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RESUMO

O presente trabalho tem como tema Sistema automatico de traducdo para grafia
braille: Aplicagcdo de redes neurais em tecnologia assistiva. Onde o objetivo é
abordar a utilizagado da tecnologia, para desenvolver um algoritmo capaz de auxiliar
deficientes visuais a realizarem a leitura da lousa em ambientes escolares sem
necessidade de auxilio de um profissional, tornando possivel a independéncia do
usuario. O surgimento do tema ocorreu devido a falta de pesquisas para tecnologias
assistivas, que auxiliem as minorias da sociedade a possuirem uma vida normal e
com o minimo de limitagdes possiveis. O trabalho é dividido em algumas partes,
com o intuito de um detalhamento melhor, para que o mesmo seja reproduzido de
uma maneira simples e rapido. Para realizar a automatizagao da tradugao da grafia
braille, sera utilizada o sistema com redes neurais, que comumente € usado em
diversas aplicagdes com inteligéncia artificial. Este tipo de processo permite que o
sistema se adapte a novos padrbes de escrita sem que o algoritmo necessite de
alteracdo. O sistema basicamente utiliza uma biblioteca livre denominada
mnist_loader, que possui um acervo de 60000 mil imagens de digitos, que permite a
construcdo e teste do algoritmo. Com todo o procedimento de elaboracdo do
algoritmo seguido, o teste foi realizado e com isso encontrou-se uma eficiente de
95.28%. Todos os parametros foram usados de acordo com sua eficiéncia e
determinando como padrao os que apresentaram melhores resultados. Avaliando
todo o processo e resultados alcangados percebe-se que o sistema apresentou um
bom desempenho e pode ser aplicado em outros bancos de dados. Além disso, o
trabalho desenvolvido pode ser utilizado como base de outro algoritmo para realizar
o reconhecimento de letras e palavras, tornando-o assim aplicado a um maior grupo

de dados.

Palavras-chave: Tecnologia assistiva, redes neurais, escrita braille.
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1 INTRODUGAO

O estudo de redes neurais, nos ultimos anos vem ganhando destaque dentro
das universidades e centro tecnolégicos, devido a vasta aplicagédo em equipamentos
e processos industriais. Este estudo proporciona o desenvolvimento de tecnologias
que facilitam processos, possibilitando maior independéncia de equipamentos.
Assim, equipamentos poderao realizar tarefas sem que a interferéncia humana seja
necessaria. Com isso € possivel resolver problemas industriais bastante
caracteristicos, tais como: necessidade de grande quantidade de mao de obra,
trabalho em ambiente de alta periculosidade ou insalubre e prejuizos financeiros

provocados por erros humanos.

Em relacdo a redes neurais, Segundo D. Strilg 2010, uma das tarefas
primordiais no desenvolvimento de aplicagdes com redes neurais € a etapa de
treinamento na qual a rede é adaptada para um problema especifico através de
dados ja disponiveis. Devido ao elevado custo computacional requerido nessa
etapa, é frequente o uso de GPUs (Graphics Processing Unit) em virtude do massivo
processamento paralelo possibilitado por tais unidades, o qual leva a uma

aceleragao significativa no processo de treinamento.

Um outro setor da producgao tecnolégica que tem ganhado destaque na ultima

década é a produgédo de tecnologia assistiva. Tecnologia assistiva é:

“(...) produtos, equipamentos, dispositivos, recursos, metodologias,
estratégias, praticas e servigcos que objetivem promover a funcionalidade,
relacionada a atividade e a participagdo da pessoa com deficiéncia ou com
mobilidade reduzida, visando a sua autonomia, independéncia, qualidade de
vida e inclusao social. (BRASIL, 2015)”

Essa tecnologia tem o intuito de ajudar Pessoas com Deficiéncia (PcD),
melhorando assim a inclusdo dessas pessoas a sociedade. Atualmente PcD
possuem leis que as permitem acesso a direitos considerados basicos, como acesso
a empregos com concorréncia igualitaria, acesso a rede publica e privada de

educacao sem que haja discriminagao ou a imposi¢cao de dificuldade ao acesso ou
1



ao aprendizado, além de leis de assistencialismo em caso de impossibilidade de

trabalho.

1.1 Objetivo principal

Com isso, este trabalho tem o intuito de aumentar a inclusido na sociedade,
facilitando ainda mais a adaptacao de PcD a ambientes escolares, especificamente,
os deficientes visuais. O objetivo da tecnologia assistiva €& aumentar a
independéncia de seu usuario e possibilitar a ele uma maior adequagao aos locais
sem perder qualquer tipo de informacao.

Ao levar em consideragao a pesquisa da Professora Andrea de Aguiar Kasper
da Universidade Federal de Santa Catarina, publicada em 2008 na revista Educar,
aproximadamente 15% da populagdo brasileira possui algum tipo de deficiéncia.
Além disso cerca de 45% deste percentual sdo pessoas que possuem algum tipo de
deficiéncia visual. Com a finalidade de auxiliar os deficientes visuais no sistema
educacional brasileiro, este trabalho de conclusdo de curso abordara uma solugao

tecnologica para permitir uma maior independéncia dos mesmos.

Este trabalho propde a criagdo de uma simulacdo computacional que permita
fazer o reconhecimento de texto manuscrito e converté-lo para linguagem braile,

utilizando redes neurais.

1.1.1 Objetivos especificos

e Realizar o estudo de redes neurais convolucionais (CNN), redes
neurais recorrentes (RNN) e redes neurais de classificacéo

temporal conexional (CTC).

e Obter banco de dados de imagens para realizagdo das analises

computacionais.

e Realizar o estudo da implementagdo do sistema em um

microcontrolador.



e Elaborar uma simulacdo computacional que represente o sistema

de converséo de linguagem escrita para linguagem braile.

e Realizar o estudo da viabilidade de construgao do protétipo.

1.2 Hipdtese para solugao

Para isso este trabalho propde o estudo e a elaboracédo de uma simulacéo
digital de um sistema que realize a conversédo de texto manuscrito para linguagem
em braile utilizando redes neurais, além disso também propde o estudo e o
levantamento dos materiais necessarios para a elaboragcdo de um protétipo do

equipamento.

1.3 Resultados Esperados

Espera-se ao fim da pesquisa a elaboragdo de um algoritmo que permita a
conversao de uma grafia manuscrita obtida através de uma lousa digital, limitando-
se a numeros e letras do alfabeto. Espera-se que o tempo de resposta deste

algoritmo seja pequeno, ndo permitindo perdas de letras.

1.4 Motivagao

Ao analisar o cenario atual, € dever dos futuros engenheiros eletricistas
atentarem a necessidade de todos os seres humanos. Com isso este trabalho teve
como motivagdo tentar criar uma tecnologia que poderia beneficiar uma das
camadas menos favorecidas da sociedade, os portadores de necessidades

especiais com perda total ou perda parcial de visao.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Breve Histéria das redes neurais artificiais

As primeiras informagdes sobre o uso de neuro computacdo ou redes neurais
em computagdo datam de 1943, publicados em artigos do psiquiatra e
neuroanatomista McCulloch e do matematico Pitts, que sugeriam a construcado de

uma maquina baseada no cérebro humano.

Em 1951 foi construido o primeiro neuro computador, criado por Mavin
Minsky. Este equipamento ndo obteve éxito na sua fungdo inicial, mas serviu de
inspiragao para as ideias de estruturas de redes neurais que € usado na atualidade.
5 anos depois, em 1956 surgiram dois grandes paradigmas da Inteligéncia Artificial:
A Simbdlica e Conexionista (FURTADO, 2019).

A Inteligéncia Artificial Simbdlica tenta simular o comportamento inteligente
humano desconsiderando os mecanismos responsaveis por tal, ou seja, ndo possui
uma inspiragdo bioldgica. A Inteligéncia Artificial Conexionista acredita que
construindo um sistema que simule a estrutura do cérebro, este sistema apresentara
inteligéncia, sera capaz de aprender, assimilar, errar e aprender com seus
erros(FURTADO, 2019).

