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RESUMO

A inspecao de produto é um passo essencial nos processos de fabricacio para garantir a
qualidade do produto final. Tradicionalmente, essa inspecao era feita manualmente por operado-
res humanos, o que é demorado, caro e pode levar a erros devido a subjetividade e fadiga humana.
Nos ultimos anos, a maior parte dos processos visuais em uma fabrica estdo sendo substituidos
por técnicas de visao computacional. Com os avancos das abordagens de aprendizado profundo,
o reconhecimento dptico de caracteres e reconhecimento de objetos sdo tecnologias que podem
ser utilizadas em diferentes cendrios. Neste estudo, desenvolveu-se uma metodologia capaz de
extrair informacdes textuais e ndo textuais aplicados a etiquetas de modems. O método proposto
¢ composto dos seguintes componentes: dois detectores de objetos que fazem a deteccio da
etiqueta e deteccdo simultanea de QR code e barcode, ambos utilizando YOLOVS; um decodi-
ficador de conteddo para QR code e barcode, utilizando Zbar; um sistema de OCR utilizando
PaddleOCR; e um conjunto de regras aplicadas ao pés processamento da informagdo. Para isso,
foram criados trés datasets, o primeiro contendo imagens de etiquetas em modems para treinar
o modelo de deteccao de etiquetas, o segundo contendo uma mistura de imagens de etiqueta
e ambientes diversos que contém QR code e barcode para gerar o modelo de deteccao de QR
code e barcode, e uma base de ground-truth contendo as imagens de etiquetas de modem com as
respectivas saidas esperadas do sistema. O sistema proposto foi avaliado com diferentes modelos
de etiqueta, e a execucdo dela foi feito numa CPU. A leitura das etiquetas alcangou valores
médios de 0,21% de Character Error Rate, 2,16% de Field Error Rate, Acuricia por etiqueta de
76,19% e tempo de execugdo de 2,79 segundos para o primeiro modelo, e 0,04% de Character
Error Rate, 0,62% de Field Error Rate, Acurdcia por etiqueta de 92,50% e tempo de execucao de
1,73 segundos. Resultados experimentais mostram que a solu¢do desenvolvida pode ser utilizado
em produgdo com altas taxas de acerto, e com tempo de execucao significativamente melhores

que um operador humano.

Palavras-chave: Etiqueta. Deep Learning. Reconhecimento Optico de caracteres. Deteccao de
objetos. YOLO. PaddleOCR. Industria 4.0.



ABSTRACT

Product inspection is an essential step in manufacturing processes to ensure the quality
of the final product. Traditionally, this inspection has been done manually by human operators,
which is time-consuming, expensive, and can lead to errors due to human subjectivity and
fatigue. In recent years, most visual processes in a factory are being replaced by computer
vision techniques. With the advances in deep learning approaches, optical character recognition
and object recognition are technologies that can be used in different scenarios. In this study,
a methodology capable of extracting textual and non-textual information applied to modem
labels is developed. The proposed method consists of the following components: two object
detectors that perform label detection and simultaneous QR code and barcode detection, both
using YOLOVS; a content decoder for QR code and barcode using Zbar; an OCR system using
PaddleOCR; and a set of rules applied to post-processing of the information. To do this, three
datasets were created: the first containing images of modem labels to train the label detection
model, the second containing a mixture of label images and various environments containing QR
code and barcode to generate the QR code and barcode detection model, and a ground-truth base
containing modem label images with their expected system outputs. The proposed system was
evaluated with different label models, and its execution was done on a CPU. The label readings
achieved average values of 0.21% Character Error Rate, 2.16% Field Error Rate, Label Accuracy
of 76.19%, and execution time of 2.79 seconds for the first model, and 0.04% Character Error
Rate, 0.62% Field Error Rate, Label Accuracy of 92.50%, and execution time of 1.73 seconds.
Experimental results show that the developed solution can be used in production with high

accuracy rates and significantly better execution time than a human operator.

Keywords: Sticker. Deep Learning. Optical character recognition. Object detection. YOLO.
PaddleOCR. Industry 4.0.
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1 INTRODUCAO

Um dos topicos mais debatidos atualmente na drea de producao e manufatura € a Industria
4.0. Ela se refere a diversas novas tecnologias que podem revolucionar a manufatura, como
robdtica, inteligéncia artificial (IA), visdo computacional, big data e computacdo em nuvem. Essa
quarta revolucdo industrial tem uma enorme capacidade de melhorar a sustentabilidade, reduzir
poluicao, aprimorar a eficiéncia dos produtos, aumentar a estabilidade na producao, reduzir
custos de produgdo, e vérios outros beneficios. A Industria 4.0 cria uma "planta inteligente", onde
dados vindos de diferentes sensores aprimoram os processos (JAVAID et al., 2022). Em especial, a
introducao de técnicas de inteligéncia artificial, em especifico o aprendizado profundo, e visao
computacional sdo levantados como as tecnologias chaves que proporcionam redefinir de forma
disruptiva a forma como os processos fabris e os modelos de negdcio estdo estruturados (PERES
etal., 2020).

As técnicas de IA se mostram muito eficazes em ambientes industriais pela sua alta
eficiéncia na andlise de dados, considerado um dos pilares da Industria 4.0. O grande nimero
de dados gerados numa industria ultrapassam as capacidades humanas de analisar dados em
tempo util. Além disso, aspectos competitivos entre industrias para responder as necessidades
dos clientes em tempo util com uma alta qualidade dos produtos, exige recorrer a sistemas
inteligentes que consigam imitar a inteligéncia humana, garantindo tempo de resposta menores e

mais confidveis, com custo operacional reduzido (CHOUCHENE et al., 2020).

Uma das aplicacdes de IA em ambiente industrial € no uso em sistemas de visao com-
putacional, para o processamento de dados em formato de imagem. Um sistema de visdo
computacional serve para fornecer informacdes pertinentes a partir de um sensor de visdo (ca-
mera) acerca do ambiente em volta ou de produtos e maquinas. Diversos trabalhos de producao
inteligente baseados em sistemas de visdo computacional e IA provam a sua acurécia e rapida

resposta durante a inspe¢do de produtos.

