ()+ ¢ um operador de
maneira que (a)+ = maz (a,0).

Para cada mapa de orientagao sao aplicadas vérias convolucoes com nticleos Gaussianos
de X valores diferentes para obter os mapas de orientacao convolucionados para cada regiao
diferente do tipo GZ = Gy, * (%)Jr com Gy, sendo os nucleos Gaussianos. Diferentes Ys

sao usados para controlar o tamanho das regioes.
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Figura 2.6: O descritor DAISY. Fonte: (Tola et al., 2010).

A Figura - 2.6 ilustra o descritor DAISY. Cada circulo representa uma regiao na qual
o raio é proporcional aos desvios padroes dos niicleos Gaussianos e o sinal + representa os
locais onde é mostrado o centro dos mapas de orientagao, sendo o pixel central que sera

calculado o descritor.

2.3.4 HOG

O HOG é uma técnica que utiliza a orientagao dos gradientes de uma imagem como fea-
tures (Dalal e Triggs, 2005). O principio dessa técnica consiste em analisar a distribui¢ao
dos gradientes de intensidade dos pizels ou direcao das bordas para descrever a forma e
aparéncia de um objeto (Gritti et al., 2008). O processo de obter cada feature pode ser
dividido em quatro etapas, sendo elas: cédlculo do gradiente de cada pixel, a disposicao
de cada pixel em células, o agrupamento de células em blocos e, por fim, a obtencao da
feature (Cruz, 2014).

A primeira etapa pode ser obtida utilizando uma maéascara unidimensional de derivada
discreta pontual nos eixos horizontal e vertical (Dalal e Triggs, 2005). A Figura - 2.7 ilustra
as mascaras, sendo (a) utilizada para os gradientes horizontais e (b) para os gradientes

verticais.
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1
(a) (b)

Figura 2.7: Kernels de deteccao de gradiente. (a) para gradientes horizontais e (b) para
gradientes verticais. Fonte: o autor.

Em seguida, o algoritmo agrupa os pirels de uma determinada regiao, criando uma
célula na qual sao computados os valores de magnitude da mesma tendo como base os

valores dos angulos dos vetores. A equacao 2.2 apresenta o calculo do angulo (6).

9=1/9:+9;

' - (2.2)
= arctan ™

Na terceira etapa sao criados blocos com o uso de agrupamento de células de uma
regiao. FExistem areas de bloco que propositalmente se sobrepoem em relagao aos
seus vizinhos, isso torna o método mais eficiente em relacao a uma abordagem sem
sobreposi¢oes (Dalal e Triggs, 2005). E, por fim, obtém-se o descritor (feature). Esse

descritor é uma lista dos histogramas de todas as células de todos os blocos.

2.4 Classificadores

Essa secao apresenta os algoritmos utilizados nesse trabalho no processo de classificacao
de um objeto. Sendo eles: SVM, k-NN e MLP.

2.4.1 Support Vector Machine (SVM)

SVM é um modelo de aprendizagem supervisionado que visa encontrar um hiperplano
n-dimensional que maximiza a distancia entre os elementos de classes distintas (Vapnik,
1995). Por definicao, SVM foi apresentado como um classificador linear binério, mas
existem tratamentos que permitem a classificacao de objetos que nao sao linearmente
separaveis e/ou com mais de duas classes (Ni et al., 2014). A Figura - 2.8 ilustra o

processo de obtencao do hiperplano de separagao dos dados.
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Figura 2.8: Exemplos de utilizagao do SVM. Fonte: o autor.

SVM pode ser formalmente definido da seguinte forma: dado um conjunto com n
elementos da forma (z1,v1), (22, 92), ..., (@, y,) onde y € {—1,1} representa as duas
classes e x; € RP representa o vetor de caracteristicas. O objetivo é encontrar um
hiperplano n dimensional que maximize a distancia entre as duas classes. Sabe-se que

todo hiperplano pode ser expresso como um conjunto de pontos T satisfazendo a equacao:

W F—b=0 (2.3)

no qual @ € RP é o vetor normal ao hiperplano e b € R é o parametro de distancia
em relacdo a origem; esses valores sao definidos durante a etapa de treinamento do

classificador. A predicao de um novo exemplo é dada pela seguinte equacao:
Yi = W; - T; + b (2.4)

2.4.2 k-Nearest Neighbors (K-NN)

k-NN é um modelo de aprendizagem supervisionado que busca encontrar k vizinhos mais
préximos no processo de classificagao (Mitchell, 1997). Esse classificador tem como
principal vantagem o fato de que nao é necesséario realizar uma etapa de treinamento.
Porém, a classificacao de um novo elemento exige o calculo de distancia de todos os
demais, ou seja, quanto maior a base de dados mais demorado o processo de classificacao.

A Figura - 2.9 ilustra o processo de classificagao de uma nova instancia. Nota-se que para
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a nova instancia (representada pela cor verde) serd atribuida como vermelho caso seja

utilizagao o parametro k = 3, ja para a utilizacao de k = 5, a classe atribuida seria azul.
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Figura 2.9: Exemplos de utilizagao do k-NN. Fonte: o autor.

Esse algoritmo assume que todas as instancias do problema correspondem a pontos
em um espago n-dimensional (R™). A métrica mais comum para calcular a distancia entre
duas instancias quaisquer ¢é a distancia Euclidiana. Mais precisamente, supondo x uma
instancia qualquer e o conjunto de caracteristicas de = do tipo (ai(x),as(z), ..., d,, (x)),
onde a;(x) indica o valor do i-ésimo atributo da instancia x. A distancia de duas instancias

xj e xy ¢ definida pela equagao 2.5.

n

_ 2
d(wj,xe) = | Y (ai(w;) — aii)) (2.5)
i=1
Sendo assim, a classificacao de uma nova instancia consiste em atribuir a ela a classe
majoritaria dos k vizinhos mais proximos a ela. A equacao 2.6 expressa a maneira de

atribuicao de uma classe

x; = c tal que arg max k. (2.6)

no qual k. indica o nimero de vizinhos proximos pertencentes a classe ¢ dentre os k

vizinhos mais proximos.
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243 MLP

A MultiLayer Perceptron é uma rede neural artificial similar a perceptron, porém utiliza
diversas camadas de neuronios ligadas entre si com diversos pesos diferentes. A neces-
sidade de utilizar camadas de neurdnios se d& devido ao fato do perceptron simples sé
conseguir separar linearmente duas classes (Mitchell, 1997).

Basicamente uma MLP é composta por uma camada de entrada, uma ou mais camadas

ocultas e uma camada de saida. A Figura - 2.10 ilustra uma MLP padrao.

Sinal de Sinal de
entrada < saida
(estimulo) (resposta)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Figura 2.10: Exemplo de uma MLP. Fonte: (Haykin, 2001).

Haykin (2001) afirma que os neurénios que realizam processamento computacional
estao nas camadas ocultas e na camada de saida. A propagacao dos dados da camada de
entrada sao transmitidas até a primeira camada oculta. Cada neuronio efetua o célculo
da funcao de ativagao. A propagagao dos dados vao seguindo por todas as camadas
ocultas até chegar na camada de saida. Na camada de saida é apresentado o retorno
do processamento da rede e calculada a estimativa do vetor gradiente, necessaria para o
algoritmo de backpropagation efetuar ajuste nos pesos das conexoes.

Uma MLP tem trés caracteristicas distintas (Haykin, 2001), sendo elas:

e funcao de ativagao nao linear e suave, ao contrario da utilizada no perceptron. Uma

funcao normalmente utilizada é a sigmoide, apresentada na equacao 2.7.

1

= —1 + o= (27)

Yj

no qual v; é o campo local induzido do neurénio j e y; ¢ a saida do neurénio. A

utilizagao da funcao logistica tem motivagao bioldgica.
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e uma ou mais camadas ocultas, capacitando a rede a aprender tarefas complexas
extraindo progressivamente as caracteristicas mais significativas dos padroes de

entrada;

e alto grau de conectividade.