O primeiro neuro computador que obteve sucesso na sua funcio inicial,
surgiu apenas no final de 1957 e inicio de 1958 por Frank Rosenblatt, Charles
Wightman. Neste primeiro projeto de sucesso o interesse inicial era a criagdo de
uma arquitetura de rede, que recebeu o nome de perceptron e era responsavel por
reconhecimento de padrdes. Apds a criacdo deste tipo de arquitetura por Frank
Rosenblatt, Bernard Widrow, com a ajuda de alguns estudantes, desenvolveu um
novo tipo de elemento de processamento de redes neurais chamado de Adaline,
segundo Furtado 2019, Adaline € equipado com uma poderosa lei de aprendizado,

que diferente do Perceptron permanece em uso.



2.2 Modelo de um neurdnio bioldgico

Um neurbnio € uma unidade de processamento de informacdo que é
fundamental para a operagdo de uma rede neural. A figura 1 apresenta um modelo

de um neurdnio bioldgico.

Dendritos

Ramificagoes
terminais do
axonio

—_——
Sentido do impulso nervoso

Figura 1: Modelo de um neurénio biolégico
Fonte: Deep Learning Book

O neurdnio é constituido por 3 partes principais: a soma ou corpo celular, do
qual emanam algumas ramificagbes denominadas de dendritos, e por uma outra
ramificacdo descendente da soma, porém mais extensa, chamada de axénio. Nas
extremidades dos axOnios estdo os nervos terminais, pelos quais é realizada a
transmissao das informacgdes para outros neurdnios. Esta transmissdo € conhecida

como sinapse (Haykin, 2001).

Cada neurdnio possui um corpo central, diversos dendritos e um axénio. Os
dendritos recebem sinais elétricos de outros neurbnios através das sinapses, que
constitui 0 processo de comunicagado entre neurbénios. O corpo celular processa a

informacgéao e envia para outro neurdnio.

2.3 Modelo de um neurdnio artificial

Um neurdnio € uma unidade de processamento de informacgao que é fundamental

para a operacao de uma rede neural. A figura 2 apresenta um modelo de um



neurdnio. Podemos identificar trés elementos basicos do modelo:

1. Um conjunto de sinapses ou elos de conexdo, onde cada sinapse possui um fator
caracteristico denominado peso. Com isso um sinal arbitrario na entrada de sinapse

conectada a um neurdnio € multiplicado pelo peso sinaptico (FERNEDA,2006).

2. Um somador, que é responsavel por somar os sinais de entrada, ponderados

pelos pesos sinapticos.

3. Uma fungao de ativagao, que restringe a amplitude de saida de um neurénio. Esta
funcao de ativacéo pode ser referida como fungao restritiva. Tipicamente, o intervalo
normalizado da amplitude da saida de um neurdnio € escrito como o intervalo

unitario fechado [0,1] ou alternativamente [-1, 1].
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Figura 2: Modelo Neurbénio de Pitts e McCulloch
Fonte: Furtado. 2019

2.2 Rede neural artificial

O neurdnio artificial € uma estrutura l6gico-matematica que procura simular a
forma, o comportamento e as fungdes de um neurdnio biolégico. Pode-se associar o

dendrito a entrada, o soma ao processamento e o0 axbnio a saida; portanto, o



neurénio € considerado uma unidade fundamental processadora de informagéo.

Os dendritos sdo as entradas, cujas ligagdes com o corpo celular artificial sdo
realizadas através de canais de comunicagdo que estdo associados a um
determinado peso (simulando as sinapses). Os estimulos captados pelas entradas
sdo processados pela fungao do soma, e o limiar de disparo do neurdnio bioldgico é
substituido pela funcao de transferéncia. A figura 2 apresenta esquematicamente um
neurénio de McCullock e Pitts (Furtado, 2019)

Uma rede neural artificial, na forma mais geral € um sistema que é projetado
para modelar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular. Para obter um
bom desempenho, as redes neurais empregam uma interligacdo de células

computacionais simples denominadas neurénios ou unidades de processamento.

(...).Uma rede neural € um processador macigcamente paralelamente
distribuido constituido de unidades de processamentos simples, que tém a
propensao natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo
disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos: O
conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um
processo de aprendizagem. Forgas de conexao entre neurdnios, conhecidas
como pesos sinapticos, sao utilizadas para armazenar o conhecimento
adquirido. (Haykin 2001)

2.4 Tipos de arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

A maneira pela qual os neurdnios de uma rede neural estdo estruturados,
esta ligada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede. Neste
topico, sera explicado as redes neurais utilizadas para o desenvolvimento deste

trabalho.

2.4.1 Rede Feedforward de 1 camada

Neste tipo de rede os neurbnios sdo organizados em forma de camadas,
como pode ser visto na figura 3. Os nés da camada de entrada se comunicam

diretamente com a camada de saida (nés computacionais).



A arquitetura do tipo feedforward em camadas apresenta uma organizagao
similar a do cértex humano, onde os neurbnios se dispdem em camadas paralelas e
consecutivas, e os axbnios se estendem sempre no mesmo sentido, isto €, a
informacédo propaga-se da entrada para a saida, ndo existindo portanto ligacées
entre os neurdnios de uma mesma camada ou com camadas anteriores (Furtado,
2019).

E chamada de rede de 1 camada em referéncia & camada de saida, pois os

nos da entrada nao processam nada, s apresentam os padrdes a rede

Camada Camada
de entrada de saida

Figura 3 - Rede FeedForward de uma camada
Fonte: Furtado. 2019

2.4.2 Rede Feedforward Multicamadas

A segunda classe de redes feedforward distingue-se da anterior por
apresentar uma ou mais camadas escondidas. A fungao dos neurdnios escondidos é
intervir entre a camada de entrada e a de saida da rede de alguma maneira util. Pela
adicdo de uma ou mais camadas, a rede passa a melhor mapear problemas mais

complexos.

Por ser uma rede do tipo feedforward, as conexdes se dao sempre no sentido



da camada de entrada para a de saida. Quando a rede possuir todos 0os nds de uma
camada comunicando-se com todos os nds da camada posterior, ela € dita
totalmente conectada. Caso alguma das conexdes sinapticas ndo esteja ligada com
a camada subsequente, a rede é dita parcialmente conectada (Furtado, 2019). A

figura 4 representa uma rede feedforward multicamada totalmente conectada.

Neurdnios da Neurdnios da Neurdnios da
camada de emtrada camada oculta camada de saida

Figura 4 - Rede Feedforward Multicamadas
Fonte: Furtado. 2019

2.4.3 Redes Neurais Recorrentes

Uma rede neural recorrente se distingue de uma rede neural alimentada
adiante por ter pelos menos um lago de realimentagcdo. Uma rede recorrente pode
consistir, de uma unica camada de neurdnios, com cada neurbnio alimentando seu
sinal de saida de volta para as entradas de todos os outros neurdnios, como
mostrado na figura 5. Podemos observar que na estrutura representada, ndo ha
lacos de auto realimentacdo na rede; auto realimentacédo se refere a uma situacao
onde a saida de um neurdnio é realimentada para a sua prépria entrada (VIEIRA,

2003). A rede recorrente da figura 4 também nao possui neurdnio na cada oculta.
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Figura 5 - Redes Neurais Recorrentes
Fonte: VIEIRA. 2003

Na figura 6 é apresentado uma outra classe de redes recorrentes com
neurdnios ocultos. As conexdes de realimentacdo mostradas se originam dos

neurdnios ocultos bem como dos neurbnios de saida.

A presenca de lagos de realimentagdo, quer seja na estrutura recorrente da
figura 5 ou da estrutura da figura 6, tem um impacto profundo na capacidade de
aprendizagem da rede e no seu desempenho. Além disso, os lagos de
realimentagcdo envolvem o uso de ramos particulares compostos de elementos de
atraso unitario, o que resulta em um comportamento din&dmico nao linear, admitindo-

se que a rede neural contenha unidades n&o lineares(Viera, 2013) .
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Figura 6 - Redes Neurais Recorrentes com neurdnio oculto

Fonte: https.//imasters.com.br/data/um-mergulho-profundo-nas-redes-neurais-
recorrentes

2.4.4 Redes Neurais convolucionais

(...). As redes neurais convolucionais (ConvNets ou CNNs) se
tornaram o novo padrao em visdo computacional e sdo faceis de treinar
quando existe grande quantidade de amostras rotuladas que representam

as diferentes classes-alvo.

