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Resumo

A falta de visdo € uma condi¢do que geralmente impoe muitas barreiras e dificuldades na vida
de uma pessoa. Uma simples tarefa como distinguir determinados objetos ou obter informa-
¢ao sobre o meio envolvente, acaba por representar uma grande adversidade. O principal
objetivo deste trabalho é projetar uma solucao proficiente e que seja capaz de oferecer apoio
a pessoas com dificuldades moderadas de visdo. A mesma traduz-se na criacdo de um sis-
tema de visao computacional, mais especificamente uma aplicacao movel capaz de identificar
objetos presentes no ambiente que rodeia o utilizador.

A primeira fase deste projeto de dissertacao consistiu na realizacao de um estudo sistematico
sobre o que atualmente est4 a ser desenvolvido ou ja foi disponibilizado acerca de aplicagdes
moveis destinadas a pessoas invisuais. Foi feito um levantamento de varias propostas de di-
versos autores, a fim de analisar as suas diferentes perspetivas de trabalho. Como resultado
dessa analise, estabeleceram-se alguns desafios e estratégias inovadoras que irao permitir de-
senvolver uma aplicacdo mdvel capaz de dar resposta ao problema em estudo. A descricao da
solucao aqui reportada elenca todas as técnicas e procedimentos necessarios para organizar
o respetivo trabalho. Apresenta também os fundamentos de uma abordagem conexionista
genérica aplicada ao reconhecimento de objetos.

Numa segunda e altima fase procedeu-se a construcao do sistema proposto para esta dis-
sertacdo. Construi-se uma aplicacdo movel, denominada por SeeMyHome, que recorre as
areas da Visao Computacional e Inteligéncia Artificial para prestar apoio a pessoas invisuais,
proporcionando-lhes uma maior independéncia e uma melhor qualidade de vida. A nossa
abordagem consistiu na constru¢ao de um sistema eficiente de detecao de objetos em tempo
real, que procura replicar a funcao do olho humano por meio do processamento de imagens
obtidas por um smartphone e de algoritmos capazes de reconhecer e identificar objetos nas
mesmas. A solucdo aqui divulgada utiliza uma rede neuronal convolucional (CNN) para clas-
sificar imagens e tecnologia Text-To-Speech para informar o utilizador invisual sobre tudo
0 que se encontra ao seu redor. SeeMyHome consegue destacar-se das demais aplicagoes
atualmente disponibilizadas e propostas, devido a adicdo de um novo recurso que concede
a oportunidade de o utilizador, através de um assistente visual, poder adicionar qualquer
objeto novo que deseje na aplicacao. A Aprendizagem por Transferéncia e o Aumento de da-
dos demonstraram que € possivel treinar uma rede neuronal, que anteriormente aprendeu a
detetar caracteristicas relevantes num grande conjunto de dados de treino, para reconhecer
novas classes de objetos num conjunto de dados reduzido, onde os resultados de precisdo e
de classificacao atingem valores superiores aos métodos tradicionais.

Palavras-chave

Pessoas Invisuais, Aplicacao Android, Visao Computacional, Rede Neuronal Artificial, Rede
Neural Convolucional, Reconhecimento de Objetos, Text-To-Speech, Aprendizagem por Trans-
feréncia, Aumento de Dados.
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Abstract

A visual impairment is a condition that usually imposes several barriers and difficulties in a
person’s life. A simple task, such as distinguishing certain objects or obtaining information
about their surroundings, ends up being very problematic. The main objective of this work
is to design a proficient solution capable of offering support to people with moderate vision
difficulties. This will be achieved through the creation of a computer vision system, more
specifically a mobile application capable of identifying objects present in the environment
that surrounds the user.

The first phase of this dissertation project consisted in conducting a systematic study to iden-
tify what has already been made available and what is currently being developed in the area
of mobile applications for visually impaired people. An initial research of several proposals
from several authors was carried out in order to analyse their different work perspectives. As
aresult of this analysis, some challenges and innovative strategies were established, allowing
for the development of a mobile application capable of answering to this problem. The solu-
tion description here reported contains all the techniques and procedures needed to organise
this work. Finally, a connectionist approach applied to object recognition is presented.

The second and final phase, the proposed system for this dissertation was constructed. A
mobile application, called SeeMyHome, is built using Computer Vision and Artificial Intel-
ligence to provide support to blind people, giving them greater independence and a better
quality of life. Our approach was to build an efficient real-time object detection system that
seeks to replicate the function of the human eye by processing images taken by a smartphone
and algorithms capable of recognizing and identifying objects in them. The solution disclo-
sed here uses a convolutional neural network (CNN) to classify images and Text-to-speech
technology to inform the blind user about everything around him. SeeMyHome manages to
stand out from other applications currently available and proposed, due to the addition of a
new feature that grants the user, through a visual assistant, the opportunity to add any new
object they wish in the application.Transfer learning and Data Augmentation have shown
that it is possible to train a neural network, which previously learned to detect relevant fea-
tures on a large training dataset, to recognize new classes of objects on a small dataset, where
the accuracy and classification results are higher than traditional methods.

Keywords

Visual Impairment, Android Application, Artificial Neural Network, Convolutional Neural
Network, Object Recognition, Text-To-Speech, Transfer Learning, Data Augmentation.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Enquadramento e motivacao

Nos tltimos anos, a tecnologia movel sofreu uma enorme evolucgao, derivada da progressiva
massificacao e popularidade dos smartphones atuais. Nao ha davidas que a relacao dos dis-
positivos méveis com a sociedade esta cada vez mais solida, assumindo parte integrante da
nossa vida diaria. A grande flexibilidade, disponibilidade e utilidade que eles nos oferecem
determinou uma crescente procura por estes aparelhos eletronicos, e consequentemente uma
maior dependéncia gerada pelo uso dos mesmos. Prova disso, € a pesquisa publicada pela
Strategy Analytics, em que se estima que a base global de utilizadores de smartphones nos ul-
timos anos aumentou acentuadamente, atingindo um recorde de 3,95 mil milh6es em junho
de 2021. Nessa mesma data, o planeta contabilizava um total de cerca de 7,90 mil milhoes
de pessoas, o que significa que 50% da populacao mundial tem um smartphone [19].

Atualmente, é impressionante e indiscutivel a forma como um simples telemoével se tor-
nou uma ferramenta tao preciosa na nossa vida. Esta vertente, é impulsionada pelas gran-
des vantagens da sua utilizacao. Por exemplo, comunicar com familiares e amigos distantes
e usufruir de diversas aplicacoes tecnolégicas muito tteis. Para a maior parte das pessoas,
algumas dessas aplicacOes representam apenas uma forma de facilitar as suas tarefas dia-
rias, como por exemplo: efetuar compras (alimentacao, pecas de roupa, entre outras), obter
informacoes acerca de transportes publicos, etc. No entanto, para pessoas com dificuldades
visuais, o desenvolvimento de aplicacoes projetadas para atender a essa necessidade especi-
fica acaba por ter um impacto e uma diferenc¢a ainda maior na sua vida, tornando possivel a
sua independéncia e uma maior conexao com o mundo ao seu redor.

Segundo o relatério mundial sobre visao, publicado em 2019 pela World Health Orga-
nization (WHO), existem pelo menos 2,2 mil milhGes de pessoas com deficiéncia visual no
mundo [20]. A visdo é um dos 6rgios mais importantes para o ser humano. E através dele,
que conseguimos ter a percecao do ambiente que se encontra a nossa volta. Para uma pessoa
invisual, a falta desta capacidade, geralmente, traz bastantes limitacoes nas suas tarefas dia-
rias. Obter informacao sobre possiveis obstaculos que se encontrem a sua frente, torna-se
um desafio bastante rigoroso. De acordo com o estudo [21], numa entrevista a trezentos in-
dividuos portadores de deficiéncia visual, 13% dos participantes sofreram acidentes ao bater
com a cabeca num obstaculo inesperado e 7% sofreram quedas enquanto caminham, pelo
menos uma vez por mes. Sendo assim, para uma pessoa invisual, € til ter ao seu dispor um
sistema que identifique obstaculos que estao a sua frente, de forma a alerta-la de diversos
perigos que possam aparecer no seu caminho. Para além da sua seguranca, também é muito
importante para o utilizador, que o sistema seja capaz de reconhecer os objetos e indicar-lhe
0 seu respetivo nome, uma vez que isso permitira que ele seja capaz de realizar determina-
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das tarefas de forma mais autbnoma. Portanto, desenvolver aplica¢cdes moveis eficientes e
frutiferas que concedam recursos de apoio a esta causa, torna-se bastante motivador e um
grande desafio, de modo a contribuir para uma melhor qualidade de vida de um segmento
significativo da nossa populacao.

1.2 Descricao do problema

O problema proposto para esta dissertacio traduz-se na constru¢do de um sistema, con-
cretizado com uma aplicacdo movel, que servira de apoio a pessoas invisuais. A aplicacao
devera incorporar um recurso que seja capaz de detetar e classificar objetos presentes em
imagens recolhidas do ambiente que rodeia o utilizador. Os resultados do reconhecimento
serdo transmitidos por meio de indicacoes sonoras. Esta funcionalidade promete oferecer
uma maior confianca sobre o ambiente envolvente, e de certa forma, permitir uma maior
autonomia e seguranca nas deslocagoes.

Na resolugdo deste problema, os dispositivos moveis apresentam potencial elevado na
procura por uma solucgao eficiente, uma vez que reiinem todas as ferramentas necessarias
para concretizacdo do objetivo proposto. Através da camara incorporada no telemovel, é
possivel simular o sistema 6tico humano e receber informacao sobre o meio envolvente, me-
diante a recolha de imagens. Para além disso, os smartphones possuem recursos (Text-To-
Speech e Speech-To-Text) que permitem a comunicacao entre o utilizador e o dispositivo.

De uma forma mais detalhada, o sistema que se pretende desenvolver nesta dissertacao
devera contar com os seguintes requisitos funcionais:

1. Recolha de imagens do meio envolvente;
2. Detecio e classificagdo dos objetos presentes na cena;

3. Ainterface deve ser pensada atendendo aos previsiveis utilizadores e privilegiar as in-
dicacOes sonoras;

4. Utilizacdo (recolha, tratamento e carregamento) de conhecimento cooperativo advindo
de diversas fontes;

5. Transicao/teste simples entre/de modelos alternativos de classificacao.

1.3 Objetivos e hipoteses de investigacao

O principal objetivo desta dissertacao é desenvolver um sistema para assisténcia a pessoas in-
visuais que permita expandir a sua percecao do meio envolvente. Primeiramente, pretende-
se projetar uma solugao para a resolucao do problema proposto e desenvolver um prototipo.
No final, o mesmo devera ser testado, com o objetivo de ser disponibilizado, inicialmente,
para a plataforma Android. Propomos comecar pelo sistema operativo Android, pelo facto
de este ser o mais utilizado em todo mundo. Segundo o site de estatisticas Statcounter Global
Stats, em setembro de 2022, 71,55% dos smartphones em todo o mundo funcionam com o
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sistema operativo Android [22]. Tal ndo inviabiliza a futura distribui¢ao para outras plata-
formas, de modo a abranger o maximo possivel de utilizadores. Neste trabalho, tendo em
conta o problema proposto, foram formuladas algumas hipoteses de investigacao:

1. Com o sistema proposto é possivel auxiliar um invisual a localizar um determinado
objeto no seu ambiente envolvente ainda que em diferentes condi¢des de iluminacio e
parcialmente oculto do campo de visao.

2. A combinacao de caracteristicas de edge computing e de cloud computing permite trei-
nar ou efetuar a reaprendizagem de um modelo de rede neuronal capaz de classificar
novos objetos de uma forma transparente para o utilizador final.

3. Aimplementacdo de um ambiente colaborativo entre utilizadores permite criar mode-
los para reconhecimento de objetos com um melhor desempenho.

1.4 Organizacao do documento

De modo a refletir o trabalho que foi feito, este projeto de dissertagdo encontra-se estruturado
da seguinte forma:

1. O primeiro capitulo — Introducao — apresenta o projeto, o enquadramento para o
mesmo, a motivacao para a sua escolha, os seus objetivos, hipoteses de investigacao e
a respetiva organiza¢ao do documento.

2. O segundo capitulo — Estado da Arte — apresenta um estudo bibliografico referente
a analise de diferentes propostas e resultados obtidos de diferentes autores. Para além
disso, inclui também uma revisao de aplica¢does moveis atualmente disponiveis para o
publico alvo, bem como alguns sistemas diferentes que abordam a funcionalidade de
detetar objetos. Por fim, é apresentada uma analise critica de todo o trabalho realizado
e alguns desafios que se encontram em aberto.

3. O terceiro capitulo — Abordagem conexionista aplicada ao reconhecimento
de objetos — discute todos os conceitos necessarios para adquirir um conhecimento
amplo e produtivo sobre como € feito o reconhecimento de objetos através de um mo-
delo de rede neuronal artificial. Primeiro sera introduzida a no¢ao de rede neuronal
artificial. Mais a frente, falar-se-4 um pouco sobre redes neuronais profundas, especi-
almente as redes neuronais convolucionais (CNN). De seguida, sera explicado como é
realizada a aprendizagem e o reconhecimento de padrdes por meio de um modelo de
rede neuronal. Por fim, divulgar-se-a um estudo comparativo de diferentes algoritmos
de detecdo de objetos.

4. O quarto capitulo — Descricao da solucao proposta — descreve a solucao projetada
para a resolucao do problema proposto nesta dissertacao. Fazem parte deste capitulo,
a arquitetura da solucao, o conceito de servidor em nuvem aplicado, a calendarizagao
do projeto e os resultados que se pretendem alcancar.
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5. O sexto capitulo — Detalhes de Implementacao — procura revelar alguns aspetos
de implementacao fundamentais para uma compreensao mais aprofundada de todo o
sistema desenvolvido.

6. O sétimo capitulo — Testes e Resultados Experimentais — divulga os resultados
obtidos apos a realizacao de experiéncias e testes ao software desenvolvido.

7. O oitavo capitulo — Conclusao e Trabalho Futuro — apresenta as conclusoes resul-
tantes do trabalho realizado, bem como o trabalho futuro.
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Capitulo 2

Estado de Arte

2.1 Introducao

Nos tempos atuais, um telemovel € visto como um grande aliado na acessibilidade a pessoas
invisuais, dado que é dispositivo leve, movivel e com forte poder tecnologico. Com base neste
conhecimento, varios criadores comecaram a investigar ferramentas proficientes e capazes
de proporcionar um maior conforto e qualidade de vida a pessoas invisuais. E o caso das
aplicacoes moveis que apresentam recursos inovadores. Muitos investigadores tém usado a
tecnologia movel para desenvolver aplicacoes com funcionalidades tteis, como por exemplo,
detetar objetos, identificar dinheiro, reconhecer cores, entre outras. Todas essas atividades
representam uma nova forma de contornar a falta de visao, e disponibilizar uma abordagem
alternativa e eficaz na realizacao de uma determinada tarefa que s6 poderia ser feita com base
na visao. Posto isto, é evidente que a construcao de aplicacoes méveis com este proposito
nao seja um assunto novo, mas sim, um tema que tem vindo a ser trabalhado e discutido ao
longo destes dltimos anos. No entanto, apesar dos avancos significativos desta tecnologia,
€ importante notar que ainda temos muitos passos a dar, para conseguirmos chegar a um
sistema que seja fortemente capaz de atender a todas as necessidades dos utilizadores.

Uma revisao de literatura, demonstrou que o desenvolvimento de trabalhos dentro do
contexto desta dissertagao tem sido alvo de grande investigacao. Neste capitulo, apresenta-
mos alguns projetos e sistemas ja publicados, examinando as varias propostas e resultados
obtidos de diferentes autores. De seguida, incluimos uma revisao de algumas aplicagdes mo-
veis ja existentes, bem como alguns sistemas que adotam tecnologias diferentes para detetar
objetos. Por fim, concluimos este capitulo com uma anélise critica sobre tudo o que nele foi
abordado e indicamos os desafios que se encontram em aberto.

E importante mencionar que, para a elaboraco deste trabalho bibliografico, foram uti-
lizadas as seguintes bases de dados cientificas: Institute of Electrical and Electronics Engi-
neers (IEEE), Multidisciplinary Digital Publishing Institute (MDPI), ScienceDirect e Google
Scholar. Como forma de pesquisa, recorremos as seguintes palavras-chave para identificar
artigos de interesse: “Visually Impaired + Object Detection + mobile application”. As mes-
mas permitiram garantir que as publicacées cientificas encontradas se baseiam no desenvol-
vimento de aplicacées moveis que empregam claramente o recurso de detetar objetos com a
finalidade principal de apoiar pessoas invisuais.

2.2 Revisao Bibliografica

O reconhecimento de objetos € apresentado em varios estudos, através da implementacao de
uma aplicacao mével com mecanismos de detecao e classificacdo de imagens. Esta atividade
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€ muito util na assisténcia a pessoas invisuais, e, portanto, foi adotada pela maior parte dos
autores que utilizam a tecnologia movel para criar recursos que sejam de interesse a pessoas
com dificuldades visuais. Alguns projetos, incluem ainda mais funcionalidades (reconheci-
mento de texto, de dinheiro, de rosto, etc.), no entanto, nesta revisao bibliografica, demos
especial atencao a detecdo e ao reconhecimento de objetos. Consideramos que a chave de su-
cesso para obter um sistema robusto e eficiente centra-se, na forma como o reconhecimento
foi implementado, na quantidade de objetos identificados pela aplicacdo (base de dados), na
precisao de classificacao e, mais importante, na interface criada que deve ser desenhada e
implementada com especial atencao, a fim de vir a ser utilizada por pessoas invisuais.

Recentemente, foram publicadas varias propostas de autores que fazem uso da tecno-
logia mével para ajudar pessoas com problemas de visdo. E o caso de [23] (2021), onde os
autores propoem um sistema simples que promete ajudar pessoas invisuais a compreender
o que os rodeia. A sua aplicacao movel foi desenvolvida com o objetivo de tentar replicar o
orgao responsavel pela visao do ser humano, ou seja, os nossos olhos, através da ajuda da
camera do dispositivo mével e do recurso de detecao de objetos, em tempo real. Este sistema
foi desenvolvido no ambiente de trabalho Android Studio e conta com duas funcionalidades:
reconhecimento de objetos e de texto. O nome dos objetos identificados e o texto reconhe-
cido, sao informados ao utilizador por meio de audio, utilizando técnicas de Text-To-Speech.

Nesta proposta, os autores fizeram um estudo comparativo de diferentes algoritmos
para detetar objetos. Entre R-CNN [24], Fast R-CNN [25], Faster R-CNN [26], You Only
Look Once (YOLO) [27] e Single Shot Detector (SSD) [28], chegaram a conclusao de que
o mais adequado a implementar no seu projeto era o SSD, uma vez que é o melhor algo-
ritmo que equilibra velocidade e precisao, com um valor de 74,3 Mean Average Precision
(mAP), o mais alto entre os demais modelos. Sendo assim, construiram a sua aplicacao utili-
zando a Application Programming Interface (API) do TensorFlow, juntamente com o modelo
Common Objects in Context (COCO) SSD MobileNet vi. Atualmente, o mesmo foi treinado
para detetar e localizar noventa categorias de objetos diferentes. Sempre que uma imagem
for enviada, como entrada, para este modelo, ele ira produzir: uma lista com os objetos de-
tetados, uma caixa delimitadora de cada um e uma pontuacao que indica a confianca de cada
uma das classes detetadas. Num recurso, em que o processamento de imagens é realizado
em tempo real, o tempo de resposta deve ser estudado com muita atencdo. Nos casos em que
o utilizador aponta a camara para mesma cena durante algum tempo, se a funcionalidade
de detetar objetos foi programada de forma a informar o objeto identificado sempre que for
processada uma imagem, acontece que o mesmo pode ser informado repetidamente. Para
resolver este problema, os autores desta proposta optaram por definir um tempo curto em
que aplicacao deixa de informa as classes detetadas. Ou seja, sempre que um objeto é dete-
tado, ele é informado uma tnica vez ao utilizador e s6 quando passarem cinco segundos é
que a aplicacao volta novamente a informar.