Durante o processo produtivo nas industrias, diversas informagdes sobre o produto, em
formato textual ou ndo textual como em cddigo de barras, passam por uma etapa de inspecao
visual, muitas vezes realizada por um operador humano. Essas informagdes ficam em etiquetas
e podem conter informagdes acerca do produto, como identificadores e nimero serial. Essas
informagdes podem vir na forma textual, mas também podem vir acompanhado de cédigos de
barras, como na Figura 1. Essa etapa muitas vezes consiste em conferir as informacdes contidas
na etiqueta, digitalizar os dados textuais manualmente para um computador e escanear os c6digos
de barra. Essas informagdes sao utilizadas para cadastrar o produto em um banco de dados na

hora de realizar os testes do produto.
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Figura 1 — Exemplo de elementos textuais (em vermelho) e ndo textuais (em azul) no formato de
codigos de barra.
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A grande questio que incide sobre o processo de inspec¢do visual € a suscetibilidade a
erros humanos, diminuindo a confiabilidade no desempenho do operador e ao custo alto (YEUM;
CHOI DYKE, 2019). Os erros humanos podem estar atrelados a fatores como a fatiga visual e
manual e fatores psicolégicos (KOLUS; WELLS; NEUMANN, 2018). Outro fator é o tempo gasto
para que um operador realize a inspecao visual das etiquetas, bem como a digitalizacao das
informagdes contidas na etiqueta e escaneio de cada cédigo de barras presentes em uma Unica

etiqueta, podendo apresentar varios codigos de barra como visto na Figura 1.

Os algoritmos de visdo computacional baseados em aprendizado profundo mostram-se
resultados prevalentes até o momento (ADNAN; AKBAR, 2019), alcangado performance melhores
que os humanos em muitas tarefas, uma vez que nao sao influenciados por questdes humanas
citadas anteriormente. O reconhecimento de caracteres ou texto é conhecido na literatura como
reconhecimento 6ptico de caracteres (do inglés Optical Character Recognition - OCR) e €
relacionado a um conjunto de problemas de visdo computacional em que é necessario que
imagens de texto manuscritos ou impressos sejam convertidos em dados de texto legivel por
maquina para que possam ser processados, armazenados e ditados como um arquivo de texto ou
como parte de um software de entrada e manipulagdo de dados (WEI; SHEIKH; RAHMAN, 2018).

Junto de algoritmos de OCR, é comum a utilizacao de técnicas de detec¢do de objetos
para extrair uma regido de interesse, onde contém as informacgdes que desejam analisar ou extrair,
com o proposito de diminuir ruidos gerados por outras informacdes presentes na imagem e

diminuir o tempo de processamento.

Na literatura existem diversos trabalhos que utilizam detec¢ao de objetos e reconheci-
mento Optico de caracteres. A forma mais vista € na aplicacido de reconhecimento automdtico de
placas de identificagd@o veiculares, onde existe uma etapa de deteccio de objetos, onde é detectado
e segmentado a placa de identificacdo veicular, e em seguida é passado por um processo de
extracdo dos caracteres textuais (LI et al., 2018; TANG et al., 2022; BATRA et al., 2022).

Outros trabalhos como (ABBADI et al., 2022) propdem o uso de algoritmos de localiza¢ao

e deteccdo de objetos para textos em cendrios diversos, para em seguida realizar o OCR. O
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trabalho de (GREGORY et al., 2021) apresenta uma solu¢ido para monitoramento e rastreio de
inventdrio para indudstria automotiva, mostrando um fluxo de processos comecando pela detecgdo

de etiqueta, pré-processamento, extracao de informacdes e classificacdo da informacao.

Este projeto de pesquisa tem como objetivo realizar a investigagdo das abordagens
existentes para os métodos propostos e o desenvolvimento de um sistema de inspecao de etiquetas
que faca a deteccao da etiqueta para posterior extracao das informagdes pertinentes a produtora,
na forma de informacdes textuais utilizando algoritmos de OCR, e informagdes ndo textuais na
forma de cddigo de barra, para aperfeicoamento do processo produtivo de leitura de etiquetas.
A propésito de validacdo, serdo utilizadas imagens de etiquetas de modems, disponibilizadas
por uma empresa do polo industrial de Manaus, para geracdo das base de dados, e validacdo da

solucdo.

1.1 OBIJETIVOS

O objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema de leitura de etiquetas utilizando
visdo computacional e aprendizado profundo, capaz de extrair as informa¢des em formato de
texto e em formato de codigo de barras e cddigo QR, de forma a aprimorar e automatizar o
procedimento de testes e validacao de produtos em ambiente industrial. Como prova de conceito,
serdo utilizados etiquetas de modem disponibilizados por uma empresa localizada no polo

industrial de Manaus, trabalhando na produ¢do de modems.
Para alcancar este objetivo, os seguintes objetivos especificos devem ser alcangados:
a) processar a imagem de entrada para facilitar a identificacdo de padrdes para o modelo
de reconhecimento 6ptico de caracteres;

b) compor uma base de dados de etiqueta para treinamento, validacdo e teste do modelo

inteligente, contendo a imagem e suas respectivas caixas delimitadoras;
c¢) desenvolver um modelo de deteccao de etiqueta;
d) reconhecer e decodificar codigos de barra e cddigos QR;

e) implementar um modelo de reconhecimento dptico de caracteres para extracdo de

elementos textuais em etiquetas;

f) validar o sistema conforme métricas de avaliacao.

1.2 CONTRIBUICOES
As principais contribui¢des deste trabalho sdo:

* Uma metodologia de extracdo de informacgdes para etiquetas a partir de técnicas de visao

computacional e aprendizado profundo. Utilizando algoritmo de detec¢do de objetos, é
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retirado apenas as dreas de interesse da imagem de modem, que em seguida passa por
etapas de pré-processamento, extracdo de informagdes, € pos-processamento. A partir
dessa metodologia, € possivel automatizar o processo de inspe¢ao visual de etiquetas, e

disponibilizar as informacdes para posterior uso;

* Um novo framework, utilizando YOLOVS5, PaddleOCR e técnicas de processamento pds-
OCR para extracdo de informacgdes textuais. Esta ferramenta pode ser reutilizada para
outras aplica¢des que envolvam a utilizacdo do OCR de dreas especificas, e precisem ser

organizados num formato especifico;

* Um protocolo de experimentagado e validag@o para o sistema de extragdo de informagdes

textuais, baseado em CER, FER e acuricia.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O restante do trabalho estéd organizado da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta os principais conceitos utilizados no trabalho. Entre os conceitos
utilizados estdo o aprendizado profundo, a detec¢do de objetos, o reconhecimento Optico de

caracteres, e o processamento pos-OCR;

O Capitulo 3 apresenta trabalhos que tém relacdo com a pesquisa em questdo, nas area

de OCR, detecc¢ao de objetos e extracao de informagao textual.

O Capitulo 4 descreve em detalhes o método proposto, utilizando visdo computacio-
nal e aprendizado profundo. A arquitetura do método possui trés fases principais: detecgdo e

processamento de imagem, extracdo de informacdes, e pos-processamento do OCR.

O Capitulo 5 apresenta o protocolo experimental e os resultados do método. Neste
capitulos sdo descritas as base de dados utilizadas, a estratégia de validacdo, as métricas de
avaliacdo e os resultados obtidos para o sistema propostos, € para os modelos de detecc¢io de

objetos desenvolvidos.