Algumas das vantagens das redes convolucionais s&o: (a)
capacidade de extrair caracteristicas relevantes através de aprendizado de
transformacdes (kernels) e (b) depender de menor nimero de parametros
de ajustes do que redes totalmente conectadas com o mesmo numero de
camadas ocultas. Como cada unidade de uma camada ndo é conectada
com todas as unidades da camada seguinte, hd menos pesos para serem

atualizados, facilitando assim o treinamento. (...). (Flavio H, 2017)

Para a utilizacdo de redes convolucionais € necessario o uso de diversas

bibliotecas. Estas bibliotecas sdo responsaveis por definir que tipo especifico de
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estrutura sera usado.

Atualmente, existem diversas bibliotecas que providenciam
implementacgdes das principais operagdes utilizadas pelas CNNs, tais como:
Caffe [Jia et al. 2014], MatConvNet [Vedaldi e Lenc 2015], Theano [Al-Rfou
et al. 2016], Torch [Collobert et al. 2011] e TensorFlow [Abadi et al. 2015].
No entanto, a familiarizagdo com essas bibliotecas e o entendimento de
como as CNNs trabalham com imagens n&o séo tarefas triviais. (...) (Flavio
H, 2017)

2.5 Algoritmo de propagacao LeNet

Um dos primeiros projetos de redes neurais convolucionais, também
chamados de CNNs foi proposto por Yann LeCun em 1988, onde foi usada para
impulsionar o campo de Deep Learning. Este projeto foi utilizado para
reconhecimento de caracteres. Novos tipos de arquiteturas foram propostos desde
1988, porém todas sdo baseadas no modelo original. A figura 6 descreve os
conceitos fundamentais de uma CNN.

Camada Camada Camada Camada Densa Camada
de Entrada Convolucional Convolucional de Saida

Figura 7: - Estrutura de uma Rede Neural Convolucional
Fonte: Deep Learning Book
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As CNNs sdo formadas por sequéncias de camadas e cada uma destas
possui uma fungéo especifica na propagacgao do sinal de entrada. A figura 7 ilustra a
arquitetura de uma LeNet e suas trés principais camadas: Convolucionais, de
poooling (camada densa) e totalmente conectadas( camada de saida) (Deep Learning

Book).

2.5.1 Camada Convolucional

As camadas convolucionais consistem de um conjunto de filtros que recebem
como entrada um arranjo 3D, também chamado de volume. Cada filtro possui
dimensodes reduzidas, porém ele se estende por toda a profundidade do volume de
entrada. Automaticamente, durante o processo de treinamento da rede, esses filtros
sdo ajustados para que sejam ativados em presenca de caracteristicas relevantes
identificadas no volume de entrada, como orientacdo de bordas ou manchas de

cores.

Existem trés parametros que controlam o tamanho do volume resultante da
camada Convolucional: profundidade (depth), passo (stride) e zero-passing.
(ARAUJO et. al., 2017):

* Profundidade: depende do numero de filtros utilizados.
* Passo: tamanho do salto na operagao de convolugao.
« Zero-Padding: preenche a borda do volume de entrada.

Cada um desses filtros sera responsavel por extrair as caracteristicas
diferentes dos dados de entrada. Quanto o maior numero de filtros, maior sera o
numero de caracteristicas extraidas dos dados de entrada, porém a complexidade

computacional, relativa ao tempo e ao uso de memoaria sera maior.

A largura e a altura do volume resultante dependem do passo e do zero-
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podding. O paréametro passo especifica o tamanho do salto na operagdo de

convolugao, como € ilustrado na figura 8 (ARAUJO et. al., 2017).

de entrada
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Figura 8: - Arranjo 3D da camada de convolugao
Fonte: (ARAUJO et. al., 2017)

Observando a figura 9, quando o passo € igual a 1 o filtro salta somente uma
posicao por vez, e quando o passo € igual a dois o filtro salta duas posi¢cdes por vez.
Quando se salta varias posigdes de uma vez, é possivel que algumas informagdes
sejam perdidas, este € um dos motivos que o filtro de dois passos nao € utilizado

com frequéncia.
A operagao de zero-padding consiste em preencher com zeros a borda do

volume de entrada. A grande vantagem dessa operagao é poder controlar a altura e

largura do volume resultante.
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Figura 9 - Arranjo de passos no sistema convolucional
Fonte: ARAUJO et. al., 2017

2.5.2 Camada de Pooling

Apds uma camada Convolucional, geralmente existe uma camada de pooling.
A fungéo desta camada € reduzir progressivamente a dimensao espacial do volume
de entrada e consequentemente a redugdo do custo computacional da rede e

evitando overfitting.

Na operacédo de pooling, os valores pertencentes a uma
determinada regido do mapa de atributos, gerados pelas camadas
convolucionais, sao substituidos por alguma métrica dessa regido. A forma
mais simples de pooling consiste em substituir os valores de uma regido
pelo valor maximo. (ARAUJO et. al., 2017).
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A forma mais utilizada de pooling consiste em substituir valores de uma regiéo
pelo seu valor maximo, esta operagédo é conhecida como max pooling e é util para
eliminar valores despreziveis reduzindo a dimensao da representacdao dos dados e
acelerando a computacédo necessaria para as proximas camadas. Este tipo de agao
faz com que o sistema crie uma invaridncia a pequenas mudancas e distorcoes

locais. A figura 10 apresenta uma operagao de max pooling (ARAUJO et. al., 2017).

olo|o]|o
o214 ) 1
01|22 ] 2
U - | 2

Figura 10 - Camada Polling
Fonte: (ARAUJO et. al., 2017).

2.5.3 Camada Totalmente Conectada

Com os resultados das camadas convolucionais e de Pooling que
trardo as caracteristicas da imagem de entrada, a camada totalmente
conectada realiza a classificagdo da imagem utilizando uma classe pré-

determinada para avaliar essas caracteristicas. (ARAUJO et. al., 2017).

Convolucio
+ RelU

Convolugdo 5 Totalmente Totalmente PredigSes
Pooling

Pooling + RelU

Conectada Conectada de saida

MNormal (D)
Anormal (1)

Extrac3o de

Caracteristicas Classificagdo

Figura 11: Unidade de processamento de um sistema totalmente conectado
Fonte: (ARAUJO et. al., 2017).
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Essas camadas sao formadas por unidades de processamento conhecidas

como neurdnio, e o termo totalmente conectado significa que todos os neurénios da

camada anteriores estdo conectados a todos os neurénios da camada seguinte.

2.6 Tensorflow

(...). Uma técnica conhecida como dropout também é bastante
utilizada entre as camadas totalmente conectadas para reduzir o tempo de
treinamento e evitar overfitting. Esta técnica consiste em remover,
aleatoriamente a cada iteragcdo de treinamento, uma determinada
porcentagem dos neurdnios de uma camada, readicionando-os na iteragcao
seguinte. Essa técnica também confere a rede a habilidade de aprender
atributos mais robustos, uma vez que um neurdénio ndo pode depender da

presenca especifica de outros neurénios. (Flavio H, 2017)

O TensorFlow € uma biblioteca de cddigo aberto para computagdo numérica

rapida. Foi criada pelo Google e é mantida por ela até hoje. Nominalmente foi

langada para linguagem Python, embora exista acesso a C++ subjacente. Ao

contrario de outras

como o Theano,

bibliotecas numéricas destinadas ao uso em Deep Learning

o TensorFlow foi projetado para uso em pesquisa e

desenvolvimento e em sistemas de producgado, além do RankBrainna pesquisa do

Google e no divertido projeto DeepDream. Ele pode ser executado em sistemas de

CPU unica, GPUs, bem como dispositivos méveis e sistemas distribuidos em larga

escala de centenas de maquinas. (ARAUJO et. al., 2017)

2.7 O braile

2.7.1 Uma breve historia

O braille foi inventado no século XIX por um homem chamado Louis Braille,

que era completamente cego.