Concluido esta proposta, os autores anunciam que o seu sistema apresenta uma preci-
sao geral de aproximadamente 90%. Divulgam ainda que, a sua aplicacao é de facil utilizacao
e que apenas os objetos com um limite de confianca superior ao estabelecido serao informa-
dos. Futuramente, procuram aumentar a eficiéncia do modelo, treinando um grande niimero
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de imagens, com um maior nimero de etapas para obter melhores resultados.

Nos sistemas desenvolvidos em [29, 30] (2020), [31] (2019) [32] (2018), os autores
projetaram solucdes que partilham a mesma ideia que abordagem anterior. A exceciio do
projeto apresentado em [30], os restantes mencionados implementaram uma aplicagao mo-
vel onde é possivel verificar que contém uma interface apropriada a pessoas invisuais. Para
além disso, os botoes e o texto possuem tamanhos suficientemente grandes, de modo a facili-
tar a navegacao por parte do utilizador, o que permite classifica-la de facil utilizacdo. No que
diz respeito ao conjunto de dados utilizado para treinar o modelo, os autores de [31] e [32],
em vez do COCO, utilizaram o Canadian Institute for Advanced Research (CIFAR)-10 [33]
e CraftAR [34], respetivamente. O primeiro contém imagens de dez tipos de objetos distin-
tos, o que significa que o modelo consegue apenas detetar dez classes diferentes de objetos.
Isso é relativamente pouco em comparacao com a quantidade de objetos que a proposta an-
terior consegue reconhecer. Noutro ponto de vista, o Craft AR Dataset € uma biblioteca que
aproveita a vantagem da Cloud Image Recognition Software Development kit (SDK) para
obter grandes conjuntos de dados de imagens. Os autores que utilizaram este formato, de-
senvolveram o seu proprio modelo de rede neuronal, e sendo assim nao € possivel saber a
quantidade de objetos que o sistema é capaz de detetar, uma vez que tal nao foi referido na
sua publicacao.

No trabalho apresentado em [35] (2020), Akshay Chuttergoon e Leckiaj Nagowah cons-
truiram uma aplicacao movel, designada por Eye Guide, com o objetivo principal de apoiar
pessoas invisuais nas suas tarefas diarias. O sistema desenvolvido disp6e de trés funcionali-
dades: reconhecimento de objetos, de texto e reconhecimento facial. A aplicacao faz uso da
funcionalidade talkback para facilitar a interacao entre o utilizador e o software. Talkback
€ um recurso exclusivo do sistema operativo Android, que serve para dar suporte de voz a
pessoas com baixa ou perda total de visao [36]. Permite informar ao utilizador, através de
voz sintetizada, tudo que esta a acontecer no ecra do dispositivo mével, como por exemplo,
indicando-lhe as alternativas disponiveis para realizar uma determinada acao. Para reco-
nhecer os objetos, os autores da aplicacdo Eye Guide, utilizaram modelos pré-treinados da
plataforma FritzAl. Essa plataforma recorre a Aprendizagem Automatica, em inglés Machine
Learning, de modo a disponibilizar solu¢ées para quem procura desenvolver aplica¢cdes mo-
veis que pretendam detetar objetos [37]. Tal como acontece nas propostas anteriores, o seu
modelo de reconhecimento de objetos foi treinado utilizando a API TensorFlow.

No final, Akshay Chuttergoon e Leckiaj Nagowah, testaram a sua aplicacao durante trés
meses na organizacao Lois Lagesse Trust Fund. O objetivo desta tltima é fornecer educacao
e emprego a pessoas invisuais, oferecendo também recursos que as ajudem nas suas tarefas
diarias [38]. Relativamente a funcionalidade de reconhecer objetos, a mesma foi aprovada
por 90% dos participantes. A opiniao sobre este recurso ficou divida entre os varios parti-
cipantes, alguns descrevem-no como uma funcionalidade interessante a longo prazo. Por
outro lado, os restantes concordaram que essa abordagem pode ser perigosa, nos casos em
que os objetos pontiagudos sao encontrados nas proximidades [23].

Para além da funcionalidade de detetar e reconhecer objetos, alguns autores incluiram,
nos seus projetos, um método para calcular a distancia e a direcao dos objetos ao utilizador, a
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fim de melhorar a experiéncia de reconhecimento. Algumas propostas que adotam este novo
recurso podem ser observadas em [39, 40, 41](2020). Para calcular a distancia, a abordagem
mais comum foi utilizar a lei da similaridade do triangulo [42]. Para tal, os autores, referem
que a camara do dispositivo movel deve estar calibrada e o modulo de calibracao, deve ser
executado sempre que aplica¢do for iniciada pela primeira vez. O objetivo da calibracao é
determinar a distancia focal da lente da camara. Segundo [40], a similaridade do triangulo
prova que tanto o tridngulo em tempo real, como o capturado entre o utilizador e o objeto
sao semelhantes. Sendo assim, uma vez que a distancia é diretamente proporcional a largura
do pixel do objeto, é possivel deduzir uma férmula que permita calcular a distancia do objeto
ao utilizador. A largura do pixel é, normalmente, determinada através das coordenadas das
caixas delimitadores de cada objeto (uma caixa retangular desenhada em torno do objeto de-
tetado na imagem). No que diz respeito a direcao dos objetos, em [39], os autores, utilizaram
uma técnica que consiste em dividir a imagem em trés partes ao longo do seu comprimento,
numa proporcao 3:4:3. Logo, os primeiros 30% da imagem caracterizam o lado esquerdo,
os seguintes 40% referem-se ao centro (frente do utilizador), e por tltimo, os restantes 30%
dizem respeito ao lado direito. Deste modo, por exemplo, se o centro do objeto estiver na
primeira parte da imagem, entao a sua direcao sera a esquerda.

Em [43] (2020), Sunit Vaidya, Naisha Shah, Niti Shah e Prof. Radha Shankarmani pro-
jetaram um sistema de detegdo de objetos em tempo real, que em vez usar o modelo COCO
SSD MobileNet v1, utilizam os modelos Tiny YOLOv3 e YOLOv3. Os autores desta proposta,
também fizeram uma analise comparativa entre diferentes algoritmos. No entanto, ao con-
trario do que acontece em [23], no seu estudo, nao incluiram o algoritmo SSD. Entre os al-
goritmos R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN e YOLO, decidiram escolher o YOLO para seu
trabalho. Eles explicam que o motivo da sua preferéncia foi o facto de este funcionar de ma-
neira diferente, visto que em uma tinica instancia, pega na imagem inteira e processa-a. Para
além disso, dentro dos quatro algoritmos, é o que apresenta maior velocidade de processa-
mento, podendo processar quarenta e cinco frames por segundo. Porém, eles nao incluiram
0 SSD, mas este consegue processar cinquenta e nove frames por segundo, mais catorze que
0 YOLO [23]. O trabalho desenvolvido por estes autores € muito semelhante ao que ja se viu
até agora. A sua aplicacdo movel € iniciada e, automaticamente, o mesmo acontece a camara
do dispositivo médvel. De seguida, ao pressionar um botao com a designacao “Iniciar/Parar
Yolo”, a visualizacao, em tempo real, é processada. Por fim, os objetos sdo detetados e infor-
mados ao utilizador por meio de saida de voz. Com base nos trés modelos YOLO disponiveis
YOLOv1, YOLOv2 e YOLOV3, os autores, mencionam que o ultimo é o mais rapido e preciso,
pois apresenta melhores resultados de velocidade e precisao em comparacao com os outros.
Desta forma, optaram por executar o Tiny YOLOv3. O conjunto de dados (datset), que os
autores utilizaram consegue detetar, no total, oitenta classes de objetos diferentes.

Em [44] (2019), Selman Tosun e Enis Karaarslan, propéem uma aplicacdo movel para
reconhecimento de objetos, designada por Third Eye, que de igual forma emprega o modelo
YOLO. Neste projeto, os autores, utilizaram o modelo YOLOv2 para detetar objetos. Eles
explicam que, no seu estudo, como o processamento de imagem é um processo de alto de-
sempenho, tiveram que trabalhar com um conjunto de dados que incluisse menos objetos.
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Sendo assim, recorreram ao conjunto de dados Tiny YOLO trainval, que, atualmente, contém
vinte classes de objetos diferentes. No entanto, como plano futuro, eles pretendem aumen-
tar o namero de classes neste conjunto, de modo que aplica¢ao consiga reconhecer mais do
que vinte objetos. Para além disso, da mesma forma que acontece em [39], Selman Tosun
e Enis Karaarslan também tencionam incluir um método que permita ao sistema notificar a
distancia e a direcao dos objetos detetados em relacao ao utilizador. O cédigo fonte do seu
trabalho foi disponibilizado com General Public License (GPL) na plataforma GitHub e pode
ser acedido em [45].

Uma perspetiva diferente pode ser observada em [46] (2019), onde foi projetado um
sistema com a mesma finalidade, mas utilizando o algoritmo SSD. Os autores, no inicio do
seu trabalho, referem que decidiram implementar o modelo YOLO treinado. Entretanto,
com o objetivo de obter uma visdo detalhada de como funcionava a detecao em diferentes
modelos, implementaram também o algoritmo SSD. Verificaram que este tltimo obteve me-
lhores resultados de precisao e de desempenho, em comparacao com o YOLO. Posto isto,
escolheram o SSD como modelo principal da aplicacao. A mesma nao é muito diferente das
apresentadas nas varias propostas mencionadas anteriormente. De igual forma, ela foi de-
senvolvida para detetar e reconhecer objetos proximos do utilizador e informar-lhe o nome
deles através de producao artificial de fala humana, Text-To-Speech.

De modo a contornar o nimero reduzido de objetos reconhecidos pelos modelos ja exis-
tentes, a construcao de conjuntos de dados proprios € outra solucao discutida por varios au-
tores. £ uma forma de incluir novos objetos e oferecer uma lista mais ampla e variada. Acon-
tece que os modelos, normalmente, sdo pré-treinados com um conjunto de dados ja definido.
Muitos deles incluem objetos insuficientes e alguns podem até nem ser muito tteis para ob-
jetivo de trabalho em questao. Ja que estamos a desenvolver um recurso destinado a pessoas
invisuais, é importante que a aplicacao consiga detetar objetos que estao frequentemente
presentes no seu dia a dia, e quanto maior for a quantidade de classes diferentes, mais efici-
ente é o sistema. No projeto desenvolvido em [47] (2019) é possivel encontrar uma proposta
de trabalho que se baseia neste critério. Os autores desenvolveram uma aplicacao mével com
o objetivo de identificar possiveis perigos ou obstaculos que possam aparecer no caminho do
utilizador (pessoa invisual), proporcionando-lhe uma caminhada mais segura em espacos
urbanos. Como o cenario € uma cidade, uma zona ao ar livre (por exemplo uma rua), os ob-
jetos implementados no sistema tém de ser determinantes. O modelo base escolhido pelos
autores, foi o Inception-v3. Inception-v3, é um modelo CNN de detecao de objetos desen-
volvido pela Google, capaz de detetar mil classes de objetos diferentes. Segundo os dados
relatados pela propria Google, este modelo foi treinado com sucesso e atingiu uma precisao
superior a 78,1% [48]. A partida, este modelo, parece ser proficuo, devido & quantidade de
objetos implementados. No entanto, analisando a sua lista de objetos, é possivel verificar que
a maioria deles ndo sdo tteis para este objetivo. Grande parte deles correspondem a racas
de animais. Posto isto, os autores decidiram preparar um conjunto de dados com imagens
suas, que incluem objetos mais adequados ao seu objetivo, como escadas, trilhos, calcadas
e passagem para peoes. De seguida, eles fizeram uma reaprendizagem, ou seja, através des-
sas imagens de treino e com base no modelo Inception-v3, obtiveram um novo modelo de
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identificagdo. Esse novo modelo, é entdo utilizado na sua aplicagao.

A aplicacao foi testada num espaco urbano durante a realizacdo de uma caminhada.
O teste foi dividido em duas experiéncias. Na primeira préatica, treinaram um modelo, ao
qual deram o nome de Modelo 1, com seiscentas e trinta e seis imagens de obstaculos como
escadas e bicicletas, e trezentas e noventa e trés imagens de outras situagdes perigosas como
trilhos, calcadas e passadeiras. Tal como mencionado no paragrafo anterior, o Inception-v3
foi reaprendizado com essas imagens para ser capaz de reconhecer esses novos objetos. No
final, os autores mencionam que, apesar do nimero de amostras dos objetos ser pequena,
os resultados foram promissores. Conseguiram atingir 90% ou mais de precisao em todas
as categorias de objetos desejados. No entanto, o Modelo 1 apresentou algumas falhas de
classificacao, como por exemplo, confundiu uma vedacao com uma escada.

Na segunda e dltima experiéncia, para além das imagens reunidas pelos proprios au-
tores, a aprendizagem conteve também imagens recolhidas da Internet. Porém, algumas
delas, nao sao adequadas para a aprendizagem e, sendo assim tiveram de aplicar recortes as
imagens baixadas. O seu conjunto de dados, que contém entre quatrocentas e duas mil ima-
gens, foi dividido em dois grupos: 80% das imagens para o treino e 20% para o teste. Com
este novo critério de avaliacao, voltaram a analisar a precisao de classificacio do Modelo 1€,
obtiveram resultados com menor precisao comparando com os obtidos na primeira experi-
éncia, onde duas categorias ficaram abaixo dos 70% de precisao. Por outro lado, no Modelo 2
(Segunda experiéncia), os resultados ja foram um pouco melhores, onde todas as categorias
de objetos conseguiram chegar aos 80% ou mais de precisao. Finalizando esta proposta, os
criadores da aplicacao concluiram que o Modelo 2, que incluia imagens tiradas da Internet,
tem maior capacidade de classificacao em comparacao ao Modelo 1. Contudo, eles revelam
que a precisao do modelo pode reduzir 4 medida que forem adicionadas mais categorias de
objetos para serem detetadas.

A construcao de sistemas equipados com servidores que realizam a parte do reconhe-
cimento objetos, é uma 4rea que também est4 a ser estudada por alguns autores. E o caso
de [49], onde Neel Parikh, Ishita Shah e Safvan Vahora desenvolveram uma aplicagao movel
que faz uso de um smartphone Android e de um servidor. A ideia desta proposta € recolher
imagens, em tempo real, através da camara do dispositivo movel, e envia-las para o servidor
que ira fazer o reconhecimento visual de objetos. Desta forma, o telemoével nao ficara sub-
carregado com essa tarefa. O servidor utilizado neste trabalho, foi equipado com Graphics
Processing Unit (GPU)(NVIDIA TESLA K80), e pode executar Compute Unified Device Ar-
chitecture (CUDA) para realizar computacao profunda. Assim que uma frame for recebida
pelo servidor, ocorrera a segmentacao de imagem e todos os objetos serao detetados. De
seguida, os mesmos serao enviados para um modelo de rede neuronal pré-treinado, que é
capaz de reconhecer onze classes de objetos diferentes. Os resultados do reconhecimento,
sao enviados do servidor para aplicagao e informados ao utilizador através de dudio.

Para utilizar esta aplicacao, o smartphone do utilizador precisa de estar conectado a
uma rede Wi-fi para poder enviar e receber informacoes do servidor, o que é um problema
no caso de instabilidade da rede. Para além disso, apresentacao dos resultados pode demorar
algum tempo se a conexao estiver muito lenta, ou até mesmo nao serem mostrados, se houver
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uma quebra do servigo de Internet.

Noutro ponto de vista, em [40] (2020), os autores propuseram uma aplicacao méovel
que utiliza um servidor em nuvem para treinar modelos personalizados com objetos dos pro-
prios utilizadores. Como ponto de partida, o sistema desenvolvido oferece o reconhecimento
de oitenta tipos de objetos diferentes, através da implementacao do modelo MobileNet SSD
v1 e do conjunto de dados COCO. Para além disso, a aplicacao permite ainda que o utilizador
acrescente novos objetos, ou seja, qualquer objeto que ele desejar reconhecer. Para isso, um
assistente visual do utilizador, tera de recolher pelo menos dez imagens do objeto desejado,
em varios angulos. Outra forma é ele gravar um pequeno video, de trinta segundos, com o
objeto de interesse. De seguida, recorrendo a aprendizagem por transferéncia [50], os auto-
res propoem a utilizagdo de um modelo ja treinado (SSD MobileNet v2) para treinar os novos
dados dos objetos requeridos pelo utilizador. Segundo eles, ¢ uma forma de acelerar o pro-
cesso de treino, bem como de obter melhores resultados. Por fim, por meio da plataforma
TensorFlow Lite, o modelo treinado é entao convertido para o formato tflite, com o objetivo
de poder ser utilizado naAPI do TensorFlow.

Apesar desta ultima abordagem disponibilizar um novo método para incluir novos ob-
jetos, os autores, na sua publicacdo mencionam que o processo de rotular imagens é feito com
base no software Labellmg [51]. O mesmo é uma ferramenta de anotacao de imagem gréfica,
onde cada anotacao é guardada num ficheiro Extensible Markup Language (XML) de forma
manual. Isso significa que processo de anotacao de imagens nao é realizado no proéprio tele-
movel. Para além disso, o assistente do utilizador necessita de ter algum conhecimento sobre
como é construido um modelo de rede neuronal artificial. Para avaliar a dete¢ao personali-
zada de novos objetos, os autores criaram dados para dois objetos diferentes. Com base nos
resultados obtidos no final da experiéncia, os objetos alcancaram uma precisao geral de 92%
e 87%, respetivamente. Porém, os autores explicam que se as categorias a serem detetadas
aumentarem, a precisao geral do sistema podera diminuir.