2.5 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (CNN, do inglés Convolutional Neural Netoworks) sao um
tipo de rede neural que aplica uma convolu¢gao matematica em vez de multiplicacao de
matrizes (Lecun, 1989). Devido as suas caracteristicas de conexdes esparsas, comparti-
lhamento de parametros e representacoes equivariantes, a CNN aproveita vantagens ao
trabalhar com dados relacionados espacialmente, como imagens digitais (Goodfellow et
al., 2016).

A unidade bésica de uma Rede Convolucional é a camada convolucional, na qual a
entrada é convolucionada com os ntcleos em algum passo e gera um mapa de carac-
teristicas. Esse mapa de recursos também pode passar por uma funcao de ativagao e ser
subamostrado em etapas de pooling. Normalmente, em uma tnica rede convolucional,
existem muitas camadas convolucionais conectadas em série ou paralelas intercaladas
com camadas de pooling até a saida da rede. A Figura - 2.11 ilustra esse processo de
intercalacao de camadas.

Filtros MLP
Filtros de pooling

Filtros Filtros -
de pooling =
@
r r mm}
r r 8 .
r @ ©®
| I I e, ©o°
=]
)] Saidas

Camada
Convolucional 2

Camada
Convolucional 1

Pooling 2 °

Entrada Pooling 1

Figura 2.11: Exemplo de intercalacao de camadas em CNN. Fonte: (Albelwi e Mah-
mood, 2017).

As CNNs sao comumente associadas a redes neurais padrao totalmente conectadas,
como os multilayers perceptrons (MLPs) (Mitchell, 1997). Nesses casos, uma rede

convolucional geralmente recebe uma imagem digital "bruta”e gera um mapa de recursos.
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Em seguida, a MLP usa esse mapa de recursos como entrada e executa a classificagao
(Lecun, 1989). A principal vantagem do uso de CNNs é seu propdsito como um mecanismo
treinavel de reducao de dimensionalidade. Assim, ele pode ajustar seus parametros para
criar um mapa de caracteristicas mais generalizavel da entrada que recebe, diminuindo a
necessidade de extracao manual de recursos. Com isso ha uma diminuicao da necessidade
de intervencao de especialistas no dominio de cada aplicacao (Goodfellow et al., 2016).
Desde 2012, CNNs vém sendo utilizadas em alguma etapa nos principais trabalhos de
destaque em desafios de visao computacionais, isso gracas a popularizacao das GPUs, que
sao capazes de realizar alguns cdlculos em paralelo de maneira eficiente.

A convolucao é uma operacao linear a partir de duas fungoes, representada por f * g,
naqual f:R—->Reg:R— R E formalmente definida como a integral do produto da

funcao f por uma coépia invertida e deslocada de g, conforme descrito na equacao 2.8.

/ fla)g(t — a)da (2.8)

Nas CNNs, a funcao f é denominada de entrada e a funcao g é chamada de kernel ou
entao filtro. Como nos métodos de aprendizado de maquina a entrada é geralmente uma
matriz multidimensional, o kernel passa a ser também uma matriz que é ajustada pelo
algoritmo de otimizacao, dessa forma a convolucao de uma entrada I € RP*? e com kernel

K € R"™* é definida conforme a equacao 2.9.

(I%K); ZZIM i—mjen (2.9)

n=1 m=1
Como a convolucao é comutativa e o kernel geralmente é muito menor que a entrada,

utiliza-se frequentemente a equacao 2.10.

(1% K);; = (K1), ZZI Ko (2.10)

n=1 m=1

As camadas convolucionais aplicam diversas convolucoes com diferentes kernels na
entrada. O nimero de kernels é um hiperparametro da rede, assim como o tamanho de
cada kernel; o deslocamento, também conhecido como stride; a politica de tratamento de
borda da entrada; e a funcao de ativacao dos neuronios.

Cada neuronio da camada convolucional estd relacionado a apenas uma regiao da
entrada, essa é a principal diferenca entre utilizar camadas convolucionais do que sim-
plesmente uma rede totalmente conectada (MLP), pois reduz a utilizacdo de meméria e

tem uma eficiéncia estatistica melhor (Goodfellow et al., 2016). A Figura - 2.12 ilustra



29

as conexoes dos neuronios em camadas convolucionais e faz uma comparagao com uma

MLP padrao.

Figura 2.12: Ligacdo dos neurdnios na camada convolucional (superior) e ligacao dos
neuronios em uma MLP (inferior) . Fonte: (Goodfellow et al., 2016)

A Figura - 2.13 ilustra a aplicacao de cinco kernels. A entrada é uma imagem em RGB
de dimensao 32 x 32 x 3, aplicando cada kernel, tem-se uma nova dimensao na matriz
resultante, que possuirda dimensoes 32 x 32 x 5, no qual cada camada possui diferentes

padroes encontrados na imagem.

A
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3

Figura 2.13: Exemplo de aplicacao de convolucao de cinco kernels em uma imagem
RGB. Fonte: (Li et al., 2016)

Uma camada de pooling resume uma area de vizinhanca, diminuindo a dimensao do

sinal propagado no processo de aprendizado. Formalmente, seja (z,y) uma regiao da
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imagem, a aplicagao de pooling visa definir um 1nico valor que represente todos os valores
da regiao (z,vy).

Existem hiperparametros que podem ser aplicados as camadas de convolucao, tais
como: o tamanho da regiao de aplicagao do pooling; o deslocamento (também conhecido
como stride) e o tratamento de borda. Além disso, existem diversas operagoes como o
mazxpooling (Zhou e Chellappa, 1988), que toma como valor de saida o maior dentre os
existentes na regiao aplicada; média dos valores da regiao e média ponderada dos valores
da regiao, baseados na distancia do centro.

A Figura - 2.14 ilustra a aplicagdo do mazxpooling de regiao 2 X 2 em uma imagem de
dimensao 8 x 8, e com deslocamento de 2 x 2. Com isso, a imagem resultante fica com

dimensao 2 X 2 e com os maiores valores de cada regiao.

(11124
5 6 7 8 gﬁ:;i(é;;ogl de filtro 2x2 6 8
3 | 2 31| 4

1 | 2 |

y

Figura 2.14: Exemplo de utilizagdo do mazpooling. Fonte: (Li et al., 2016)

Existem algumas funcoes na literatura que podem ser utilizadas como funcao de
ativacao em CNN. Neste trabalho utilizou-se duas: Leaky ReLU (LReLU), que é uma
versao melhorada da ReLU e a Softmax.

A escolha da LReLU em vez da ReLU, como demonstrado por Maas et al. (2013), em
alguns casos a ativacao de ReLU poderia matar alguns neuronios e nao pode mais ser
ativada. Uma ativagdo LReLU ¢ : R — R é definida como ¢(z) = max(x, ax), em que
ac{reR|0<x <1},

A fungao Softmazr é um tipo de fungao sigmoide que pode ser utilizada quando o
processo de classificacdo envolve mais de duas classes (Goodfellow et al., 2016). Ela
transforma a saida de cada classe em valores entre 0 e 1, cuja a soma de todas os valores
resulta em 1. A equacgao 2.11 apresenta o processo de cédlculo. Essa funcao é usada

normalmente na saida de um classificador, pois gera as probabilidades de cada classe.

flx) = (2.11)

Zj e*i
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O treinamento de uma CNN ¢é similar ao treino de uma MLP padrao e utiliza o
algoritmo backpropagation. Basicamente o processo de treinamento consiste em otimizar
uma regressao logistica, uma vez que todas as classes sao exclusivas. O erro do modelo
foi definido como a entropia cruzada da classe predita e a classe da amostra. A entropia

cruzada ¢é definida na equagao 2.12

H(y,y) =~y -log(y) (2.12)

%

na qual y é a classe da amostra, y é a classe predita e ”-”é o produto escalar.