Em 1825, Braille mal tinha dezesseis anos, mas achava ter
encontrado algo ao mesmo tempo funcional e superior ao sistema existente

(de letras em relevo). Seu codigo original consistia em seis pontos dispostos
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em duas fileiras paralelas; cada conjunto de linhas representava uma letra.
Isso era mais simples do que o sistema de Barbier, e ainda versatil o

suficiente para permitir até 64 variagdes, o suficiente para todas as letras do

alfabeto e pontuacéo.( https://gizmodo.uol.com.br/invencao-braille/)

2.7.2 Alfabeto em braille

A figura 12 exibe o alfabeto em braille. O conjunto numérico é representado
por dois conjuntos de pontos em relevo, ja as letras sdo dispostas em apenas um
conjunto de pontos em relevo. Além da representagao da figura 12, existem escritas

especificas para pontuagdes, acentos e caracteres especiais.

abcdefghi)j
kImnOpqrst

N

V W X Y

Figura 12: Alfabeto em braile
Fonte: FRAGA, 2017

2.7.3 Equipamentos de escrita braille

Uns dos primeiros equipamentos desenvolvidos para as pessoas com
deficiéncia visual é o reglete. “A escrita foi adaptada do proprio criador deste

alfabeto usado para que pessoas cegas possam ler e escrever, Louis Braille. Ele
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usava uma prancha com uma régua que continha as celas do alfabeto para que

qualquer letra pudesse ser escrita” (FRAGA, 2017).

Mesmo sendo o antigo, € um dos instrumentos mais utilizados atualmente,
mesmo depois da invengao de equipamentos mais modernos. Esta utilizagdo em

grande parte € por causa da sua praticidade no transporte.

Um outro equipamento utilizado € a impressora Braille, que faz a impresséao
em um papel especifico que permite que seu usuario escreva e leia todos seus
textos digitados. Mesmo com tantos equipamentos no cenario atual, existem
problemas significativos no fornecimento e divulgagdo de materiais textuais em
Braille, devido a varios fatores. Dentre os quais, o mais significativo trata do elevado
custo das impressoras Braille e do volume fisico ocupado pelo material impresso.
Outro elemento a ser considerado € a deterioragcdo dos caracteres depois de trés
leituras tateis, devido ao desgaste fisico provocado pelo contato da pele humana

com o material impresso(FRAGA, 2017).

Varios sistemas tém sido desenvolvidos para armazenar eletronicamente
dados representativos de caracteres Braille e os reproduzir para um leitor com
deficiéncia visual, transformando arquivos de texto em arquivos de audio. Esta
pratica viabiliza o uso de computadores por deficientes visuais, permitindo um alto
nivel de independéncia no estudo e no trabalho. Este sistema € o mais moderno que
existe, porém, ainda esta passando por processo de modelagem para que atinja

todas as classes sociais.
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3 METODOLOGIA

A caracterizagdo do trabalho proposto € dividida nas seguintes etapas:
elaboragcdo de um sistema de reconhecimento de digitos; testes do sistema de redes
neurais desenvolvidos, buscando diminuir o erro do sistema; elaboragao do sistema

responsavel por realizar a conversao para linguagem braile.

3.1 Elaboracédo de um sistema de reconhecimento de digitos

Apos o levantamento bibliografico, com a finalidade de obter uma
aproximacao entre o aluno e as redes neurais, foi realizado o estudo e simulagao de
uma rede neural capaz de reconhecimento de digitos manuscrito. Para isso foi
utilizado uma rede neural de trés camadas. A camada de entrada da rede contém
neurdnios que codificam os valores dos pixels de entrada. Os dados de treinamento
para a rede consistirdo em muitas imagens de 28 por 28 pixels de digitos
manuscritos digitalizados e, portanto, a camada de entrada contém 28 x 28 = 784
neurdnios. Os pixels de entrada sdo de escala de cinza, com um valor de 0.0
representando branco e um valor de 1.0 representando preto. Valores intermediarios

representam tonalidades gradualmente escurecidas de cinza.

A segunda camada da rede € uma camada oculta. Sera representado o
numero de neurbnios nesta camada oculta por n, e vamos experimentar diferentes

valores para n.

A camada de saida da rede contém 10 neurbnios. Se o primeiro neurdnio
“disparar” (for ativado), ou seja, tiver uma saida = 1, entdo isso indicara que a rede
acha que o digito € 0. Se o segundo neurénio “disparar”, isso indicara que a rede
pensa que o digito € um 1. E assim por diante. Em resumo, vamos numerar os
neurdnios de saida de 0 a 9 e descobrimos qual neurénio possui o maior valor de
ativacdo. Se esse neurbnio é, digamos, neurdnio numero 6, entdo nossa rede
adivinhara que o digito de entrada era um 6. E assim por diante para os outros

neurdnios de saida.
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Com isso é definido arquitetura de rede neural. Na etapa seguinte é
necessario definir como sera o processo de aprendizagem do algoritmo, antes de
comecgar a codificar a rede em linguagem Python. Para isso € definido que sera
utilizado o treinamento com Gradiente Descendente. Com a definicdo do processo
de aprendizado, € necessario obter um conjunto de dados para o treinamento da
rede. Para isso sera utilizado um conjunto de dados coletados pelo Instituto Nacional
de Padrbes e Tecnologia dos Estados Unidos, denominado conjunto de dados
MNIST.

O MNIST tem duas partes. A primeira parte contém 60.000 imagens para
serem usadas como dados de treinamento. Essas imagens sdo amostras de
manuscritos escaneados de 250 pessoas. As imagens estdo em escala de cinza e
28 por 28 pixels de tamanho. A segunda parte do conjunto de dados MNIST tem
10.000 imagens a serem usadas como dados de teste, também 28 por 28 pixels em

escala de cinza.

A segunda parte do conjunto de dados sera utilizado para validagdo da rede
neural criada, permitindo assim definir a taxa de erro que a mesma possui.
Basicamente o que é preterido € um algoritmo que nos permita encontrar pesos e
bias para que a saida da rede se aproxime de y(x) para todas as entradas de
treinamento x. Para quantificar o quao bem a arquitetura esta de alcangar o obijetivo,

definindo assim uma fungao de custo:

Clw,b)=5 S ly(x)-al (1)

Na formula apresentada, w indica a coleta de todos os pesos na rede, b os
bias (viés), n € o numero total de entradas de treinamento, a € o vetor de saidas da
rede (quando x € entrada) e a soma € sobre todas as entradas de treinamento x. C é
a funcdo de custo quadratico, que também é conhecido como o erro quadratico

médio ou apenas o MSE (Mean Squared Error).
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Analisando a funcdo de custo definida, pode-se concluir que C nao sera
negativo para nenhuma hipotese. Portanto, o algoritmo de treinamento definido pode
encontrar pesos e bias para que C (w, b) = 0. Isso significa basicamente que o
modelo proposto devera fazer as previsdes corretas, quando C tender a zero, porém
apresentara uma quantidade de erros significativos quando C nao tender a zero, por
isso a justificativa do método de treinando conhecido como Descida de Gradiente,

pois 0 mesmo diminuira os erros apresentados quando C nao tender a zero.

3.1.1 Descida em Gradiente

A Descida do Gradiente € uma ferramenta padrao para otimizar fungdes
complexas iterativamente dentro de um programa de computador. Seu objetivo é:
dada alguma funcao arbitraria, encontrar um minimo. Para alguns pequenos
subconjuntos de fungdes ha apenas um unico minumum que também acontece de
ser global. Para as fungbes mais realistas, pode haver muitos minimos, entdo a

maioria dos minimos sao locais.

Descida do Gradiente € um algoritmo de otimizagdo usado para encontrar os
valores de parametros (coeficientes ou se preferir w e b — weight e bias) de uma
fungcdo que minimizam uma funcdo de custo. A Descida do Gradiente € melhor
usada quando os parametros nao podem ser calculados analiticamente (por
exemplo, usando algebra linear) e devem ser pesquisados por um algoritmo de

otimizagao.

O procedimento comega com valores iniciais para o coeficiente ou
coeficientes da fungao. Estes poderiam ser 0.0 ou um pequeno valor aleatério (a
inicializacao dos coeficientes é parte critica do processo e diversas técnicas podem

ser usadas, ficando a escolha a cargo do problema a ser resolvido com o modelo).

