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RESUMO

A locomocéao de pessoas com algum tipo de deficiéncia sensorial visual em ambientes
urbanos é um desafio a independéncia destes individuos. Como alternativa para
garantia de seguranca, orientacdo e mobilidade, é definido pela Associacdo Brasileira
de Normas Técnicas (ABNT) um padrao arquitetdnico de sinalizacdo tatil no piso.
Neste trabalho realizou-se um estudo sobre o funcionamento de redes neurais
artificiais, sua estrutura, parametrizacdes, estratégias de treinamento e avaliacdo dos
resultados. S&o apresentadas as camadas basicas, de redes neurais convolucionais,
para utilizacdo em problemas de classificacdo de imagens com o auxilio do framework
de aprendizado de maquina PyTorch, criagdo de um dataset de imagens
especializado no tema do trabalho e ferramentas para acompanhamento das épocas
de aprendizado do algoritmo e avaliagéo dos resultados.

Palavras-chave: acessibilidade; deep learning; classificacdo de imagem; redes
neurais convolucionais.

ABSTRACT

The mobility of people with some type of visual sensory impairment in urban
environments is a challenge to working conditions. As an alternative to safety
guarantee the Brazilian Association of Technical Norms (ABNT) defined a tactile
surface standard. In this work, a study was carried out on the functioning of artificial
neural networks, their structuring, parameterizations, training strategies and
evaluation. The basic layers of convolutional neural networks are presented for use in
image classification problems with the help of the machine learning framework
PyTorch. Also it covers the creation of an image dataset specialized in the subject of
the work and tools for monitoring the algorithm learning epochs and evaluating its
results.

Keywords: accessibility; deep learning; image classification; convolutional neural
networks.
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1 INTRODUCAO

Pessoas com algum tipo de deficiéncia sensorial visual enfrentam desafios
diarios de locomocdo em ambientes dindmicos e desconhecidos, como ruas e
ambientes comerciais. (GUERREIRO et al., 2019). Como alternativa para garantia de
gradual independéncia a Pessoa com Deficiéncia (PCD) sensorial visual, é definido
pela Associagdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT) um padréo arquitetdnico de
sinalizacao tatil no piso. (ABNT, 2016).

Apesar de definidos padrdes de acessibilidade, esfor¢cos sdo necessarios para
a verificacdo da aplicacdo dos mesmos. Redes neurais convolucionais, (Convolutional
Neural Networks - CNN), oferecem um grande suporte para o reconhecimento e
classificacdo de imagens, alcancando o estado da arte em varias implementacdes
(YAN et al., 2016).

Neste projeto foi desenvolvida uma CNN, com a funcdo de detectar a
presenca de piso tatil. Os dados para treinamento foram coletados do software de
rotas Google Street View (GSV) e a estrutura da ANN foi implementada na plataforma
de desenvolvimento Google Colaboratory, com auxilio do framework de aprendizado
de maquina PyTorch.

Os resultados obtidos ao final do estudo apontaram a necessidade de mais
treinamento da rede neural, em decorréncia de datasets de treinamento pequenos e
de mescla de categorias entre os dados de treinamento. Entretanto, os modelos de

CNN implementados no trabalho podem servir de apoio a estudos semelhantes.
2 DESENVOLVIMENTO

Redes neurais artificiais (ANN) tentam simular o funcionamento do cérebro
biolégico, espelhando-se no comportamento de neurbnios (NORIEGA, 2005).
Analogamente a redes neurais biolégicas, em que neurdnios sdo responsaveis pelas
conexdes e reacOes, em redes artificiais, estruturas chamadas de perceptrons
assumem responsabilidade de reconhecer estimulos, transmitir informacdes e
conceder respostas (ROSENBLATT, 1958).

Segundo Kanal (2003), perceptrons séo conjuntos de unidades sensoriais (S),

Rev. Terra & Cult., Londrina, v. 39, n. especial, 2023

36



Revista Terra & Cultura: Cadernos de Ensino e Pesquisa
ISSN 2596-2809

de associacéao (A) e de resposta (R). As unidades (S) recebem os dados de entrada e
se ligam a unidades (A), que transformam os dados de acordo com pesos e a sua
funcao objetivo. Os pesos sao definidos durante o treinamento do algoritmo, apés uma
sequéncia suficiente de iteracdes (FREUND; SCHAPIRE, 1999).