Um problema comum em CNNs é o overfitting. Esse problema acontece quando
um modelo de aprendizagem de maquina modela os dados de treinamento muito bem,
aprendendo tanto os detalhes quanto os ruidos nos dados de treinamento afetando
negativamente o desempenho em novos dados. Para evitar esse problema ¢ necessario uma
base extensa de dados ou entao aplicar técnicas como Data Augmentation ou Dropout que

serao explicadas a seguir.

2.5.1 Data Augmentation

Data Augmentation consiste em adicionar imagens em uma base de dados, fazendo
alteracoes nas imagens originais, a fim de criar novos exemplos. Lecun et al. (1998)
afirma que é de suma importancia que seja utilizado como treinamento de uma CNN uma
base de dados extensa, pois quanto maior o conjunto de treino, menores sao 0s erros no
conjunto de testes. Porém nem sempre existe uma base de dados extensa para aplicacao
de uma CNN.

Para isso se faz necessario aplicar diferentes transformacoes nas cores da imagem
como aumento de brilho, contraste e saturagao, além de transformacoes no espaco
como translagdo, rotacao, nitidez e desfoque. A Figura - 2.15 ilustra algumas dessas
transformagoes, na qual (a) é a imagem original, (b) aumento de brilho, (c¢) rotacao de
15° e (d) desfoque.

Figura 2.15: Exemplo de transformagoes de Data Augmentation. Fonte: o autor.
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2.5.2 Dropout

A técnica de Dropout introduzida por Hinton et al. (2012) visa inserir uma probabilidade
de desativar um neuréonio de uma camada da rede durante o processo de treinamento
resultando em uma arquitetura dinamica da rede, visto que em etapas distintas do
treinamento diferentes neuronios estao ativados. O efeito é que a rede se torna menos
sensivel aos pesos especificos dos neurdnios resultando em uma rede capaz de generalizar
melhor e ter menor probabilidade de sobrecarga dos dados de treinamento.
Considerando uma rede neural com L camadas ocultas e [ € {1,2,..., L} o indice das
camadas ocultas. Tem-se também z®, y® W' e b® representando as entradas, saidas,
pesos e bias da camada [ na qual y© = x. A operacio feedforward do algoritmo de

backpropagation de uma rede neural padrao pode ser descrita como:

Zi(z+1) _ W§l+1)y(z) i b§l+1)7
y =) (2.13)
para | € {0,1,...,L — 1} e para qualquer unidade oculta i em que f é uma fungao de

ativacao. Com a operacao de dropout, a operacao feedforward torna-se:

rg.l) ~ Bernoulli(p)

0 = r® o y0
Zlgl+1) _ Wz(l+1)5~,(1) + b§l+1)
g = f () (2.14)

na qual "o”denota o produto de entrada dos operandos (Davis, 1962). Para qualquer
camada [, r¥ é um vetor de varidveis independentes aleatérias de Bernoulli, na qual cada
uma tem uma probabilidade p de ser 1. Esse vetor é amostrado e multiplicado no sentido
da saida dessa camada, y¥), para criar uma saida ¥ para a préxima camada utilizar de
entrada.

Seu conceito é facilmente implementado, basta definir uma probabilidade de cada né
ser desligada em cada ciclo de atualizagao de peso. E importante ressaltar que essa técnica

é utilizada apenas durante o treinamento de um modelo.
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2.5.3 \Validacao Cruzada

A técnica de validacao cruzada, ou cross-validation em inglés, apresentada por Kohavi
(1995) consiste na divisdo aleatdria da base de dados em n partes de tamanhos iguais,
denominada de folds. Em cada etapa do processo de treinamento, n —1 folds sao alocadas
para treinamento e 1 para o teste do modelo. Esse processo é repetido por n vezes. Com
isso, tem-se n resultados de performance que, usualmente, é feito um célculo de média e
desvio padrao. Essa técnica é utilizada a fim de aumentar a precisao das estimativas de

performance (Kuhn e Johnson, 2013).

‘ Base de Dados ‘

Folds de treinamento Fold de teste

[ |

e | LT =
2° lteragao ‘ ‘ ’ | | ‘ ’ ’ |—‘ ‘:’Ez

e [T — = i

_m

owese W [ [T T[] ]=e —

Figura 2.16: Processo de validacao cruzada. Fonte: Adaptada de Raschka (2015)

A Figura - 2.16 ilustra o processo de validacao cruzada com n = 10. Em cada iteragao
é separada uma fold para teste e outras 9 para treino. Em cada etapa é realizada uma
avaliacao (E;). Por fim, faz-se a média simples de todas as iteragoes para se ter o resultado

final da avaliacdo do classificador (E).

2.6 Meétricas de Avaliacao

Essa secao apresenta as métricas de avaliacao comumente utilizados em sistemas de
classificagdo, sendo essas: acurdcia (A), precision (P), recall (R), F-mearure e Macro-F

(Manning et al., 2008). Para tais explicagao, serao utilizados as seguintes abreviagoes:

e VP: verdadeiros positivos. Quantidade de instancias positivas classificadas correta-

mente;

e VN: verdadeiros negativos. Quantidade de instancias negativas classificadas corre-

tamente;
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e F'P: falsos positivos. Quantidade de instancias negativas classificadas como positi-

vas;

e FN: falsos negativos. Quantidade de instancias positivas classificadas como negati-

vas;

2.6.1 Acuracia

Acuracia é a métrica mais frequentemente utilizada em sistemas de classificacao. Definida

pela equagao 2.15:

B VP+VN
 VP+VN+FP+FN

ou seja, essa métrica é a soma das instancias classificadas corretamente dividida pela soma

(2.15)

de todas as instancias;

Essa medida nao representa a realidade quando o experimento nao possui uma
quantidade balanceada de elementos. Supomos um experimento que tivesse 100 fotos,
sendo 95 de placa de banheiro masculino e 5 de banheiro feminino. Se um classificador
inferisse que todas sao placas de banheiro masculino, a acuracia desse classificador seria
de 95%. Para isso, é importante conciliar essa métrica com as demais utilizadas nesse
trabalho.

2.6.2 Precision

A métrica denominada precision avalia a quantidade de elementos classificados como

positivo e que sao de fatos positivos, expresso na equagao 2.16.

VP
P=—""
VP+FP

Para elevar a taxa de precision o classificador deve inferir que uma determinada

(2.16)

instancia seja verdadeira somente nos casos corretos. A desvantagem dessa métrica é
que ela nao leva em conta a quantidade de casos que deveriam ter sidos classificados.
Supomos um experimento que tivesse 10 fotos de saida de emergéncia, dessas o sistema
classificou 3 como verdadeiras e nenhuma das fotos das demais classes foram classificadas
como dessa classe. A taxa de precision desse classificador é alta, pois das 3 classificadas

como saida de emergéncia, todas estao corretas.
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2.6.3 Recall

A métrica Recall avalia dentre todas as situagoes classificadas como positivo, quantas

estao de fato corretas. Pode ser expressa pela equagao 2.17:

VP
= VP+ FN

A desvantagem dessa métrica é que ela nao leva em consideracao todas as medidas e

(2.17)

se uma determinada classe nao tivesse nenhuma instancia classificada, ela teria um valor

de Recall maximo.

2.6.4 F-measure

A métrica de F-measure é a média harmonica das medidas de precision e recall. Assim, é
possivel expressar as duas medidas em um tnico valor. Sua férmula é expressa na equacao
2.18.

2X Rx P

F— = —— 2.18
measure FEWE (2.18)

no qual R representa Recall e P Precision.
Com essa medida é possivel avaliar a eficiéncia do sistema, pois é preciso que o sistema

acerte bem todas as classes em uma boa cobertura.

2.6.5 Macro-F

E a média aritmética das F-measures de todas as classes do conjunto. A equacao 2.19

expressa como pode ser obtido seu valor.

k
1
Macro— F = % ; F — measure(C}) (2.19)

onde k é a quantidade de classes e C; é o valor de F-measure da classe.
Por se tratar de uma média das F-measures, um valor alto indica que o classificador

estd tendo boa eficiencia em todas as classes existente no conjunto de dados.