3.1.2 Construindo a Rede neural com Descida em Gradiente

O programa desenvolvido neste item estara disponivel no anexo 1. O tépico
sera utilizado para explicagdo de como foi o desenvolvimento e os resultados

obtidos.
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class Network(object):

def __init__(self, sizes):

self.num_layers = len(sizes)

self.sizes = sizes

self.biases = [np.random.randn(y, 1) for y in sizes[1:]]

self.weights = [np.random.randn(y, x) for x, y in zip(sizes[:-1], sizes[1:])]

Figura 13 - Algoritmo Descida em Gradiente
Fonte: Elaborada pelo autor

Em relagdo a figura 13, a classe principal do programa sera chamada por
Network, nela possui todo o programa responsavel pelo reconhecimento dos digitos.

O responsavel pelo numero de neurdnios sera o comando sizes.

Os bias e pesos no objeto rede1 sado todos inicializados aleatoriamente,
usando a fungdo Numpy np.random.randon para gerar distribuicdes gaussianas com
0 de média e desvio padrao 1. Esta inicializagao aleatéria da ao nosso algoritmo de
descida do gradiente estocastico um local para comecgar. No algoritmo é possivel
notar que os bias e pesos sdo armazenados como lista de matrizes Numpy. Assim,
por exemplo, redel.weights &€ uma matriz Numpy armazenando o0s pesos

conectando a segunda e terceira camadas de neurénios.

def feedforward(self, a):
for b, w in zip(self.blases, self.weights):
a = sigmoid(np.dot(w, a)+h)
return a

Figura 14 - Agoritmo do método de Feedforward
Fonte: Elaborada pelo autor

Apods a inicializagdo do sistema, um método feedforward é adicionado na

classe principal, aplicando a equagao 2 ao sistema:
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a'=o(wa+b) (2)

Ao aplicar a equacgao 2, € dado inicio o processo de aprendizado do sistema,
para isso € aplicado o método de Descida em Gradiente, denominado no programa

como SGD, apresentada pela figura 15.

def S6D(self, training_data, epochs, mini_batch_size, eta, test_data=None):

training_data = list(training_data)
n = len{training_data)

if test_data:
test_data = list(test_data)
n_test = len(test_data)

for J in range(epochs):
random.shuffle(training_data)
mini_batches = [training_datalk:k+mini_batch_size] for K in range(®, n, mini_batch_size)]

for mini_batch in mini_batches:
self.update_mini_batch(mini_batch, eta)

1f test_data:

print("Epoch {} : {} [/ {}".format(j,self.evaluate(test_data),n_test));
else:

print("Epech {} finalizada".format(j))

Figura 15 - Algoritmo Descida em Gradiente
Fonte: Elaborada pelo autor

No segmento apresentado na figura 15 vale ressaltar que é a funcao de
aprendizado, porém a parte mais importante de treinando é realizado em uma outra

funcdo, denominada update_mini_batch.
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def vpdate_mini_batch(self, mini_batch, eta):

nabla_b = [np.zeros(b.shape) for b in self.biases]
nabla_w = [np.zeros(w.shape) for w in self.weights]

for x, y 1n mini_batch:
delta_nabla_b, delta_nabla_w = self.backprop(x, y)
nabla_b = [nb+dnb for nb, dnb in zip(nabla_b, delta_nabla_b)]
nabla_w = [nw+dnw for nw, dnw in zip(nabla_w, delta_nabla_w)]

self.weights = [w-({eta/len(mini_batch))*nw for w, nw in zip(self.weights, nabla_w)]
self.blases = [b-(eta/len(mini_batch))#nb for b, nb in zip(self.biases, nabla_b)]

Figura 16 - Algoritimo de MiniBatch
Fonte: Elaborada pelo autor

No segmento apresentado na figura 16 a maior parte do trabalho € feita pela
linha delta_nabla_b, delta_nabla_w = self.backprop (X, y). Isso invoca algoritmo
chamado de backpropagation, que € uma maneira rapida de calcular o gradiente da

funcao de custo.

3.1.3 Algoritmo de Backpropagation

Como ja apresentado anteriormente, a maior parte do programa se passa
pela atuagdo do algoritmo backpropagation, que é utilizado para calcular as
derivadas parciais dCx / dblj e dCx / owljk. Portanto, update_mini_batch funciona
simplesmente calculando esses gradientes para cada exemplo de treinamento no
mini_batch e, em seguida, atualizando self.weights e self.biases adequadamente. O
cédigo para backpropagation apresentado na figura 17, acompanhado de algumas
fungdes auxiliares, que sdo usadas para calcular a fungdo o, a derivada o' e a

derivada da fungao de custo.
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def backprop(self, x, vy):
nabla_b = [np.zeros(b.shape) for b in self.biases]
nabla_w = [np.zeros(w.shape) for w in self.weights]
activation = %
activations = [x]
zs = []
for b, w in zip(self.biases, self.weights):
Z = np.dot(w, activation)+b
zs.append(z)
activation = sigmoid(z)
activations.append(activation)
delta = self.cost_derivative(activations[-11, y) # sigmoid_prime(zs[-11)
nabla_b[-1] = delta
nabla_wl[-1]1 = pp.dot(delta, activations[-2].transpose())
for 1 in range(2, self.num_layers):
z = z5[-1]
sp = sigmoid_prime(z)
delta = np.dot(self.weights[-1+1].transpose(), delta) # sp
nabla_b[-1] = delta
nabla_wl[-1] = np.dot(delta, activations[-1-1].transpose())
return (nabla_b, nabla_w)

Figura 17 - Algoritmo de Backpropagation
Fonte: Elaborada pelo autor

Nesse segmento do algoritmo apresentado na figura 17, sao inicializadas as
matrizes de pesos (nabla_w) e bias (nabla_b) com zeros. Essas matrizes serao
alimentadas com valores durante o processo de treinamento. Depois de inicializar
alguns objetos, existe um loop for para cada valor de b e w. Neste loop, é utilizado a
funcdo np.dot do Numpy para a multiplicagdo entre matrizes e adigdo do bias,
adicionando o resultado na lista z e fazendo assim uma chamada a funcédo de

ativacado Sigmoide. Ao final deste loop, é obtido a lista com todas as ativagoes.

Na Backward Pass (passada para tras) é calculado as derivadas e realizadas
as multiplicagbes de matrizes mais uma vez. Nota-se que € chamado o método
Transpose() para gerar a transposta da matriz e assim ajustar as dimensdes antes

de efetuar os calculos. Por fim, é retornado bias e pesos.
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Com isso finaliza-se o programa principal. Porém para que tenhamos um
sistema que seja capaz de reconhecer padrdes numéricos, € necessario realizar
alguns ajustes e acrescentar programas secundarios capazes de auxiliarem no

processo.

3.1.4 Entropia Cruzada

A Cross-Entropy (entropia cruzada) é facil de implementar como parte de um
programa que aprende usando gradiente descendente e backpropagation. Para isso
sera utilizado uma rede com 30 neurdnios ocultos, e um tamanho de mini-lote de 10.
Definimos a taxa de aprendizado para n = 0,5 e nos treinamos por 30 épocas. O
comando net.large_weight_initializer() € usado para inicializar os pesos e vieses.

Este comando é executado, pois posteriormente o peso padrdo para
inicializacdo das redes serao alterados. O resultado da execugao da sequéncia de
comandos acima € uma rede com 93,53% de precisao.

A entropia cruzada € comumente usada para quantificar a diferenca entre
duas distribuicbes de probabilidade. Geralmente, a distribuicdo “verdadeira” (dos
dados usados para treinamento) é expressa em termos de uma distribuicdo One-
Hot.

3.1.5 Regulagéo ( Overfitting)

Overfitting € um grande problema em redes neurais. Isso & especialmente
verdadeiro em redes modernas, que geralmente t€m um grande numero de pesos e
vieses. Para treinar de forma eficaz, é necessario desenvolver uma maneira de
detectar quando o overfitting esta acontecendo.

A maneira de detectar overfitting € usar a abordagem continua, mantendo o
controle da precisao nos dados de teste conforme os treinos da rede. Este algoritmo
depois de uma quantidade de iteragbes ja ndo apresenta melhoria em sua precisao,
neste momento é que se deve parar o treinamento. E claro que, estritamente

falando, isso ndo é necessariamente um sinal de overfitting. Pode ser que a precisao
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nos dados de teste e os dados de treinamento parem de melhorar ao mesmo tempo.
Ainda assim, a adogao dessa estratégia impedira o overfitting.