O Capitulo 6 mostra uma discussao sobre os pontos positivos e negativos encontrados no
decorrer do trabalho, mostrando as conclusdes acerca dos resultados obtidos pelo método. Por

fim, sdo mostrados futuras dire¢des para o método.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, serdo abordados os aspectos tedricos necessarios para o melhor entendi-
mento das defini¢des a serem utilizadas ao longo do projeto. Inicialmente, serdo abordados os
conceitos introdutérios de Industria 4.0 e Inspecdo Visual . Em seguida serdo introduzidos os
conceitos basicos de aprendizado profundo e das suas aplicacdes no projeto, sendo elas a detec-
cdo de objetos e o reconhecimento 6ptico de caracteres. Depois serdo abordados o processamento
de imagens digitais e conceitos de cdigos de barra, que serdo utilizados no desenvolvimento
do sistema. O entendimento de conceitos sobre aprendizado profundo sera fundamental para

realizag¢do do projeto e terd relevancia neste capitulo.

2.1 INDUSTRIA 4.0

A Industria 4.0 representa a atual tendéncia de aplicar as tecnologias de automacgao na
industria, impulsionado pelas Tecnologias de Informacdo e Comunicagdo (TIC). Nela, sistemas
embarcados, comunica¢des maquina-maquina, 10T, Cyber Physical System (CPS) e computacio
em nuvem integram o mundo virtual com o fisico (XU; XU; LI, 2018) (ALONSO et al., 2019).

Segundo (LEE; LIM, 2021), define Industria 4.0 como "o paradigma da inovacdo industrial
e do avanco social através da optimizagdo de sistemas e processos baseados no desenvolvimento

de infra-estruturas de ligacdo e inteligéncia artificial".

A Figura 2 mostra o fop 100 das palavras representativas da literatura da Industria 4.0,
coletada de 660 artigos (LEE; LIM, 2021). Pela imagem, percebe-se que a Industria 4.0 mostra-se
abrangente e interdisciplinar por natureza. Assim, a convergéncia de diferentes recursos e capaci-
dades é fundamental para inovagdes industriais e avangos sociais na Industria 4.0. Nela, pessoas,
madquinas e objetos sdo conectados para coletar dados de sistemas especificos e processos, € para
comunicar um com o outro. As informagdes base e conhecimentos compreendido nos dados sdo
computados por meio de técnicas de Inteligéncia Artificial e sdo usado para controlar de forma
otimizada os sistemas e processos, para no final criar valor para a industria e sociedade (LEE;
LIM, 2021).
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Figura 2 — Top 100 palavras que representam a Industria 4.0.
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Fonte: (LEE; LIM, 2021)

2.2 INSPECAO VISUAL

Uma das principais dreas de aplicagc@o dos paradigmas de Industria 4.0 estd na automacao
de tarefas antes realizados por operadores humanos, uma delas sendo as atividades de inspecao
visual. A grande maioria dos produtos gerados na industria passam por uma etapa de inspecao
visual. Essa tarefa € realizada ou por um operador especializado, com os devidos treinamentos,
ou por operadores comuns. Entretanto, desde a década de 1970, a implantacdo de sistemas
automaticos de inspecao visual tem se difundido pela industria e setores relacionados (BEYERER;
LEON; FRESE, 2015).

A inspecdo visual manual € afetada por diversas consideragdes do operador, como
subjetividade na anélise da inspec¢do, fatiga gerada por longo periodo de trabalho, baixa confianca

e reprodutibilidade e tempo de execucao muitas vezes elevado.

A inspec¢do visual automdtica pode ser utilizada para garantir as qualidades de caracteris-
ticas especificas de produtos intermedidrios ou finais, e também para detectar e analisar variacdes
num processo fabril (BEYERER; LEON; FRESE, 2015). Assim, diminuir a taxa de falso positivos e
a duracdo da tarefa onde for implementada.

Nesse contexto, a utilizacdo de técnicas de Aprendizado Profundo vem ganhando desta-
que como ferramenta para solucdes de problemas complexas, devido a sua alta capacidade de

automacdo e poder aprender a partir de dados histéricos.

2.3 APRENDIZADO PROFUNDO

Com o avanco das tecnologias de informacio e comunicagdo, é gerado uma abundancia

de dados. Utilizando-se de algoritmos de auto-aprendizado, € possivel transformar os dados em
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conhecimento (RASCHKA; MIRJALILI, 2019). A pesquisa e desenvolvimento de algoritmos de
auto-aprendizado s@o do campo da inteligéncia artificial (IA), que tem como base o aprendizado

de maquina, no qual o aprendizado profundo € um subconjunto de métodos (AQUINO et al., 2020).

Aprendizado Profundo faz parte do campo de Aprendizado de Maquina, que também
faz de uma area maior chamado de Inteligéncia Artificial. A Figura 3 mostra a posi¢ao do

Aprendizado Profundo, comparando com Aprendizado de Médquina e Inteligéncia Artificial.

Figura 3 — Ilustracdo da posi¢ao de aprendizado profundo, aprendizado de maquina e inteligéncia
artificial (IA).
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A drea de Inteligéncia Artificial incorpora inteligéncia e comportamentos humanos em
maquinas e sistemas, enquanto que Aprendizado de Mdquina é o método para aprender a partir
de dados e experiéncia, o que automatiza a criacdo de modelos analiticos. Aprendizado Profundo
também representa métodos onde a partir de dados o processamento € realizado a partir de
multiplas camadas de redes neurais, as redes neurais profundas (SARKER, 2021). Outra defini¢do
comum para Aprendizado Profundo dado por (PATTERSON; GIBSON, 2017) é de uma "rede
neural com mais de duas camadas", representado pela Figura 4. Entretanto, olhando para essas
defini¢des, faz parecer com que o aprendizado profundo esteja presente desde a década de 1980,
o que ndo € verdade. As redes neurais tiveram que passar por diversas mudancgas de arquitetura
comparada aos estilos de redes anteriores (em conjunto com muito mais poder de processamento)
antes de mostrarem os resultados espetaculares vistos nos ultimos anos. Em seguida, estiao
algumas das facetas dessa evolucdo das redes neurais (PATTERSON; GIBSON, 2017):

a) Mais neurdnios que redes anteriores;
b) Formas mais complexas de conectar camadas e neurdnios;
c) Explosdo na quantidade de poder computacional disponivel para treino;

d) Extracdo automadtica de caracteristicas.
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Figura 4 — Topologia de uma rede neural profunda de multiplas camadas.