Por tltimo, os autores de [52] (2020), propoem uma aplicacao movel chamada ReCog
com o mesmo objetivo que a anterior. Nesta aplicacao o utilizador também pode treinar os
seus proprios objetos, e ao contrario do que acontece na anterior, a anotacao de imagens ¢
realizada no telemovel. E apresentada uma interface que comeca por rotular o novo objeto,
pedindo ao assistente do utilizador que indique o nome do mesmo. Apos este passo, o assis-
tente tera de recolher dez imagens do objeto desejado, de modo a submeté-las num servidor
que ira treinar um modelo de rede neuronal para classificar os objetos solicitados. No final,
por meio de notificagdes, a aplicacao ReCog avisa o utilizador quando o modelo estiver con-
cluido e pronto a ser utilizado. Na Tabela 2.1, € possivel observar, com mais detalhe, todos
as propostas mencionadas nesta sec¢do. A tabela encontra-se estruturada em véarios temas
que correspondem aos critérios de analise utilizados neste estudo.
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Interface

Texto e botoes com tamanho adequado - v - v v v - - - v - - - - x
Fécil utilizagdo/navegacio - v - v v v - - v v - - - -
Acesso as funcionalidades através de co-

X Ve X X X v X Ve - X X X 3 X X
mandos de voz
Utiliza técnicas de Text-To-Speech v v v v v v v v v v v v v v v

Funcionalidades oferecidas pela aplicacio
Detecao de objetos v v v v v v v v v v v v v v v
Distancia e direcao dos objetos x x x x x x v v v x X X x X x
Reconhecimento de texto v x x v x v x x x x x x x x x
Reconhecimento de rosto X x x x x v x v X X X X x x x
Metodologia de Trabalho - Modelo utilizado para detetar objetos
COCO SSD MobileNet v1 v v v - X v v v X x X v X v X
COCO SSD MobileNet v2 x x x - x x x v v x x x X x x
YOLO v2 x x x - x X x X X x v X X x X
YOLO V3 X X X - X X X X X v X X X X X
Tiny YOLO v3 x x X - x X X X X v X X x x X
Inception v3 X X X - X X X X X x x x v v x
Modelo elaborado pelos autores X X x x v x x v x x x x x x v
Metodologia de Trabalho - Conjunto de dados
COCO v v v X X v v v v v v v X X X
CIFAR 10 X X X v X X X X X X X X X X X
CraftAR X X X Ve Ve X X X X X X X X X X
ImageNet 2012 X X X X X X X X X X X X v X
Conjunto adicional personalizado x x x x x x X v x x x x v v v
Capaz de detetar 80 ou mais objetos v v v - v v v v v x v v X v
Plataformas Disponiveis
Android v v v v v v v v v v v v x
Web X X X X X X X X X \/ X X X X
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2.3 Aplicacoes atualmente disponiveis para o publico alvo

Use a cémera do smartphone para saber

Use your phone camera to mais sabre 0 mUNo 80 séu redor,

recognise real workd objects
[—
Jointhe community.
See the world together.

Planta
. deinterior

1. Be My Eyes 2. ViaOpta Daily 3. Lookout by 4. Seeing Al 4. TapTapSee
Google

Figura 2.1: Algumas aplica¢ées moveis atualmente disponiveis para as plataformas Android e iOS.
Imagem adaptada de [1], [2], [3], [4] e [5] respetivamente.

No nosso telemdvel, se abrirmos o servico de distribuicao digital de aplicacoes moveis
(Play Store, no caso do sistema operativo android, ou App Store, no caso do iOS) e pesquisar-
mos por aplicacoes de apoio a pessoas invisuais, facilmente encontramos uma lista variada
com as mais recentes tecnologias. Tudo isso indica que estamos perante uma evolucao e um
desenvolvimento crescente, no diz que respeito a esta matéria. Assim sendo, o objetivo desta
seccao € reunir aplicagoes que se enquadrem nesta dissertacao, de modo a compara-las e
analisa-las, a fim de obter uma visao geral do que ja se encontra disponivel.

Comecemos pela aplicacao Be My Eyes, fundada por Hans Jgrgen Wiberg num evento
“startup” na Dinamarca. Be My Eyes, € uma aplicacao capaz de conectar pessoas invisuais a
voluntarios com visao e representantes da empresa [1]. O seu objetivo é oferecer assisténcia
visual, através de uma simples chamada de video. Desta forma, o utilizador podera solici-
tar auxilio para resolver qualquer tipo de problema, como por exemplo, verificar datas de
validade ou apoio para navegar em ambientes que lhe sdo desconhecidos. Durante a trans-
missao ao vivo, o voluntario tem como missdo ajuda-lo a orientar a cdmara do dispositivo
movel e avisar quando deve ligar a lanterna, de modo a responder com sucesso ao seu pe-
dido. De forma sucinta, esta aplicacao funciona do seguinte modo: o utilizador comeca por
escolher entre duas opcoes, se precisa de assisténcia visual ou se gostaria de ser voluntario;
selecionando a primeira alternativa, ele tera de aguardar até que o pedido seja solicitado e
que se encontre disponivel um voluntario; apos esse passo, finalmente sera iniciada uma vi-
deochamada que permite que os dois possam realizar uma tarefa em conjunto. Be My Eyes
foi lancada a 15 de janeiro de 2015, e conta ja com mais de cinco milhoes de voluntérios e
trezentas mil pessoas invisuais ou com visao reduzida em todo o mundo. Para além disso,
encontra-se disponivel em mais de cento e oitenta linguas e em cento e cinquenta paises.

Como segunda perspetiva, temos a aplicagao ViaOpta Daily oferecida pela empresa No-
vartis Pharmaceuticals Corporation. ViaOpta Daily, foi desenvolvida com funcionalidades
que prometem oferecer apoio a pessoas com dificuldades visuais nas suas tarefas diarias.
Permite o reconhecimento de objetos, de dinheiro, de texto e de cores. Para além disso,
apresenta uma interface adequada a pessoas invisuais, uma vez que utiliza um guia de voz

13



SeeMyHome: Sistema de Visao Computacional assente numa Aplicacao Méovel
destinada a pessoas invisuais

e cada seccdo contém um tutorial auditivo [2]. Esta aplicagido funciona como um assistente
pessoal, onde o utilizador tera apenas de escolher a funcionalidade que deseja, e ela ajudar-
lhe-4 a resolver uma determinada tarefa especifica. Por exemplo, ao selecionar a opg¢ao de
reconhecimento de objetos, ViaOpta Daily pede ao utilizador que toque no centro do ecra
para obter uma fotografia do objeto alvo, de forma a descrevé-lo em voz alta. ViaOpta Daily
também da a oportunidade de selecionar uma fotografia presente na biblioteca do utilizador
para fazer o reconhecimento da mesma. Esta aplicacdo encontra-se, atualmente, disponivel
nas plataformas Android e i0S, em oito idiomas.

Lookout by Google é mais uma aplicacao que foi desenhada com objetivo de ajudar pes-
soas invisuais. Com recurso a camara do smartphone, ela facilita o acesso a uma informacao
variada sobre o ambiente que rodeia o utilizador [3]. Em termos de funcionalidades, Lookout
by Google, presenteia o utilizador como cinco modos diferentes: identificacao de produtos
(disponivel em mais de 20 paises), leitura de textos e documentos em voz alta, identificacao
de moedas (dblares americanos) e detecao e reconhecimento de objetos que rodeiam o uti-
lizador. Esta aplicacao encontra-se apenas disponivel para o sistema operativo Android, em

mais de vinte idiomas.

Desenvolvida pela Microsoft, Seeing Artificial Intelligence (AI), € outra aplicacao mo-
vel que partilha o mesmo objetivo das anteriores mencionadas. Seeing Al, foi desenvolvida
especialmente para o sistema operativo iOS, com o objetivo de disponibilizar recursos tteis a
pessoas invisuais, transformando o mundo visual numa experiéncia audivel [53]. Ela é capaz
de reconhecer familiares e amigos do utilizador, através de reconhecimento facial, bem como
as suas emocoes e expressoes faciais. Para além disso, por meio da Al, oferece a possibilidade
de o utilizador invisual saber o que se encontra e o que esta a acontecer a sua volta como, por
exemplo, o nome de objetos e agoes humanas. Devido ao seu enorme sucesso, Seeing Al, foi
crescendo e introduzindo muitas mais funcionalidades, como é caso do reconhecimento de
moedas e de texto, identificacao de produtos, entre outras. Sem fins lucrativos, esta aplica-
cao foi lancada em 2017 em setenta paises. Uma das principais preocupacoes da Microsoft,
é expandir a sua aplicacao em mais idiomas, de forma a ficar mais acessivel para milhoes de
pessoas em todo mundo. Ela comecou com uma versao em inglés, e neste momento conta ja
com dezoito novos idiomas (francés, alemao, japonés, etc.) [4].

TapTapSee é uma aplicacao movel projetada especificamente para oferecer assisténcia
a pessoas com perda de visdao ou deficiéncia visual. Ela foi desenhada unicamente para re-
conhecer imagens, a partir da utilizacao da CloudSight Image Recognition API. TapTapSee
utiliza a cAmara e o VoiceOver do smatphone para tirar uma foto ou gravar um video de dez
segundos de um determinado objeto e informéa-lo ao utilizador em voz alta [5]. Da mesma
forma que acontece na aplicacao anterior, o flash do telemovel é ativado quando for dete-
tada pouca luz, de modo a ser possivel realizar o reconhecimento de objetos em ambientes
de fraca iluminacao. Atualmente, TapTapSee esta disponivel para as plataformas Android e
i0S, em pelo menos treze idiomas diferentes.

Noutro ponto de vista temos a aplicacdo Supersense, que foi construida com o obje-
tivo de introduzir a possibilidade de pessoas invisuais poderem reconhecer texto, dinheiro,
produtos e objetos, através do poder da Al e da Visao Computacional [54]. A detegao e o re-
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conhecimento de objetos sao feitos em tempo real, ou seja, o utilizador invisual ndo necessita
de tirar uma fotografia do objeto alvo e aguardar que a imagem seja processada, em vez disso,
ele apenas terd de mover a cAmara e os objetos serdo identificados e informados em voz alta
constantemente. Surpersense foi desenvolvida pela Mediate, uma empresa que desenvolve
sistemas inovadores de visao computacional [55]. Para além da aplicacao apresentar um su-
porte de acessibilidade VoiceOver e servico TalkBack, todos os recursos funcionam sem a
necessidade de haver uma ligacdo a Internet. Em breve, Supersense promete disponibilizar
um recurso que permite ao utilizador saber a distancia a que se encontra dos objetos reco-
nhecidos pelo sistema. Apesar desta aplicacao trazer funcionalidades agradaveis, uma das
suas grandes desvantagens é o facto de nao ser totalmente gratuita, ou seja, o acesso as fun-
cionalidades disponibilizadas é limitado. Para obter um acesso sem restricoes, o utilizador
tera de aderir a um plano de assinatura pago.

Aipoly Vision também inclui uma funcionalidade que concede o reconhecimento de
objetos em tempo real. Esta aplicacao mével é capaz de identificar mais de cinco mil objetos,
novecentos pratos de alimentacao em todo mundo (incluindo alimentos crus) e quase duas
mil espécies de plantas e animais [56]. Dentro dos cinco mil objetos, Aipoly Vision aprendeu
a reconhecer mil objetos universais. A detecdo e identificacdo é realiza de forma rapida e
sem necessidade de conexao a Internet, o que torna esta aplicacdo muito apelativa. Aipoly
Vision consegue ainda ler texto em diferentes alfabetos e reconhecer cores. Esta aplicacao foi
disponibilizada de forma gratuita com suporte para vinte e seis idiomas distintos, no entanto,
existe ainda uma versao paga, Aipoly Premium, onde o utilizador podera desbloquear mais
objetos identificaveis e ler texto em qualquer idioma.

Por tltimo, terminamos esta revisao com a aplicacao Envision Al, que foi vencedora do
prémio Google Play Awards de 2019 [57] como melhor aplicacdo de experiéncia de acessi-
bilidade. Desenvolvida pela Envision Technologies BV, esta aplicacao capacita utilizadores
invisuais ou com baixa visdo a viverem uma vida mais independente, mediante a descri¢ao
audivel sobre o mundo visual ao seu redor [58]. Neste momento, Envision Al, oferece as
seguintes funcionalidades tteis: reconhecimento de qualquer tipo de texto em qualquer su-
perficie, narracao da cena que rodeia o utilizador (detecao e reconhecimento de objetos) e
identificagdo de produtos por meio dos seus codigos de barras ou Quick Response (QR) Co-
des. Adicionalmente, concede ainda um recurso que tem como objetivo encontrar pessoas (o
nome de familiares e amigos do utilizador sao ditos em voz alta quando estiverem a sua volta)
e objetos, através da selecao do objeto desejado numa lista definida pela aplicacdao. Envision
Al pode ser baixada nas plataformas Android e i0S, em mais de sessenta linguas diferentes.

De forma a adquirir um visao abrangente acerca desta seccao, na Tabela 2.2, é possivel
observar um resumo que compara as caracteristicas mais revelantes das aplica¢cdes moveis
analisadas em cima. E importante referir que existem muitas mais aplicacdes que oferecem
apoio a pessoas com dificuldades visuais, porém, nesta seccao, destacamos aquelas que acha-
mos mais notaveis e que vao de encontro com o trabalho proposto nesta dissertacao.

15



o1

Aplicagdes Moveis

Recursos

Be My Eyes

ViaOpta Daily

Lookout by
Google

Seeing AI | TapTapSee

Supersense

Aipoly Vision

Envision AT

Interface bem construida e facil de utilizar

\

v

\
\
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Notificacao de resultados através de Text-To-Speech

Necessita de uma conexao Wi-Fi

Aplicacdo movel disponivel em varios idiomas

Assistente de Voz (chamada de video)

Detecdo e reconhecemento objetos

Detecdo e reconhecimento de objetos em tempo real

Ativacao de flash em ambientes com fraca iluminacao

Identificacao de dinheiro

Reconhecimento texto

Leitura de texto manuscrito

Reconhecimento facial

Descric¢ao da cor percebida

Identificacdo produtos (Codigos de barras)

Disponivel no sistema operativo Android

Disponivel no sistema operativo i0S

Aplicacdo disponibilizada gratuitamente
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Tabela 2.2: Tabela de resumo das diversas aplica¢cdes moéveis atualmente disponiveis.
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2.4 Analise de sistemas noutros campos

2. Luvas 3. Capacetes
5 A\"°

= B

(@)

4. Bengalas 5. Tags RFID/Codigos de barras/ 6. Sistemas integrados com varias
Qr Codes tecnologias

Figura 2.2: Diferentes dispositivos tecnologicos de assisténcia a pessoas invisuais, equipados com moédulo de
detecdo de objetos. Imagem adaptada de [6], [7], [8], [9, 10, 11], respetivamente.

Existem muitas formas de desenvolver um sistema que seja capaz de detetar e reco-
nhecer objetos. Até aqui, vimos varias propostas que se centram no desenvolvimento de
aplicagdes moveis. No entanto, na literatura, é possivel encontrar projetos que abordem ou-
tras metodologias, isto €, que nao se baseiam unicamente em aplica¢coes, mas sim no estudo
de outros meios ou ferramentas, que de igual forma empregam o recurso de detetar objetos.
Esta seccao € muito fundamental para a compreensao de um estudo mais aprofundado sobre
tudo aquilo que esta a ser desenvolvido no campo desta dissertacdo. Por isso, de seguida
destacamos alguns trabalhos interessantes e diferentes daquilo que ja se viu até agora.

Muitos criadores estudam a possibilidade de expandir o recurso de detecao de objetos
para um simples acessorio do nosso quotidiano, um par de 6culos. Existem varias propos-
tas que partilham esta realidade [59, 60, 61, 62, 63]. Este acessorio, muitas vezes chamado
de Oculos Inteligentes ou Vidro Inteligente, geralmente encontra-se equipado com proces-
sadores, camaras e sensores ultrassonicos, localizados na parte frontal do dispositivo. Estes
mecanismos permitem processar imagens do ambiente envolvente e detetar objetos. Os ob-
jetos, normalmente, sdo notificados por voz ou por meio de vibracoes. Um exemplo desta
nova vertente é o sistema desenvolvido em [59] (2020), onde os autores, com o apoio de um
smartphone, desenvolveram uns 6culos portateis e faceis de utilizar. A sua ideia é que o seu
estudo sirva de auxilio a pessoas com dificuldades visuais e as ajude a navegar em ambien-
tes internos e externos com mais seguranca. O seu trabalho envolveu a implementacao do
modelo YOLO v3 para detetar objetos, treinado com o conjunto de dados COCO. Um sensor,
montado nos o6culos, é utilizado para transmitir imagens para esse modelo e opera a uma
velocidade de transferéncia de trinta frames por segundo. Para treinar o modelo, os autores
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utilizaram a API Google Vision e o Google Cloud. Neste trabalho, a distancia do objeto em
relacao ao utilizador também é calculada. Ela é informada ao utilizador a partir de vibracao,
isto é, a medida que a distancia do objeto ao utilizador diminui, a frequéncia de vibrac¢ao au-
menta e passa a ser continua. Por fim, é importante referir que o smartphone utilizado neste
sistema, serviu para fornecer uma interface de voz ao utilizador.

Uma abordagem diferente pode ser observada em [7], onde os autores projetaram uma
luva inteligente que promete ajudar pessoas invisuais a identificar objetos em ambientes in-
ternos, através da utilizacao da estrutura TensorFlow e do algoritmo de detecdao SSD. O seu
prototipo pode ser observado no ponto 2 da Figura 2.2. A luva funciona como um sistema
independente e foi equipada com uma camara Raspberry Pi, um modulo de reconhecimento
de voz e outro de detecao de objetos, sensores ultrassonicos e motores de micro-vibracao. O
TensorFlow foi implementado na Raspberry Pi, com a ajuda da biblioteca Python OpenCV.
Para detetar e reconhecer objetos, os autores utilizaram a API do TensorFlow e o seu mo-
delo base, que foi treinado no conjunto de dados COCO. O protétipo desenvolvido contém
também um microfone integrado no modelo de reconhecimento de voz, que permite ao uti-
lizador, por meio comandos definidos, indicar a tarefa que pretende realizar. Por exemplo,
ele pode falar para luva e informa-la que pretende encontrar um determinado objeto. Se
o mesmo estiver na lista dos noventa objetos que o sistema consegue identificar, entao ela
guia-lo-4 até esse objeto desejado.

No trabalho apresentado em [64], Salman Shaikh, Saiyed Farhan Jafar, Karan Sosa e
Pratap Nair propuseram um dispositivo diferente para apoiar pessoas invisuais, chamado
Capacete Inteligente. O objetivo do seu trabalho é ajudar o utilizador a identificar objetos
em tempo real. Para isso, o capacete encontra-se equipado com uma camara Internet Pro-
tocol (IP) (Raspberry PI) para detetar objetos, sensores ultrassonicos para calcular a dis-
tancia dos mesmos em relacao ao utilizador, e por fim, um moédulo de Global Positioning
System (GPS) e SOS. O sistema é capaz de reconhecer objetos recorrendo a um algoritmo de
processamento de imagens, e consegue detetar até quinze objetos por frame. O modulo de
GPS serve para ajudar o utilizador a navegar até casa e o SOS para enviar uma mensagem a
um contacto registado no sistema, em caso de emergéncia. No final, os autores, menciona-
ram algumas limitagdes no seu trabalho. Uma delas é que o sistema apresenta uma laténcia
de 2 a 4 segundos, devido as limitacoes de processamento do Raspberry Pi. E por altimo, o
modulo GPS Neo-6Mt apresenta uma precisao de 2,5-10m dependendo do ambiente.

