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Resumo: O reconhecimento de imagens através de redes neurais artificiais tem se
mostrado bastante eficaz, principalmente através do uso de redes neurais
convolucionais. Esse projeto busca fazer a correta classificagdo do estado do olho por
imagens através de redes neurais artificiais. Para isso, buscou-se uma base de dados
que contemplaria o treinamento das redes de forma satisfatoria, além de uma precisa
categorizagdo em cada imagem analisada. A fim de se atingir esses objetivos, foram
selecionadas bases de dados para o treinamento das redes, que foram feitas nas
plataformas Edge Impulse® e Roboflow®. Através do dataset escolhido e do
treinamento das redes em cada uma das plataformas, foram feitos testes de validacgao,
tanto em imagens pré-selecionadas quanto classificagdes em tempo real, através de
imagens obtidas pela camera de um smartphone. Dessa forma foi possivel validar a
classificagao do estado do olho, tanto em imagens estaticas quanto em tempo real.

Palavras—chave: Redes Neurais Artificiais. Inteligéncia Artificial. Reconhecimento de
Imagem.

Abstract: The images recognition through artificial neural networks has proven to be
quite effective, particularly with the use of convolutional neural networks. This project
aims to correctly classify the eye's condition through images using artificial neural

networks. To achieve this, a database was sought that would adequately cover the
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training of the networks, ensuring precise categorization in each analyzed image. In
order to fulfill these objectives, databases were selected for network training,
conducted on the Edge Impulse™ and Roboflow™ platforms. Through the chosen
dataset and network training on each platform, validation tests were performed on both
pre-selected images and real-time classifications using images captured by a
smartphone camera. This allowed for the validation of eye condition classification in
both static images and real-time scenarios.

Keywords: Artificial Neural Networks. Artificial Intelligence. Image Recognition.

INTRODUGCAO

A classificagdo de imagens através de Redes Neurais Artificiais (RNA) tem
tido seu uso aumentado, abrangendo cada vez mais utilizagbes e dando mais
versatilidade as suas aplicagdes.

As RNA representam uma metodologia cientifica que utiliza técnicas
computacionais para imitar o processo de funcionamento dos neurbnios. Seu
desenvolvimento tem como fundamento a estrutura do cérebro biologico (Instituto,
2023) baseando-se em uma conexao entre diversas células que representam os
neurénios em um sistema (Bovolato, Dominguez, 2022). O sistema opera de maneira
abrangente por meio de varias conexdes que simbolizam as entradas e saidas,
estabelecendo vinculos entre a saida de uma célula e a entrada de outra. Esse arranjo
permite o processamento das informacgdes por todas as camadas do sistema. As RNA,
portanto, constituem um método de processamento de dados realizado por células
denominadas neurdnios artificiais, que, ao se conectarem entre si, processam as
informagdes de maneira analoga ao funcionamento do cérebro (Bovolato, Dominguez,
2022).

As Redes Neurais Artificiais demonstram habilidades de mapeamento,
possibilitando a associagdo de padrées de entrada aos padrdes de saida desejados.
Além disso, devido a sua capacidade de aprendizado, essas redes podem ser
treinadas para adquirir o comportamento desejado. Em termos gerais, trata-se de um
sistema altamente robusto, capaz de resistir a falhas, preenchendo padroes
incompletos ou ajustando-se a padrdes que tenham sido afetados por quebras ou
ruidos, por exemplo (Sharma, Chopra, Akshit, 2013).
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Na figura 1 é representado o diagrama esquematico do modelo matematico

do neurdnio de uma RNA.
Figura 1 - Diagrama esquematico do modelo matematico do neurdnio de uma RNA.

Neurdnio de Multiplas Entradas

Entradas <

Fonte: Adaptado de (Hagan et al., 2014).

O valor de ajuste, ou bias, € representado por » e é somado a multiplicagdo
da representacdo da forca das sinapses, os pesos, que sao identificados por w. A
saida a é resultado da aplicagdo de uma funcéo de ativagao (f) ao resultado da soma
(n) (De Carvalho Junior, 2021).

O perceptron € um algoritmo basico projetado para realizar a classificagdo em
duas categorias distintas. Posto isso, a RNA que é composta por mais de um
perceptron denomina-se multilayer perceptron (MLP). A sua composi¢ao € baseada
em uma camada de entrada, responsavel por receber o sinal, uma camada de saida,
qgue é capaz de tomar uma decisao acerca da entrada e, entre essas, certa quantidade
de camadas ocultas que auxiliam na aproximag¢ao de fungdes continuas (Academy,
2022). A partir do perceptron, diversos neurdnios artificiais foram desenvolvidos, com
a aplicacédo de diferentes equagbes matematicas, ou fungdes de ativagao (f),
apresentadas na Figura 1 (De Carvalho Junior, 2021, Carvalho et al, 2022).