Fonte: Adaptado de (SARKER, 2021)

Um dos principais avangos dos métodos cldssicos de Aprendizado de Méaquina para o
Aprendizado Profundo € a extracdo automatica de caracteristicas. A extragcdo de caracteristicas é
o processo onde € decidido quais caracteristicas de um conjunto de dados podem ser indicadores
para rotular o dado de forma confidvel. Segundo (AQUINO et al., 2020), "extrair as caracteristicas
€ obter modelos matematicos que facam uma representacdo paramétrica precisa para resolver
um determinado problema". Assim, pode ser descrito também como um método de reduzir a
dimensionalidade de um dado complexo de forma que ao final obtenha um conjunto reduzido de
caracteristicas que representem bem o dado. Historicamente, profissionais da drea de aprendizado
de maquina gastavam meses, anos e até décadas criando conjuntos de caracteristicas de forma
manual e exaustiva para classificacdo de dados. Como exemplo, no campo da visdo computacio-
nal, a atividade de extrac@o de caracteristicas e classificacdo sempre foram um campo de pesquisa
muito importantes. Nos métodos convencionais de processamento de imagens, as caracteristicas
extraidas eram muitas vezes caracteristicas pré-projetados baseadas em regularidades estatisticas
ou conhecimentos prévios, ndo representando a imagem original de forma compreensivel e
precisa (ZHIQIANG; JUN, 2017).

Com a "explosao"do aprendizado profundo em 2006, algoritmos do estado da arte de
aprendizado de miquina ja absorveram décadas de trabalho e esfor¢os humanos, acumulando
caracteristicas relevantes para classificacao de informacdes. Algoritmos de aprendizado profundo
ja superaram esses algoritmos convencionais em acuracia em quase todos os tipos de dados,
inclusive com uso de imagens (PATTERSON; GIBSON, 2017) (ZHIQIANG; JUN, 2017).

2.3.1 Redes Neurais

Como visto anteriormente, o Aprendizado Profundo esta intrinsecamente ligada a utiliza-
¢ao de redes neurais. As redes neurais, também conhecidas como redes neurais artificiais, sao
sistemas inspirados pelo cérebro biolégico (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), com o
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objetivo de realizar tarefas que envolvam classificacdo, reconhecimento e deteccao.

As redes neurais artificiais sdo formados pela unidade basica chamada neurdnio (andlogo
as redes neurais bioldgicas), podendo ser visto como um modelo computacional capaz de realizar
operacdes matemadticas simples de soma e multiplicacdo. Em um modelo simplificado, o cérebro
€ composto por um grande nimero de unidades bédsicas (neurdnios) que estdo conectados numa
comunicacao de rede complexa, com o qual o cérebro € capaz de realizar cilculos complexos.
As redes neurais artificiais sdo estruturas computacionais modelados neste paradigma (SHALEV-
SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

O neuronio bioldgico sdo células nervosas interconectadas formando o sistema nervoso
do corpo de um animal, envolvidas no processamento e transmissdo de sinais quimicos e elétricos
(RASCHKA; MIRJALILI, 2019). O neurdnio biolégico € composto por trés estruturas: o soma (ou
corpo celular), os dendritos, e o axdnio. O corpo celular € formado por varios dendritos, mas
apenas um axonio. Os dendritos sdo ramificagdes no corpo celular, possibilitando a célula nervosa
de receber sinais de neur6nios vizinhos, e o axonio é um filamento estendido do corpo celular, o
qual envia pulsos eletro-quimicos para outros neurdnios. A partir do modelo biolégico, foram
formulados modelos matemadticos equivalentes. Na Figura 5, estd a representacdo de um neuronio

bioldgico e na Figura 6 estd um neurdnio artificial.

Figura 5 — Representacdo de neurdnio bioldgico.
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Figura 6 — Representacdo de neurdnio artificial.
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As entradas (x,) estdo conectadas ao neur6nio por meio de pesos (w,) que conectam a
estrutura do dendrito, enquanto que a soma () ), a polarizacdo ou bias (b) e a fun¢do de ativagao
(0 ) compdem o corpo da célula, e a propagacdo da saida é andloga ao axonio na célula bioldgica
(AWAD; KHANNA, 2015).

As entradas (x,) e os pesos (w,) formam uma combinagdo linear gerando a entrada de

rede (z) dado por z = wix) +waxz + ... + Wy Xp,.

Representando na forma matricial: Z = WX

emque:W:[Wl W, .. Wm]eX:

Xm

Assim, a representacdo matemdtica de um neurdnio artificial € dada por:

Y:6<inXi+b> (1)

i=1

Convertendo para a forma matricial:

Y =0(W.X+b) )

A entrada X sdo os dados ou conjunto de caracteristicas pelo qual se buscam informagdes.
Os pesos W sdo coeficientes que influenciam (aumentando ou diminuindo) a entrada de um
neurdnio numa rede. A polarizac@o b sdo valores escalares adicionados na entrada que possi-

bilitam a rede novas interpretagdes e comportamentos. A fun¢do de ativacdo 0 transforma a
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combinagdo de entrada, pesos e polarizacado, predizendo o valor da saida. Elas decidem se um
neurdnio deve ser ativado ou ndo. A escolha da func¢do de ativacdo influencia diretamente na

performance da rede neural, podendo mudar de acordo problema abordado.

Algumas das principais fungdes de ativagdo (ZHANG et al., 2021) estdo abaixo, junto de

suas representagdes graficas na Figura 7:

a) ReLU (Rectified Linear Unit):

ReLU(x) = max(0,x) 3)
b) Sigmoide;

jgmoid(x) = @)

sigmoid(x) =

8 l+e™*
c) Tangente hiperbdlica (tanh).

1— —2x
tanh (x) ¢ (%)

T lte X
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Figura 7 — Gréficos das func¢des de ativacao - De cima para baixo: ReLLU, Sigmoide e Tangente
hiperbdlica
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Numa rede neural, os neurdnios sdo agrupados em paralelo, cada um com sua matriz de
peso, vetor de polarizacdo e vetor de saida, formando uma camada (AWAD; KHANNA, 2015). Os
neurdnios em cada camada estio todos conectados a todos os neurdnios da camada adjacente. A
entrada de um neurdnio sdo as saidas dos neur6nios da camada anterior. O nimero de camadas e
de neur6nios necessarios para o bom desempenho de uma rede neural depende da complexidade
da aplicacdo ao qual a rede serd implementada. A Figura 8 ilustra uma rede neural com duas

camadas ocultas.
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Figura 8 — Exemplo de uma rede neural profunda com duas camadas ocultas.
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Fonte: Adaptado de (PATTERSON; GIBSON, 2017)

As redes neurais profundas seguem a mesma estrutura, e diferenciam-se pelas caracte-
risticas que definiram as facetas da transi¢ao do aprendizado de méaquina para o aprendizado
profundo, como o maior nimero de neurdnios, camadas mais numerosas e complexas e di-
ferentes fungdes de ativagdes associadas as camadas. O aumento no nimero de neurdnios e
camadas também acarretou no grande aumento no custo computacional necessario para otimizar

os parametros numa rede neural.