2.7 Raspberry Pl

O Raspberry Pi é uma plataforma multitarefa de baixo custo que possibilita o proces-

samento de imagem devido ao tamanho reduzido e baixo custo de consumo, na ordem
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Figura 2.17: Raspberry Pi 2 Model B. Fonte: (RASPBERRY PI FOUNDATION, 2019).

de 700mA a 1000mA (Pereira, 2015). Existem diversos modelos de placas de Raspberry
Pi disponiveis no mercado, a diferenca entre eles sao os recursos e precos disponiveis.
A Figura - 2.17 ilustra o plataforma Raspberry Pi 2 Modelo B. As especificagoes desse

modelo estao descritas na Tabela - 2.1.

Tabela 2.1: Especificagbes do Raspberry Pi 2 B

Arquitetura ARM
SoC Broadcom BCM2836
CPU Quad core Cortex A-7@900MH
GPU Broadcom VideoCore IV
RAM 1GB SDRAM
USB 4 portas USB 2.0
Video HDMI
Audio AV via 3.5mm jack
Armazenamento Micro SDHC
Comunicagao 10/100 Mbps Ethernet
Alimentacao 5V via MicroUSB
Consumo 800 mA

A vantagem de utilizar o Raspberry Pi é que o mesmo possui capacidade de acoplar
uma camera desenvolvida pela prépria plataforma, nao tendo a necessidade de conectar
uma webcam de outro fabricante. Com isso é possivel ligar a camera pelo conector CSI
(Camera Serial Interface), especialmente dedicado para este tipo de conexao e troca de
dados. A Figura - 2.18 ilustra a camera modelo v2 de 8 megapizels, utilizada nesse

trabalho, e sua conexao.



37

Figura 2.18: Raspberry Pi Camera v2. Fonte: (RASPBERRY PI FOUNDATION,
2019).

Segundo Halfacree e Upton (2012) o Raspberry possui como sistema de distribuicao
oficial o Raspbian, um sistema baseado no Linux. Com isso, é possivel utilizar qualquer
linguagem de programacao que possua suporte ao Linux e a arquitetura ARM, tais como

Python e C/C++ que foram utilizadas nesse trabalho.

2.8 Trabalhos Relacionados

Na literatura, existem diversos trabalhos que aplicam o processo de reconhecimento de
determinado objeto, porém poucos sao aplicados ao contexto de placas de sinalizacao
interna.

Dentre os que abordam esse tépico destaca-se o trabalho de Ni et al. (2014). Esse
trabalho monta uma base de dados com imagens artificiais de placas de sinalizacao
interna, obtidas no Google Imagens'. A base conta com mais de mil imagens de
21 classes diferentes. Cada classe contém de 40 a 80 imagens, com sua maioria em
torno de 50 imagens. Além disso, os autores apresentam como técnicas de extragao
de caracteristicas: PCA (Principal Component Analysis (Jolliffe, 2005), Histograma de
Orientagao de Gradiente (HOG) (Dalal e Triggs, 2005) e DSIFT (Lowe, 2004) aplicados a
trés algoritmos classificadores, sendo eles: Redes Neurais (Mitchell, 1997), SVM (Vapnik,
1995) e k-NN (Mitchell, 1997). Em seus experimentos, os autores obtiveram um percentual
de acerto de até 80,5% utilizando DSIFT e SVM. Os autores destacam a dificuldade de

Thttps://www.images.google.com
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construcao da base de dados e afirmam que os estudos referentes a essa area estao em
um estagio inicial. Outro ponto destacado pelos autores é a falta de padronizacao dessas
placas: é afirmado que existem mais de 100 tipos de representagao de placas de banheiros.

Wang et al. (2013) apresentam um framework para deteccao de portas e placas de
sinalizacao. A deteccao de portas utiliza um modelo geométrico que torna a classificacao
mais precisa, independentemente do modelo da porta. Ja a classificacao de placas é feita
por mapa de saliéncia e utilizagao de comparagao com grafos bipartidos. O framework
conta com uma camera acoplada a um 6culos, que ao detectar uma placa de sinalizacao
ou porta envia uma descri¢ao auditiva via fones de ouvido ao usuario. A base de dados
utilizada para a avaliacao do modelo conta com 146 imagens. Utilizando placas de
localizagao de banheiros e abertura e fechamento de elevadores, os autores obtiveram
precisao de 86%, quando incluidas placas de direcao (cima, direita, baixo e esquerda),
essa taxa caiu para 81,6%. Os autores consideram os resultados apresentados como
satisfatorios e propoem a classificagao de mais classes de placas, além de uma anélise
da interface do protétipo para a realizacao de testes com usuarios.

Kunene et al. (2016) apresentam um sistema que realiza o reconhecimento de placas
de sinalizagao interna colocadas sobre um fundo claro em tempo real. Sua proposta
utiliza quatro passos para o reconhecimento de placas, sendo eles: (1) Segmentacao da
placa pela cor de fundo e forma; (2) pré-processamento da imagem para remogao do
fundo; (3) extragao da regiao de interesse para a deteccao da textura, especificando qual
a classe da placa por pesquisa em arvores agrupadas (do inglés Three-Search Structure);
(4) comunicagao da classe da placa via alto-falante. Os testes realizados em base de
dados prépria envolvem sete videos com onze placas de sinalizagao no total, além de uma
avaliacao com voluntarios. O percentual médio de acurdcia no reconhecimento de 67.14%,
sendo a maior delas 86% em um dos videos. Apesar da taxa de acerto geral ser um pouco
menor, esse trabalho utilizou a detecgao em videos, que torna o processo mais dificil. Em
relacao aos testes com voluntérios, dos 10 que utilizaram o dispositivo, 7 classificaram o
sistema como apto para informacao de placas e avaliaram, em média, o sistema com uma
nota 3.9 (escala de 1-5).

Por fim, Bashiri et al. (2018) apresentam a base de dados denominada MCIndoor20000,
um conjunto de imagens rotuladas para apoiar o desenvolvimento de deteccao de placas
de sinalizacao de hospitais e instituicoes de saide. O conjunto de dados é composto por
2055 imagens digitais de trés diferentes categorias de objetos internos, sendo elas: 754
imagens de portas, 599 de indicacao de escadas e 702 sinais hospitalares (com informagoes
especificas de contexto hospitalar, como clinicas, farmdcia e centro de cirurgia). Um data

augmentation foi utilizado no subconjunto de treinamento, resultando em mais de 20.000
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amostras. Os autores utilizaram o modelo pré-treinado de rede neural convolucional
(CNN) AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) para estimar a qualidade e a quantidade
de atributos do conjunto de dados MCIndoor20000. Os resultados de precisao foram
90,4% e 99,8% para o conjunto de dados original e o conjunto de dados aumentado,
respectivamente.

De todos os trabalhos apresentados nessa se¢do, somente no de Bashiri et al. (2018)
foi disponibilizado a base de dados, porém as técnicas utilizadas nao foram especificadas
para poder replicar os resultados com o modelo utilizado nesse trabalho. A Tabela - 2.2

apresenta uma comparacao dos trabalhos relacionados.

Tabela 2.2: Comparacao dos trabalhos relacionados

Trabalho Nimero Caracteristicas | Classificadores | Piblica Reconhecimento
de classes (%)
. PCA, HOG, MLP, k-NN, - o
Ni et al. (2014) 21 o DSIFT o SUM Nao 80,5%
4 Mapa de Comparagao de - 86%
Wang et al. (2013) 7 saliéncia grafos bipartidos Nao 81,6%
Kunene et al. (2016) 4 SURF Three-Search Nio 67,14%
Structure
L 3 CNN com . 90,4% !
Bashiri et al. (2018) 3 Transfer Learning Sim 99.8% 2

! Conjunto original 2 Conjunto Aumentado
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3

Materiais e Métodos

Este Topico trata do modelo proposto para a classificagao de placas de sinalizagao internas
para deficientes visuais e a elaboragao de um protétipo que valide o modelo com a
finalidade de utilizar como um dispositivo vestivel. A Figura - 3.1 apresenta o conceito
geral do treinamento do método proposto. A Base de dados foi dividida em 10 folds (F)
para a realizacao da técnica de validagao cruzada (do inglés cross-validation). Em seguida
foram abordados os dois métodos: handcrafted e non-handcrafted. As duas instancias de
classificacao foram salvas. Utiliza-se no modelo a que apresentou um melhor resultado

nos testes experimentais.