As RNA possuem vantagens cruciais quando se trata de classificagdo de
imagens, como baixa porcentagem de erro e alta velocidade de resposta, além de
haver a possibilidade de um aprimoramento ainda maior nesse tempo, podendo
diminuir algo que € 1/40 de um segundo (0,025s) para 0,008s (Wang, Chen, 2022).
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O reconhecimento de imagens conta com adversidades particulares, como
deformacdo, oclusdo, desordem de fundo, condicbes de iluminacdo, além das
variagbes de ponto de vista, escala e intraclasse (CS231N, 2023). Levar em conta
esses desafios € de suma importancia para que o algoritmo obtenha sucesso
classificando a imagem na categoria correta.

As Redes Neurais Convolucionais (RNC) demonstram a habilidade de
compreender a complexidade de uma imagem, utilizando pesos e filtros para
identificar as relagdes temporais e espaciais presentes nela (Saha, 2018).
Identificacdo de expressbes faciais, individuos, rostos, sinais de rua, legumes,
verduras, animais e diversos outros aspetos de dados visuais que tem a identificagao
possibilitada por algoritmos, que conseguem reconhecer objetos e realizar a
classificagdo de imagens, sao denominadas Redes Neurais Convolucionais
(Academy, 2022).

O arranjo dos neurbénios em trés dimensdes, altura, largura e profundidade,
permite que as RNC tenham uma grande vantagem no reconhecimento de imagens
quando comparadas a redes neurais regulares, restringindo a arquitetura de uma
forma mais sensivel por conta de as entradas serem imagens (CS231N, 2023).

A identificacao e classificagdo de imagens através de diferentes métodos vem
sendo extremamente utilizada em areas distintas, sempre com o objetivo de tratar com
mais precisdo a informac&do obtida através da imagem. Em um estudo para
caracterizar a ocupacao desordenada do solo sobre um recorte do Parque Nacional
da Tijuca, no Rio de Janeiro, foram utilizadas redes neurais convolucionais para a
classificagado das imagens obtidas (Vale, 2022). No trabalho citado, foram coletadas
algumas imagens que passaram por um tratamento e normalizagdo. Apds isso, a
Rede Neural Convolucional utilizada foi implementada, para as etapas de treinamento
e validagao, e posteriormente testadas. Por fim, os resultados foram avaliados através
de graficos de treinamento e mapas de classificagdo. Apds as etapas e validagdes
feitas, com aumento de dados utilizado para o aperfeigoamento do algoritmo, a Rede
Neural Convolucional obteve uma acuracia geral de aproximadamente 92%, validando
o emprego desse tipo de redes para classificagdo de imagens apos treinamento com

grande volume de dados (Vale, 2022).
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Aimagem da Figura 2 a seguir demonstra, de maneira ludica, o funcionamento
de uma RNC, desde a entrada da imagem, a extragao de propostas de regido, a regido
envolvida e a area de atuacdo da RNC, para que entdo se obtenha a classificagao

para a imagem proposta.
Figura 2 - Arquitetura de uma RNC.

Inputimape Extract Region Compute CNN  Classification on
Proposals (~2K) Features Each ROI
Wrapped Region
j Car ? not

Person ? not

Mobile ? not

Selective Search
Algorithm

Fonte: Adaptado de (Murthy, 2020).
Objetivos
Esse trabalho tem como objetivo principal a correta classificagdo do estado
do olho através do reconhecimento de imagens feito por redes neurais artificiais.
Como objetivos especificos desse trabalho, estao:
a) ldentificar e selecionar a base de dados a ser utilizada para o
treinamento da rede neural;
b) Desenvolver o algoritmo de RNA e verificar a capacidade de
classificagao do sistema junto a base de dados utilizada;
c) Classificar corretamente cada imagem detectada, a fim de validar a

proposta do trabalho.
METODOLOGIA

Neste capitulo serdo apresentados a metodologia e as plataformas utilizadas

para a realizagao deste trabalho.
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Apresentagao das plataformas Edge Impulse® e Roboflow®

Para desenvolver o projeto de reconhecimento de estado do olho através de
imagens, inicialmente foram escolhidas ferramentas que permitissem realizar o
treinamento de redes neurais através de modelos computacionais.