2.3.2 Redes Neurais Convolucionais

Como visto na secdo anterior, as redes neurais recebem como entrada um vetor de
numeros (unidimensional). Dados de imagens sdo representados como matrizes bidimensionais,
podendo ser monocromadticas ou em cor. Cada elemento bésico da imagem, ou pixel, corresponde
a um ou mais valores numéricos respectivamente. Para passar uma imagem por uma rede neural
artificial, € preciso transformd-lo numa representacdo unidimensional, passando por um processo
de "vetorizac@o", no qual todos os pixels de uma linha sdo concatenados com a proxima linha,
obtendo um vetor unidimensional. Esse processo causa na perda das caracteristicas proprias da
imagem, visto que pixels adjacentes possuem relacio um com o outro, e ao transforma-lo numa
representacao unidimensional, essa relagdo espacial € perdida. Outro problema de trabalhar com
imagens utilizando redes neurais € no seu alto custo computacional, tendo em vista que como as
camadas da rede sdo totalmente conectadas uma com a outra, seria necessario muitas conexoes

para modelar dados de imagens.

Nesse contexto, LeCun e colaboradores introduziram em 1998 a rede neural convolutiva
(RNC) LeNet (LECUN et al., 1998), com o objetivo de reconhecer digitos manuscritos (Figura 9).

As RNC sio redes neurais especializadas no processamento de dados com a topologia de grade,
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como dados série-temporais (unidimensional) e dados de imagem (bidimensional), e recebe o
nome por empregar a opera¢ao matemdtica de convolugio, operacdo matemdtica descrevendo
regras de como juntar dois conjuntos de informa¢des (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)
(PATTERSON; GIBSON, 2017). Essa operacdo € realizada aplicando uma méscara ou kernel numa

regido menor que a imagem de entrada de forma repetida.

Figura 9 — Representagdo da arquitetura da rede LeNet. A entrada € um digito manuscrito, e a
saida uma probabilidade sobre os 10 resultados possiveis.
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Com as RNC, os neurdnios sdo dispostos numa estrutura tridimensional, contendo altura,
largura e profundidade. Esses atributos correspondem as estruturas de altura de uma imagem em
pixels, a largura de uma imagem em pixels e os canais RGB, respectivamente. As camadas sdo
dispostas da mesma estrutura 3D, com cada camada podendo ter um determinado nimero de
planos. Os planos também chamados de mapas de caracteristicas, em que cada plano aprende um
conjunto de caracteristicas especificas, utilizadas pela camada seguinte. Essas camadas e planos
funcionam como os extratores de caracteristicas da rede. Em camadas mais préximas da entrada,
os planos podem conter caracteristicas simples como bordas e contornos verticais, horizontais
e diagonais. Nas proximas camadas e rede usard essas informagdes para obter abstragdes mais
profundas, podendo obter caracteristicas mais complexas como partes de objetos ou pessoas,

como identificado na Figura 10.
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Figura 10 — Representacdo das camadas de uma RNC com os mapas de caracteristicas.
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Fonte: Adaptado de (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)

Existem diversas variacdes de arquiteturas de RNC, mas elas sdo baseadas numa camada
de entrada, na camada de extragdo de caracteristicas e na camada de classificacdo. A camada
de entrada, como visto anteriormente, recebe uma entrada tridimensional, formado pela altura
e largura da imagem, e a profundidade sendo o canal de cor (geralmente no formato RGB).
A camada de extragcdo de caracteristicas aprende as representacdes da imagem e é formado
principalmente pelas camadas de Convolugdo e Pooling. A camada de classificacdo é composta
por uma ou mais camadas totalmente conectadas, que recebem as representacdes da camada de

extracdo de caracteristicas e produz uma probabilidade ou pontuacdes da classe.

A seguir, serdo apresentadas as camadas de extracdo de caracteristicas da RNC.

2.3.2.1 Camada de convolugao

A camada de convolugdo € o principal bloco na arquitetura de uma RNC, por criar mapas
de caracteristicas a partir dos dados de entrada. Como ilustrado na Figura 11, na operacao de
convolugdo o kernel "desliza"pelo dado de entrada. A cada passo, o kernel faz o somatério do
produto entre a sobreposi¢do do dado de entrada com o kernel. Nessa operacdo, a dimensao da
saida pode mudar, dependendo do tamanho do kernel. Entretanto, existem técnicas para controlar
o tamanho da saida, utilizando técnicas como o padding e variando o passo (stride). O stride
controla a quantidade de linhas e colunas que o kernel ird percorrer a cada operacao. Essa técnica
pode ser utilizada por motivos de eficiéncia computacional, ou para maior subamostragem. O

padding € o processo de adicionar pixels extras na borda da imagem.
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Figura 11 — Exemplo de convolu¢do bidimensional, sem a utiliza¢ao de padding e stride igual a

1.

; = Y — ,Hﬂ-‘”j:324 1*1=1
¥ 5 - e T 0°0=0
1_n {L-. — el V0 ---'/'i 7 0°1=0

i : : : S ¥ 1°0=0
e 1 i 1 0 11011 P iccedsi el e 1*1=1

IR S S B ,.f/ : 0°0=0

: | d 171 =1

| ! aleatd R F + s
e oot . el > 4 1"1=1
0:0:1 {710 T<0_: 1| ~ '

IS T S et p N RSN 4
oi1i1i0! 0 Convoluted feature
Kernel
Input data

Fonte:(PATTERSON; GIBSON, 2017)

2.3.2.2 Camada de pooling

Nas arquiteturas de RNC é comum utilizar camadas de convolucio seguidos de uma
funcdo de ativagcdo ndo-linear, e por ultimo uma camada de pooling. A camada de pooling é
utilizada para reduzir as dimensdes espaciais do dado de representagcdo, diminuindo a carga de
informacdes na rede. Essa fung¢do € realizada utilizando um filtro para subamostrar o volume
de dados da entrada. Nela, uma janela de tamanho fixo "desliza"por toda a regido do dado de
entrada de acordo com seu stride, retornando uma tunica saida, geralmente sendo utilizado as
operacdes de média e maxima. O tamanho da janela e o passo controlam o quao reduzido a
imagem na saida ficard. A Figura 12 apresenta o pooling com opera¢do de méxima e operacao

de média.