Portanto, sera utilizado uma variagdo dessa estratégia. Ressalta-se que,
quando os dados MNIST foram carregados, os mesmos possuiam trés conjuntos de

dados:

import mnist_loader

import network?2

import pickle

import gzip

import numpy as np

training_data, validation_data, test_data = mnist_loader.load_data_wrapper()

Figura 18 - Atenuagao de sinal de oveffitting
Fonte: Elaborada pelo autor

Com isso, além de usar o training_data e test_data iremos também utilizar o
validation_data. O validation_data contém 10.000 imagens de digitos, imagens que
sao diferentes das 50.000 imagens no conjunto de treinamento MNIST e das 10.000
imagens no conjunto de teste MNIST. Em vez de usar o test data para evitar
overfitting, sera usado o validation_data. Para fazer isso, praticamente a mesma
estratégia descrita anteriormente sera utilizada para o test_data. Ou seja, a preciséo
da classificacdo nos dados de validacdo no final de cada época sera calculada.
Quando a precisdo da classificacdo nos dados de validagado estiver saturada, o
treinamento sera interrompido. Essa estratégia é chamada de parada antecipada
(Early-Stopping). Para o sistema apresentado, foi utilizado um programa de
Overfitting padrao extraido do livro Neural Networks and Deep Learning de Michael

Nielsen

3.1.6 Finalizando o algoritmo de reconhecimento de digitos

Com todos os programas auxiliares descritos e o programa principal
finalizado, € realizado a comunicagdo entre todos, assim fazendo um programa
completo, onde todos os resultados de interacbes e alteragdes de itens seréo

discutidos nos resultados desta monografia.
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Figura 19 - ltens que devem estar na mesma pasta
Fonte: Elaborada pelo autor

Como apresentado na figura 19, é de extrema importancia que todos os

arquivos estejam na mesma pasta.

3.2 Conversao para a grafia braille.

Como ja relatado na construgdo do algoritmo, a camada de saida possui 10
neurénios, onde 0os mesmos sao responsaveis pela identificacdo dos digitos. Como
exemplo usemos a figura 20 a seguir. Esta sequéncia de digitos foi aplicada no
algoritmo, para que o mesmo pudesse vir a atuar e encontrar seus correspondentes

em grafia Braille.

Hll/ gl

>0

Figura 20: Imagem usada para teste
Fonte: Biblioteca Mnist_loader

Para realizar tal aplicacdo, todos os digitos foram separados e identificados
individualmente. Quando o ultimo numero desta sequéncia foi identificado, o
neurbnio 2 da camada de saida foi ativado, fazendo com que o mesmo agora
pudesse ser convertido em linguagem braille. O corresponde deste numero 2 em

braille esta representado na figura 21
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Figura 21: - Representagédo de algarismo 2 em linguagem
braille
Fonte: Elaborada pelo autor

Todos os outros numeros corresponderao a neurbnios de ativacao, sendo o
numero 5 ao neurdnio 5, o numero 0 ao neurdnio 10, o numero 4 ao neurbnio 4, o

numero 1 ao neurénio 1 e o numero 9 ao neurdnio 9.
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4 Resultados e Discussao

Neste tdpico sera discutido todos os resultados extraidos do algoritmo
construido, além de realizagdo de mudanga em numeros de épocas, taxa de
aprendizado e numero de neurdnios ocultos. Estas alteracbes tém a finalidade de
verificar o comportamento do sistema para situacbes novas. Para conclusdo da
precisao apresentada pelo algoritmo, o programa sera executado por um total de 10
vezes, e assim sera realizado o célculo de média simples. O algoritmo utilizado

neste tépico sera disponibilizado em formado de Anexo |.

4.1 Alteracdes de Epocas

Para realizagdo dos primeiros testes, foram fixados os valores de taxa de
aprendizado, neurdnios ocultos e tamanho do lote. Os valores definidos foram 3.0,
30 e 10 respectivamente. Com isso o processo teve inicio com alteracdes dos

valores de épocas, como descritos na tabela 1 e grafico apresentado na figura 22.

Fonte:
Tabela 1: Alteracdo de niimero de Epocas
Numero de | Tamanho do Taxa de Neurdnios | Preciséo
Epocas Lote Aprendizado Ocultos Alcancada
30 10 3.0 30 |95.01%
50 10 3.0 30 |94.51%
100 10 3.0 30 |95.28%
200 10 3.0 30 |95.24%




Numero de épocas x Precisao

96.0
958
95.6

954

30 50 100 200

Nimero de Epocas

Figura 22: Grdfico de alteragdo de Epocas em rela¢do a precisio

Fonte: Elaborada pelo autor

4.2 Alteragdes de taxa de aprendizado.

Apos alteragao do numero de épocas, sera alterada a taxa de aprendizado do
sistema, para verificar se ocorrera o aumento da taxa de precisao do algoritmo. Para
isso sera utilizado o numero de épocas que obteve a melhor performasse no item
4.1. Em relagdo ao numero de neurdnios e tamanho lote os valores serdo 30 e 10
respectivamente. A tabela 2 e o grafico na figura 23 representam a variagdo da

precisdo de acordo com os valores incrementados na taxa de aprendizado.
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Tabela 2: Alteragdo da taxa de aprendizado
Fonte: Elaborada pelo autor

Numero de | Tamanho do Taxa de Neurénios Preciséo
Epocas Lote Aprendizado Ocultos Alcancgada
100 10 0.5 30 |94.05%
100 10 1.0 30 |94.32%
100 10 1.5 30 |94.67%
100 10 20 30 |94.87%
100 10 25 30 |95.01%
100 10 3.0 30 |95.28%
100 10 3.5 30 |94.68%

Taxa de aprendizado X Precisao

Q6.0

o5.E

956

G54

952

Q5.0

948

946

944

942 .
4.0 s

0.5 1 15 2 25 3 35

Taxa de aprendizado

Figura 23: Grafico de alteragdo da taxa de aprendizado em relagdo a precisdo
Fonte: Elaborada pelo autor
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4.3 Alteragbes nos numeros de neurdnios ocultos

Apos alteracdo do numero de épocas e da taxa de aprendizado, sera alterado o

numero de neurdnios na camada oculta, para verificar se ocorrera 0 aumento da

taxa de precisao do algoritmo. Para isso foi utilizado o numero de épocas que obteve

a melhor performasse no item 4.1 e a taxa de aprendizado que obteve melhor

performasse no item 4.2. Em relacdo ao tamanho lote o valor utilizado sera 10. A

tabela 3 e o grafico da figura 24 representam a variagdo da precisdo de acordo com

os valores incrementados no numero de neurénios ocultos.

Tabela 3: Alteragdo no numero de neurénios ocultos
Fonte: Elaborada pelo autor

Numero de | Tamanho do Taxa de Neurdnios Precisao
Epocas Lote Aprendizado Ocultos Alcangada
100 10 3.0 10 |90.05%
100 10 3.0 15 | 92.83%
100 10 3.0 20 |94.12%
100 10 3.0 25 |95.01%
100 10 3.0 30 |95.28%
100 10 3.0 35 |94.78%
100 10 3.0 40 | 94.68%
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93.3

MNumero de Newrdnios ocultos

Figura 24: Grafico de alteragdo de neurbnio ocultos em relagdo a preciséo
Fonte: Elaborada pelo autor

4 .4 Discussao dos resultados

Observa-se que o algoritmo foi criado com a finalidade de conseguir uma
performasse satisfatoria para captacdo de digitos. Para isso foi realizada a analise
dos dados obtidos nos testes.

Primeiramente, a definigdo da taxa e de numero de neurdnios foi realizado de
forma empirica, pois este foi um valor inicial utilizado na definicao do problema e que
apresentou uma taxa de erro menor que 5%. Com isso ao analisar a variagdo do
namero de épocas, observa-se que chegando-se a 100 épocas € o suficiente para
encontrar a estabilidade. Na figura 22 podemos observar que com 200 épocas
praticamente a taxa de sucesso ndo ha mudancgas significativas. Para fins de

comparacao foi realizada apenas uma unica vez a simulagao com 500 épocas, onde
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constatou-se uma taxa de sucesso menor que a apresentada para 100 e 200
épocas. Ao definirmos a época padrdo do algoritmo, podemos agora sim verifica
qual a taxa de aprendizado sera mais adequada para algoritmo. Nota-se na figura 23
e tabela 2, quanto maior o valor de taxa, maior a taxa de sucesso. O valor que essa
taxa de sucesso se satura € o valor de 3.0, sendo assim, a partir deste valor a taxa
de sucesso volta a cair. Com isso a taxa de aprendizado padrao do nosso algoritmo
sera 3.0.