A linguagem de programacdo Python oferece diversas bibliotecas que
facilitam e auxiliam a criagdo, desenvolvimento e treinamento de redes, mas alguns
ambientes contemplam, de forma unificada, todas essas bibliotecas. Esse € o caso
dos ambientes do Edge Impulse® e Roboflow®.

O Edge Impulse® agrupa um conjunto de ferramentas que possibilita a
construcéo, treinamento e implantacdo de modelos de aprendizado de maquina (Edge
Impulse, 2023). De maneira geral, o ambiente permite a viabilizagado de projetos de
reconhecimento de sons, identificagcdo de objetos ou de movimentos. Tem como
principal atrativo a otimizag&o para dispositivos de uso final, como microcontroladores
ou smartphones.

Esse ambiente permite a importacdo de dados em diversos formatos
diferentes e, com isso, treinar modelos para o fim desejado. Através de blocos de
aprendizagem existentes na plataforma, o usuario consegue personalizar o
treinamento escolhendo diferentes redes, quantidade de neurdnios, épocas de
treinamentos e outras variaveis que influenciam no resultado.

Por fim, o Edge Impulse® tem grande integracdo com dispositivos, desde
microcontroladores e placas de video, até a camera de um smartphone. Dessa
maneira, torna-se atrativo por tornar facil a embarcagdo de modelos treinados em
outros dispositivos, viabilizando a construgéo de projetos.

O ambiente do Roboflow®, assim com o do Edge Impulse®, permite a criagéo
de modelos computacionais através de um compilado de diversas bibliotecas
(Roboflow, 2023). Ao seguir alguns passos pré-definidos dentro do ambiente é
possivel construir aplicativos de visdo computacional, sempre suportado pela
plataforma, que oferece diversos exemplos e modelos prontos para que o usuario

possa se basear.
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De maneira geral, para gerar um modelo computacional, sdo adicionadas
imagens do proprio usuario para que, nelas, seja feita uma classificagdo. O ambiente
permite realizar o pré-processamento de imagens, com fungdes como auto orientagao
e redimensionamento, o que evita erros de processamento ao ter imagens com
diferentes resolugdes. Além disso, existem ferramentas de aumento de dados,
chamados de augmentation, que permitem aumentar a quantidade de imagens para
o treinamento de modelos a partir de variagdes em uma mesma imagem, como a
rotacdo, o cisalhamento e o aumento de brilho.

Por fim, os modelos sao treinados dentro do proprio ambiente, porém com um
tempo elevado para ser concluido. O ambiente permite uma integracdo com
linguagens externas, como a embarcagao através de linguagens como o Python,
todavia com etapas que nao sao simples, situagéo contraria a integragao possibilitada

pelo Edge Impulse®.

Base de dados

O caminho escolhido pelos autores para o treinamento da rede foi o de utilizar
datasets prontos e especificos sobre o estado dos olhos, assim evitando lidar com a
privacidade de diversas pessoas, a Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais (LGPD)
e devido a maior facilidade de manipulacdo dos dados.

Dois datasets do site Kaggle foram selecionados, um monocromatico em tons
de cinza e o outro em cores, sendo um do usuario Dheeraj Perumandla (Kaggle, 2023)
e o outro de Prasad V Patil (Kaggle, 2023).

Utilizagao da plataforma Edge Impulse®

A primeira validagcdo de metodologia foi realizada na plataforma Edge
Impulse®, sendo ela iniciada através da realizagao do treinamento da rede.

A Figura 3 apresenta a tela inicial do banco de imagens. Assim que o projeto
é criado, € necessario construir um banco de imagens para a plataforma, tanto por

meio de imagens ja existentes, ou entdo criando novas.
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Figura 3 - Tela inicial do banco de imagens.

Getting started -

Start building your dataset or validate your model's on-device performance:

S e -

Add existing data Collect new data Upload your model

Fonte: Dos Autores (2023).

Logo apds o upload das primeiras imagens ser realizado, a plataforma
rapidamente ja reconhece o tipo de detec¢cdo que sera realizado e confirma em uma

janela de pop-up, conforme Figura 4.
Figura 4 - Pop-up de identificagdo do tipo de projeto.

IMAGE DATA DETECTED!

Are you building an object
detection project?

You can change this choice under "Dashboard > Labeling method".

Fonte: Dos Autores (2023).