Meétodo handcrafted

Extragdo de instancia

! F1 ! i
v Caracteristicas 6 sl by modelo
(5] B
| & Meétodo non-handcrafted
oo
b0
-

Base

: ! Data | instancia
de : P Augmentation CNN ]_E_@

Dados | | F10 |

Figura 3.1: Etapa de treinamento. Fonte: o autor.

A Figura - 3.2 exibe a visao geral do processo de classificagdo apés o treinamento. O
algoritmo de deteccao de placas busca encontrar uma placa em uma imagem de entrada.

Caso seja encontrada uma regiao de placa, essa mesma é segmentada e entao fornecida a
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instancia do modelo salva na etapa de treinamento. Esse modelo fard a classificacao da

placa.

Detecgdo
e
segmentagéo

instancia
modelo

Classificacéo

Figura 3.2: Modelo proposto: etapa de classificagao. Fonte: o autor.

Serao apresentados os seguintes itens: base de dados criada para a avaliagao do modelo,
os conceitos e parametros do sistema de classificacao, utilizando a abordagem handcrafed
e non-handcrafted, e, por fim, detalhes do protétipo que valide o modelo.

Serao apresentados aqui conceitos tedricos do modelo proposto para a classificacao do
objeto de interesse e analise em uma plataforma. Porém, vale ressaltar que o modelo pode
ser utilizado em diferentes hardwares, sendo possivel ser implantado em outra plataforma
e que qualquer deficiente visual consiga utiliza-lo em componentes que ele possua, desde

que sejam compativeis com a plataforma aqui apresentada.

3.1 Base de Dados

Conforme apresentado na segao 2.8, somente o trabalho de Bashiri et al. (2018) dispo-
nibilizou a base de dados, porém a mesma é voltada para um conceito de placas de
sinalizagao encontradas em um hospital e somente com trés classes, sendo diferente das
classes propostas neste trabalho. Com isso, fez-se necessario a criagao de uma base de
dados que fosse disponibilizada para pesquisas futuras no contexto de classificacao de
placas de sinalizagao interna.

Foi entao publicada a base intitulada Indoor Sign Dataset (ISD) ' (Almeida. et al.,
2019). A base de dados é composta por 1200 amostras distribuidas em 6 classes: banheiro
masculino, banheiro feminino, acessibilidade, saida de emergeéncia, proibido fumar e WiFi.
A escolha dessas classes se deu por causa da alta disponibilidade em ambientes publicos.
A Tabela - 3.1 resume a distribuicao de amostras por classes.

Todas as amostras sao imagens de placas retiradas em diversos ambientes. Cerca de
90% das amostras sdo imagens capturadas em ambientes ptublicos do Brasil, Argentina,
Bulgaria, Estados Unidos, Japao e Paraguai no ano de 2017 e 2018. As demais imagens sao

retiradas de bases de dominio publico ou catalogos de comércio eletronicos. As imagens

thttps:/ /sites.google.com /view/indoorsigndatasetisd
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Tabela 3.1: Resumo das amostras por classes

Classe Quantidade de imagens
Banheiro Masculino 320
Banheiro Feminino 320
Acessibilidade 190
Saida de Emergéncia 130
Proibido Fumar 120
Wifi 120
Total 1200

tém uma ampla gama de aparéncias e condicoes de captura como: iluminagao, perspectiva
e oclusdes. Todas as imagens estao em formato JPEG e recortadas em um quadrado
envolvente de maneira que elimine o maximo de fundo possivel. A Figura - 3.3 ilustra
algumas placas da base de dados. As imagens variam de tamanho: a quantidade de pizels
estao entre 50x50 e 2000x 2000, sendo 354 x 354 o tamanho mais comum.

MASCULINO |

Figura 3.3: Exemplos de placas da base de dados. Fonte: o autor.

Para aplicacao das etapas futuras, gerou-se 10 folds aleatérios para a base, isto é, as
1200 imagens do conjunto foram divididas em 10 subconjuntos disjuntos no qual cada
subconjunto tinha a quantidade proporcional de imagens da base. Sendo assim, cada fold
possui 32 imagens de banheiro masculino, 32 de banheiro feminino, 19 de acessibilidade,
13 de saida de emergeéncia, 12 de proibido fumar e 12 de WiFi. Essa divisao em folds foi
realizada para a aplicacao da técnica de cross-validation.

Além da base de dados de imagens, foi elaborada uma base com 50 videos que variam

de 1 a 15 segundos, esses videos contém gravagoes de placas de sinalizacao interna das



43

Figura 3.4: Frames de um video da base de dados. Fonte: o autor.

6 classes abordadas por esse trabalho, além de 3 tipos de placas diferentes (extintor,
hidrante e café). Cada video conta com pelo menos uma placa de sinalizagdo. No total 75
placas foram gravadas. Os videos foram gravados utilizando o protétipo elaborado nesse
trabalho e um celular.

Os videos foram gravados padronizados na resolugao 640x480 pixels, e a 30 frames por
segundos (fps). A Figura - 3.4 exibe alguns frames de um video. A elaboragao dessa base
se fez necessaria para avaliar a precisao do algoritmo de deteccao de placas e avaliacao da

eficiéncia de um prototipo de baixo custo.
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3.2 Deteccao de Placas

O processo de deteccao de placas consiste na utilizagao do algoritmo de Haar Cascade.
Para o processo de treinamento foram utilizadas 600 imagens objeto, ou seja, placas da
Base de Dados e 4400 imagens de nao-objeto que sao partes das imagens existentes na
base que nao continham placas.

O treinamento constou com 20 estagios em cascata com taxa de acerto minimo em
cada estégio do classificador de 0,999. A taxa de acerto total pode ser estimada como
a taxa minima elevada ao nimero de estdgios (Viola e Jones, 2004). A taxa méxima de
alarme falso para cada estagio foi definida em 0, 3, a taxa geral de alarmes falsos pode
ser estimada como a taxa de alarme falso de cada estéagio elevado ao nimero de estégios
também. (Viola e Jones, 2004). Foi utilizado também o conjunto completo de recursos
de rotagao vertical e 45 graus apresentado por Lienhart e Maydt (2002).

O processo de treinamento levou 3 dias para a conclusao e alguns outros parametros
foram testados para averiguar a qualidade de deteccao de placas, sendo os apresentados

aqui os que tiveram melhores resultados.

(a) (b)

Figura 3.5: Frames de um video da base de dados. Fonte: o autor.

A Figura - 3.5 apresenta os resultados de dois casos que acontecem: (a) representa

uma placa detectada corretamente e (b) apresenta uma detecgao de placa onde nao existe.
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3.3 Meétodo handcrafted

O método handcrafted é dividido em duas etapas: extracao de caracteristicas e classi-
ficagao. Serao apresentados aqui os parametros e configuragoes utilizadas para a execugao
de cada etapa. Todos os modelos foram treinados utilizando a técnica de validagao cruzada
com 10 folds.

No processo de extragao de caracteristicas utilizou-se 4 técnicas, sendo elas: LBP,
Histograma de Cores, HOG e DAISY. Todas as caracteristicas utilizadas nesse trabalho
foram obtidas com a utilizacao dos extratores implementados na biblioteca scikit-image
(van der Walt et al., 2014). Todas as imagens foram padronizadas em um tamanho de
128 x 128.