Etiquetas Radio Frequency IDentification (RFID), codigos de barras e QR Codes sao
outros métodos escolhidos por alguns autores, em alternativa aos algoritmos ou modelos
para detetar de objetos. RFID, é uma tecnologia que pode ser utilizado para identificar ob-
jetos através de sinais de radio (ondas de radiofrequéncia). Para isso, sao usadas tags RFID,
etiquetas constituidas, normalmente, por uma antena e um microchip. Elas podem conter
informacao armazenada (mensagens legiveis), com por exemplo, neste caso, o nome do ob-
jeto alvo. Sendo assim, quando uma etiqueta estiver dentro do alcance de um leitor RFID, é
transmitido um sinal eletromagnético para sua antena. Isso vai fazer com que o seu circuito
seja alimentado, permitindo enviar um outro sinal, chamado sinal de retorno, ao leitor [65].
Esse sinal contém a informacao que estava gravada na tag RFID (nome do objeto), e desta

18



SeeMyHome: Sistema de Visao Computacional assente numa Aplicacao Méovel
destinada a pessoas invisuais

forma é possivel entao saber qual o objeto que rodeia o utilizador. Um exemplo da utiliza¢ao
de RFID para detetar objetos pode ser observado em [66] (2019), onde os autores propuse-
ram um sistema, denominado por NavCane, capaz de ajudar pessoas invisuais a reconhecer
objetos num ambiente interno. NavCane é dispositivo eletronico, semelhante a uma bengala,
equipado com cinco sensores ultrassonicos, dos quais um diz respeito a um leitor RFID. No
seu estudo atribuiram etiquetas RFID a objetos, normalmente presentes em ambientes in-
ternos, como sofas, mesas, cadeiras, etc. O leitor ao encontrar essas etiquetas 1€ a informacao
do rotulo do objeto e informa-o ao utilizador por meio de dudio. Mais propostas que adotam
esta tecnologia, podem ser observadas em [67, 68, 69].

No que diz respeito aos codigos de barras e QR Codes, eles funcionam de forma muito
semelhante as tags RFID. Porém, a grande desvantagem dos leitores desse tipo de codigos é
que s6 sao capazes de ler etiquetas, com representacoes graficas, a uma curta distancia. Isso
torna os leitores RFID muito mais vantajosos e viaveis, uma vez que eles conseguem realizar
leituras de até dez metros de distancia e de centenas de tags por segundo [70]. Portanto, uti-
lizar sistemas equipados com leitores de cddigos de barras ou de QR Codes para identificar
objetos (como sofas, mesas, cadeiras, etc), nao se torna muito 1util e eficaz. Posto isto, eles
passaram a ser utilizados para identificar outros tipos de objetos, como por exemplo, produ-
tos alimentares, medicamentos, etc. Para uma pessoa invisual, saber distinguir embalagens
de produtos diferentes é uma tarefa bastante importante na sua rotina diaria. Isso é possi-
vel porque cada produto tem o seu proprio codigo de barras, o que permite diferencia-los.
Geralmente por meio de um telemoével ou de um leitor adequado e equipado num sistema
eletrénico, é possivel saber o nome de um determinado produto e informé-lo ao utilizador
através de audio. Um exemplo desta abordagem pode ser observado em [71] (2016), onde os
autores desenvolveram um sistema de identificacao de produtos, propondo uma nova técnica
para detetar codigos de barras European Article Number (EAN).

Por altimo e ndo menos importante, neste estudo bibliografico, foi possivel encontrar
alguns projetos que reinem varios componentes tecnoldgicos num sistema complexo. Isto
é, em vez de estarem todos integramos num s6 dispositivo, como é caso dos 6culos ou dos
capacetes inteligentes, eles encontram-se divididos em varios modulos (observar ponto 6
da Figura 2.2). Quando falamos em sistema complexo, referimo-nos a um sistema que re-
sulta da juncao de varias ideias ou partes, e que de alguma forma estao interligadas entre
si. Por exemplo, em [72] (2020) os autores apresentaram um novo dispositivo de Assistive
Technology (AT) com estruturas de aprendizagem profunda em hardware vestivel. O mesmo
consiste na juncao de trés elementos: uma camara de baixo custo (sensor Complementary
Metal-Oxide-Semiconductor (CMOS) RGB), uma unidade de computacao System On Mo-
dule (SOM) e um sensor ultrassonico. A camara foi implementa nuns 6culos e permite re-
colher imagens em tempo real. O componente SOM e o sensor ultrassénico foram inseridos
num cinto, sendo que o primeiro € utilizado para processar as imagens enviadas pela camara
e o segundo para fornecer a distancia do objeto ao utilizador.

Na Tabela 2.3 é apresentado um resumo de todas as propostas mencionadas nesta sec-
cao. Alguns dados, considerados como importantes, sao destacados, tais como: resultados
obtidos, metodologia de trabalho aplicada, conjunto de dados e ferramentas utilizadas.
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Ano Proposta Resultados Metodologia Conjunto de dados Ferr'a‘m entas
Utilizadas
API Google Vision;
“Design and Implementation of Voice Construcio de um sistema: Oculos Inteligentes, API Google Text-to-
. ) . . COCO
2020 | Assisted Smart Glasses for Visually Impaired | com processadores, sensores ultrassonicos e um YOLO v3 (81 Objetos) speech;
People Using Google Vision” [59] GPS para fornecer informagoes de localizagao. ) Google Cloud;
Android Studio;
. - T flow;
Luva Inteligente que utiliza Tensorflow e COCO SSD CoCo Ras eEZ(r)r O‘iN B:
2020 | “Smart Glove for Blind using Tensorflow” [7] um algoritmo de detecao de objetos em MobileNet . POErLy D A3 .
. . (90 Objetos) Sensor Ultrassonico;
ambiente internos. v1 . o
Micro Vibrating;
“Solar-Powered Deep Learning-Based . Sensor CMOS RGB;
L. . . " . . . . COCO + Conjunto perso- A
Recognition System of Daily Used Dispositivo de AT vestivel movido a energia Algoritmo . Sensor Ultrassonico;
2020 . . . nalizado
Objects and Human Faces for Assistance solar para detetar e reconhecer objetos; R-CNN (103 Objetos no total) SOM;
of the Visually Impaired” [72] 300 Paineis solares;
Raspberry pi 3B;
microcontrolador
Impl a ot h Model .
“ , .y op ementa<.;ao deum pI‘OtOt'l p(_), ¢ amfido 0(~1e ° Dataset nao informado AT89C52;
2019 Smart Helmet for Visually Impaired” [64] Capacete Inteligente, com o objetivo de ajudar nao .
. . o . . (15 objetos por frame) Google Cloud Text-
o utilizador a identificar objetos em tempo real; mencionado
to-Speech;
GPS Neo-6M;
Construcgao de um dispositivo semelhante Atribuicdo de etiquetas
“An Astute Assistive Device for Mobility a uma bengala: NavCane; a objetos (como sofas, Sensores ultrasso-
2019 and Object Recognition for Visually NavCane é capaz de identificar objetos Tags RFID cadeiras, mesas, etc.) nicos;
Impaired People” [66] através de etiquetas e de um leitor RFID (Quantidade de objetos Leitor RFID;
equipado no sitema. nao mencionada)
Codigos ArteLab Rotated Barcode
“Low-computation egocentric barcode Proposta de um nova técnica para detetar c6digos 5 (365 cod. de barras EAN) , .
2016 . . - de Técnica LSD;
detector for the blind” [71] de barras com baixa computagio. barras WWU Muenster Barcode

(1000 codigos de barras)

Tabela 2.3: Tabela de resumo dos diversos dispositivos eletrénicos apresentados na Seccao 2.4.
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2.5 Analise Critica

O presente capitulo deu-nos a conhecer a evolucao e a adaptacao de diferentes perspetivas
de pesquisas cientificas sobre o desenvolvimento de sistemas dedicados a pessoas com di-
ficuldades mais ou menos graves de visao. Desde a apresentacao de um estudo detalhado
sobre recentes propostas de aplicacdes méveis publicadas por varios autores, a uma analise
profunda de sistemas relacionados, foi possivel obter uma visao extensa e produtiva sobre
tudo o que esta a ser desenvolvido no ambito desta dissertacdo. Apoés este grande passo, €
importante agora avaliar de forma critica e rigorosa todo estudo realizado, a fim de obter uma
opinidao bem fundamentada sobre o conhecimento adquirido, e identificar novos desafios e
oportunidades de trabalho.

Em primeiro lugar, consideramos que a solucao mais eficaz para implementacao de um
sistema que permita a detecdo e reconhecimento de objetos € a constru¢ao de uma aplicacao
movel. Anteriormente, na Seccao 2.4, investigamos sistemas que utilizam metodologias dife-
rentes, no entanto, o utilizador teria de investir para os requisitar. Tal como foi mencionando
no inicio desta dissertacao, atualmente, a maior parte da populacao possui um telemovel, e
ele disponibiliza muitos recursos tteis que ajudam a concretizar o objetivo proposto. Sendo
assim, acreditamos que nao ha muitas vantagens em o utilizador adquirir diversos equipa-
mentos (6culos inteligentes, bengalas, etc.), uma vez que a tecnologia movel oferece, de igual
forma, todas as ferramentas necessarias. Para além disso, um telemovel é um aparelho leve,
portéatil e ndo causa fadiga ao utilizador. Por exemplo, o sistema [72], apresentado na Sec-
¢ao 2.4, exige que o utilizador esteja constantemente equipado com muitos artefactos, o que
pode originar cansaco e dificuldade em continuar com a realizacao da tarefa.

No que diz respeito a criacao de um recurso de detecao e reconhecimento de objetos,
na Seccdo 2.2, vimos que varios autores propoem a implementacao de um modelo de rede
neuronal artificial. Na Tabela 2.1, facilmente observamos que a maior parte dos modelos
requeridos por eles, sdo capazes de detetar mais ou menos oitenta objetos diferentes. Foi
ainda encontrada uma excecao, o trabalho desenvolvido em [47] que utilizou o Inception v3,
que é um modelo que consegue reconhecer mil classes diferentes de objetos. Porém, muitos
deles, nfio sdo tteis para objetivo em questdo. E importante reforcar a ideia de que, quanto
maior for a quantidade de objetos reconhecidos pelo modelo, mais eficiente e util se torna
a aplicacao para o utilizador invisual. Por outro lado, também nao é viavel disponibilizar
um sistema que nao tenha aprendido a reconhecer objetos que estejam frequentemente pre-
sentes no dia a dia do utilizador. Apesar dos oitenta objetos ser um nimero considerado
suficiente para iniciar um recurso de dete¢ao de objetos, 0o mesmo ainda estd muito longe de
atingir o objetivo pretendido. A adicao de um conjunto personalizado com objetos novos e
treinados pelos autores, foi uma outra solugio encontrada no estudo bibliografico realizado.
Efetuar a reaprendizagem de um modelo ja existente acaba por ser uma abordagem melhor,
quando comparada com o treino de uma rede neuronal a partir do zero, isto porque é possi-
vel aproveitar o conhecimento que a rede adquiriu na primeira vez que foi treinada. Noutro
ponto de vista, no final da revisao, analisamos o trabalho que foi proposto em [52], onde foi
desenvolvida uma solucao que se acredita ser o melhor caminho a seguir. A utilizacao de um
servidor em nuvem para treinar um modelo personalizado com objetos do utilizador pode
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ser um bom ponto de partida.

Para terminar esta anélise critica, é revelante refletir um pouco sobre as diversas apli-
cacoes moveis atualmente disponiveis, que foram divulgadas na Secc¢ao 2.3. Como pudemos
observar na mesma, € possivel confirmar o desenvolvimento crescente no que diz respeito
a matéria abordada nesta dissertacdo. Apesar disso, ainda que sejam muitas as vantagens
oferecidas por elas, durante o estudo das mesmas encontramos alguns pontos que achamos
menos apelativos. Be My Eyes é muito til, uma vez que com uma simples chamada de video
é possivel solucionar qualquer problema, no entanto, o utilizador depende da disponibilidade
e da boa-fé de um voluntario que ndo conhece. Sobre outra perspetiva, ao experimentarmos
as aplicacoes mencionadas, verificamos que existem algumas situacoes em que a classifica-
¢ao de objetos nao foi realizada de forma correta, o que levanta questodes de precisdo.

2.6 Desafios em aberto

Com base na analise critica realizada na seccao anterior, encontrarmos novos desafios de
investigacao para a realizacao do projeto que pretendemos desenvolver nesta dissertacao.
E de notar que os mesmos, permitem a construcio de um sistema que consideramos mais
robusto e com mais oportunidades em relacao aos ja existentes.

A quantidade de objetos reconhecidos pela aplicacao e a precisao de classificacao, po-
dem ser melhoradas através da introducao de um mecanismo que permita ao utilizador re-
conhecer os seus proprios pertences. Desta forma a aplicacao passaria a identificar qualquer
objeto que o utilizador desejasse e na quantidade que ele quisesse. Uma vez que o treino
de um modelo de rede neuronal pode ser feito por meio de aprendizagem supervisionada, o
objeto observado seria o mesmo que foi utilizado para treinar a rede e, sendo assim, a pre-
cisdo de classificacdo aumentaria significativamente. Ora, posto isto, facilmente obteriamos
uma aplicacdo muito mais personalizavel e mais poderosa no que diz respeito a precisao no
reconhecimento de objetos. Para além disso, a aplicacio nao estaria tao restrita aos modelos
ja treinados e disponibilizados, onde a quantidade e qualidade de objetos é insuficiente.

Um outro novo desafio, é tirar partido das imagens recolhidas dos objetos dos varios
utilizadores, de modo a reuni-las e criar um modelo mais amplo e evolutivo, isto €, que seja
capaz de detetar e reconhecer nao sé objetos do proprio utilizador, como também de outros
utilizadores. Esta nova abordagem promete trazer vantagens a qualquer um deles, dado que
um objeto de um determinado utilizador pode ser util para outro. Em temos de implemen-
tacao, as imagens dos objetos dos utilizadores seriam enviadas para um servidor em nuvem,
onde ocorrera o treino ou reaprendizagem de modelo de rede neuronal. De seguida, o mesmo
poderia ser baixado por qualquer utilizador, a partir da aplicacao.

2.7 Consideracoes finais

Em conclusao, este capitulo serviu de base para obter um conhecimento cientifico alargado
sobre tudo que esta a ser implementado no ambito desta dissertacao. Através do mesmo foi
possivel fazer um levantamento sobre estado atual em que se encontra o desenvolvimento
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de sistemas destinados a pessoas com dificuldades visuais. O estudo bibliografico realizado
ajudou a compreender as linhas de pesquisa existentes, o que ja foi ou esta a ser desenvolvido
nesta 4rea e procurar possiveis falhas que ainda precisem de ser trabalhadas. E de notar
que o Estado de Arte foi um dos capitulos mais importantes no processo de desenvolvimento
deste trabalho académico, uma vez que permitiu fazer referéncia a tudo que atualmente existe
acerca deste tema, evitando desperdicios de tempo e contribuindo para o aperfeicoamento
de novas ideias de progresso.
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Capitulo 3

Abordagem conexionista aplicada ao
reconhecimento de objetos

3.1 Introducao

Detetar e reconhecer objetos em imagens recolhidas por um smartphone, em tempo real, é
uma tarefa bastante desafiadora em areas como a Visdo Computacional e Processamento de
Imagem. O objetivo do presente capitulo é dar a conhecer todos os conceitos e técnicas que
estdo por detras deste ttil recurso. Sera feita uma descricao detalhada, de como funciona
todo o processo de reconhecimento de imagens e quais sdo as bases necessarias para um
sistema ser capaz de localizar objetos na cena que rodeia o utilizador.

Ao longo desta dissertacao, foi mencionada varias vezes a ideia de que treinar um mo-
delo de rede neuronal artificial para interpretar o mundo visual, é chave de sucesso que per-
mite construir um sistema produtivo na identificagao e classificacio rapida de objetos. Sendo
assim, este capitulo, comeca por apresentar o conceito de rede neuronal artificial, de modo a
compreender a sua esséncia e as suas fungoes. De seguida, falar-se-4 um pouco sobre CNN,
que é um tipo de rede neuronal artificial que tem vindo a ser aplicada com sucesso na analise
de imagens digitais. Mais 4 frente, uma breve explicacdo sobre como é feita a interpretacdo
do conhecimento através de uma rede neuronal e a classificacdo de imagens. Por fim, sera
divulgado um estudo comparativo de diferentes algoritmos de detecao de objetos.

3.2 Rede Neuronal Artificial

Em tempos antigos, muitos investigadores sentiam a necessidade de criar sistemas compu-
tacionais que os ajudassem a resolver determinadas tarefas complexas e que exigiam um
comportamento inteligente. Muitos desses problemas representavam varias situacoes da
vida real e que facilmente eram resolvidos pelo cérebro humano. Assim sendo, os investi-
gadores inspiraram-se no funcionamento aprimorado do nosso cérebro, e desenvolveram,
com sucesso, a chamada Rede Neuronal Artificial [73]. A mesma é vista como um modelo
matematico que simula o comportamento de seres inteligentes e que é capaz de adquirir co-
nhecimento a medida que vai apreendendo, ganhando experiéncia.

O estudo das redes neuronais artificiais ofereceu suporte a muitas areas atualmente
conhecidas, como Ciéncias da Computacdo, Medicina (por exemplo, na realizacao de diag-
nosticos médicos), Engenharia, entre outras. No campo da Engenharia, a utilizacdo deste
tipo de redes, apoiou a criacao de estratégias que concedessem, por exemplo, a interpretacao
de imagens e videos digitais, reconhecimento de voz, texto e rosto, dando origem a areas de
investigacao muito proficuas da Al e Visao Computacional [74].

25



SeeMyHome: Sistema de Visao Computacional assente numa Aplicacao Méovel
destinada a pessoas invisuais

3.2.1 O fascinante cérebro humano - Conceitos Introdutorios

Considerado o centro da inteligéncia, o cérebro é um dos 6rgaos do sistema nervoso mais
importantes para o ser humano, sendo responséavel por coordenar a maior parte das ativi-
dades do nosso corpo. Em apenas alguns milissegundos, ele é capaz de processar diferentes
tipos de informacao, proveniente de varias fontes. Além de tudo, devido as suas qualidades
extraordinarias, esta apto a angariar conhecimento a medida que aprende, raciocina e re-
solve problemas. Esta vertente é a prova da existéncia de inteligéncia humana. Atualmente
nao existe uma definicao consensual de inteligéncia, porém muitas delas tendem a convergir
para a mesma ideia [75]. Em [76], Jensen segue a observacao de Carl Bereiter, que define
inteligéncia como: “o que se usa quando nao se sabe o que fazer”. A mesma traduz-se na ca-
pacidade de o ser humano resolver um determinado problema quando este nao se encontra
preparado para uma dada situacao especifica. Em 1987, Snyderman e Rothman declaravam
o raciocinio, a resolucao de problemas e a aprendizagem como fatores determinantes na cri-
acao de inteligéncia [77].

S -

\I{L/’ﬁ"‘/’ — -’{\\ﬁ;\‘-\

-\}*"\fi—t Fluxo do Sinal \Y
P
entrada
dendrites l

terminais do axonio

Corpo celular saida

Figura 3.1: Figura ilustrativa de um neurdnio biologico. Imagem adaptada de [12].

O nosso cérebro é um 6rgao complexo, e isso torna-o bastante exigente e competente
na hora de administrar as suas diversas funcoes e elementos. Sendo ele o centro do sistema
nervoso, uma das suas principais fungdes é processar informacao, obtida pelos 6rgaos senso-
riais. No sistema nervoso, os neurénios sao considerados a unidade base do cérebro humano.
Na Figura 3.1, é possivel observar uma representacio ilustrativa de um neurénio.