Por fim, é verificado se o numero de neurbnios na camada oculta influenciara
na taxa de sucesso do algoritmo. Percebe-se um comportamento semelhante ao que
ocorre com a taxa de aprendizado. Com valores mais baixos a taxa de sucesso é
menor, porém ao aumentar o numero de neurénios, maior sera a taxa de sucesso.
Vale ressaltar que ha um valor de saturacdo, que neste caso seria 30 neurdnios
ocultos, pois a partir deste valor, a taxa de sucesso volta a ter reducdo em seu valor.

Com todos estes testes, é possivel encontrar valores padrbes que fardo com
que o algoritmo tenha uma taxa de sucesso satisfatoria. A taxa de sucesso para um
total de 10 testes é de 95.28%, sendo possivel encontrar os digitos quase sempre
corretos.

Com a taxa de erro menor que 5%, o algoritmo torna-se viavel para a
aplicagao aqui pesquisada, fazendo com que o0 mesmo seja base de um algoritmo

maior que sera proposto como trabalho futuro.
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5 Conclusao

O desenvolvimento do presente estudo possibilitou uma analise de como uma
tecnologia assistiva pode ser criada, levando em consideragao a parte responsavel
por fazer todo o reconhecimento de padrdes e assim tornar o sistema independente.
Além disso, também permitiu um maior aprofundamento em sistemas de inteligéncia
artificial, que em si é a parte que mais demanda tempo do processo.

Ao fazer o teste do algoritmo, verificou-se que as partes mais complexas e
desgastantes do processo sdo o registro de dados. Contudo é a parte mais
importante, pois € neste momento que sao feitos os ajustes e permitindo assim, que
os objetivos propostos fossem realmente alcangados.

Nesse sentido, a utilizacao de recursos digitais permite aos deficientes visuais

possam realizar seu estudo de forma mais rapida e eficiente.
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6 Trabalhos Futuros

Para trabalho futuro, coloca-se a extensédo deste algoritmo, pois o que foi
proposto por esta pesquisa, busca realizar a identificacdo dos digitos usando redes
neurais e os convertendo para grafia braille, para isso a sequéncia dele seria
dividido em outros dois tépicos. O primeiro seria a adequacgado para que em um
mesmo algoritmo possa ser feito a identificagdo, classificagdo de letras do alfabeto
convencional. E o segundo seria a adequacado para que o algoritmo também
pudesse realizar a identificacdo de pontuagdes na lingua portuguesa.

Vale ressaltar que, o sistema de identificagdo de letras, foi iniciado, porém
apresentou uma taxa de sucesso inferior a 30%, tornando-o incapaz de obter

sucesso na sua aplicagao final.
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Anexos

Anexo 1 - Algoritmo de reconhecimento de digitos

Classe Network?2

import random

import numpy as np

# Classe Network

class Network(object):

def __init_ (self, sizes):

self.num_layers = len(sizes)
self.sizes = sizes
self.biases = [np.random.randn(y, 1) for y in sizes[1:]]
self.weights = [np.random.randn(y, x) for x, y in

zip(sizes[:-1], sizes[1:])]

def feedforward(self, a):
for b, w in zip(self.biases, self.weights):
a = sigmoid(np.dot(w, a)+b)

return a

def SGD(self, training_data, epochs, mini_batch_size, eta,
test_data=None):
training_data = list(training_data)
n = len(training_data)
if test_data:
test_data = list(test_data)
n_test = len(test_data)
for j in range(epochs):

random.shuffle(training_data)

mini_batches = [training_data[k:k+mini_batch_size] for k
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in range(@, n, mini_batch_size)]
for mini_batch in mini_batches:
self.update_mini_batch(mini_batch, eta)
if test data:
print("Epoch {} : {} /
{}".format(j,self.evaluate(test_data),n_test));
else:

print("Epoch {} finalizada".format(j))

def update mini_batch(self, mini_batch, eta):

nabla_b = [np.zeros(b.shape) for b in self.biases]

nabla w = [np.zeros(w.shape) for w in self.weights]
for x, y in mini_batch:
delta_nabla b, delta nabla w = self.backprop(x, y)
nabla_ b [nb+dnb for nb, dnb in zip(nabla_b,

delta_nabla b)]

nabla w [nw+dnw for nw, dnw in zip(nabla_w,

delta _nabla w)]

self.weights [w-(eta/len(mini_batch))*nw for w, nw in
zip(self.weights, nabla w)]
self.biases = [b-(eta/len(mini_batch))*nb for b, nb in

zip(self.biases, nabla_b)]

def backprop(self, x, y):
nabla b = [np.zeros(b.shape) for b in self.biases]

nabla_w = [np.zeros(w.shape) for w in self.weights]

activation = x

activations = [x]

zs =[]

for b, w in zip(self.biases, self.weights):
z = np.dot(w, activation)+b

zs.append(z)
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activation = sigmoid(z)
activations.append(activation)
delta = self.cost_derivative(activations[-1], y) *
sigmoid prime(zs[-1])
nabla b[-1]
nabla w[-1] = np.dot(delta, activations[-2].transpose())

delta

for 1 in range(2, self.num_layers):
z = zs[-1]
sp = sigmoid_prime(z)
delta = np.dot(self.weights[-1+1].transpose(), delta) *
Sp

nabla b[-1]
nabla w[-1]

delta

np.dot(delta, activations[-1-
1].transpose())

return (nabla_b, nabla_w)

def evaluate(self, test_data):
test_results = [(np.argmax(self.feedforward(x)), y) for (x,
y) in test data]

return sum(int(x == y) for (x, y) in test_results)

def cost_derivative(self, output_activations, y):

return (output_activations-y)

def sigmoid(z):
return 1.09/(1.0+np.exp(-2z))

def sigmoid prime(z):

return sigmoid(z)*(1-sigmoid(z))
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Classe Mnist_loader

import pickle

import gzip

import numpy as np

def

load data():
f = gzip.open('data/mnist.pkl.gz', 'rb")

training_data, validation_data, test_data = pickle.load(f,

encoding="latinl")

def

def

f.close()

return (training_data, validation_data, test_data)

load _data_wrapper():

tr_d, va_d, te_d = load_data()

training_inputs = [np.reshape(x, (784, 1)) for x in tr_d[0]]
training_results = [vectorized result(y) for y in tr_d[1]]
training data = zip(training_inputs, training results)
validation_inputs = [np.reshape(x, (784, 1)) for x in va_d[@]]
validation_data = zip(validation_inputs, va_d[1])
test_inputs = [np.reshape(x, (784, 1)) for x in te_d[0]]
test_data = zip(test_inputs, te_d[1])

return (training_data, validation_data, test_data)

vectorized result(j):
e = np.zeros((10, 1))
e[j] = 1.0

return e

Classe Overfitting

sys.

path.append('../src/")
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import mnist_loader

import network2

def main(filename, num_epochs,
training_cost_xmin=200,
test_accuracy_xmin=200,
test cost xmin=0,
training_accuracy_xmin=0,
training_set size=1000,