No processo de caracteristicas LBP, que busca encontrar as caracteristicas de textura
do objeto a ser classificado, foram analisados 8 vizinhos com distancia de raio 2, ou seja,
P =8e R = 2. Converteu-se a imagem para tons de cinza, pois foi utilizado o padrao
uniforme nao variante a rotacao e sim a invariante de escala de cinza apresentado por
Ahonen et al. (2004).

Para a técnica de Histograma de Cores, tem-se por padrao 8 bits por canal de cor
RGB (vermelho, verde e azul). Um histograma concatenado por canal tem 768 unidades.
Para reduzir o tamanho desse vetor, agrupou-se em 64 buckets por canal, formando entao
um descritor de 196 dimensoes.

A caracteristica HOG foi aplicada nas imagens convertida para tons de cinza. O
tamanho da janela é de 16 x 16 pizels e aplicada 1 x 1 em cada bloco. O parametro de
orientacao foi definido em 8.

J& os descritores DAISY extraidos da imagem contaram com a distancia entre os
pontos da amostra em 16, sendo este também o raio do anel externo. Foram extraidos
dois anéis com 8 amostras de histogramas de 8 vizinhanca cada.

Ja entre os algoritmos classificadores, foram implementadas 3 modelos de aprendiza-
gem com os seguintes algoritmos: k-NN;, SVM e MLP. A implementacao desses algoritmos
se deu utilizando as fungoes contidas na biblioteca scikit-learn (Pedregosa et al., 2011).

O algoritmo k-NN pode variar de acordo com o parametro k utilizado, ou seja, depende
do numero de vizinhos que serao analisados a cada predigao. Neste trabalho foram
testados alguns valores de k£ na base de dados, sendo eles 1,3,5,7 e 9, sendo o valor
5 o que apresentou melhor resultado.

Para o treinamento do SVM, os parametros de custo (c) e v foram otimizados usando
grid-search. O parametro c estd relacionado a flexibilidade da curva que separa a decisao.

Em comparacao com o valor ideal, quanto menor o valor de ¢, mais suave é a margem
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e o modelo pode generalizar mal o conjunto de dados. Em contrapartida, quanto maior
o valor de ¢, mais especifica é a margem, e isso pode levar ao overfitting. O parametro
v é o inverso do raio de influéncia das amostras selecionadas pelo modelo como vetores
de suporte, ou seja, um valor maior para ~ implica que exemplos mais proximos tenham
mais peso na classificagao de uma amostra. A técnica de grid-search busca analisar a base
de dados e encontrar automaticamente os melhores valores para esses dois parametros.
Por fim, os parametros utilizados no algoritmo MLP. Testou-se diferentes funcoes de
ativacoes e otimizador de pesos. Os que mostraram melhor desempenho foram: funcao
logistica como fungao de ativagao e otimizados Adam proposto por Kingma e Ba (2015).
A taxa inicial de aprendizagem é de 10~® e o niimero maximo de iteracoes foi de 10000.
A escolha dessas caracteristicas e algoritmos classificadores se deu por serem utilizados

em alguns dos trabalhos relacionados a essa pesquisa.

3.4 Meétodo non-handcrafted

Diversas arquiteturas de CNN foram testadas na elaboragao deste trabalho, porém para
simplificar o modelo e minimizar a escolha dos diversos hiper parametros que podem ser
configurados foi utilizado alguns principios apresentados por Krizhevsky et al. (2012) e
Simonyan e Zisserman (2015). A arquitetura utilizada neste trabalho é apresentada na
Tabela - 3.2.

Tabela 3.2: Arquitetura da Rede

# | Tipo Unidades de Entrada | Parametros | Stride (z,y)
1 | Convolugao 64 x 64 x 3 3 x 3 x64 (1,1)
2 | Convolugao 64 x 64 x 64 3 x3x64 (1, 1)
3 | Maz-Pooling 64 x 64 x 64 2x2 (2,2)
4 | Convolugao 32 x 32 x 64 3x3x128 (1, 1)
5 | Convolucao 32 x 32 x 128 3x3x128 (1, 1)
6 | Max-Pooling 32 x 32 x 128 2x2 (2,2)
7 | Convolugao 16 x 16 x 128 3 X 3 x 256 (1,1)
8 | Convolucao 16 x 16 x 256 3 X 3 x 256 (1,1)
9 | Mazx-Pooling 16 x 16 x 256 2x2 (2,2)
10 | Flat 8 x 8 X 256 16.384 —
11 | Fully-connected 16, 384 256 —
12 | Fully-connected 256 128 —
13 | Fully-connected 128 6 —
14 | Softmazx 6 6 —

Como entrada no modelo tem-se 64 x 64 X 3 que sao as dimensoes de uma imagem
RGB de 64 pizels de largura por 64 de altura. Essa entrada passa por duas camadas

de convolucao com 64 filtros cada de 3 x 3. O stride das camadas de convolugoes foram
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fixados em uma unidade em cada eixo. A saida da convolucao também tem o mesmo
tamanho da entrada (64 x 64), adicionando uma borda de valor zero. A fun¢do LReLU
foi adicionada ao final de cada camada de convolu¢ao com o valor de a« = 0.01. Ao
final de cada conjunto de duas convolugoes é aplicada um maz-pooling para realizar uma
subamostragem. O tamanho da janela de pooling é de 2 x 2 com um stride de 2 x 2
também.

A escolha de aplicar duas camadas convolucionais de 3 x 3 sem realizagao de pooling
entre elas se d4 porque Simonyan e Zisserman (2015) afirmam que tem o mesmo efeito
de uma camada convolucional de 5 x 5, mas inclui duas retificagoes nao lineares, fazendo
com que a funcao seja mais discriminativa.

Ao final da sequéncia de aplicagoes de convolugoes e poolings, é realizada uma operagao
denominada Flat. Essa funcao converte o cubo de dimensoes 8 x 8 x 256 em um vetor
de uma unica dimensao para servir de entrada & camada totalmente conectada (do inglés
fully-connected).

O resultado da operacao de Flat passa por trés camadas fully-connected. Essas
camadas tém uma estrutura similar a MLP. A primeira camada conta com 256 neuronios,
a segunda com 128 e, por fim, a tltima com 6, que é exatamente o numero de classes de
se deseja inferir. A funcao LReLU com um « = 0.01 é aplicada na saida de cada camada
Fully-connected. Por fim, na saida da tltima camada é aplicada uma funcao exponencial
normalizada (softmaz) que produz um vetor de valores reais arbitrarios em probabilidades
que somam 1.

A operacao de Dropout foi aplicada no processo de treinamento para evitar o overfitting
da rede. Aplicou-se como parametro p o valor de 0.5, ou seja, existia uma possibilidade
de metade dos neuronios serem desligados em uma etapa do processo.

Como abordagem de otimizacgao, o gradiente descendente em mini-batch apresentado
por Kingma e Ba (2015) foi utilizado. O tamanho do batch foi definido em 256 e as taxas
de decaimento exponencial 3; e 5 foram definidas para 0,9 e 0,999 respectivamente. A
taxa de aprendizado foi estabelecida em 1072 e nao decai no procedimento de treinamento.
O modelo foi treinado para 32 épocas fixas.

Como a inicializacao imprecisa dos parametros em um modelo de rede neural pode
levar a paralisar o otimizador devido a instabilidade do gradiente em redes de treinamento,
empregou-se esquemas de inicializagdo heuristica otimizados. Para tal, um esquema
inspirado no proposto por He et al. (2015) foi utilizado para as camadas convolucionais,
cujo os pesos dos kernels foram inicializados com valores extraidos de uma distribuigao
i. ~ N(0,6%), uma distribuicio normal com média igual a zero e variancia o2 = 2/n

C

em que n é o nimero das unidades de entrada. Para as camadas fully-connecteds, foi
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utilizada a inicializagdo proposta por Glorot e Bengio (2010), cujo os pesos das unidades
receberam valores amostrados de uma distribuigao iy ~ N(0, 0)2@), no qual UJ% =2mem
¢ a soma do nimero de unidades na entrada e saida da camada. Todos os valores iniciais
dos parametros de polarizagao foram definidos para zero.