Com o tipo de deteccdo escolhido, o dataset € criado e realizada a divisao
entre imagens de treino e de teste, sendo utilizada a proporgéo 80/20, mas que pode
ser manualmente alterada para quais valores sejam de preferéncia do usuario.

Em seguida, a tela de “criagdo de impulso” (Figura 5) é aberta, onde é

possivel adicionar o impulso que ira varrer os dados fornecidos ao banco de imagens
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e através deles realizar o treinamento da rede e a predi¢cao de classificagao para novas

imagens.

Figura 5 - Tela de criagdo de impulso.

Image data e Image o Object Detection (Images) o Output features °
Input axes Name Name 00
image Image Object detection
Image width Image height
Input axes (1) Input features
image () image

Resize mode
A-H

Output features

@ For object detection use a square image size,
e.g. 96x96, 160x160 or 320x320. L]

Fonte: Dos Autores (2023).

Em seguida, a tela de “criagdo de impulso” é aberta, onde é possivel adicionar
0 impulso que ira varrer os dados fornecidos ao banco de imagens e através deles
realizar o treinamento da rede e a predigao de classificagdo para novas imagens.

Antes da criacdo do impulso, € necessaria a rotulacdo manual de todas as
imagens do dataset, motivo pelo qual a quantidade de imagens foi reduzida, nas duas
imagens abaixo é possivel verificar a inser¢gdo de rétulos nas imagens, conforme

Figura 6 e Figura 7.

Figura 6 - Rotulagéo de olhos fechados.

Dataset Data sources M Labeling queue (107)

Labeling '_25' (107 items left) Label suggestions: |Track objects between frames v

Use your mouse to drag a box around an object to add a label. Then click Save labels to advance to the next item.

& closed W

|

Delete sample Save labels

© 2023 Edgelmpulse Inc. All rights reserved

Fonte: Dos Autores (2023).
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Figura 7 - Rotulagéo de olhos abertos.

Dataset Data sources | Labeling queue (246)

Labeling '_3' (246 items left) Label suggestions: |Track objects between frames

Use your mouse to drag a box around an object to add a label. Then click Save labels to advance to the next item.

open W

Delete sample Save labels

© 2023 Edgelmpulse Inc. All rights reserved

Fonte: Dos Autores (2023).

Apo6s ser consolidada, a rede pode ser utilizada, tanto em placas de

desenvolvimento, quanto em smartphones.

Utilizagao da plataforma Roboflow®

Como apresentado anteriormente, o Roboflow® é um ambiente que permite
o desenvolvimento de modelos computacionais. Através dele foi possivel desenvolver
uma solugao alternativa ao Edge Impulse®, inicialmente com o mesmo objetivo de
fazer a classificagdo de um olho como aberto ou fechado (Roboflow, 2023).

Para realizar o treinamento da rede nesse ambiente, € necessario inicialmente
colocar na plataforma as imagens que serado utilizadas para desenvolver o modelo
computacional, nesse caso, o treinamento da rede.

Apos as fotos ja estarem no ambiente, é necessario definir a area de leitura a
ser feita na imagem e entdo classifica-la. No caso trabalhado, as classificagdes
utilizadas foram olho aberto e olho fechado, “aberto” e “fechado” respectivamente. A
Figura 8 mostra uma imagem tendo sua area determinada e sua classificagao definida.
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Figura 8 - Determinagéo da area da foto e classificagao.

Annotation Editor

fechado

Delete Save (Enter)

1 aberto

2 fechado

Fonte: Dos Autores (2023).

Para o treinamento da rede nesse ambiente foram utilizadas 100 imagens.
Nesse caso foi utilizado o sistema 70/20/10, ou seja, 70% das imagens foram
utilizadas para o treinamento, 20% para a validagao e outros 10% para os testes.

Visando obter um melhor resultado, foram utilizados alguns pré-
processamentos nas imagens selecionadas, sendo eles a auto orientagdo da imagem
e o redimensionamento de cada uma delas para 320x320 pixels, a fim de manter um
padrdo em todas as imagens.

Apds o pré-processamento, foram utilizadas ferramentas de aumento de
dados, chamadas nesse ambiente de augmentation. Essas ferramentas sao utilizadas
para, a partir de uma mesma imagem, gerar novos exemplos que contribuam no
treinamento da rede. Para essa etapa foram utilizadas as ferramentas de rotacao,
recorte, cisalhamento e alteragdes no brilho.