Um neurdnio é uma célula biologica especializada em processar informacoes. Ele esta
dividido em trés componentes principais: as dendrites, que sao prolongamentos citoplasma-
ticos que permitam a rececao de estimulos nervosos, a soma ou corpo celular, que € o centro
metabolico do neurdnio, e o axénio, que realiza a transmissao das informacGes geradas para
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outros neuroénios [78]. O corpo e as dendrites formam a superficie de entrada do neurénio,
enquanto o axonio corresponde a saida do fluxo de informacao (impulsos elétricos), sendo
esta propagada sempre no mesmo sentido. No final de cada axénio estdo presentes as sinap-
ses. As mesmas, sao vistas com o ponto de contacto entre a extremidade de um determinado
ax6nio de um neuronio e a dendrite de outro. Elas estabelecem um método de comunica-
cdo entre os varios neurénios presentes no cérebro humano. E de notar que um neurénio
nao vive de forma isolada no nosso cérebro, antes pelo contrario, ele encontra-se ligado a
outros neuronios (observar novamente a Figura 3.1). Quando um impulso nervoso atinge as
terminacOes sinépticas, sdo libertadas substancias quimicas denominadas por neurotrans-
missores. Essas substancias permitem controlar os impulsos elétricos, por exemplo, se hou-
ver uma diminui¢do na libertacdo de neurotransmissores, ocorrerd uma inibi¢ao sinaptica,
ou seja, um bloqueio na emissao de estimulos nervosos. Sendo assim, a eficicia da sinapse
pode ser ajustada pelos sinais que passam por ela, de modo a aprender. [79]

3.2.2 Definicao de neuronio artificial

Enfradas

[1,2,..., 1] f(s) | — Y (Saida)

Legenda:
Xa
X  Vetor de entrada; W  Vetor de pesos;
— S  Soma pesada; B  Entrada viés;
f(S) Funcao de ativacao; Y  Saida do neuronio;

Figura 3.2: Modelo do neurdénio artificial proposto por McCulloch e Pitts em 1943.

O primeiro modelo de um neuroénio artificial foi proposto pelo neurofisiologista Warren
McCulloch e pelo matematico Walter Pitts em 1943. O mesmo foi idealizado com base na
estrutura e no funcionamento do neurénio real. McCulloch e Pitts, concentraram-se nos
processos biolégicos do nosso cérebro e desenvolveram um modelo que acaba por ser uma
representacao sobre o que na altura se sabia acerca do neurdnio biolégico. Na Figura 3.2,
encontra-se esquematizado o seu modelo. Ao observa-lo e compara-lo com a Figura 3.1, que
retrata os varios componentes de um neurdnio biolégico, facilmente se chega a conclusio
que existem muitos pontos em comum.

No caso do neurdnio artificial, existem muitas semelhancas com o neurénio bioldgico,
porque a sua estrutura e funcionalidades sao derivadas da observacao deste ultimo. En-
quanto num neuronio biolégico, a informacao entra nele por meio das dendrites, de seguida
¢é processada no corpo celular e depois novamente transmitida através do ax6nio, num neu-
ronio artificial, ele recebe a informacao a partir de entradas (Inputs), aplica um funcao e
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passa o resultado a outro neurdnio e por ai adiante [80]. Portanto, um neurénio artificial
nao é nada mais que uma funcao ¢ : R” — R que a cada vetor X de entrada, de dimensao
n, faz corresponder um valor real y (observar Figura 3.2). Esta funcao g(.) depende ainda
de um vetor de pesos [wow;...w,| e da func¢ao de ativacio escolhida f(.). Num neuronio ar-
tificial, os pesos sdo utilizados para guardar a informacdo ou conhecimento da rede. Esses
fatores multiplicativos pelas entradas permitem com que a rede neuronal aprenda, dado que
a aprendizagem € ela conseguir determinar os pesos que facam com que resolva o problema
em questao. Alias, aprender é também saber ajustar os seus valores, de forma a minimizar
os erros que possam existir. Posto isto, os valores presentes nas entradas do neuronio sao
entao alvo de uma soma ponderada (s), que é obtida pela seguinte expressao matematica:

5§ = zn:xlwl (3.1)
=0

Onde:
s 19 =1,
« ; ¢ um valor de entrada associado ao indice i;
« w; € 0 peso associado a entrada de indice ;

» n é a dimensao do vetor de entrada X;

O valor calculado na Equacao 3.1 passa por uma funcao, chamada funcao de ativacao,
que ir4 produzir o valor de saida do neurénio y = f(s). Um neuronio artificial é ainda cons-
tituido por uma entrada “especial” chamada viés (bias em inglés), que assume um valor fixo
igual a um (zp = 1). A entrada viés tem como efeito deslocar a funcao de ativacao. Segundo
Haykin, o viés permite aumentar ou diminuir a entrada liquida dessa funcao, dependendo se
a relacao é positiva (excitatéria) ou negativa (inibitoria) [81, 82]. Por exemplo, se o viés for
negativo, a soma pesada das entradas tem de superar o seu valor de modo que o neurénio
produza um valor positivo na saida. Observando bem, esta abordagem representa o processo
sinaptico num neuroénio biol6gico, onde vimos que a quantidade de neurotransmissores con-
trola a emissao ou inibicao de estimulos nervosos.

3.2.3 Funcoes de Ativacao

A funcao de ativacao pode assumir varias formas, no entanto as mais utilizadas sao as se-
guintes [83, 84]:

« Funcao Linear, com saida em (-00,00):

f(s)=pBs (3.2)

A funcao linear pode ser definida pela Equacao 3.2, onde a variavel 3 representa um
namero real, diferente de zero. Ela é muito utilizada na resolucao de problemas de
regressao, onde se pretende efetuar a aproximacao de funcoes.
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« Funcao Degrau (step ou Heaviside), com saida em (31,3,:

,§ >0
fo =17 720 (g9
51 ’S<0

A funcgao degrau, também designada por Step ou Heaviside, foi introduzida pelo mate-
matico e engenheiro eletricista Oliver Heaviside [85] e pode ser definida pela expres-
sdo 3.3. A mesma é uma funcao descontinua com valor igual 35 quando a soma pesada
(s) é positiva, e com valor igual 31, quando s é negativo. Normalmente 51 = 0e 3, = 1,
embora também se utilize 5; = —1.

« Funcao Rectified Linear Unit (ReLU), com saida em (0,00):

f(s) = max(0,s) (3.4)

A funcao ReLU é uma outra funcao de ativacao que pode ser definida pela equacao
matematica 3.4. A mesma produz resultados no intervalo de zero a infinito, retornando
o valor zero quando s é negativo e o proprio valor s quando ele é positivo. Uma das
grandes vantagens desta func¢io é a de ndo deixar que todos os neurénios da rede sejam
ativados ao mesmo tempo, uma vez que um neurdnio so6 € ativado quando o valor de s
for positivo. Isso permite acelerar o processo de treino da rede, dado que muitos deles
estardo desativados. Porém nem tudo sdao vantagens, por exemplo, se um neurénio
nunca obtiver um valor positivo a saida, ele podera ser esquecido e nao aprender nada,
ou seja, nao adquirir conhecimento.

« Funcao Sigmoide, com saida em (0,1):

1

= H—Tp(—s) (3.5)

f(s)
A funcao sigmoide poder ser definida pela expressao matematica 3.5. Esta funcao con-
tinua e diferenciavel é chamada de sigmoide porque a sua curva é muito semelhante a
letra “S”. Qualquer saida desta funcao assume sempre valores positivos, no intervalo
de 0 a 1. Portanto, se a variavel s admitir valores negativos, a saida da funcao f(s)
tende a aproximar-se do valor zero, por outro lado, se admitir valores positivos, tende
a aproximar-se de um.

« Funcao Tangente Hiperbdlica, com saida em (-1,1):

£(s) = tanh(s) = 22 (g 6)
cosh(s)
Tal como o proprio nome indica, a Tangente Hiperbolica, é uma funcdo hiperbolica,
caracterizada por se basear em funcoes trigonométricas, como o seno e cosseno. Ela é
chamada de tangente porque a sua expressao é dada pela divisao entre seno hiperbo-
lico e o cosseno hiperbdlico, como é possivel observar em 3.6. Em termos de grafico, a

tangente hiperbolica tem uma forma muito semelhante a funcao sigmoide, com a dife-
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renca de ser simétrica em torno da origem. Isso faz como que seja uma fun¢ao continua
e diferenciavel, com valores de saida situados no intervalo de -1 a 1.

« Funcao Softmax, com saida em (0,1):

o = <2002
; exp(z;)

7j=1

(3.7)

Ondei=1,..,Kez=(z,..,2) € RE.

Normalmente aplicada na tiltima camada de uma rede neuronal artificial, a funcao soft-
max, é uma funcao de ativagdo muito utilizada para calcular as probabilidades previstas
de cada classe de saida da rede. Ela pode ser definida pela expressao matematica 3.7.
Os valores z; correspondem a valores do vetor de entrada e K ao ntimero de classes pre-
vistas. O somatorio garante que a funcao softmax retorna apenas valores no intervalo
de 0 a 1, de modo a obter uma distribuicao probabilistica valida.

Linear Degrau ReLU
-
1 1 1
O 2o 20
1 -1 1 |
1 0 1 -1 0 1 1 1
s s s
Sigmoide Tangente Hiperbolica Softmax
fis)
1 B 1 it
g o] g 0 e ]
s
1 1 a“
-4 101 4 -4 101 4

5 s

Figura 3.3: Funcoes de ativacdo. O grafico da funcao Softmax foi adaptado de [13].

De modo a compreender melhor as fun¢des de ativacao que foram abordadas, a Fi-
gura 3.3 apresenta as suas representacoes graficas. A escolha da funcao a utilizar é intrin-
seca ao problema a resolver, ou seja, depende da natureza do sistema que esté a ser projetado.
Por exemplo, na resolucao de problemas de classificacdo onde para cada ponto de entrada
se pretende fazer corresponder uma etiqueta chamada classe, 4 funcao que obteria melhores
resultados seria a funcao Sigmoide [83]. Isto porque ela tende a impulsionar o seu resultado
para as extremidades do intervalo de [0,1], e tirando partido deste comportamento é possivel
saber se uma dada entrada pertence ou nao a uma determinada classe (classificacao binaria)
[86].
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3.2.4 Arquitetura de Redes Neuronais Artificiais

Um neuroénio artificial, quando é ligado a outros neurénios, formando varias camadas, d&
origem as tais redes neuronais artificiais. O primeiro modelo de rede neuronal artificial foi
apresentado também, em 1943, por Warren McCulloch e Walter Pitts [87]. A sua estrutura
¢ muito semelhante ao sistema nervoso biologico. Da mesma forma que o nosso cérebro
é constituido aproximadamente por oitenta e seis mil milhoes de neurénios [88], uma rede
neuronal artificial pode ser formada por centenas ou milhares de unidades de processamento
simples, interligados entre si.

Camada de entrada Camada escondida 1 Camada escondida 2 Camada de saida

Input [N,2] Output [N,1]

Figura 3.4: Rede Neuronal Artificial de multiplas camadas e com uma tnica saida.

Na Figura 3.4, é possivel observar um exemplo de um Multi-layer perceptron (MLP),
que é um tipo de rede neuronal artificial em que os neurénios estao organizados em mais do
que uma camada. Caso eles estivessem estruturados em apenas uma tnica camada, a rede
neuronal passar-se-ia a chamar apenas de percetrao. Porém, um percetrao isolado contém
algumas limitacoes. S6 quando sdo colocados em varias camadas é que se consegue obter
um sistema suficientemente capaz de resolver a maioria dos problemas. Num MLP, a in-
formacao é propagada sempre no mesmo sentido, o que faz dela uma Feed Forward Neural
Network (FFNN). Para além disso, as saidas dos neurénios de uma determinada camada sdo
as entradas dos neurdénios da camada seguinte.

Qualquer MLP é formado por trés tipos de camadas diferentes: uma camada de en-
trada (que nao tem quaisquer neurdnios), uma ou mais camadas escondidas ou intermé-
dias e, por dltimo, uma camada de saida. No exemplo apresentado, estao presentes duas
camadas escondidas, cada uma com quatro neurénios artificiais. Apesar de duas camadas
serem suficientes, atualmente, na area de Deep Learnig (ramo de aprendizagem automatica)
estudam-se redes neuronais artificiais com muitas mais camadas, designadas por redes neu-
ronais profundas [89]. Isto porque, o fator mais importante na capacidade de aprendizagem
de uma rede destas é namero de neurénios na camada escondida. Quantos mais neurénios
tiver a rede nas camadas escondidas, mais ligacoes tera, e como é nos pesos que € guardada
a informacao, automaticamente a rede tera a capacidade de aprender muitas mais coisas, ou
seja, guardar muita mais informacao. Claro esta também, que quanto maior for o nimero de
camadas intermédias, mais eficiente se torna a aprendizagem.
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3.3 Redes Profundas - Convolutional Neural network (CNN)

Recentemente, varias evidéncias empiricas mostram que redes neuronais artificiais profun-
das, formadas por dezenas de camadas, sao capazes de obter resultados mais promissores
e com um melhor desempenho na realizacao de tarefas, como processar e analisar imagens
digitais. No trabalho desenvolvido por Ronen Eldan e Ohad Shamir, em [90], ficou provado
que a construcao de redes com muitas camadas é uma técnica bastante vantajosa, a nivel
computacional. Noutra perspetiva, na investigacao realizada em [91], os autores mostraram
que as redes neuronais profundas sao capazes de alcancar um forte desempenho de classifi-
cacao, quando sao otimizadas.

Atualmente, as redes neuronais profundas mais aplicadas no reconhecimento visual
de objetos sao as CNNs. Elas tiveram origem em trabalhos desenvolvidos pelo cientista Ku-
nihiko Fukushima. Na década de 1970, o mesmo, desenvolveu o famoso Neocognitrao, que
serviu de inspiracao para a criacao das redes CNNs [92]. Na altura pretendia-se simular o
sistema visual humano, e o Neocognitrao veio apoiar essa ambicao, uma vez que retrata uma
CNN profunda capaz de reconhecer padroes visuais por meio de aprendizagem.

3.3.1 Nocoes fundamentais para a compreensao de uma CNN

O estudo e analise de uma CNN, obriga a compreensao de algumas nocoes base. Primeiro
¢ importante ter conhecimento, que as redes de convolucao sao dividas em pelo menos dois
estagios: inicialmente é feita a extracao de caracteristicas (features) e depois as mesmas sao
utilizadas para classificar a imagem de entrada. Na extracao de caracteristicas, sao usados
dois tipos de camadas diferentes: camadas de convolucao e camadas de subamostragem. As
suas defini¢coes podem ser descritas da seguinte forma [15]:

« Camadas de Convolucao - sao responsaveis por realizar o produto escalar entre
duas matrizes. Elas aplicam filtros nos dados que recebem de entrada e geram os fa-
mosos mapas de recursos (feature maps). O output de uma camada deste tipo €, nor-
malmente, uma matriz de caracteristicas, que contém atributos importantes para rea-
lizacao da tarefa desejada;

« Filtro - também designado por matriz de convolugao ou simplesmente Kernel, ¢ um
termo utilizado para descrever um conjunto de técnicas que servem para realcar deter-
minadas particularidades na imagem de entrada. Mas a frente na Seccao 3.3.3 falar-
se-4 um pouco mais sobre este notavel recurso;

« Camadas de Subamostragem - tém como principal objetivo diminuir a comple-
xidade computacional, através da reducao do tamanho dos mapas de caracteristicas
gerados em cada camada de convolugdo. Quando uma caracteristica é identificada, a
camada de subamostragem torna irrelevante a zona ou regiao onde foi detetada. Para
a finalidade em questao, ndo é importante saber o local exato dessa peculiaridade, mas
sim se esta ou nao presente na imagem.

Com a ajuda dos conceitos aqui abordados, de seguida, iremos ver como € feito o pro-
cesso de construcao e modelagem de uma CNN, ou seja, a sua arquitetura.
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3.3.2 Arquitetura CNN

Em 1998, Yann LeCun e outros autores, propuseram uma das primeiras arquiteturas de redes
CNN desenvolvidas até hoje, chamada de LeNet5 [14]. Ela foi projetada para reconhecer
caracteres manuscritos e impressos por maquina, tornando-se um modelo popular no campo
da classificacdo de imagens. A arquitetura LeNet5 pode ser observada na Figura 3.5.

— C3: f maps 16@10x10
- feature maps S4: f. maps 16@5x5
INPUT 6@28x28 B2
S2: f. maps

ez 6@14x14 r
r
\

‘ FUIICOI‘IIJIEGtiOn ‘ Gaussian connections
Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

©5,1%8r Fg:layer OUTPUT
120 g1 10

Convolutions

Figura 3.5: Arquitetura LeNet5. Imagem retirada de [14].

Sem contar com a camada de entrada, LeNet5 € constituida por sete camadas: trés ca-
madas de convolucgdo, duas de subamostragem e duas totalmente conectadas. Tal como é
possivel observar na Figura 3.5, a entrada para o modelo apresentado corresponde a uma
imagem, em tons de cinza, com uma dimensao de 32x32 pixels. De seguida ela passa pela
primeira camada de convoluc¢ao, onde sao aplicados seis filtros, obtendo como resultado um
mapa de recursos com o tamanho 28x28. Apos essa etapa, o tamanho do mesmo é redu-
zido para metade (14x14) através da primeira camada de subamostragem. Depois passa no-
vamente por mais uma camada de convolucao com dezasseis filtros. Como os filtros desta
segunda camada de convolucao sao diferentes da primeira, o mapa de recursos muda para
10x10. A sua dimensao é reduzida mais uma vez para metade (5x5) na segunda camada de
subamostragem. Logo depois, entra na camada final de convolu¢ao com cento e vinte filtros.
Finalmente, chega a primeira camada totalmente conectada com oitenta e quatro neuroénios.
Por fim, uma vez que o problema de Yann LeCun estava dividido em dez classes diferentes,
a ultima camada totalmente conectada (Output) foi construida com dez neurénios, em que
cada um retorna a probabilidade prevista para cada classe.

Nome da Camada 1\.10 de Tamanho do filtro Tamanho do Fun(;ao.d'e ativagao
Filtros mapa de recursos utilizada
Camada de entrada - - 32x32 -
Camada de convolugio 1 6 5X5 28 x 28 Tang. Hiperbolica
Camada de subamostragem 1 - 2x2 14x14 -
Camada de convolugio 2 16 5X5 10X 10 Tang. Hiperbolica
Camada de subamostragem 2 - 2 x2 5X5 -
Camada de convolugio 3 120 5X5 120 Tang. Hiperbolica
Camada totalmente conectada 1 - - 84 Tang. Hiperbolica
Camada de saida t. conectada 2 - - 10 Softmax

Tabela 3.1: Detalhes da arquitetura LeNets. Dados facultados de [14].

Com o objetivo de obter uma visao mais alargada, a Tabela 3.1, apresenta alguns deta-
lhes mais profundos sobre a arquitetura LeNets5.
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3.3.3 Matrizes de Convolucao

Na arquitetura CNN, vimos que os filtros utilizados em cada camada de convolucao diferem
de camada para camada. Existe uma razao logica pela qual as matrizes de convolugao nao
serem sempre as mesmas. A ideia é que cada camada seja capaz de aprender apenas deter-
minadas caracteristicas ou recursos, e o grau de complexidade va aumentando, de modo a
detetar caracteristicas cada vez mais profundas. Por exemplo, a primeira camada de convo-
lugdo (convi) pode aprender a detetar bordas e cantos, a segunda formas geométricas, e a
terceira, e por ai adiante, procuram recursos de nivel superior. Na Figura 3.7 encontra-se re-
presentada uma imagem ilustrativa que reflete a complexidade de caracteristicas aprendidas
em varias camadas de convolucao.