Para evitar o overfitting na rede, aplicou-se a técnica de Data Augmentation. A
implementacao se deu utilizando a biblioteca imgaug?. Essa biblioteca suporta uma ampla
gama de técnicas e permite combiné-las facilmente de maneira aleatoria. Foram escolhidas
17 técnicas para aplicar de 1 a 4 em cada imagem.

Para cada imagem de entrada, gerou-se 63 novas. Cada etapa do processo de
cross-validation constava com 69120 imagens de treinamento (9 folds de 7680 imagens)
e 120 imagens originais para teste. A Figura - 3.6 ilustra alguns exemplos de imagens
resultantes do processo de Data Augmentation.

Ao todo, foram geradas 75600 novas imagens aumentadas, fazendo com que a base no
total fique com 76800 imagens (originais e aumentadas). Todas essas imagens também
foram disponibilizadas para trabalhos futuros.

Para a implementacao da CNN foi utilizada a biblioteca open-source Tensorflow (Abadi
et al., 2015).

3.5 Protétipo

Para fazer uma avaliacao do modelo proposto de classificagao de placas de sinalizagao
interna foram realizados testes na plataforma Raspberry PI 2 model B (RASPBERRY
PI FOUNDATION, 2019). Além do Raspberry, foram utilizados a camera do mesmo
fabricante da plataforma, um fone de ouvido e para alimentacao um carregador portatil
de 10000mAh. Além disso, foram elaboradas pecgas que permite o acoplamento da camera
e plataforma a um 6culos.

As pegas s@o exibidas na Figura - 3.7 (camera) e na Figura - 3.8 (plataforma). A
prototipagao das pecas foram feitas utilizando o software Solid Works® e impressas em
3D. Houve a necessidade de impressao de mais de uma peca por ajustes de medidas. A
Figura - 3.9 e Figura - 3.10 exibem o protétipo e a utilizacao dele. Os atdios que sao
tocados para o usuario do dispositivo no momento de classificacao de uma placa foram
feitos utilizando a gravacao padrao do Google.

O funcionamento ¢ ilustrado na Figura - 3.11. Inicialmente ¢ iniciada a camera e

sinalizado o funcionamento do equipamento por sinal sonoro ao usuario. Inicia-se entao a

Zhttps://github.com/aleju/imgaug
3https://www.solidworks.com /pt-br
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Figura 3.6: Exemplos de imagens aplicando Data Augmentation. Fonte: o autor

busca por uma possivel placa de sinalizagao: ao encontrar uma regiao candidata a placa,
essa mesma ¢é segmentada e transferida para o classificador realizar a predigao. Caso o
classificador identifique a regiao com uma precisao minima de 60%, é reproduzido um
audio ao usuario de que ha uma placa de sinalizacao e informa qual o tipo dela. Caso
contrario, a regiao é considerada como um falso positivo, ou seja, regiao detectada como

placa e nao era ou uma placa fora das abordadas nesse trabalho.
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Frente Verso

Figura 3.7: Peca de acoplamento da camera. Fonte: o autor

Frente Verso

Figura 3.8: Peca de acoplamento da plataforma. Fonte: o autor

Figura 3.9: Protétipo. Fonte: o autor



Figura 3.10: Utilizacao do protétipo. Fonte: o autor

Inicializagao
Camera

Aviso
Sonoro

Deteccgdo de
Placa

Segmentacao
da regiao

falso positivo

Identificacdo de

Classificagdo

Reproducéo
de audio

Figura 3.11: Fluxo de execucao. Fonte:

o autor
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4

Resultados Experimentais

Este tépico apresenta os resultados obtidos dos experimentos realizados de acordo com
os objetivos deste trabalho. O processo de treinamento do Haar Cascade e das técnicas
handcrafted foram realizadas em um computador Intel Core i5 com 8 GB de memdria
RAM e sistema operacional Debian. Ja o processo de treinamento da CNN foi realizado
em um computador equipado com uma GPU da NVidia, sendo ela uma GTX-1060.
Sao apresentados os resultados do detector de placas e do classificador elaborado para

a resolucao desse trabalho.

4.1 Detector

A regiao de deteccao de uma placa pode ser vista na Figura - 4.1. Nota-se um quadrado
destacado em volta da placa. Essa regiao é, entao, extraida do frame original e enviada
ao algoritmo classificador, que ira predizer o tipo da placa.

A Tabela - 4.1 apresenta o resultado do detector de placas. Das 75 placas gravadas nos
50 videos para testar o algoritmo, obteve-se a deteccao de 72 delas, que representa 96%
das placas. E possivel notar um valor alto de deteccoes erradas, ou seja, areas classificadas
como placa que nao sao placas. Apesar desse numero ser relativamente elevado, quando
essas regides sao passadas ao classificador, elas acabam sendo descartas pois a acurécia
apresentada é sempre baixa.

Apesar da boa acuracia de deteccao de placas, um ponto negativo do detector de placas
¢ a lentidao quando testada no Raspberry. Dos videos analisados, obteve-se uma taxa de

5 a 10 frames por segundo. Ou seja, dos 30 frames contidos em 1 segundo, somente 5
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Figura 4.1: Exemplo de frames processados com demarcagao da placa encontrada. Esse
video é o mesmo apresentado na Figura - 3.4

deles sao processados considerando o valor minimo, o restante sao descartados para se
conseguir manter o processamento em tempo real.

Esse valor se mostrou baixo devido a forma com que o detector Haar Cascade funciona.
Como ele confirma uma regiao depois de passar por varios estagios da cascata, notou-se
que em alguns videos. A informacao da parede, muitas vezes, confunde o classificador
fazendo com que descarte uma regiao somente nos estagios finais, porém muitas features
foram processadas a fim de detectar uma placa. Ja quando a placa encontra-se em uma
superficie limpa, ele consegue ser processado em uma velocidade melhor.

Apesar de haver a perda de frames, o resultado se manteve interessante visto que
dificilmente acontecera uma mudanca brusca de frames em menos de 1 segundo. Assim
serd possivel processar todas as placas, sem com que alguma passe despercebida, salvo

casos que o detector nao conseguiu identifica-la.

Tabela 4.1: Relagao de Placas/Acertos/Erros
Videos Placas Placas Detectadas Placas Perdidas Detecgoes erradas
50 75 72 3 16
0,96 0,04 0,2133
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4.2 Classificador

A Tabela - 4.2 apresenta os resultados dos classificadores. Pode-se observar que o
melhor classificador, baseado na métrica de acuracia, foi o que utiliza Redes Neurais
Convolucionais. A capacidade dessas redes de aprender as melhores caracteristicas traz
bons resultados. Nota-se que dentre os processos handcrafted, a utilizacao de Histograma
de cores nao obteve bons resultados. A opcao por aplicar essa caracteristica se deu por
pressupor-se uma padronizacao de cores de placas, como por exemplo: saida de emergéncia
na cor vende, banheiro feminino na cor vermelho, banheiro masculino cor azul, entre
outros. Porém, na base pode-se verificar que esse fato nao acontece nas placas disponiveis

nos ambientes.

Tabela 4.2: Resultados Experimentais
Acuracia Desvio

# Caracteristicas Classificador Média  Padrio
1 LBP SVM 0,4500 0,0306
2 LBP k-NN 0,3541  0,0388
3 LBP MLP 0,2833  0,0271
4  Histograma de Cores SVM 0,3458  0,0408
5 Histograma de Cores k-NN 0,3333  0,0554
6 Histograma de Cores MLP 0,3411  0,0341
7 HOG SVM 0,7333  0,0294
8 HOG k-NN 0,5708  0,0442
9 HOG MLP 0,7166  0,0349
10 DAISY SVM 0,7125  0,0407
11 DAISY k-NN 0,5125 0,0572
12 DAISY MLP 0,7083  0,0344
13 CNN 0,9033 0,0163

Dentre os processos handcrafted, destaca-se a utilizacao de HOG com o classificador
SVM. Apesar de nao chegar a um valor préximo a CNN, destaca-se que esse método leva
menos tempo computacional para treinamento e até inferéncia de uma nova instancia.