Figura 12 — Exemplo da aplicacdo de pooling com operacdo de maxima (max pooling) e operagdo
de média (mean pooling). Foi utilizado um passo (stride) de 3 e um filtro (3,3).
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Fonte:(RASCHKA; MIRJALILI, 2019)
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2.4 DETECCAO DE OBJETOS

Olhar e identificar um objeto € uma atividade trivial para os seres humanos, entretanto
ensinar para um computador essa tarefa tem sido um dos principais objetivos da visdo computa-
cional. A visdo computacional € um ramo da ciéncia da computacio que permite as maquinas
ver, identificar e processar objetos a partir de imagens e videos (KAUR; SINGH, 2022). Como
um dos principais desafios da visdo computacional, a deteccdo de objetos fornece informagdes
preciosas para diversas aplicacdes, como deteccdo e reconhecimento facial, contagem de objetos,

sistemas de seguranga, carros autobnomos, etc.

A classificacdo de objetos define classes de um ou mais objetos que existem numa imagem
e atribui seu respectivo rétulo. A localizag¢ao de objetos € o processo de localizar a posi¢ao de um
ou mais objetos numa imagem ou video utilizando caixas delimitadoras ou bounding boxes. A
combinacdo dos processos de localizacdo e classificacdo de objetos € conhecido como deteccao
de objetos. Um fluxo completo de detec¢ao de objetos consiste em receber uma imagem como
entrada, identificar os objetos, atribuir rétulos para a imagem da respectiva classe, e retorna a
probabilidade da classe do objeto reconhecido, comumente também retornando uma delimita¢ao
de onde o objeto se encontra na imagem (bounding boxes - BB) (KAUR; SINGH, 2022). Na Figura

13, mostra como a localizagao, classificacdo e deteccao de objetos estdo interligados.

Figura 13 — Exemplos de classificagdo, localizacdo e deteccao de objetos, com tinico e multiplos
objetos.
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Fonte:(KAUR; SINGH, 2022)

Os primeiros modelos de deteccao de objetos eram criados a partir de um conjunto de
algoritmos de extracdo de caracteristicas feitos 2 mao. Esses modelos eram lentos, com baixa
acuracidade e performance em conjunto de dados nao familiares(ZAIDI et al., 2022). O processo
de deteccao de objetos é composto pelos trés seguintes passos: Selecao de regides informativas,

extracdo de caracteristicas e classificacdo.

A selecao de regides informativas consiste em varrer a imagem toda com escalas di-
ferentes para tentar encontrar padroes conhecidos para detectar o objeto. Essa abordagem é
tomada por o objeto presente na imagem poder variar em tamanho e propor¢do. Essa técnica
encontra diversas posi¢des em que o objeto pode estar, entretanto € uma estratégia que demanda

alta carga de processamento por produzir diversas janelas candidatas para o objeto e produzir
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diversas janelas redundantes. A extracdo de caracteristicas € o processo de extrair caracteristicas
visuais que possam fornecer uma representacdo robusta do objeto. Ela consiste em primeiramente
reconhecer um padrao, e a partir desse padrdo extrair as caracteristicas distintas relacionadas
ao objeto. Diversas técnicas como HOG (Histogram of Gradients) (DALAL; TRIGGS, 2005) e
SUREF (Speeded Up Robust Features) (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006) sao utilizadas para
extrair as caracteristicas. Entretanto, a modelagem de descritores de caracteristicas robustos é
desafiador, devido a grande gama de variacdo que pode ter numa imagem, como a diversidade
de aparéncia, iluminac¢do, fundo e condi¢des climaticas. A classificagdo consiste em predizer
a classe de um conjunto de dados. Nesse processo, caracteristicas relevantes sdo integrados de
forma que represente o objeto, para distinguir o objeto alvo de outros objetos (ZAIDI et al., 2022)
(ZHAO et al., 2019).

Com a introducdo das arquiteturas modernas de redes neurais convolucionais e aprendi-
zado profundo, o cendrio da classificagao de imagens mudou bastante. As arquiteturas de redes
convolucionais profundas conseguem gerar representacdes de caracteristicas a partir da imagem
bruta, os quais sao aprendidos a partir de um conjunto de imagens referéncia, e apresentam
maior capacidade discriminatdria em contextos mais complexos. Também, beneficiando-se da
alta capacidade de aprendizado das redes, uma rede neural convolucional obtém representacdes
de caracteristicas melhores a partir de conjunto de dados maiores, enquanto que a capacidade
de aprendizado de técnicas tradicionais € fixo, € nao conseguem melhorar mesmo com mais
dados disponiveis. Com essas propriedades, foi possivel modelar algoritmos de detec¢do de
objetos baseados em redes neurais convolucionais profundas que poderiam ser otimizados de
ponta-a-ponta, com maior capacidade de representacdo de caracteristicas (WU; SAHOO; HOI,
2020).

Atualmente, a estrutura das arquiteturas de detecc@o de objetos podem ser separados em:
Backbone, Neck e Head (SHETTY et al., 2021). A Figura 14 mostra a estrutura de um detector de

objetos.

1. Backbone: A arquitetura Backbone é um dos componentes mais importantes da deteccao
de objetos. Sdo redes neurais convolucionais que extraem caracteristicas da imagem de

entrada utilizada no modelo;

2. Neck: E um subconjunto do Backbone que facilita a discriminacio de caracteristicas e

torna o modelo mais robusto. E a camada que lida com as diferentes resolu¢cdes na imagem:;

3. Head: O ultimo componente faz a predi¢c@o. A classificacdo da imagem ¢é feita nessa parte

do modelo, podendo ser dividida em dois tipos, dependendo da categoria do detector.
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Figura 14 — Exemplo da estrutura de um detector de objetos. A drea tracejada em verde representa
um detector de uma etapa, e tracejada em roxo um detector de duas etapas.

Fonte: Adaptado de (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020)

As arquiteturas de detecc@o de objetos estado-da-arte atuais sdo divididos em duas
grandes categorias, os detectores de duas etapas (two-stage detector), e detectores de uma etapa

(one-stage detector).

Nos detectores de duas etapas, dividem a tarefa de detec¢do em dois estdgios, a geracio
de propostas e predi¢do a partir das propostas (WU; SAHOO; HOI, 2020). Na primeira etapa,
sdo gerados vdrias regides de interesse que possam conter objetos. A ideia é propor regides
de forma que todos os objetos da imagem estejam contidos em pelo menos uma das regides
propostas. Na segunda etapa, um modelo de aprendizado profundo € utilizado para classificar
essas regides propostas, podendo ela pertencer a alguma das categorias de rétulo ou pode ser
um fundo. Detectores de uma etapa consideram todas as posi¢des de uma imagem como sendo
um objeto em potencial, e tenta classificar cada regido de interesse. Devido a auséncia de uma
segunda etapa, detectores de uma etapa sao mais rapidos e possuem uma arquitetura mais simples
(KAUR; SINGH, 2022).