Convl Conv2 Conv3 Conv4 Convs

Complexidade dos recursos aprendidos

Figura 3.6: Visualizagao dos recursos CNN aprendidos nas camadas de convolusao. Imagem adaptada de [15].

As matrizes de convolucao sao muito importantes no processamento de imagens, pois
permitem extrair caracteristicas uteis para classificar as imagens de entrada. A matriz a uti-
lizar depende da caracteristica que se pretende estudar, por exemplo, existem filtros que
permitem detetar bordas, aplicar nitidez ou desfocagem, entre outras gamas de efeitos. Na
Figura 3.7 pode-se observar a execucao de alguns exemplos de matrizes de convolu¢ido com
dimensao 3x3. Um filtro pode ser visto como uma pequena regiao que se desloca ao longo
da imagem, de modo a recolher tracos que sejam marcantes.

Desfocagem
Detetar Bordas Nitidez Gaussiana
-1 -1 -1 0 -1 1 1 2 1
-1 8 —1} -1 5 -1 1/1612 4 2
-1 -1 -1 0 -1 0 1 2 1
Imagem l l
Original

Figura 3.7: Exemplos da aplicacido de matrizes de convolucao. Imagem adaptada de [16].
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3.4 Aprendizagem e reconhecimento de padroes

3.4.1 Interpretacao do conhecimento

Uma rede neuronal artificial tem como principal funcao reconhecer padroes no ambiente
em que esta a atuar, de forma a interpretar o conhecimento que vai adquirindo. Para isso, na
maior parte das vezes, ela recorre a Aprendizagem Supervisionada, onde uma entrada esta
associada a uma saida. Entradas semelhantes que vém de classes com critérios semelhantes,
levam a rede neuronal a classifica-las como pertencentes a mesma categoria. No reconheci-
mento de objetos, acontece isso mesmo, um objeto pode ser muito idéntico a uma classe de
entrada e, sendo assim, ele € classificado como pertencente a essa categoria.

3.4.2 Classificacao de imagens

A classificacao de imagens é um método muito popular, que utiliza redes neuronais artifi-
cias para reconhecer elementos visuais numa imagem. A classificacdo é feita com base em
padroes identificados e agrupados por temas. Neste caso, o papel da rede é conseguir dis-
tinguir, a partir do conjunto de treino, os dados que pertencem a cada classe, de modo a
conseguir futuramente generalizar, ou seja, identificar corretamente dados que nao estejam
nesse conjunto.

o que o computador vé

classificaciio da imagem 82% gato
15% céo
2% chapéu
1% caneca

Figura 3.8: Classificacdo de imagem. Imagem adaptada de [17].

Através de uma camara de um dispositivo movel e de um modelo de rede neuronal é
possivel recolher e classificar imagens, de modo a reconhecer objetos na cena do utilizador.
Um modelo de rede neuronal treinado é usado para realizar a classificacdo de imagens. Um
exemplo de uma classificacao de imagem pode ser observado na Figura 3.8. Como se pode
observar na mesma, um modelo treinado para classificar animais e objetos, gera um ntimero
definido de resultados de classificacao (82 por cento gato, 15 por cento cao, entre outros), de
acordo com o que é reconhecido na imagem de entrada. Neste caso € recebido como entrada,
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uma imagem de um gato, entdo o modelo classifica-a como gato, indicando a confianca que
tem no resultado obtido. Outros resultados podem ser apresentados, no entanto destaca-se
aquele com maior percentagem de confianca.

3.5 Estudo comparativo de diferentes algoritmos de detecao

de objetos

A escolha do algoritmo a utilizar no reconhecimento de objetos, € uma tarefa bastante influ-
ente e indispensavel para alcancar um sistema robusto. Caracteristicas que os tornam dife-
rentes, como a precisao de classificacao e rapidez com que as imagens sao processadas por
segundo, sao aspetos decisivos de selecao. Na Seccao 2.2 do Capitulo 2 vimos que a preferén-
cia dos autores divide-se entre o algoritmo SSD e YOLO. Da mesma forma que observamos
em [23] e [43], de seguida, apresentamos um estudo comparativo dos algoritmos mais po-
pulares e utilizados até ao momento. A nossa analise incluiu os seguintes algoritmos: YOLO,
R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN e SSD. Este estudo teve como objetivo encontrar uma
solucdo eficiente e adequada para a construcao do sistema de detecao de objetos desejado
neste projeto de dissertacao.

Precisdo mAP (%)

Algoritmo de detegao VOC 2007 | VOC 2012 FPS GPU utilizada

NVIDIA Corporation
SSD 1
74,3 735 59 (nome da GPU ndo mencionada)
YOLO 53,4 57,9 45 NVIDIA Titan X

Faster R-CNN 73,2 70,4 7 NVIDIA K40

Fast R-CNN 66,9 65,7 5 NVIDIA K40
R-CNN 58,9 53.3 < NVIDIA Corporation

(nome da GPU ndo mencionada)

Tabela 3.2: Caracteristicas dos algoritmos de dete¢ao de objetos.

Como ponto de partida, comecemos por observar duas variaveis de estudo importan-
tes: mAP e Frames Per Second (FPS). A primeira, €é uma métrica de avaliagdo muito popular
e utilizada por varios algoritmos de dete¢do de objetos, a fim de medir a precisdo dos seus
modelos. Neste caso, permite-nos saber o quao bom o algoritmo ou modelo é capaz de dete-
tar e reconhecer objetos. Outra variavel notavel é a FPS, que nos indica o nimero de frames
processadas por segundo. Isto é, define a rapidez com que cada um consegue processar ima-
gens e gerar a saida desejada. Na Tabela 3.2 s3o apresentados os valores de cada variavel
para cada um dos algoritmos estudos, bem como algumas caracteristicas importantes.

3.5.1 R-CNN

Em 2014, numa conferéncia IEEE sobre visao computacional e reconhecimento de padrdes,
Ross Girshick, Jeff Donahue, Trevor Darrell e Jitendra Malik propuseram um algoritmo de
detecao de objetos chamado R-CNN. Em [24], os autores explicam o seu trabalho comecando
por descrever que, o seu sistema, utiliza a estratégia “reconhecimento usando regides”, de-
fendida por Chunhui Gu e outros autores em [93], para extrair cerca de duas mil propostas
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de regidao na imagem. De seguida, para cada uma delas, calcula recursos recorrendo a uma
grande CNN. Por ultimo, classifica cada regidao. No conjunto de teste Pascal Visual Object
Classes (VOC) 2007, o R-CNN obteve uma pontuacao de 58,9% mAP e no VOC 2012 53,3%.

3.5.2 Fast R-CNN

Em 2015, uma nova versao do R-CNN foi sugerida por Ross Girshick, designada por Fast
R-CNN. O novo algoritmo de treino foi desenvolvido com o objetivo de superar alguns pro-
blemas encontrados no R-CNN, bem como melhorar a sua velocidade de treino e teste, e
aumentar a precisao de detecao. Tal como o proprio nome indica, Fast R-CNN, em portu-
gués, R-CNN rapido, foi desenvolvido com o argumento de ser mais veloz em relacdo ao seu
antecessor. No trabalho apresentado em [25], Ross Girshick, aponta as varias vantagens do
algoritmo Fast R-CNN:

1. Fast R-CNN ¢é mais rapida e apresenta maior qualidade de detecao, ou seja, um valor
mais alto de precisao mAP, em comparacao com o R-CNN;

2. Neste novo algoritmo, foi incluida uma nova camada de Region of Interest (ROI) Po-
oling, que permite a extracao de varias propostas de regiao de interesse (ROIs), na
mesma imagem de entrada. Para cada proposta de objeto, ROI Pooling, garante que
a saida seja sempre do mesmo tamanho. Ou seja, é capaz de extrair vetores de recur-
sos de comprimento igual, em todas as propostas. Isto concede uma maior velocidade
de processamento, sem afetar a precisao de detecao. Para além disso, uma vez que o
treino é caro em termos de tempo, esta abordagem permite economizar muito tempo;

3. Fast R-CNN prop6em um treino mais eficiente, ao efetuar a partilha de recursos (com-
putacao e memoria) entre todas as ROIs da mesma imagem.

4. Relativamente a arquitetura, ao contrario dos trés estagios apresentados pelo R-CNN
(extracao de propostas de regiao na imagem, calculo de recursos e classificacao utili-
zando Support Vector Machines (SVM)), na Fast R-CNN, o treino é feito apenas num

unico estagio;

5. Na R-CNN, para cada imagem, os recursos extraidos de cada proposta de objeto sao
gravados no disco. Eles requerem centenas de gigabytes de armazenamento. Em con-
trapartida, o Fast R-CNN nao os armazena, e, sendo assim, nao necessita de tanto ar-

mazenamento em disco, permitindo poupar muito espaco.

Quanto ao valor de precisao, este algoritmo obteve 66,0% de mAP no conjunto de teste
Pascal VOC 2007 e 65,7% no VOC 2012. Ainda que as vantagens deste algoritmo sejam for-
temente favoraveis, ele apresenta uma desvantagem que o torna menos apelativo. Acontece
que o Fast R-CNN, tal como o R-CNN, dependem do algoritmo de busca seletiva para gerar
propostas de regiao. Isso acaba por tornar o processo mais demorado. Este problema foi
resolvido com a construcao de uma nova versao do Fast R-CNN.
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3.5.3 Faster R-CNN

No mesmo ano, em 2015, 0 mesmo grupo de investigadores da Microsoft, apresentou o seu
trabalho mais recente, um novo sucessor do Fast R-CNN, chamada Faster R-CNN. Esta nova
arquitetura acaba por ser uma extensao da sua antecessora, e tal como nome indica, foi de-
senvolvida para ser ainda mais rapido que o Fast R-CNN. Nesta nova versao, foi introdu-
zida uma nova mudanca no algoritmo, através da implementacao de uma Region Proposal
Network (RPN). Em [26], os autores, descrevema RPN como uma rede totalmente convo-
lucional, capaz de prever simultaneamente os limites dos objetos e as pontuagoes em cada
detecdo. Referem ainda que, o treino desta rede é feita de ponta a ponta (imagem completa),
permitindo gerar propostas de regido de alta qualidade. Umas das suas finalidades é a parti-
lha de recursos (céalculos) convolucionais entre a RPN e a Fast R-CNN. Esta técnica permite
uma reducao significativa do tempo computacional.

A sua arquitetura divide-se em duas etapas: primeiro, por meio da RPN, sao geradas
propostas de regido, e por altimo, com a contribuicao da Fast R-CNN, sao detetados objetos
nas mesmas. De forma sucinta, o sistema Faster R-CNN funciona da seguinte forma [94]:

1. Dada uma imagem de entrada, o RPN gera varias propostas de regiao;

2. Como este algoritmo € um acrescento do Fast R-CNN, através da camada de ROI Poling,
ele extrai um vetor de recurso de comprimento fixo para todas as propostas e classifica-

0;

3. No final, obtém as pontuac6es de cada classe de objetos detetada, bem como as caixas
delimitadoras;

A Faster R-CNN, com a introdu¢ido do RPN, tornou-se numa arquitetura mais pode-
roso, melhorando a qualidade das propostas de regiao e a precisao geral de detecao de obje-
tos. No conjunto de teste Pascal VOC 2007, obteve um valor mAP de 73,2%, e no VOC 2012
70,4%. Contudo, apesar das vantagens e resultados promissores obtidos por parte do Fast
R-CNN, o facto de este e dos seus antecessores apresentarem um FPS muito baixo, acaba por
nao ser suficiente para serem equipados num sistema de detecao em tempo real. De seguida
descrevemos dois algoritmos que oferecem a possibilidade de detetar objetos em tempo real,
uma vez que apresentam uma taxa de FPS suficientemente alta.

3.5.4 YOLO

YOLO, é outra abordagem publicada por Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick e
Ali Farhad em 2016. Em [27], eles afirmam que a sua arquitetura é extremamente rapida,
com o seu modelo YOLO basico capaz de processar, em tempo real, quarenta e cinco qua-
drados de imagens por segundo. Para além disso, apresenta uma laténcia baixa, com menos
de vinte e cinco milissegundos. Os autores descrevem a técnica baseada em proposta de re-
gido, adotada pelo R-CNN, como lenta e dificil de otimizar, porque cada componente deve ser
treinado separadamente. Em contrapartida, o YOLO, vé a imagem como inteira. Tal como
o proprio nome indica, ele olha apenas uma vez para cada imagem, durante o processo de
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treino e teste. Portanto, este algoritmo treina imagens completas e otimiza diretamente o
desempenho de detecao. Este sistema funciona de forma simples, em trés etapas:

1. A imagem de entrada é redimensionada para 448x448;
2. De seguida, uma tinica CNN é executada na imagem;

3. Por fim, as detecoes resultantes sao limitadas pela confianca do modelo.

3.5.5 SSD

No final de novembro de 2016, foi apresentado um novo algoritmo de detecao de objetos
chamado SSD. Nessa época, ele conquistou o valor mais alto de precisao de detecao, com
uma percentagem mAP de 74,3 % no conjunto de teste VOC 2007 e 73,1% no VOC 2012.
Para além de apresentar um vantajoso valor mAP, ele também é significativamente o mais
rapido em comparacao com os restantes. Tal afirmacao deve-se ao facto de ele ser capaz de
processar cinquenta e nove frames por segundo.

Tal como o algoritmo YOLO, no SSD, as tarefas de localizar e classificar objetos sao
feitas numa unica instancia, através das propriedades MultiBox resultantes do trabalho de-
senvolvido em [95]. No que diz respeito a arquitectura, o algoritmo SSD, baseia-se na ar-
quitetura da rede Visual Geometry Grou (VGG)-16. A rede VGG-16 ¢ utilizada para extrair
caracteristicas nas imagens de entrada. Em vez de utilizar o fendmeno da janela deslizante,
que percorre a imagem de entrada, o SSD divide a imagem como se fosse uma grelha e cada
célula fica responsavel por detetar objetos naquela regiao.

3.5.6 Apreciacao do estudo realizado

Perante o estudo realizado, facilmente se chega a conclusao que os algoritmos YOLO e SSD
sao os mais eficazes na classificacao de imagens, em tempo real. Isto porque, para construir
um sistema que inclua um recurso de dete¢ao de objetos com essa caracteristica, eles sdo os
unicos que apresentam uma taxa de FPS elevada. (observar Tabela 3.2). Para além disso, eles
processam a imagem de entrada num tnico estagio, promovendo um treino muito mais habil.
Em termos de precisao mAP, o algoritmo SSD obteve melhores resultados em comparacao
com o YOLO, o que indica que provavelmente seja a melhor escolha a seguir.

3.6 Consideracoes finais

Em suma, este capitulo reuniu todas as técnicas, abordagens e conceitos fundamentais para
adquirir um conhecimento enriquecedor sobre como é realizado o reconhecimento de ob-
jetos em imagens digitais. Inicialmente foi apresentado todo o material tedrico necessario
para compreender a natureza de um modelo de rede neuronal artificial. Por dltimo, o pre-
sente capitulo, terminou com um estudo aprofundado de diferentes algoritmos de detecao
de objetos, a fim de encontrar um bom caminho a seguir no projeto pratico proposto nesta
dissertacao.
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Capitulo 4

Descricao da solucao proposta

4.1 Introducao

Neste capitulo sera apresentada a solucdo proposta para a construcao da aplicagao movel
desejada nesta dissertacao. O mesmo tem como objetivo apresentar todas as abordagens de
desenvolvimento necessarias para orientar, acompanhar e monitorizar todo o trabalho a re-
alizar, de modo a alcancar com sucesso todos resultados que sao esperados. Em primeiro
lugar, sera mostrada a arquitetura projetada para a solucao do problema, ou seja, o modelo
que descreve a ideia do sistema a ser desenvolvido. Logo de seguida, a calendarizacao pro-
gramada para a elaboracao da aplicacdo movel. Por fim, serdo nomeados os resultados que
se pretendem atingir no final do processo de producao do sistema.

4.2 Arquitetura da solucao

—y

Enviar imagens rotuladas — Treinar modelo de rede neurconal

= _—
\‘ | ¢]
|| — =
0
Servidor em Nuvem
Modelo de rede neuronal
—_—
Rotular Imagens e atribuir Atuzhizar modelo na App ¥
um nome
Mensagem
Andivel
{ z *

APP

Chaves BI%

Abrir funcionalidade de | & Recurso utilizado
detecdo de objetos L "B por
- A P
L »
[t et ]

.S

Recolha de imagens do
objeto desejado
P

Tarefa realizada
por .
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Adicionar novo Aplicacdo movel Detetar e reconhecer ;
objeto desenvolvida novos objetos
-
Assistente Visual Utilizador Invisual
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O simbolo = significa que necessita de ligacio com a Internet

Figura 4.1: Arquitetura proposta para o desenvolvimento da aplicacdo mével em estudo.
Na Figura 4.1 encontra-se representada a arquitetura proposta para o desenvolvimento
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da aplicacdo movel destinada a pessoas invisuais. A tarefa de adicionar novos objetos comeca
por ser realizada na propria aplicagcdo, com a ajuda de uma assistente visual, que pode ser
um familiar ou amigo do utilizador. Ele apenas tera de recolher algumas imagens que sejam
representativas do objeto que o utilizador deseje que a aplicacao reconheca e, de seguida
rotula-las. O processo de rotular imagens é fundamental no treino e na aprendizagem de
uma rede neuronal, uma vez que permite prever e reconhecer padroes. Apos esse passo ser
concluido, as imagens originais e as anotadas serdo enviadas para um servidor em nuvem,
onde ocorrera o treino de um modelo de rede neuronal. O mesmo ficara apto a detetar e
reconhecer todos objetos que o utilizador invisual desejar. No final, ele tera apenas de baixar
o modelo na aplicacao e abrir a funcionalidade correspondente para comecar a identificar os
seus novos objetos. A aplicacdo fornecera uma mensagem audivel com informacao sobre o
nome dos objetos detetados nas imagens recolhidas em tempo real.

Utilizader 1 Utilizador 2 s Utilizador n
1 1 1
1 1 1

Edi I = IS

Imagens do Imagens do Imagens do Imagens do Imagens do I.mag_ens do Imagens do Imagens do Imagens do
objeto 1 chjeto 2 "'° objeton objeto 1 objeto2 777 objeto n objeto 1 objeto 2 o objeto n

Servidor em Nuvem

Figura 4.2: Imagem ilustrativa da funcionalidade que permitira enviar as imagens dos objetos de varios
utilizadores para o mesmo servidor em nuvem.

Na Seccao 2.6 do Capitulo 2, foi ainda mencionado o desafio de investigar a hipdtese
dos varios utilizadores da aplicacao mével poderem enviar todas as imagens dos seus novos
objetos para o mesmo servidor, com o objetivo de criar um modelo de rede neuronal mais
agil e proveitoso. Para além disso, o esforco e o tempo necessarios para concretizar um mo-
delo mais evolutivo € menor, em comparacao com os modelos personalizados, que exigem
muita dedicacdo. Nao esquecendo também que o modelo obteria uma gama mais variada de
objetos, sendo todos tuteis para a finalidade em questao. Na Figura 4.2, € possivel observar
um esquema que reflete a ideia proposta.