Esses pesos variam entre [-1, 1] e sdo multiplicados pela resposta (R) que a
unidade (A) definir. A partir da entrada de um conjunto de dados x;, onde i =
1,2,3,...N, é computada a soma dos pesos. Tendo como base um limite 8 (threshold),
a ativagao y do perceptron depende da soma exceder ou n&o o limite 8 definido
(KANAL, 2003).

Em uma rede neural, cada perceptron é capaz de realizar uma ativacédo, com
base no dado de entrada que ela recebe. Essa ativacdo pode ser passada para outra
célula como entrada ou ser a saida final da rede neural (GALLANT, 1990). A Figura 1

apresenta as operagdes de processamento de um conjunto de entrada x;.

Figura 1 - Perceptron.
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Fonte: Sharma (2017).

Noriega (2005) descreve os pesos representados como uma matriz w;,, em
gue i sdo as linhas de dados de entrada e o sdo as colunas de possiveis dados de
saida. Assim, o dado é multiplicado pela camada de pesos e enviado a camada de
saida para ser processado pela fungéo de ativacao.

Funcdes de ativacédo tém o principal objetivo de converter o processamento
de um perceptron, ou neurbnio de uma rede neural artificial, em sinais de saida
(FALCAO et al., 2019).
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A RelLU é uma funcao de ativacdo que tem provado ser uma solugdo muito
eficiente no treinamento de redes neurais (HUSSEIN; ABDALMAGEED, 2021). Um
comportamento dessa funcdo que explica os seus resultados € a forma como trata
valores negativos, que sdo igualados a zero, enquanto valores positivos permanecem
iguais. O que reduz a complexidade e o tempo de treinamento (DUBEY; SINGH,;
CHAUDHURI, 2021).

A utilizacdo de perceptrons passa a ser uma escolha ineficiente quando séao
enfrentados problemas nao linearmente separaveis (NORIEGA, 2005). Para esse tipo
de problema sao utilizados multilayer perceptrons (MLP), estruturas na forma de
grafos direcionados com vértices e arestas, denominados neurbnios e sinapses
(GUNTHER; FRITSCH, 2010).

MLP s&@o compostas por uma camada de entrada (input layer), multiplas
camadas escondidas (hidden layer) e uma camada de saida (output layer) (GORJANI

et al., 2021). A Figura 2 apresenta a estrutura de camadas padrdao de um MLP.

Figura 2 - Multilayer Perceptron.
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Fonte: Mohamed et al. (2015).

Para cada sinapse, um peso € adicionado, indicando o efeito do neurénio
correspondente e a informacao é transmitida pela rede neural na forma de sinais. Os
sinais sao primeiro processados pela funcéo de integracao, que realiza a soma de
todos os sinais recebidos, e entédo pela funcdo de ativacdo, no neurénio da camada
de saida (GUNTHER; FRITSCH, 2010).
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Os neurdnios podem ser organizados em diversas topologias, entretanto a
mais comum é conhecida por feedforward, na qual a informacéo é passada camada
por camada até o fim do MLP (GROSSI; BUSCEMA, 2008). De acordo com Grossi
(2008), redes neurais artificiais sdo sistemas adaptativos inspirados no funcionamento
do cérebro humano, que ajustam a prépria estrutura de acordo com uma funcgéo
objetiva.

O aprendizado, ou treinamento, de uma rede neural artificial pode ser definido
como o processo de identificacdo de todos os pesos w que, dado um conjunto de
entradas X, melhor se combinam para fornecer uma saida O mais proxima do
resultado esperado (RAMCHOUN et al., 2017). Durante o treinamento sdo expostos
conjuntos de exemplos aos quais a ANN deve se ajustar (GALLANT, 1990).

O algoritmo conhecido como backpropagation funciona com a definicdo de
valores aleatérios para todos os pesos das camadas escondidas do MLP. Entéo ciclos
iterativos, chamados de épocas, de ajustes sao aplicados aos pesos, comparando as
saidas geradas das saidas esperadas (MOHAMED; ZAHRAN; SAAVEDRA, 2015).

Visando minimizar a distancia entre o resultado da ANN e o valor esperado,
algumas estratégias de otimizacdo sdo empregadas para garantir a qualidade da
predicao final. A essas configuracdes da-se o nome de funcao de custo e funcéo de
otimizacdo (RODRIGUES, 2018).