2.4.1 You Only Look Once (YOLO)

Um dos modelos de detec¢do de objetos de uma etapa mais utilizado atualmente € o
YOLO (You Only Look Once), devido a sua arquitetura simples, baixa complexidade, facil
implementacdo e velocidade. Os autores do YOLO transformaram o problema de deteccio de
objeto num problema de regressdo, em vez de classificacdo. Uma rede neural convolucional
prediz os bounding boxes, bem como sua posi¢cao. Como esse algoritmo identifica os objetos e
suas posicdes com a ajuda dos bounding boxes olhando apenas uma vez a imagem, assim ficou
com o nome You Only Look Once (tradugdo literal como "vocé olha apenas uma vez") (DIWAN;
ANIRUDH; TEMBHURNE, 2022).

As RNC apresentam alto desempenho na extracao de caracteristicas de imagens, logo o
desafio estd em identificar precisamente os varios objetos com suas posi¢Oes exatas a partir de

uma unica entrada visual.
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Nesta abordagem de deteccdo de objetos, a imagem (ou quadro, no caso de video) é
dividido em § x S grades, cada grade prediz uma quantidade de bounding boxes B junto de
suas posi¢cdes e dimensdes, probabilidade do objeto estar no bounding boxes e a probabilidade
condicional da classe/categoria. A posi¢do, dimensio e probabilidade do objeto estar no bounding
boxes sdo caracteristicas especificas do bounding boxes, a posi¢ao (x, y) sendo as coordenadas
que representam o centro da caixa relativa as delimitagdes da grade, a dimensdo (w, /) sendo a
largura (w, do inglés width) e altura (h, do inglés height) relativas a imagem como um todo, e
a probabilidade do objeto estar no bounding boxes ou confidéncia sendo o quao confidente o
modelo estd de que a caixa contém um certo objeto e preciso acha que a caixa contém o objeto
predito. A probabilidade condicional da classe/categoria € inerente a grade, representando a
probabilidade do objeto pertencer a uma classe especifica, e € atribuida apenas uma classe por
grade (REDMON et al., 2016) (DIWAN; ANIRUDH; TEMBHURNE, 2022).

Grades adjacentes podem também predizer o mesmo objeto, isso €, predizer bounding
boxes que se sobrepdem para o mesmo objeto. Logo haveria diversas predi¢des, pois as grades
vizinhas podem presumir que o centro do objeto esteja contida nelas, sendo necessério resolver o
problema de detectar o mesmo objeto em varias grades ou por varios bounding boxes da mesma

grade.

Para isso, é primeiramente descartado caixas com confidéncia abaixo de um certo limiar,
e é aplicado um segundo critério chamado non max suppression. Essa técnica € baseada no
conceito de Intersection over Union (IoU). O IoU calcula a divisdo entre a intersecdo entre duas
caixas e a unido dessas duas caixas, gerando um valor normalizado focado na é4rea, tornando-o
invariante a escala do problema (REZATOFIGHI et al., 2019). Para o non max suppression, é
selecionado a caixa com maior valor de confidéncia e sdo discartados caixas com valor de loU
menor que um certo limiar, em relacdo a caixa referéncia, e repete-se o processo até nao ter mais
bounding boxes com valor de confidéncia menor que a da caixa escolhida como referéncia. O
efeito do non max suppression pode ser visto na Figura 15, onde apos o processo foi gerado

apenas uma caixa que representa o local onde se encontra o objeto desejado.

Figura 15 — O efeito do non max suppression na detec¢do de objetos do YOLO.

Before non-max suppression

After non-max suppression
N | 1 . iy
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Fonte: (DIWAN; ANIRUDH; TEMBHURNE, 2022)
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A Figura 16 mostra um exemplo do fluxo de processo do YOLO, onde a imagem de
entrada € dividida em grades, passa pela geracdo de caixas delimitadoras com sua confidéncia e

pela geracdo de probabilidades por classes, e no final gera a detec¢ao final.

Figura 16 — Fluxo de processo do YOLO.

© mF 1

=)o VN BN

5 5 grid on input Final detections

{Class probability map

Fonte: (REDMON et al., 2016)

2.5 RECONHECIMENTO OPTICO DE CARACTERES

A ideia fundamental do reconhecimento Optico de caracteres (OCR, do inglés "Optical
Character Recognition") é converter um texto manuscrito ou impresso, presentes em imagens
digitais, em dados que possam ser lidos e editados por uma méaquina (SINGH, 2013) (WEI; SHEIKH;
RAHMAN, 2018). As imagens podem incluir documentos, etiquetas, formuldrios, carteiras de
identidade ou podem ser de ambientes naturais, como a leitura de placas de rua, placas de
veiculos e painéis publicitarios. Sistemas OCR possuem duas principais vantagens, sendo elas
a capacidade de aumentar a produtividade ao reduzir a interferéncia humana e a habilidade de

armazenar o texto de forma mais eficiente.

A tarefa de OCR € um problema complexo por diversas razdes. Uma delas € pela prépria
natureza do texto, podendo estar em diversas linguas, fontes, estilos, dependendo também se é
um texto manuscrito ou impresso (ISLAM; ISLAM; NOOR, 2017). Outra razdo € pelas diferentes
condi¢des de ambiente que a imagem pode ser obtida, como variagdes geométricas, plano de

fundo complexo, iluminacdo, baixa resolucao e baixa qualidade (ZHANG et al., 2013).

O fluxo de processo do OCR € uma atividade composta, que é formado por diversas fases,
sendo as duas principais a segmentagdo de texto e o reconhecimento do texto. Na primeira fase, a
imagem € segmentada em caracteres, de forma a extrair da imagem apenas as partes que compdem

um elemento textual. Na segunda fase, os caracteres presentes nos segmentos obtidos na etapa
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anterior sdo classificados para a sua categoria adequada. A Figura 17 exemplifica o resultado do
OCR em uma imagem, mostrando tanto a segmentacado (na esquerda) e o reconhecimento (na

direita).

Figura 17 — Resultado da segmentagdo de texto (esquerda) e reconhecimento (direita) utilizando
o sistema PP-OCR.
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6: du PALAIS- ROVAL 0.893

Fonte: (DU et al., 2020)

Atualmente, métodos tradicionais de OCR estdao sendo substituidos por técnicas utili-
zando aprendizado profundo, como as redes neurais convolucionais, principalmente por sua alta
performance em extrair caracteristicas para detectar, segmentar e reconhecer padroes (ADNAN;

AKBAR, 2019) (JAMSHED et al., 2020).