Depois de todas as etapas, foi possivel realizar o treinamento da rede com a
opgao maxima da versao oferecida pela plataforma, de 240 imagens — sendo 210 para
treinamento (esse aumento devido as ferramentas de augmentation), 20 para

validagao e 10 para treinamento. Esse treinamento foi realizado por 300 épocas e teve
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cerca de 3 horas de duragdo. Os resultados obtidos serdo mostrados no proximo

capitulo.

RESULTADOS
A seguir sdo apresentados os resultados obtidos com os respectivos

comentarios.

Classificagao Através da Plataforma Edge Impulse®

A rede foi previamente treinada com cerca de quinhentas imagens de cada
classe, sendo elas definidas como closed, para olhos fechados, e open, para olhos
abertos. Ao tentar realizar esse primeiro treinamento, o tempo de processamento da
versao de desenvolvedor da plataforma foi excedido, ndo completando o treino e
disparando uma mensagem de erro. Diante desse impasse, foi optado pela redugéo
do dataset para uma quantidade de cem imagens no total, ao dar inicio ao treinamento
uma seérie de erros foi encontrada pelos autores, como € possivel observar nas Figura

9, Figura 10 e Figura 11.
Figura 9 - Erro com a rede YOLOX.

I Neural Network settings § l Training output ¥ R(0) - I
T the d uso of the following oxcoptio
] inir
T

Training settings

Advanced training settings

Neural network architecture

&

o
Fonte: Dos Autores (2023).

Com a obtengcdo dessa primeira mensagem de erro, foi realizada a

substituicdo da rede, da YOLOX para o modelo YOLOv5, porém o resultado obtido

nao foi satisfatorio, visto que os erros seguiram.
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Figura 10 - Erro com a rede YOLOV5.

Neural Network settings H Training output % R

Training settings

les@

Number of training cyc

Model size Medium

Advanced training settings

Neural network architecture

o
Fonte: Dos Autores (2023).

Ao receber outra mensagem de erro, o caminho escolhido foi alterar
novamente a rede, alterando de YOLOv5 para FOMO, porém os erros continuaram a

ser observados.

Figura 11 - Erro com a rede FOMO.

Neural Network settings i Training output % <ru R

Training settings

Advanced training settings

Neural network architecture

Input layer (6,724 features)
15, More Objects) MobilkNet

Fonte: Dos Autores (2023).
Depois de muito estudo e analise dos autores, foi constatado que seria
necessaria a padronizagao das dimensdes das imagens no banco de imagens criado,

visto que elas possuiam diferentes resolucdes, além do processo de rotulacao

manual, explicada anteriormente.
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Finalizado o treinamento com sucesso, 0os numeros obtidos foram
extremamente satisfatérios. A rede obteve uma precisao de aproximadamente 100%

ao classificar as imagens, como é possivel observar na Figura 12 a seguir.

Figura 12 - Performance da Rede treinada.

Model Model version: ® | Quantized (int8) ~

Last training performance (validati

100.0%

Confusion matrix (validation set)

On-device performance @

2ms. W 172.3K 72,5K

Fonte: Dos Autores (2023).
foi possivel realizar a validagcdo da rede de duas formas, tanto pelo proprio

browser, inserindo novas imagens ja prontas e realizando a classificacdo através da

rede, como € possivel visualizar na Figura 13.
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Figura 13 - Resultado da classificagdo com imagem no navegador.

RAW DATA

Raw features [

0x757575, Ox757575, ©0x747474, 0x757575, Ox747474, 0x727272, 0x6f6f6f, Ox6f6f6f, Ox717171, Oxbebebe, Ox6c6cHC, Ox6969..

Classification result

closed (0.67)

C
Fonte: Dos Autores (2023).
A outra maneira de realizar a validagao da rede € através de um dispositivo,
podendo ser uma placa de desenvolvimento, ou um smartphone, que foi a opgao
selecionada e que pode ser observada na Figura 14.

Figura 14 - Teste da rede através da camera frontal de smartphone.
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Fonte: Dos Autores (2023).

Classificagcao Através da Plataforma Roboflow®

O primeiro treinamento da rede no ambiente do Roboflow® levou cerca de 3
horas para ser concluido. O ambiente oferece alguns resumos de informagdes e gera
graficos para que seja possivel analisar os resultados obtidos pela rede no
treinamento.

De maneira geral, em numeros, o treinamento da rede foi extremamente
satisfatorio. A rede obteve uma precisdo de aproximadamente 99,5% ao classificar as
imagens, como é possivel observar na Figura 15 a seguir.