A funcéo de custo tem o papel de avaliar a distancia da predicéo para rotulos
informados e retornar um escalar, cujo objetivo é ser minimizado entre as épocas
(KEREN, 2017). Entre as fun¢Bes mais difundidas esta a de entropia-cruzada (cross-
entropy), que minimiza o erro ao calcular a derivada parcial e verificar o
comportamento do Gradiente Descendente (V) (RODRIGUES, 2018).

Durante a etapa de aprendizado é muito importante que a ANN nao atualize
os pesos de forma a fazer o Gradiente Descendente movimentar-se muito rapido, nem
muito devagar (TEACHEY; KIPPING, 2021). Para realizar esse controle, existem
hiperparametros que definem o passo de atualizacdo desses dados, séo eles a taxa
de aprendizado (learning rate) e a decaimento de peso (weight decay).

A taxa de aprendizado € um escalar que representa o tamanho do passo de
atualizacdo dos pesos w da ANN (LI et al., 2020). O ajuste e otimizacdo desse valor é

essencial para a otimizacdo das épocas, pois determina 0 quao rapido o modelo
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alcancara o minimo local da funcéo de perda (MAEDA-GUTIERREZ et al., 2019).

Assim como redes neurais tradicionais, CNN s&o divididas em camada de
entrada, camadas escondidas e camada de saida. Entretanto no contexto
convolucional, essas camadas sdo chamadas de camada convolucional, camadas de
pooling (agrupamento) e totalmente conectadas, ou fully-connected (FC) (SAKIB et
al., 2018). A Figura 3 traz a representacao de uma imagem, como dado de entrada da
CNN, no formato matricial (altura, largura e profundidade).

As camadas convolucionais da CNN sao formadas por um conjunto de filtros,
também conhecidos como kernel, que séo aplicados no dado de entrada (ARAUJO et
al., 2017). Esses filtros, quando aplicados na imagem, produzem feature maps, que
podem ativar determinados neurénios se forem identificados os padrbes desejados no
dado de entrada (NGUYEN et al., 2021).

Figura 3 - Imagem de entrada com 3 canais de cores.
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Fonte: Araujo et al. (2017).

Ao processo de transformacao do volume em um feature map é dado o nome
de convolucdo e trés parametros determinam o tamanho da saida desta etapa:
profundidade (depth), passo (stride) e zero-padding. A profundidade determina o
tamanho do filtro, que possui forma matricial, linhas x colunas, e o passo dita a
movimentacgao, pixel a pixel, que o filtro percorrera o volume (MURPHY, 2016).

A operacdo de zero-padding € um recurso que permite redimensionar
imagens pequenas, adicionando zeros as bordas da matriz. Favorecendo conjuntos
de dados que tenham dimensdes muito pequenas, em relacdo ao tamanho do filtro
(HASHEMI, 2019).
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A equacéo a seguir expressa a perda de dimensao espacial que a imagem
sofre ao passar pelas camadas da CNN. O célculo é feito com base nos parametros
definidos na camada convolucional, sendo X,,; a dimenséo de saida da imagem, X,
a dimensao de entrada, F o tamanho do filtro convolucional, P o padding aplicado e S
0 passo de deslocamento do filtro (HOSSAIN; SAJIB, 2019).

Xout = (Xin — F + 2P)/S) + 1

A saida da camada de convolucdo serve de entrada para a camada de
agrupamento. Nesta camada normalmente € aplicada uma funcédo de maxima (MAX)
(SAKIB et al.,, 2018). No agrupamento busca-se "reduzir progressivamente a
dimensédo espacial do volume de entrada, consequentemente a reducdo diminui o
custo computacional da rede e evitar o over-fitting”, que € o treinamento em excesso
de particularidades do conjunto de aprendizado. (ARAUJO et al., 2017).

A camada totalmente conectada de uma CNN tem a funcdo de classificar um
dado de entrada em uma classe, previamente determinada durante o aprendizado
supervisionado. O funcionamento desta camada € exatamente igual ao de redes

neurais tradicionais, com a implementacédo de MLP (ARAUJO et al., 2017).
3 ESTUDO DE CASO

A implementacdo da CNN deu-se inicio pela coleta de imagens e criacao de
dataset especifico para diferenciacdo de pisos tateis e pisos ndo-tateis.
Posteriormente, foi implementada uma adaptacdo do modelo LeNet 5.

