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Resumo— Conforme dados da Organizacdo das Nagdes
Unidas (ONU), aproximadamente 2,2 bilhdes de pessoas possuem
algum tipo de deficiéncia visual. Nas Gltimas décadas, os avancos
em visdo computacional, especialmente por meio do uso de Redes
Neurais Convolucionais (CNNs), tém sido notaveis. O principal
objetivo deste estudo é desenvolver um framework para detec¢édo
de obstaculos, visando complementar o0s recursos existentes
destinados ao auxilio de pessoas com deficiéncia visual. Para tal,
efetuou-se a extracdo de caracteristicas utilizando CNNs com a
técnica de transfer learning, seguida da aplicacdo de diversos
classificadores em fase de testes. Essa abordagem foi comparada
ao desempenho de uma CNN especificamente treinada para este
fim. Observou-se uma acuracia de 0,9559 em testes realizados
com cross-validation e de 0,9474 em testes utilizando o método
Leave-One-Out-Cross-Validation. No entanto, em cenarios
especificos envolvendo imagens de sinalizagdo de transito no solo,
notou-se uma reducdo na eficécia de classificacao, resultando em
uma acurdcia de 0,9259.

Area: Inteligéncia Computacional.

I. INTRODUCAO

Pessoas com deficiéncias visuais ou totalmente cegas séo
um aspecto importante de nossa sociedade, o aumento de
doencas relacionadas aos olhos e a reducdo da visdo estdo
representando cada vez mais um desafio a instituicbes e
governos.

Segundo a ONU [1] no mundo existem pelo menos 2,2
bilhdes de pessoas com algum tipo de deficiéncia visual. No
Brasil, como levantado durante o censo demografico em 2010
pelo IBGE [2], existiam 35 milhGes de pessoas com algum
acometimento visual, onde 506.377 destas pessoas eram
totalmente cegas.

As tecnologias assistivas provem a seguranca, mobilidade e
acesso as pessoas com deficiéncias [3], assim as pesquisas na
area de reabilitacdo estdo avancando e os dispositivos moveis e
os aplicativos representam um dos vetores de melhoria da
qualidade de vida dessas pessoas [4].

A drea de visdo computacional com foco no
reconhecimento de objetos e deteccdo de obstaculos obtiveram
grandes avancos na Ultima década [5][6], muitos desses
sistemas sdo caros, pesados ou ainda ndo estdo amplamente
disponiveis a populacdo [7]. Existem ainda sistemas de
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acessibilidade que necessitam da utilizacdo de redes de dados
para acesso a servidores remotos [8], deste modo o dispositivo
mais utilizando atualmente na deteccéo de obstaculos ainda é a
bengala. Esta pesquisa tem por objetivo desenvolver um
framework para a deteccdo de obstaculos utilizando o
smartphone como complemento as ferramentas utilizadas pelo
deficiente visual em sua locomogéo.

Il.  CONCEITOS E TECNICAS

O advento das redes neurais convolucionais (CNNSs)
determinou um grande avango na deteccdo de objetos e
classificacdo de imagens [9][10]. Como qualquer modelo de
aprendizado supervisionado as CNNs necessitam de um grande
volume de amostras rotuladas em sua fase de treinamento e o
processo de preparar amostras rotuladas é muito custoso e
demorado [11].

O treinamento é a etapa que exige 0 maior custo
computacional na utilizacdo de CNNs, uma vez treinadas é
possivel a utilizagdo de modelos como VGG19 [12] ou o
InceptionV3 [13] para determinar a existéncia de obstaculos a
partir da captura de imagens em um smartphone.

A tilizagdo de transferéncia de aprendizado (transfer
learning) permite aplicar camadas que foram treinadas em
grandes conjuntos de imagens otimizando uma CNN para
aplicagdes onde os conjuntos de treinamento sdo escassos [11].
Essa técnica foi utilizada com sucesso em diversas situacGes
[12] [13][14].

Devido ao grande volume de dados extraidos pelas CNN
serdo aplicados métodos de reducédo de dimensionalidade como
PCA [16] e UMAP [17] e/ou métodos de selecdo como Relief-
F [18]. Para a classificagdo priorizou-se a aplicacdo de
classificadores supervisionados.

I1l. METODOLOGIA DE DESENVOLVIMENTO

O modelo proposto terd algumas etapas como a extracéo de
caracteristicas, a reducdo de dimensionalidade e/ou selecdo de
caracteristicas a partir dos dados extraidos, e a etapa de
classificacdo. Para comparacdo de resultados foram treinadas
CNNs e aplicadas ao mesmo conjunto de imagens.

Foram treinadas as CNNs Xception, VGG16/19, ResNet
50/101/152, ResNet 50v2/101v2/152v2, Inception V3,



InceptionResNet V2, MobileNet e MobileNet V2, DenseNet
121/169/201, NasNetMobile e EfficientNet BO/B1/B2/B3 e B4.
Para 0 modelo proposto, além das CNN citadas, foram
utilizadas na extracdo de caracteristicas as CNNs EfficientNet
B5/B6 e B7.

Os dados extraidos foram expostos aos classificadores
Decision Tree, SVM(RBF), SVM(linear), MLP, logistic,
Random Forest, Adaboost, Gaussian Naive Bayes. Os dados
passaram por reducdo de dimensionalidade (PCA/UMAP), ou
selecdo de caracteristicas (Relief-F), com vetores de saida
variando de tamanhos: 2, 10, 20, 30, 40, 50, 75, 100, 150, 200,
250 e 300. Testou-se também a exposicdo de todos os dados
extraidos aos classificadores (full) (Fig.1).

Fig. 1. Metodologia Proposta (Elaborada pelos autores).

A base de imagens para teste é composta por 342 imagens
sendo que 175 demonstram caminho livre e 167 determinam
obstaculos [19].

IV. RESULTADOS PRELIMINARES

Os resultados alcangados nesta etapa da pesquisa indicam a
viabilidade de obter classificagbes comparaveis as alcangadas
pelas CNNSs especificamente treinadas para o propdsito deste
estudo. A combinagdo de MobileNet e ResNet50, empregadas
como extratoras de caracteristicas, gerou um vetor de 150.528
caracteristicas. A aplicagio do PCA para reduzir a
dimensionalidade para 300 caracteristicas, seguida do uso de
um classificador SVM com kernel linear, resultou em uma
acuracia média de 0,9559, conforme avaliado pelo método de
cross-validation. Contudo, ao aplicar o teste Leave-One-Out
Cross-Validation, a acuracia dessa abordagem diminuiu para
0,8421. Por outro lado, a abordagem que utilizou
EfficientNetBO combinada com MobileNet, empregando todas
as 117.896 caracteristicas no classificador SVM de kernel
linear, apresentou uma acuracia de 0,9412 em testes de cross-
validation e 0,9474 em testes com Leave-One-Out-Cross-
Validation, demonstrando uma maior estabilidade. Outro
aspecto relevante observado foi a dificuldade dos modelos em
classificar corretamente as sinalizagdes de transito no solo.
Especificamente, na abordagem que empregou EfficientNetB0
combinada com MobileNet, verificou-se uma acurécia de
0,9259 ao analisar esse tipo especifico de imagem.

CONSIDERACOES FINAIS
A partir dos testes verificou-se que € possivel obter bons
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resultados de classificacdo sem a necessidade de realizar o
treinamento especifico da CNN, mas verificou-se dificuldades
especificas como em imagens com sinalizagdo de transito de
solo o que demanda aprofundamento dos estudos.
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