Figura 15 - Precisdo obtida pelo treinamento da rede ao longo das épocas.

mAP

272 B AP

M v oy \ mAP: 0,995

0 50 100 150 200 250 300
Epochs

Fonte: Dos Autores (2023).

Além dos testes realizados pelo proprio ambiente no momento do
treinamento, é possivel testar a rede com imagens diferentes das pré-selecionadas.

A Figura 16 apresenta um exemplo de validagao.
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Figura 16 - Exemplo de teste de classificagao.

Overlap Threshold:

0% o 100%

Label Display Mode:

Draw Labels v

{
“predictions”: [
{

"x": 66.5,
"y": 66.5,
"width": 67,
"height": 67,
"confidence": 0.996,
"class": "fechado”

Fonte: Dos Autores (2023).

Porém, foi verificado que ao realizar os testes com imagens coloridas ao invés

de monocromaticas, a rede nao apresentava resultados consistentes, como ilustra a
Figura 17.

Figura 17 - Exemplo de classificagéo errada feita pela rede.

Overlap Threshold:

0% o 100%

Label Display Mode:

Draw Labels v

{
"predictions”: [
{

"x": 96.5,
"y": 64.5,
"width": 97,
"height": 65,
"confidence": 0.994,
"class™: "fechado”

Fonte: Dos Autores (2023).
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Dessa forma, foi verificado que, por mais que os numeros obtidos com o
treinamento tenham sido satisfatorios, a rede, por vezes, classificava os objetos de
forma errada, principalmente quando as imagens n&o eram monocromaticas.

Por conta disso, foi buscada uma rede ja treinada no proprio ambiente do
Roboflow®. Nele foi encontrada uma rede que, como essa, buscava detectar e
classificar o olho como aberto ou fechado para entado resultar em uma classificagao
de fadiga.

A rede encontrada, chamada de “Drowsiness Detection”, feita pelo usuario
Phoenix, apresentou resultados consistes em numeros, com 99,4% de preciséo, feita
sob um treinamento com 769 imagens (Phoenix, 2023).

Para testa-la da mesma forma que com a rede original, desenvolvida pelos

autores, foram feitos testes manuais, como ilustram as Figura 18 e Figura 19 a seguir.

Figura 18 - Teste realizado com modelo computacional de outro usuario.

“predictions™: [
i
SR TP
"y": 72.5,

"width": 145,
“"height™: 145,
“confidence™: ©.988,

“"class": "closed_eye"

Fonte: Dos Autores (2023).

310



e REVISTA ACADEMICA - ENSINO DE CIENCIAS E TECNOLOGIASIFSP
E lf — CAMPUS CUBATAO — CATEGORIA: ARTIGO
NUMERO 13 — JUL/DEZ DE 2023

Figura 19 - Segundo teste realizado com rede de outro usuario.

; . l
{
“predictions™: [
- {
- "x": 96.5,
“y": 65,

\\r .- - "width": 193,

- ‘.‘-‘ “"height™: 130,

“confidence™: ©.986,
“"class": "open_eye"

Fonte: Dos Autores (2023).

Com esses testes foi verificado que essa rede obteve maior quantidade de

acertos durante todas as verificagdes feitas.

CONCLUSAO

Este artigo abordou a classificagdo do estado do olho por imagens
através de redes neurais artificiais utilizando as plataformas Edge Impulse® e
Roboflow®. A utilizagdo das plataformas foi de grande valia e se mostraram praticas
e funcionais para projetos relacionados a inteligéncia artificial e aprendizado de
maquina.

Através dos resultados obtidos foi possivel validar o conceito de deteccéo de
imagem por Redes Neurais Artificiais, visto que as RNA treinadas nas plataformas
obtiveram acuracia de quase 100%. O treinamento de cada uma das redes foi
concluido com éxito e, durante as validacdes, foi possivel visualizar uma correta
classificacdo de cada estado do olho captado.

Dessa forma, entende-se que os objetivos propostos foram atingidos, visto
que foram treinadas redes para classificagao do estado do olho através de imagens.
Além disso, a classificacéo feita pelas redes em cada uma das plataformas foi feita
corretamente, validando a proposta do trabalho.

Como sugestao de projeto futuro fica a utilizagado destas redes para utilizagéo

em projetos nos quais seja relevante o monitoramento do estado dos olhos, como
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testes de atengao ou deteccao de fadiga em motoristas. A plataforma Edge Impulse®
se mostra mais pronta para ser utilizada em dispositivos de borda, por conta da sua

facilidade de integrac&o de dispositivos, como o smartphone mostrado nesse trabalho.
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