1mbda=0.0):

run_network(filename, num_epochs, training_set_size, lmbda)
make_plots(filename, num_epochs,
training_cost_xmin,
test_accuracy_xmin,
test_cost_xmin,
training_accuracy_xmin,

training_set_size)

def run_network(filename, num_epochs, training set size=1000,
1mbda=0.0):

random.seed(12345678)

np.random.seed(12345678)

training_data, validation_data, test _data =
mnist_ loader.load_data_wrapper()

net = network2.Network([784, 30, 10],
cost=network2.CrossEntropyCost())

net.large weight_initializer()

test_cost, test_accuracy, training_cost, training_accuracy \

= net.SGD(training data[:training_set_size], num_epochs, 10,

0.5,
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evaluation_data=test_data, lmbda = lmbda,
monitor_evaluation_cost=True,
monitor_evaluation_accuracy=True,
monitor_training cost=True,
monitor_training_accuracy=True)

f = open(filename, "w")

json.dump([test_cost, test accuracy, training_cost,

training_accuracy], f)

f.close()

def make_plots(filename, num_epochs,
training_cost_xmin=200,
test_accuracy_xmin=200,
test_cost_xmin=0,
training_accuracy_xmin=0,
training_set_size=1000):
f = open(filename, "r")
test_cost, test_accuracy, training cost, training_accuracy =
json.load(f)
f.close()
plot_training_cost(training_cost, num_epochs,
training_cost_xmin)
plot_test_accuracy(test_accuracy, num_epochs,
test_accuracy_xmin)
plot test cost(test cost, num _epochs, test cost xmin)
plot_training_accuracy(training_accuracy, num_epochs,
training_accuracy_xmin, training set_size)
plot overlay(test_ accuracy, training_accuracy, num_epochs,
min(test_accuracy_xmin, training_accuracy_xmin),

training_set_size)

def plot_training_cost(training_cost, num_epochs,
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training_cost_xmin):
fig = plt.figure()
ax = fig.add_subplot(111)
ax.plot(np.arange(training cost_xmin, num_epochs),
training_cost[training cost_xmin:num_epochs],
color="#2A6EA6")
ax.set_xlim([training_cost_xmin, num_epochs])
ax.grid(True)
ax.set_xlabel('Epoch")
ax.set_title('Cost on the training data')

plt.show()

def plot_test_accuracy(test_accuracy, num_epochs,
test_accuracy_xmin):
fig = plt.figure()
ax = fig.add_subplot(111)
ax.plot(np.arange(test_accuracy_xmin, num_epochs),
[accuracy/100.0
for accuracy in
test_accuracy[test_accuracy_xmin:num_epochs]],
color="#2A6EA6")
ax.set_xlim([test_accuracy_xmin, num_epochs])
ax.grid(True)
ax.set_xlabel('Epoch")
ax.set_title('Accuracy (%) on the test data')
plt.show()

def plot_test_cost(test_cost, num_epochs, test cost xmin):
fig = plt.figure()
ax = fig.add subplot(111)
ax.plot(np.arange(test_cost_xmin, num_epochs),

test cost[test cost xmin:num_epochs],
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def

color="#2A6EA6")
ax.set_xlim([test_cost_xmin, num_epochs])
ax.grid(True)
ax.set_xlabel('Epoch")
ax.set_title('Cost on the test data')
plt.show()

plot_training _accuracy(training accuracy, num_epochs,

training_accuracy_xmin,

training set size):

fig = plt.figure()

ax = fig.add_subplot(111)

ax.plot(np.arange(training accuracy_xmin, num_epochs),
[accuracy*100.0/training_set_size

for accuracy in

training_accuracy[training_accuracy_xmin:num_epochs]],

def

color="#2A6EA6")
ax.set_xlim([training_accuracy_xmin, num_epochs])
ax.grid(True)
ax.set_xlabel('Epoch")
ax.set_title('Accuracy (%) on the training data')

plt.show()

plot overlay(test_accuracy, training_accuracy, num_epochs, xmin,
training_set_size):
fig = plt.figure()
ax = fig.add subplot(111)
ax.plot(np.arange(xmin, num_epochs),
[accuracy/100.0 for accuracy in test_accuracy],
color="#2A6EA6",
label="Accuracy on the test data")

ax.plot(np.arange(xmin, num_epochs),
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[accuracy*100.0/training_set_size

for accuracy in training_accuracy],

color="#FFA933",

label="Accuracy on the training data")
ax.grid(True)
ax.set_xlim([xmin, num_epochs])
ax.set_xlabel('Epoch")
ax.set_ylim([90, 100])
plt.legend(loc="lower right")

plt.show()
if _name__ == "__main__":
filename = raw_input("Enter a file name: ")

num_epochs = int(raw_input(
"Enter the number of epochs to run for: "))
training_cost_xmin = int(raw_input(
"training_cost_xmin (suggest 200): "))
test_accuracy_xmin = int(raw_input(
"test_accuracy_xmin (suggest 200): "))
test_cost _xmin = int(raw_input(
"test_cost_xmin (suggest 9): "))
training_accuracy_xmin = int(raw_input(
"training_accuracy_xmin (suggest 0): "))
training_set_size = int(raw_input(
"Training set size (suggest 1000): "))
Imbda = float(raw_input(
"Enter the regularization parameter, lambda (suggest: 5.0):
"))
main(filename, num_epochs, training cost_xmin,
test_accuracy_xmin, test_cost_xmin, training_accuracy_xmin,

training set size, 1lmbda)



Classe Generate_gradient

import json

import math

import random

import shutil

import sys

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import network2
sys.path.append("../src/")

import mnist_loader

def main():

# Carregando os dados

full td, , _ = mnist loader.load data wrapper()
td = full td[:1000]
epochs = 500

print ("\nDuas Camadas Ocultas:")

net = network2.Network([784, 30, 30, 10])
initial norms(td, net)

abbreviated gradient = |

ag[:6] for ag in get_average_gradient(net, td)[:-1]]

f = open("initial_gradient.json", "w")
json.dump(abbreviated gradient, f)

f.close()

shutil.copy("initial_gradient.json",

"../../js/initial_gradient.json")

training(td, net, epochs, "norms_during_training_2_layers.json™)

plot_training(
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def

11D

def

epochs, "norms_during_training_2_layers.json", 2)
print ("\nTrés Camadas Ocultas:")
net = network2.Network([784, 30, 30, 30, 10])
initial norms(td, net)
training(td, net, epochs, "norms_during_training_3_layers.json")
plot_training(
epochs, "norms_during_training_3_layers.json", 3)
print ("\nQuatro Camadas Ocultas:")
net = network2.Network([784, 30, 30, 30, 30, 10])
initial norms(td, net)
training(td, net, epochs, "norms_during_training_4_layers.json™)

plot_training(epochs, "norms_during_training_4_ layers.json", 4)

initial _norms(training_data, net):
average_gradient = get_average_gradient(net, training data)
norms = [list_norm(avg) for avg in average_gradient[:-1]]

print ("Average gradient for the hidden layers: "+str(norms))

training(training_data, net, epochs, filename):
norms = []
for j in range(epochs):
average_gradient = get_average_gradient(net, training_data)

norms.append([list_norm(avg) for avg in average_gradient[:-

print ("Epoch: %s" % j)

net.SGD(training_data, 1, 1000, 0.1, lmbda=5.0)
f = open(filename, "w")
json.dump(norms, f)

f.close()

plot_training(epochs, filename, num_layers):

f = open(filename, "r")
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def

norms = json.load(f)
f.close()
fig = plt.figure()
ax = fig.add_subplot(111)
colors = ["#2A6EA6", "#FFA933", "#FF5555", "#55FF55", "#5555FF"]
for j in range(num_layers):
ax.plot(np.arange(epochs),
[n[j] for n in norms],
color=colors[j],
label="Hidden layer %s" % (j+1,))
ax.set xlim([@, epochs])
ax.grid(True)
ax.set_xlabel( 'Number of epochs of training')
ax.set_title('Speed of learning: %s hidden layers' % num_layers)
ax.set_yscale('log")
plt.legend(loc="upper right")
fig filename = "training_speed_%s_layers.png" % num_layers
plt.savefig(fig_filename)
shutil.copy(fig_filename, '
plt.show()

'../../images/"+fig filename)

get_average_gradient(net, training_data):

nabla b _results = [net.backprop(x, y)[@] for x, y in

training_data]

def

def

gradient = list_sum(nabla_b_results)
return [(np.reshape(g, len(g))/len(training data)).tolist()

for g in gradient]

zip_sum(a, b):

return [x+y for (x, y) in zip(a, b)]

list sum(1):

52



return reduce(zip_sum, 1)

def list norm(1l):

return math.sqrt(sum([x*x for x in 1]))

if __name__ == "__main__"
main()
Classe Test

import mnist_loader

import network2

import pickle

import gzip

import numpy as np

training_data, validation_data, test_data =
mnist_ loader.load _data_ wrapper()

training data = list(training data)

net = network2.Network([784, 30, 10])

net.SGD(training _data, 30, 10, 1.5, test data=test _data)
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