Por 1ultimo, é importante evitar que a rede neuronal classifique dois objetos de dois uti-
lizadores como diferentes, e na verdade eles serem o mesmo. Por exemplo, imaginemos que
um determinado utilizador regista o seu novo objeto com nome “Televisdo” e vém outro uti-
lizador e atribui o nome “TV”. Ambos se referem ao mesmo, no entanto, o modelo de rede
neuronal passa a dois objetos distintos, uma vez que existem duas anotagoes ou rotulos dife-
rentes. Isso pode provocar dificuldades no reconhecimento e tornar menos eficaz o processo
de treino da rede. Sendo assim, tem que haver um consentimento universal.
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‘ — ' Caneta
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Figura 4.3: Esquema que reflete a atividade de atribuir um nome ao objeto desejado, com base em categorias.

Uma saida que permite solucionar a referida situacao, é definir uma lista de categorias
e atribuir um nome ao objeto com base numa delas. Em vez do assistente visual digitar o
nome, ele passa a ter de selecionar, na lista, o item correspondente. Caso nenhum dos nomes
apresentados forem adequados ao objeto em questao, a aplicacao oferece a oportunidade
de o assistente sugerir um novo nome. O mesmo passard a ser visto também pelos outros
utilizadores, de forma a nao criar ambiguidades. Esta solucao proposta pode ser observada,
de forma esquemaética, na Figura 4.3.

4.3 Servidor em Nuvem

Neste trabalho, a ideia inicial seria utilizar um tnico servidor para o armazenamento de ima-
gens e treino de um modelo de rede neuronal, como demonstrado na arquitetura divulgada
na seccdo anterior. Porém, o servidor que foi requisitado, denominado por Oblivion, é uma
maquina que se encontra isolada do mundo exterior, podendo apenas ser acedida através do
protocolo Secure Shell Protocol (SSH) e do respetivo enderego. Sendo assim, nao foi possivel
instalar um servidor Web no servidor Oblivion a fim de enviar os dados da aplicagao movel
para o mesmo, uma vez que as portas nao se encontram abertas. Posto isto, a solugio para
resolver esta situacao passou por usar dois servidores: um servidor que realiza o treino e um
servidor que recebe os dados enviados pela aplicacao.

A Figura 4.4 apresenta um esquema que retrata toda solucao pensada para ser possivel
enviar os dados da aplicacao mével para o servidor Oblivion, e o modelo de rede neuronal
para aplicacao. Tal ser4 feito através da introducao de um servidor Apache entre essas duas
entidades. Numa maquina fisica, localizada na Universidade da Beira Interior (UBI), foi
instalado um servidor Apache que permite compartilhar dados entre o dispositivo movel de
cada utilizador e o servidor Web. Essa etapa é realizada por meio dos métodos POST e GET,
que serao explicados mais a frente na Seccao 5.3.5. Ap6s os dados terem sido armazenados
no servidor Apache, os mesmos serao novamente enviados para o servidor Oblivion via SSH,
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com objetivo de treinar um novo modelo de rede neuronal nesse conjunto de dados. Por
fim, na ordem inversa, o servidor Apache recupera o modelo treinado por meio do comando
Secure Copy Protocol (SCP), e envia-o para aplicagdo movel.

Dados sdo enviados para o b—
servidor Oblivion
SSH
SCP .
Modelo & envidado para o
servidor Apache =
Servidor Oblivion 5 Ser\lgg‘rrjj?l];ache

Evora

Dados sdo enviados
para o
servidor Apache

POST

\;

—— GET
~

Dados recolhidos
pela aplicacao

Figura 4.4: Esquema que reflete como sao enviados os dados da aplicacdo mdvel para o servidor Oblivion, e na
ordem inversa, como € enviado o modelo de rede neuronal para aplicacao, mediante a utilizagdo de um servidor
Apache.

4.3.1 Servidor Oblivion

Oblivion ¢ um supercomputador adquirido pela Universidade de Evora, capaz de processar
grandes volumes de dados (na ordem de Petabytes, o equivalente a milhoes de Gigabytes)
[906]. A maquina dispoe de recursos computacionais e do software Vision, que inclui carac-
teristicas especialmente adaptadas a trabalhos de inteligéncia artificial e Deep Learning. O
sistema Vision oferece ambientes Python e Anaconda, permitindo que os utilizadores pos-
sam desenvolver o seu proprio ambiente de execucao. Para além disso, disponibiliza ainda
modulos de software que podem ser carregados de modo a satisfazer as dependéncias das
suas aplicacoes [97]. Neste projeto, Oblivion foi utilizado como servidor central para realizar
os calculos necessarios para o treino de um modelo de rede neuronal. Na tabela apresenta
em 4.1, € possivel observar as caracteristicas e recursos de Hardware utilizados pelo super-
computador Oblivion.
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Oblivion Hardware
Utilizacdo méxima de 4 GPUs em simultaneo.
(NVIDIA A100 Tensor Core GPUs (40gb per GPU)

Graphics Processing

CPU Dual AMD Rome 7742
System Memory 1TB
Storage Capacity 10 TB

Tabela 4.1: Caracteristicas e recursos computacionais do servidor Oblivion.

4.3.2 Servidor Apache

O servidor Apache instalado numa maquina fisica da UBI, concedeu a alternativa de partilhar
informacao (dados) com o dispositivo mével de cada utilizador. Apache € um servidor Web
rapido, confiavel e seguro, que permite manusear solicitacoes do tipo Cliente/Servidor. Mais
a frente na Secc¢ao 5.3.1 do Capitulo 5 falar-se-4 um pouco mais sobre este servidor.

4.4 Calendarizacao

Com o objetivo de organizar todo o trabalho a realizar, foi desenvolvido um cronograma que
define uma data prévia para a execucao de cada tarefa estabelecida no inicio do projeto. Este
controlo e gestdo do programa de producio do sistema em estudo, pode ser observado por
meio de um diagrama de Gantt, apresentado na Figura 4.5.

Tarefa a realizar

Setembro Outubro | Novembro | Dezembro Janeiro
2021 2021 2021 2021 2022
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Estudo do problema proposto -
L — |
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Avaliagin critica da revisin sistemitics sferuada _
.
e —
—
|
=
|

Procura per novas desafios e hipéteses de investigacio

aplicada ao i de objetos
Plano de desenvolvimento
Formmulacio de técnicas de rabalho
Desenho da solugdo/Arquitetura inicial
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Figura 4.5: Diagrama de Gantt que ilustra o cronograma das diferentes etapas de construcdo do sistema.
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4.5 Resultados esperados

Em geral, no final do processo de producao do sistema, espera-se obter como resultado uma
aplicacao movel bem-sucedida, onde todas as etapas de desenvolvimento foram executadas e
finalizadas com sucesso. E importante que todos desafios que foram definidos na Secciio 2.6
sejam conseguidos, bem como todo o plano de desenvolvimento abordado neste capitulo. De
forma mais metddica, espera-se obter os seguintes resultados:

1. Criar uma aplicacao movel capaz de detetar e reconhecer objetos presentes no ambiente
que rodeia o utilizador;

2. Conseguir oferecer uma funcionalidade que permita que um assistente visual do utili-
zador possa adicionar qualquer objeto ao sistema;

3. Obter resultados promissores de reconhecimento, ou seja, qualquer objeto que tenha
sido implementado deve atingir uma boa precisao de classificacao (acima de 90%);

4. Espera-se ainda que a juncao dos varios objetos de todos os utilizadores da aplicacao
num unico modelo de rede neuronal seja efetuado com éxito. Para além disso, é impor-
tante que a adicao de novas categorias de objetos nao enfraqueca os bons resultados de
precisao no reconhecimento.

4.6 Consideracoes finais

Em suma, este capitulo apresentou, de forma sucinta, todo o plano de desenvolvimento que
sera utilizado posteriormente na fase de producao do sistema. Através do mesmo, foi possi-
vel adquirir uma visao futura sobre como sera construida e implementada a aplicacao movel
desejada nesta dissertacao. Para além disso, o plano de desenvolvimento elaborado permitiu
definir metas e técnicas de preparacao para alcancar todos os desafios em aberto, menciona-
dos na Seccao 2.6.
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Capitulo 5
Trabalho Desenvolvido

5.1 Introducao

O presente capitulo tem como objetivo anunciar todo o trabalho que foi realizado, com base
na solucdo proposta e conforme os objetivos que foram estabelecidos no inicio deste pro-
jeto. Uma vez que o mesmo é um trabalho de grande dimensao, este capitulo encontra-se
dividido em varias seccoes. Em primeiro lugar, serao descritas as tecnologias e ferramentas
utilizadas na concretizac¢ao do sistema, isto é, todos os recursos que foram necessarios para a
construcao da aplicacao mével desejada e para a correta utilizacao dos servidores que foram
requisitados. De seguida, serao delineados todos os requisitos funcionais e nao funcionais
do sistema desenvolvido, incluindo os diagramas de casos de uso e de atividade correspon-
dentes as funcionalidades implementadas na aplicacao. Por fim, sendo esta uma plataforma
que se destina a pessoas invisuais, o desenho e a concecao da respetiva interface foi um dos
atributos mais notével neste trabalho. Posto isto, no final deste capitulo é dada a conhecer
como foram projetadas todas as atividades desenvolvidas, de modo que o utilizador final seja
capaz de interagir com o sistema de forma facil e auténoma.

5.2 Tecnologias e Ferramentas Utilizadas - Aplicacao movel

Para a criacao da aplicacao méovel esperada, alguns instrumentos de trabalho foram cruciais
para atingir o objetivo pretendido. De seguida, nesta secc¢do, serao apresentados os meios
utilizados na elaboracao da aplicacao, comecando pela ferramenta base, o Android Studio.

5.2.1 Android Studio

O Android Studio permitiu planear e construir a aplicacdo movel, visto que é um ambiente
de desenvolvimento integrado, que oferece ferramentas proficientes para criar aplicagoes
moveis compativeis com todos os dispositivos que utilizam o sistema operativo Android [98].
Edicdo de codigo inteligente, suporte de compilacdo baseado em gradle, emuladores que
concedem a oportunidade de testar o projeto idealizado em varias resolucoes de ecras de
telemoveis, sdo alguns dos recursos atraentes que motivaram a sua escolha para este projeto.

5.2.2 Java

Atualmente, as linguagens de programacao suportadas pelo Android Studio na criacao de
aplicacoes Android sao a Kotlin e Java. Neste projeto, recorreu-se a linguagem Java para
escrever todo o codigo necessario para a criacao do sistema pretendido. A mesma é descrita
como uma linguagem de programacao orientada a objetos, sendo amplamente utilizada na
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construcao de aplicacoes Android. Para além disso, é também uma plataforma de computa-
cao que oferece recursos uteis no desenvolvimento de qualquer tipo de aplicacao moével.

5.2.3 Retrofit Android

O Retrofit é uma biblioteca muito popular de Hyper-Text Transfer Protocol (HTTP) Cli-
ente, desenvolvida pela empresa Square para Java e Android. Uma das vantagens princi-
pais do Retrofit é a sua simplicidade, sendo capaz de facilitar o processo de receber e fazer o
upload de ficheiros no formato JavaScript Object Notation (JSON) por meio de Web service
Representational State Transfer (REST). Neste trabalho, esta biblioteca foi implementada
na aplicacao Android com intuito de enviar os dados de novos objetos para o Servidor Apache
e baixar o novo modelo de rede neuronal que foi treinado no Servidor Oblivion. A ferramenta
Retrofit é utilizada para fazer solicitagoes de API, uma vez que é responsavel por gerir o pro-
cesso de recebimento, envio e criacao de solicitagdes e respostas HTTP [99].

5.2.4 TensorFlow

O TensorFlow é uma plataforma que disponibiliza gratuitamente ferramentas, bibliotecas e
recursos que apoiam o desenvolvimento e a implementacao de aplicacbes médveis que en-
volvam a tecnologia de aprendizagem automatica, em inglés Machine Learning (ML) [100].
Esta estrutura de aprendizagem oferece a possibilidade de criar e treinar redes neuronais
para detetar e reconhecer objetos. A API do TensorFlow foi utilizada, neste projeto, para
construir o recurso de identificacao de objetos.

5.2.5 Text-To-Speech

Text-To-Speech é um termo utilizado na area da tecnologia assistiva para descreve a acao de
converter texto digital em voz sintetizada [101]. Qualquer sistema que inclua Text-To-Speech
é capaz de simular a voz de um ser humano, por meio da entrada de uma representacao tex-
tual. Esta tecnologia é fundamental no apoio a pessoas invisuais, pois concede um método
viavel e eficiente de comunicacao entre o dispositivo movel e o utilizador invisual. Através
da mesma é possivel manté-lo a par de tudo o que esta a acontecer ao seu redor. Neste pro-
jeto, Text-To-Speech ¢ utilizada parca converter o nome dos objetos reconhecidos em uma
mensagem audivel, de modo que utilizador final da aplicacao moével consiga saber os objetos
que se encontram a sua frente.

5.2.6 Speech-To-Text

Na ordem inversa da tecnologia anterior, Speech-To-Text é uma técnica que é capaz de trans-
formar voz audivel em texto editavel. Todo esse processo é normalmente conhecido como
reconhecimento de voz e baseia-se em algoritmos que procuram classificar sinais auditivos
de palavras faladas e converté-los em texto, usando caracteres Unicode [102]. O Unicode
permite atribuir um cédigo (nimero) a um determinado carater, independentemente do dis-
positivo utilizado ou idioma falado, concedendo assim uma forma viavel de converter voz em
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texto a partir de diferentes linguas [103]. Neste projeto, a tecnologia Speech-To-Text é usada
num recurso que permita reconhecer o nome do objeto falado pelo utilizador, com o objetivo
de encontrar esse objeto especifico no ambiente que o rodeia.

5.3 Tecnologias e Ferramentas Utilizadas - Servidor Apache

No que diz respeito ao servidor Apache empregue neste projeto, algumas tecnologias e ferra-
mentas tiveram de ser devidamente instaladas no mesmo, de modo que ele pudesse cumprir
com a sua funcao, que é receber os dados (imagens e ficheiros XML) do sistema, e enviar
para aplicacao mdvel o modelo treinado no novo conjunto de dados. De seguida, abordamos
todos os artefactos necessarios, comecando primeiro pelo Apache Server.

5.3.1 Apache Server

O Apache Server é considerado o servidor web mais popular que existe atualmente, capaz de
executar codigo em Hypertext Preprocessor (PHP) e processar solicitacoes HTTP, o proto-
colo que permite a comunicacao e a transferéncia de informacao através da Internet. Uma
vez que o servidor e o cliente foram conectados mediante o protocolo HTTP, neste trabalho o
Apache Server foi responsavel por estabelecer uma comunicacao segura entre essas duas en-
tidades. Desta forma, a aplicacao movel podera decretar uma ligacao com o servidor Apache
criado, para enviar e receber dados.

5.3.2 MySQL

MySQL é um software desenvolvido pela empresa Oracle, que utiliza a linguagem Structured
Query Language (SQL) para criar, organizar e gerir bases de dados [104]. Através do mesmo,
€ possivel armazenar dados em uma variedade de tabelas. Neste trabalho, o MySQL foi ins-
talado no servidor Apache, com objetivo de armazenar as imagens e os ficheiros XML numa
pasta localizada no servidor e guardar o caminho dos mesmos numa base de dados. Foi criada
uma anica base de dados, com duas tabelas, uma destinada as imagens e a outra aos fichei-
ros XML. Portanto, sempre que um dado for recebido pelo servidor, o caminho do mesmo
sera anexado na tabela correspondente. Mais a frente, no Capitulo 6, é dada a conhecer, com
mais detalhe, a importancia destas tabelas na organizacao dos dados e na atribuicao de um
Identification (ID) a cada imagem enviada para o servidor Apache.

5.3.3 PHP

O PHP é uma linguagem de programacao amplamente utilizada no desenvolvimento de apli-
cacoes para a plataforma Web, bem com na criacao de Websites [105]. Neste projeto, a lin-
guagem PHP foi utilizada para construir a API necessaria para realizar a acao de upload de
imagens e de ficheiros XML para o servidor. A mesma contém todos os passos e informacao
necessaria para que o envio dos dados seja feito de forma competente.
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5.3.4 phpMyAdmin

O pypMyAdmin é um software escrito em PHP, que foi desenvolvido com o objetivo de lidar
com a administracao do MySQL através da Internet [106]. Esta plataforma é capaz de tornar
todo o processo de gestao de base dados menos trabalhoso, uma vez que foi construida com
uma interface simples e de ficil utilizacdo. Através da mesma é possivel criar e editar base
dados e tabelas, sem a necessidade de recorrer a linhas de comandos de programacao, o que
torna a realizacao da tarefa muito mais rapida. Neste trabalho, a ferramenta pypMyAdmin
serviu de base para acompanhar e controlar a base dados criada.

5.3.5 REST

O REST é um estilo de arquitetura de software que segue um conjunto de diretrizes a se-
rem utilizadas na prestacao de comunicacgoes de servicos Web. O acronimo REST define-se
da seguinte forma: Representational State Transfer. O termo State Transfer significa que,
num modelo de comunicacao Cliente-Servidor, o servidor nao necessita de saber o estado do
cliente e vice-versa [107]. No universo REST, as solicitacoes HTTP sao equivalentes a uma
chamada que define uma operagéo a ser realizada em um objeto (também denominado por
recurso) presente no servidor. Os métodos HTTP (GET, POST, PUT, DELETE) sao normal-
mente utilizados para indicar a acao que se pretende efetuar num determinado recurso. No
projeto desta dissertacao, serao usados os métodos POST e GET, sendo que o primeiro per-
mite que o cliente (neste caso, a aplicacdo movel) insira ou crie um objeto no servidor (neste
caso, uma imagem e um ficheiro XML). Ja o método GET, procura obter/ler um recurso do
servidor, ou seja, concede a aplicacao uma forma segura de adquirir o modelo de rede neu-
ronal que foi treinado. O diagrama apresentado na Figura 5.1 ajuda a compreender melhor
todo o processo de comunicacdo entre a aplicacdo movel e o servidor Apache, mediante a
utilizacdo dos servigos POST e GET.

Solicitagdo

"

4 A

HTTP REST
Aplicagdo mével POST/GET API

\ v g J

Cliente v Servidor

Resposta

Servidor Apache

Figura 5.1: Arquitetura Cliente/Servidor. Imagem adaptada de [18].

Numa solicitacao HTTP, o recurso é indicado pelo seu respetivo protocolo de Internet
Uniform Resource Identifie (URI). Este descreve uma sequéncia de caracteres que identi-
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ficam um recurso presente na Internet. Por sua vez, o Uniform Resource Locator (URL)
engloba o caminho completo, ou seja, ndo s6 denomina o recurso como também indica a lo-
calizacdo do mesmo na Internet, por meio do protocolo HTTP. Por exemplo, no caso de um
pedido GET por parte do cliente, o respetivo URL seguiria a seguinte nomenclatura:

« GET https://dominio/Api.php?apicall=recurso

Na propria URL também podem ser passados parametros no corpo da solicitacao. Isso é util
quando a tarefa desejada ¢ inserir dados no servidor. Um exemplo de um pedido do tipo
POST, pode ser o seguinte:

« POST https://dominio/Api.php?apicall=upload - recurso

A API indicada no respetivo URL é escrita na linguagem PHP e construida com base nas
funcionalidades necessarias para as respetivas solicitacoes, seguindo todas as regras de pro-
gramacao.

5.3.6 Ubuntu 18.04.6

O Ubuntu é um sistema operativo gratuito, que foi disponibilizado em 2004 pela empresa
Britanica Canonical. Atualmente é um sistema popular de distribuicao Linux, adequado para
computacao em Nuvem e instalacao de servidores [108]. Nesta parte do trabalho, o sistema
operativo Ubuntu, na versao 18.06.6, foi utilizado para instalar um servidor Apache, bem
como todas as ferramentas que foram abordadas nesta seccao.