Com base nas opcdes de leitura de datasets oferecidas pela APl de
desenvolvimento do PyTorch, optou-se pela criacdo de um dataset a partir de
diretérios de imagens. Assim, foram criados dois diretorios, denominados
tactilesurface (piso-tatil) e sidewalk (calcada), e compartilhados com o ambiente de
desenvolvimento Google Colab. Cada diretorio contém imagens com as dimensodes
100x100 pixels, que representam a classe definida pelo seu proprio nome. Foi criado
também um segundo conjunto de dados, intitulado testset, com a mesma estrutura do
primeiro e com a finalidade de validar o treinamento dos modelos.

Os dataset e testset da classe tactilesurface apresentam, respectivamente,

150 e 50 imagens cada. Para a classe sidewalk foram coletadas 50 imagens para o
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dataset e 100 imagens para o testset.

Como forma de adaptar este modelo as dimens6es dos datasets (100x100
pixels), foram adicionadas duas camadas extras a CNN. Uma camada convolucional
e uma subsequente de agrupamento. A insercdo de novas camadas e alteracdo das
dimensbes de entrada estabeleceram a necessidade de revisdao das dimensoes
espaciais das imagens durante o processamento em cada camada. Logo, aplicou-se
a Equacdo (2.1) para atualizacdo das dimensdes recebidas por cada camada, onde
Xin=100, F =5, P =0e S =1 para todas as camadas convolucionais. Em camadas
de agrupamento os valores de X;,séo determinados pela camada anterior F =2, P =
OeS=2

Apos cada camada convolucional também estdo presentes uma funcdo de
ativacdo ReLU e uma camada de normalizacdo de batch, que realizam o tratamento
dos dados antes de envia-los a proxima camada da CNN.

Para as funcdes de custo e otimizagdo foram aplicadas as fungdes cross-
entropy, da biblioteca torch.nn, e a fungdo Adam, da biblioteca torch.optim, devido a

constatacao da utilizacdo das mesmas em trabalhos relacionados.
4 AVALIACAO DO MODELO

A primeira avaliacao foi realizada na CNN adaptada a partir do modelo LeNet-
5. para este modelo os resultados apresentaram um alto indice de variabilidade. Ap6s
a constatacdo do modelo, as funcbes de ativacdo da CNN foram substituidas pela
funcdo da Tangente Hiperbdlica, original da arquitetura LeNet-5. O acompanhamento
da funcdo de custo no decorrer das épocas aponta rendimentos inferiores em
comparacdo ao modelo adaptado, com valores praticamente constantes durante o
processo de treinamento. Entretanto a matriz de confusdo da arquitetura LeNet-5,
Figura 5, expde um comportamento mais assertivo que o primeiro modelo. O resultado
percebido para o modelo ainda assim ndo € satisfatorio, alcancando um nivel de

confianca de apenas 43% de assertividade.
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Figura 5 - Matriz de confuséo.
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Fonte: Figura do autor.
5 CONCLUSAO

No presente estudo foram tratados os principais conceitos de ANN e de CNN,
essenciais para o desenvolvimento e compreensao de redes neurais genéricas.
Também s&o tratadas as particularidades da elaboracdo de uma CNN para
reconhecimento e classificacdo de imagens, contemplando os passos de criacao de
dataset, estruturacdo da CNN, aprendizado supervisionado e avaliacdo do modelo.

Embora os resultados finais ndo sejam satisfatorios, péde-se identificar os
maiores ofensores do projeto, com base nos conhecimentos adquiridos ao longo do
estudo. Logo, a consolidacdo dos conhecimentos apresentada neste estudo pode
servir de material de apoio a trabalhos que utilizem a mesma tecnologia, independente
da finalidade proposta.

Também verificou-se a relevancia da empregabilidade de CNN em problemas
de classificacdo e reconhecimento de imagens, através de varios estudos em que
essa tecnologia demonstra superioridade em relacdo a outras ferramentas para
resolugdo dos mesmos problemas. Entretanto, assim como relatado em estudos e
comprovado nas experimentacdes deste trabalho, a qualidade dos dados de entrada
e o0 treinamento impactam fortemente no sucesso do modelo e devem ser as etapas
de maior dedicacao do projeto.

Para trabalhos futuros, é imprescindivel a melhoria e aumento do conjunto de
dados de treinamento. Alguns fatores podem ser levados em consideracdo no

aperfeicoamento desses dados, como a angulacéo dos elementos, boa resolucéo da
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imagem, presenca de apenas uma categoria de classificacdo por figura e
especializacdo das categorias aprendidas. Ademais, outras estratégias de
treinamento podem ser adotadas, com diferentes funcbes de ativacdo, nimero de

camadas escondidas, hiperparametros, tamanhos de filtros, etc.
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