Outro ponto de destaque é que a utilizacao do algoritmo k-NN demonstrou resultados
inferiores em quase todos os resultados, exceto com a utilizacao de LBP, que teve seu pior
caso com uma MLP. Isso realga o fato de falta de padronizacao das placas.

A Tabela - 4.3 apresenta a matriz de confusao obtida com a utilizacao da técnica
non-handcrafted, ou seja CNN, na melhor etapa do processo de validagao cruzada, cuja

acuracia foi de 91,67%. E possivel observar que os maiores erros do classificador sdo nas



55

placas de banheiro. Entende-se que esse resultado se da devido a similaridade das placas

dessa categoria, conforme pode ser observado na Figura - 4.2.

Tabela 4.3: Matriz de confusao utilizando CNN

Banhel.ro Banhe.lro Acessibilidade SaldaA de. Proibido WiFi Total
Masculino Feminino Emergéncia  Fumar

1 0 0 0 32

Banheiro Masculino

Banheiro Feminino 0 32
Acessibilidade 0 19
Saida de Emergéncia 0 13
Proibido Fumar 12

WiFi 12
Total 29 34 20 15 11 11 120

A Tabela - 4.4 apresenta os valores de precisao, Recall e F-measure de cada classe.
Nota-se um valor de F-measure proximo de 1 para a maiorias das classes. Os valores mais
baixos estao nas placas de banheiro, devido ao problema de similaridade ja destacado entre
as duas classes. O valor de precision das placas de Proibido Fumar e Wifi chegaram ao
valor 1, ou seja, das placas classificadas com essa classe, todas estavam corretas. O valor
de Recall de Acessibilidade e Saida de Emergeéncia ficou igual a 1, indicando que todas
as placas existentes no conjunto foram classificadas corretamente. Por fim, destaca-se o
valor de Macro-F do classificador que é de 0,93. Essa taxa mostra que o classificador, no

geral, é estavel e nao tendencioso para determinadas classes.

Figura 4.2: Exemplos de placas de banheiros masculino e feminino.



Tabela 4.4: Métricas de Avaliacao

Precision  Recall F-measure
Banheiro Masculino 0,931 0,844 0,885
Banheiro Feminino 0,853 0,906 0,879
Acessibilidade 0,950 1,000 0,974
Saida de Emergéncia 0,867 1,000 0,929
Proibido Fumar 1,000 0,917 0,957
WiFi 1,000 0,917 0,957
Macro-F 0,93

4.3 Protétipo

56

Os resultados analisados utilizando a plataforma Raspberry PI 2 como protétipo do

modelo elaborado nessa pesquisa pode ser observado na Tabela - 4.5.

Tabela 4.5: Métricas avaliadas no protétipo

Métrica Valor
Duracao da bateria 6 Horas
Tempo de inicializacao 57 segundos
Taxa de processamento 5 fps
Acuracia de deteccao 0,96
Acurécia de Classificacao das placas detectadas 0,9017

O teste de duracao da bateria se fez utilizando o dispositivo em uso continuo. Sabe-se

que o processo de deteccao de placas é o que mais consume recursos. Acredita-se que se

for utilizado alguma outro recurso no dispositivo que seja capaz de coloca-lo em standby,

ou seja, sem ficar capturando frames da camera a todo momento, pode-se obter uma

melhor autonomia da bateria.

O tempo de inicializacao da aplicacao levou em conta o dispositivo desligado até o

momento em que é emitido um sinal sonoro de que esta rodando todos os algoritmos e

pronto para detectar e classificar uma possivel placa a taxa de processamento de 5 frames

por segundo, devido a limitacao ja explanada.
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5

Conclusao

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de placas
para o auxilio de locomocao indoor para deficientes visuais. Para tal foi apontado estudos,
implementacao e avaliagao de um modelo de classificacao de placas de sinalizacao internas,
elaborando um modelo de deteccao de placas, um algoritmo classificador com utilizacao
de Redes Neurais Convolucionais e a elaboragao de um dispositivo vestivel para analise
da viabilidade de implantacao do sistema.

No processo de deteccao de placa, adotou-se a abordagem de Haar Cascade para
fazer a segmentacao de possiveis regioes de placas de sinalizacao em ambientes internos.
Esse processo possui uma limitacao de desempenho, reduzindo a taxa de processamento
de frames por segundo. Porém, essa abordagem apresentou resultados satisfatorios,
atingindo uma taxa de 96% de placas detectadas. Depois elaborou-se modelos de
classificador utilizando métodos handcrafted e non-handcrafted.

Foram realizados experimentos utilizando técnicas handcrafted. Foram extraidas
caracteristicas de histograma de cores, LBP, HOG e DAISY. Aplicando-os em MLP, SVM
e K-NN. Como destaque positivo, tem-se a utilizagao de HOG com SVM, atingindo mais
de 73% de acurdcia média. J& a aplicagdo do descritor de textura (LBP) com MLP
apresentou o pior resultado.

Jé& a utilizacao de CNN demonstrou uma boa alternativa para a melhoria de acuracia na
classificagao de placas, sobretudo atuando em conjunto de dados de placas de sinalizagao
internas que nao possuem padronizacao.

A avaliacao da viabilidade de utilizacao do sistema, incluindo detector e classificador

de placas, foi feita utilizando um protétipo elaborado com impressoes de pecas 3D para
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serem acopladas em um 6culos. Como plataforma, utilizou-se um Raspberry PI 2 model
B+, uma camera da prépria fabricante do dispositivo, um fone de ouvido e uma bateria
de 10000mAh.

Por fim, conclui-se que o modelo proposto é capaz de ser implementado e construido um
dispositivo que possa ser utilizados por deficientes visuais para auxilid-los em ambientes
publicos. Destaca-se o baixo custo para elaboragao do mesmo e com isso espera-se que

possam implementar e comercializar um produto a prego acessivel.

5.1 Contribuicoes
Teém-se como principais contribuicoes deste trabalho os seguintes pontos:

e A disponibilizacao de uma base de Dados com 1200 imagens de placas de sinalizagao
internas para que membros da comunidade possam elaborar novos testes e melhorar

ainda mais os resultados aqui apresentados;

e A aplicacio de Haar Cascade (Viola e Jones, 2001) na detecgao de placas de

sinalizacao internas em tempo real,

e Uma arquitetura de Rede Neural Convolucional que faca a predicao de placas de
sinalizacao e que seja possivel de ser executada em uma plataforma ARM de baixo

custo;

e Protétipo de um 6culos que possa ser utilizado como dispositivo vestivel que faca a

predicao de placas de sinalizacao.

5.2 Dificuldades Encontradas

Durante a elaboracgao deste trabalho, foram identificadas dificuldades e limitacoes, desta-

cando:
e Base de Dados de placas de sinalizacao internas, levando a elaboracao de uma;
e Quantidade de classes de placas de sinalizagao internas;

e Comparagcao desse trabalho com os demais existentes na literatura. Isso porque nao
se teve acesso a base de dados utilizadas dos demais. Porém, acredita-se que os

resultados sao satisfatérios.
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5.3 Trabalhos Futuros

As contribuicdes do trabalho bem como as dificuldades encontradas sugerem algumas

indicacoes para trabalhos futuros:

e A utilizacao e analise de técnicas alternativas para a deteccao de placas, tais como

HOG, transformada de Hough e morfologia matematica;

e Exploracao de novas arquiteturas para Rede Neural Convolucional e também outras

técnicas handcrafted para a classificacao de placas;
e Fusao de classificadores, incluindo as técnicas handcrafted e non-handcrafted,

e Aprimoramento do protétipo, adicionando comandos de voz para iteracoes a fim de
melhor autonomia e avaliagao de usabilidade do mesmo, para identificar pontos de

melhoria de ergonomia e interagoes possiveis.
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