5.4 Tecnologias e Ferramentas Utilizadas - Servidor Oblivion

Durante a utilizacdo do servidor central do sistema, Oblivion, varias ferramentas e tecno-
logias tiveram de ser introduzidas a fim de alcancar os resultados esperados. Tal como foi
mencionado no capitulo anterior, este servidor ficou encarregue de realizar todos os calcu-
los computacionais necessarios para treinar um modelo de rede neuronal artificial. Assim
sendo, de seguida, serao apresentadas as diversas tecnologias e ferramentas que foram ne-
cessérias para que ele pode-se cumprir essa tarefa. E importante mencionar que o servidor
Oblivion também foi trabalhado no sistema operativo Ubuntu, descrito na Subseccao 5.3.6
da Seccao 5.3.

5.4.1 Tensorflow 2.9.0

Desenvolvida pela empresa Google em 2015, o TensorFlow é uma ferramenta imprescindivel
no desenvolvimento e criacdo de modelos de ML . Ele oferece um vasto conjunto de recur-
sos inovadores que permitem produzir sistemas que sejam capazes de extrair padrées num
grande conjunto de dados [109]. Por meio dos seus algoritmos eficientes, é possivel construir
e treinar modelos de rede neuronal artificial com sucesso. No projeto desta dissertacao, a ver-
520 2.9.0 do TensorFlow foi instalada no servidor Oblivion com o objetivo de implementar e
criar o modelo de rede neuronal a ser usado na detegao de objetos.
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5.4.2 Python 3.9.5

O Python é uma linguagem de programacao de alto nivel, muito utilizada em areas de Apren-
dizagem Profunda e em estruturas de ML. Atualmente, tornou-se uma linguagem indispen-
savel na implementacao e treino de redes neuronais de multicamadas, devido as suas grandes
bibliotecas, como o Tensorflow, OpenCV, Pandas, etc. Neste trabalho, no servidor Oblivion,
o modulo 3.9.5 do Python foi instalado juntamente com os principais pacotes [110]:

1. Pillow — uma biblioteca de Python, que oferece suporte para abrir e gravar varios
formatos de imagens;

2. Matplotlib — uma biblioteca de Python, que apoia a criacao de graficos e visualizacoes
de dados. ;

3. Numpy — uma biblioteca popular no processamento de grandes matrizes em Python.
Opera juntamente com varias funcées matemaéticas de alto nivel para gerir, de forma
rapida e eficiente, essas mesmas matrizes;

4. OpenCV — uma biblioteca multiplataforma que é normalmente aplicada no proces-
samento de imagens e na execuc¢io de modelos de Aprendizagem Automaética. Fornece
determinadas funcoes que sao muito tteis para o desenvolvimento de projetos de Visao
Computacional;

5. Pandas — uma biblioteca de software desenvolvida para a linguagem Ptython, que
oferece uma estrutura de dados intuitiva para apoiar a analise e manipulacao de diver-
sos tipos de dados;

6. Libxml2 — uma biblioteca de software que procura analisar e manipular documen-
tos XML. A mesma foi implementada na linguagem C, porém fornece ligagdes com a
linguagem Python;

7. Keras — uma poderosa biblioteca de rede neural desenvolvida em Python, capaz de
executar TensorFlow e de fornecer ferramentas tteis para a construcao de modelos de
Aprendizagem Profunda.

5.4.3 SSD Mobilenet V2

O SSD Mobilenet v2 é um modelo de detecdo de objetos capaz de determinar as caixas deli-
mitadoras e a categoria de um objeto quando uma imagem for recebida como entrada [111].
Este modelo baseia-se no algoritmo SSD e foi treinado no conjunto de dados COCO. Atu-
almente, consegue detetar noventa classes diferentes de objetos. Neste trabalho, o modelo
SSD Mobilenet v2 foi aplicado na aplicacdo mdvel, com o objetivo de oferecer ao utilizador
um sistema inicial de detecao de objetos, ou seja, uma aplicacao movel que ja esteja pre-
parada para o reconhecimento de alguns objetos. E de notar que, quando aplicacio mével
for disponibilizada ao ptiblico, o modelo personalizado pelos varios utilizadores do sistema
ainda esta numa fase inicial de crescimento, o que significa que ainda nao estara preparado
para identificar muitas classes de objetos. Logo, o modelo SSD Mobilenet v2 vem apoiar o
modelo personalizado, na sua fase inicial de desenvolvimento.
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5.5 Analise de Requisitos

A seccgao que se segue procura descrever todos os requisitos funcionais e nao funcionais que
definem a aplicacao movel desenvolvida. A Engenharia de Requisitos é considerada uma das
areas mais importantes no desenvolvimento de um software e na analise de um sistema, uma
vez que retne todos os esforcos necessarios para que sejam atingidas boas praticas no final
das atividades propostas. O seu conceito centra-se no processo de criagdo de um documento,
chamado documento de requisitos, que recolhe e estabelece todos os servicos que sao requi-
sitados por um sistema. Geralmente, um requisito define-se como uma caracteristica que
deve estar presente no trabalho implementado, a fim de este alcancar determinados objeti-
vos e dar resposta a solucao projetada para o problema em questao. Todas as propriedades
indispensaveis num sistema, como por exemplo restri¢oes de funcionamento, requisitos de
portabilidade, entre outros, devem ser interpretadas como partes fundamentais na estrutura
e comportamento de um software, tornando a tarefa inicial de especificacdo de requisitos
muito importante no processo de desenvolvimento da aplicacdo. Os requisitos podem-se
dividir em dois tipos diferentes: requisitos funcionais e requisitos nao funcionais.

5.5.1 Requisitos Funcionais
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Figura 5.2: Caso de uso - Funcionalidades concedidas ao utilizador invisual.

Na Engenharia de Requisitos, um requisito funcional especifica uma determinada fun-
¢ao ou atividade que o software devera suportar. Desta forma, o conjunto de requisitos fun-
cionais inclui todas as funcionalidades oferecidas por um sistema, descrevendo o comporta-
mento de todos os seus componentes e servicos. Este exercicio detalhado de como a aplicacao
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se encontra estruturada, a nivel de tarefas que o consumidor final espera que venham a ser
realizadas, serve de introducao para compreender o trabalho que foi implementado.

Normalmente, o material de documentacao utilizado na especificacao de requisitos fun-
cionais assenta em diagramas de caso de uso, de atividade, de classes, entre outros. Neste
trabalho recorremos a diagramas de casos de uso e de atividade para fazer o levantamento
dos requisitos funcionais do sistema e demonstrar todas a funcionalidades disponiveis no
mesmo. Comecando pelos diagramas de caso de uso, a solucao proposta completa dois tipos
de atores: utilizador invisual e assistente visual. O diagrama apresentado na Figura 5.2 esta
associado ao utilizador invisual e o da Figura 5.3 ao assistente visual.
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Figura 5.3: Caso de uso - Funcionalidades concedidas ao assistente visual.

Visto que um diagrama de caso de uso descreve todas as funcionalidades propostas por
um sistema, do ponto de vista do utilizador, os diagramas apresentados resumem todas as
atividades disponiveis dentro do cenario da aplicacao mével e de acordo com o tipo de ator
ou utilizador da aplicagdo. Assim sendo, o sistema desenvolvido apoia-se nas seguintes seis
funcionalidades principais, sendo que as quatro primeiras se referem ao utilizador invisual
e as duas dltimas ao assistente visual:

1. Detetar Objetos;

2. Localizar Objetos;

3. Identificar Dinheiro;

4. Identificar Produtos;

5. Adicionar um novo objeto ao sistema;

6. Adicionar um novo produto ao sistema.
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De seguida, por meio de diagramas de atividade sera mostrado o fluxo de controle de
cada uma das seis funcionalidades mencionadas anteriormente, assim como os aspetos dina-
micos do sistema. Um diagrama de atividade apoia a compreensio de um determinado caso
de uso, a um nivel mais detalhado, e descreve como as atividades sao coordenadas segundo
uma sequéncia de acoes que sdo realizadas pelo sistema. [112]

5.5.1.1 Detetar Objetos

A funcionalidade Detetar Objetos foi desenvolvida no sistema para que o utilizador invisual
seja capaz de adquirir conhecimento claro sobre determinados objetos que estejam presentes
a sua volta, dando resposta a solucio projetada para resolucdo do problema proposto nesta
dissertacao. Na Tabela 5.1 apresentada é possivel observar informacoes mais pormenoriza-
das acerca deste primeiro requisito funcional.

Detetar Objetos
ID do Requisito: 1 \ Tipo de Requisito: Funcional \ Data de criacao: 19/06/2022
Atores: Utilizador Invisual.
Pré-condicoes: Modelo de rede neuronal artificial para reconhecer objetos.
Pos-condicoes: Resultados serao apresentados se forem detetados objetos nas imagens recolhidas pelo
sistema, em tempo real. Aquele que apresentar maior percentagem de confianca sera divulgado.
Descricao do requisito: O utilizador invisual devera ser informado sobre o nome dos objetos que forem
detetados pela aplicacao.
Material de suporte: Diagrama de atividade 5.4.

Tabela 5.1: Requisito Funcional 1 - Descri¢ao da funcionalidade Detetar Objetos.

®

Inicio

l

Utilizador Invisual seleciona | | Sistema produz uma lista

- X n com os resultados de
botio “Detetar Objetos | |
reconhecimento

Sistema valida resultados

. ~
/‘/ s
Objetos deterados Nenhum objeto foi detetado
7 (Lista vazia)
e T
™ - ™

Sistema informa o nome do
objeto que conquistou maior
percentagem de confianca nos
resultados obtidos

Nada sera informado.

(QJ

Fim

Figura 5.4: Diagrama de atividade associado a funcionalidade Detetar Objetos.
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5.5.1.2 Localizar Objetos

A segunda funcionalidade do sistema construido, Localizar Objetos, foi pensada de modo a
oferecer ao utilizador invisual a possibilidade de localizar um objeto que tenha sido imple-
mentado no sistema. Este recurso extra foi desenvolvido com o intuito de tornar mais rapido
e direto o processo de encontrar um objeto que seja solicitado pelo utilizador. Desta forma, o
processo de reconhecimento é direcionado somente para aquele objeto especifico, indepen-
dentemente de ser identificados outros objetos na cena. A Tabela 5.2 apresenta, com mais
detalhe, toda a informacao associada a este segundo requisito funcional.

Localizar Objetos

ID do Requisito: 2 \ Tipo de Requisito: Funcional \ Data de criacao: 19/06/2022

Atores: Utilizador Invisual.

Pré-condicgoes: Acesso a Internet

Pé6s-condicgoes: Objeto sera localizado se o mesmo tiver sido implementado no sistema. Sinal sonoro sera
ativado quando o objeto for detetado pelo modelo de rede neuronal.

Descricao do requisito: O utilizador invisual podera localizar um determinado objeto do sistema que de-
seje encontrar, indicando o nome do mesmo a aplicacao por meio de Speech-To-Text.

Material de suporte: Diagrama de atividade 5.5.

Tabela 5.2: Requisito Funcional 2 - Descricao da funcionalidade Localizar Objetos.

s ' aY
Amravés de Speech-To-Text, o
I utilizadeor invisual informa
Inicio o nome do objsto que

procura
p vy

s

Utilizador imvisual seleciona |
botde "Indicar nome do
L objeto a localizar” )

Sistema valida o nome introduzide

Classe do objeto esta Classe do objeto ndo
implementada no estd implementada
sistema no sistema
f z s N
Camara do dispositive méavel &
iniciada, as=im como a respetiva N ;
s e . i Sistema divulga a mensagem
localizacdo do objeto desejado “Objeta nfo implementado no
p - sistema”
h S/
Localizacde do objeto
Objeto detetado Objeto ndo detetado
[ Sinal sonore é emitide ] [ Procura continua ]

®

Fim

Figura 5.5: Diagrama de atividade associado a funcionalidade Localizar Objetos.
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5.5.1.3 Identificar Dinheiro

Identificar dinheiro é mais uma funcionalidade util e extra que promete complementar o
sistema e oferecer uma maior acessibilidade e qualidade de vida a pessoas invisuais. Este
recurso é fundamental na realizacao de inimeras tarefas na vida diaria de um invisual como,
por exemplo, verificar o valor de notas e moedas para realizar uma compra num determinado
negdbcio. Apesar da evolucao tecnologica estar a trazer novos sistemas de pagamento, como
é o caso de compras digitais através do nosso smartphone, o dinheiro fisico ainda esta muito
presente no nosso dia a dia. Para uma pessoa invisual, nao saber qual o valor da nota ou
moeda que estd a tocar torna-se uma tarefa dificil, ou quase impossivel. Sendo assim, a
atividade identificar dinheiro, vem trazer uma maior independéncia e sucesso na vida diarias
destas pessoas. Na Tabela 5.3 é possivel visualizar todo o conhecimento necessario para uma
melhor compreensao desta funcionalidade.

Identificar Dinheiro

ID do Requisito: 3 \ Tipo de Requisito: Funcional \ Data de criacao: 19/06/2022

Atores: Utilizador Invisual.

Pré-condicoes: Modelo de rede neuronal artificial para detetar notas e moedas.

Pos-condicoes: Resultados serdo apresentados se forem detetadas notas/moedas nas imagens recolhidas
pelo sistema, em tempo real. Aquela que apresentar maior percentagem de confianca sera divulgada.

Descricao do requisito: O utilizador invisual devera poder ser informado sobre o valor da nota/moeda que
foi detetada pelo sistema.

Material de suporte: Diagrama de atividade 5.6.

Tabela 5.3: Requisito Funcional 3 - Descri¢ao da funcionalidade Identificar Dinheiro.

®

Inicio

l

. . ) Sistema produz uma lista
Utilizador Invisual seleciona ‘ |

P - com os resultados de
botdo “Identificar Dinheiro’ ‘ |

reconhecimento

Sistema valida resultados

- T
Nota ou moeda Nenhuma nota ou moeda
detetada detetada (Lista vazia)
e ~
e ~
'd ™

Sistema informa o valor
monetario da respetiva nota ou
moeda que foi reconhecida com

maior percentagem de confianca. A /

Nada sera informado.

.

@®

-
Fim

Figura 5.6: Diagrama de atividade associado a funcionalidade Identificar Dinheiro.
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5.5.1.4 Identificar Produtos

A ultima funcionalidade concedida ao utilizador invisual oferece-lhe a experiéncia de saber
o nome de uma enorme variedade produtos que estao inseridos em diversas categorias, tais
como: alimentacdo, sadde, higiene, etc. Este recurso vem no sentido de aumentar a sua
autonomia dentro e fora de casa. Atualmente, qualquer produto disponibilizado numa loja
de comércio possui um codigo de barras, que facilita a sua identificacao e distin¢ao entre os
demais. Sendo assim, através de uma tecnologia que envolva a leitura de codigos de barras, é
possivel determinar o nome do produto que est4 a ser utilizado. A funcionalidade Identificar
Produtos baseia-se exatamente numa ferramenta desse tipo. A Tabela 5.4 mostra todos os
detalhes importantes que caracterizam esta funcionalidade.

Identificar Produtos
ID do Requisito: 4 | Tipo de Requisito: Funcional | Data de criacfio: 19/06/2022
Atores: Utilizador Invisual.
Pré-condic¢oes: Nada a assinalar.
Po6s-condicoes: Nome do produto s6 sera informado se o mesmo estiver incluido na lista de produtos
reconhecidos pela aplicacdo mével.
Descricao do requisito: O utilizador invisual devera poder identificar qualquer produto que tinha sido
previamente implementado no sistema.
Material de suporte: Diagrama de atividade 5.7.

Tabela 5.4: Requisito Funcional 4 - Descricao da funcionalidade Identificar Produtos.

¢

Inicio

Utilizador Invisual seleciona
botdo “Identificar Produto”

Leitor de codigo de barras é
iniciado

Sistema valida o cédigo de barras

introduzido
VN

Codigo de barras Cédigo de barras niao
implementado no  esta implementado no
sistema sistema

A AN

Sistema divulga a
mensagem “O Produto
nio foi reconhecido pelo
sistema”

O codigo é reconhecido

pela aplicacdo e o nome

do produto que lhe esta
associado é indicado

h. A

o

t@/ﬁ

Fim

Figura 5.7: Diagrama de atividade associado a funcionalidade Identificar Produtos.
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5.5.1.5 Adicionar um novo objeto ao sistema

Até aqui foram abordadas todas funcionalidades que poderao ser requisitados pelo utilizador
invisual. Resta abordar as duas funcionalidades que foram construidas unicamente para
serem trabalhadas por um assistente visual. A primeira tem como fun¢io adicionar novos
objetos ao sistema, com o principal objetivo de aumentar a sua quantidade, oferecendo assim
a possibilidade de expandir o recurso de dete¢do e torna-lo ainda mais produtivo e eficaz.
Uma vez que esta atividade requer o uso da visao, ela foi projetada de forma a ser utilizada
exclusivamente por uma pessoa visual, por exemplo um familiar ou amigo do utilizador. Na
Tabela 5.5 é possivel observar as particularidades mais revelantes desta funcionalidade.

Adicionar Novo Objeto
ID do Requisito: 5 \ Tipo de Requisito: Funcional \ Data de criacao: 19/06/2022
Atores: Assistente Visual.
Pré-condicgoes: Acesso a Internet.
Poés-condicdes: Objeto serd adicionado ao sistema se o assistente visual validar os dados obtidos (nome
do objeto, imagens recolhidas e anotacdes de imagem).
Descricao do requisito: O Assistente Visual devera poder adicionar qualquer objeto que deseje ao sis-
tema, com o objetivo de este vir a ser detetado com sucesso no futuro.
Material de suporte: Diagrama de atividade 5.8.

Tabela 5.5: Requisito Funcional 5 - Descricao da funcionalidade Adicionar Novo Objeto.

o

Inicio

|

e ~
Assistente Visual seleciona
botdo “Adicionar novo
objeto”

|

e ~
Assistente visual recolhe
dez imagens representativas
do objeto desejado
. Py

|

- ~
Assistente visual procede a
rotulacdo das imagens
recolhidas

Assistente Visual valida dados gerados

Adicionar objeto Cancelar acdo

Todos os dados obtidos Nenhuma operagdo &

sdo enviados para o realizada e o objeto ndo &
servidor em nuvem & o adicionado ao sistema
novo objeto € adicionado
a0 sistema

Figura 5.8: Diagrama de atividade associado a funcionalidade Adicionar Novo Objeto.
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5.5.1.6 Adicionar um novo produto ao sistema

A segunda e ultima funcionalidade que foi confiada ao assistente visual libera a oportuni-
dade de ser adicionado ao sistema qualquer produto que possua um codigo de barras legivel.
Esta ferramenta espera trazer mais liberdade e controlo da funcionalidade Identificar Pro-
dutos, que foi desenvolvida na aplicacao movel para o utilizador invisual. Neste momento,
a mesma conta com x codigos de barras disponiveis para identificacdo, sendo que todos eles
representam produtos portugués comecados pelos trés digitos 560. Tal como referido, in-
dependentemente da categoria ou da nacionalidade, qualquer produto pode ser incluido na
aplicacao. Informacées adicionais sobre este requisito podem ser encontradas na Tabela 5.6.

Adicionar novo produto

ID do Requisito: 6 \ Tipo de Requi