2.5.1 PaddleOCR

O PaddleOCR € um framework que integra todo o processo de treino, inferéncia e deploy
de modelos voltados para solu¢ao de OCR, e também disponibiliza modelos pré-treinados
para utilizagdo em ambiente industrial (LI et al., 2022b). O PaddleOCR disponibiliza a solugdao
PP-OCR (DU et al., 2020), um sistema de OCR universal para detec¢do e reconhecimento de
texto, com diversos modelos adequadas para implementacdes industriais, incluindo modelos de

segmentacgdo e reconhecimento universais, ultraleves e multilingue.

A arquitetura do PP-OCR pode ser visto na Figura 18. Além da entrada e saida, € formada

por trés modulos: deteccao de texto, correcdo de quadro, e reconhecimento de texto.
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Figura 18 — Diagrama do fluxo de processos do PP-OCR.
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Fonte: (DU et al., 2020)

O mdédulo de deteccdo de texto € composto por um modelo de deteccdo de texto que
retorna as dreas onde apresenta um texto na imagem, o médulo de corre¢dao de quadro recebe
as caixas de texto detectados no médulo anterior, e corrige as caixas com formato irregular em
formato retangular, preparando-os para o reconhecimento de texto. Também sera feito a correcio
da direcao do texto, caso ele esteja de cabeca para baixo ou de lado. Por ultimo, € realizado o
reconhecimento de texto nas caixas detectadas e corrigidas. Atualmente existem trés versoes do
PP-OCR no PaddleOCR, sendo eles PP-OCR (DU et al., 2020), PP-OCRv2 (DU et al., 2021) e
PP-OCRv3 (LIetal., 2022a), sendo o ultimo o mais atual.

O PP-OCRvV3 utiliza a mesma estrutura do PP-OCR, implementando novos algoritmos e
otimizacdes. Especificamente, o0 modelo de detec¢do é otimizado baseado no mesmo modelo
utilizado no PP-OCR, o DB (Differentiable Binarization), enquanto que o modelo base de
reconhecimento foi substituido pelo SVTR (Single Visual model for Scene Text Recognition),
onde antes era 0 CRNN (Convolutional Recurrent Neural Network). A arquitetura do PP-OCRv3

pode ser visto na Figura 19.
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Figura 19 — Diagrama do fluxo de processos do PP-OCRV3.
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Fonte: (LIetal., 2022a)

2.6 PROCESSAMENTO POS-OCR

O processamento pds-OCR refere-se a uma série de técnicas e procedimentos aplicados
ao texto digitalizado apés a etapa de reconhecimento Gptico de caracteres. E um passo crucial
para melhorar a qualidade do OCR, tanto ao alterar formatagdo como detectar e corrigir erros
(HAQUE et al., 2022).

Embora os algoritmos de OCR tenham sido continuamente aprimoradas e ja sejam
capazes de trabalhar bem com textos em diferentes composicdes, a falta de dados de treinamento
adequados, e a qualidade fisica dos materiais que compdem os textos, layouts complicados, fontes
antigas, entre outros, causam dificuldades significativas para o OCR atual. Consequentemente,
as saidas do OCR ainda sdo ruidosas e podem afetar possivelmente quaisquer aplicativos que

utilizem esses materiais textuais como entrada (NGUYEN et al., 2021).

Algumas tarefas como a extracdo e recuperacdo de informagdes sdo gravemente im-
pactados por entradas ruidosas. Quando documentos digitalizados apds a etapa do OCR sao
indexados, sistemas de extracdo e recuperacao de informagdes podem deixar passar documentos
e informacdes relevantes em suas respostas as consultas do usudrio e podem retornar respostas
irrelevantes ou errdoneas. O trabalho de (STRIEN et al., 2020) mostra que a baixa qualidade de
textos extraidos por OCR afetam negativamente a busca por informacdes. O desempenho de
aplicacOes projetadas e implementadas assumindo dados limpos vindos do OCR normalmente
degradam em textos ruidosos. Consequentemente, € importante produzir saidas de OCR mais
limpas. Repetir o processo de OCR para obter melhores resultados pode ser demorado e cus-
toso, principalmente para massas muito grandes de texto, assim pesquisas priorizam analisar e
melhorar os dados de texto ja existentes (NGUYEN et al., 2021).
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As abordagens de processamento pds-OCR podem ser divididos em duas grandes ca-
tegorias: manual e (semi-)automatico(NGUYEN et al., 2021). As abordagens manuais utilizam
processos colaborativos onde uma gama de pessoas, podendo ser especialistas ou ndo da area de

estudo dos documentos, realizam manualmente erros gerados pelo OCR.

As abordagens (semi-)automaticas podem ser subdivididas em abordagem de palavras
isoladas, e abordagem contexto-dependente. As abordagens de palavras isoladas apenas conside-
ram informacdes vindas dos textos do OCR, utilizando métodos como presenca da em diciondrio,
similaridade entre tokens, frequéncia, confidéncia de reconhecimento, e outros. Estes tipos de
métodos sdo utilizados para detectar e corrigir erros de palavras independente de contexto. Entre-
tanto, abordagens contexto-dependentes utilizam tanto as informagdes extraidas do OCR, mas
também o contexto em volta. Os métodos mais comuns dentro desta abordagem sdo baseados na

utilizacdo de modelos de linguagem para gerar candidatos de correcdo (NGUYEN et al., 2021).

2.7 CODIGO DE BARRAS

O co6digo de barras € uma representacdo visual de dados relacionado a um certo objeto,
podendo ser lido por uma maquina. Os cédigos de barras representam dados variando a largura
e espacamento de barras paralelas, sendo conhecidas como lineares ou unidimensionais. Mais
tarde surgiram outros cddigos com formatos retangulares, de ponto, hexagonais e outros padroes
geométricos bidimensionais. Embora cédigos 2D utilizem uma variedade de simbolos, de modo
geral também podem ser referidos como c6digo de barras (PANDYA; GALIYAWALA, 2014).

Um dos cédigos de barra bidimensional mais utilizados atualmente é o cédigo QR. Seu
nome vem de Quick Response, marca registrada do codigo de barras matricial desenvolvido pela
empresa japonesa Denso Wave. Os cddigos QR possuem uma gama de caracteristicas, como
a capacidade de codificar maior volume de dados, resisténcia a danos, leitura rdpida, pequeno
tamanho, leitura em 360 graus e flexibilidade de estrutura.

Os codigos de barras podem conter dados em formato numérico ou alfanumérico, en-
quanto que os codigos QR podem conter dados numéricos, alfanuméricos, bindrios e simbolos

Kanji e Kana. A Figura 20 mostra exemplos dos c6digos, junto de seu contetdo.



Figura 20 — Diagrama do fluxo de processos do PP-OCRvV3.
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Como convengao, este trabalho utilizara a palavra "cédigos de barra"para se referir ao

n n

geral, e "barcode"e "QR code"quando for especificar.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Foi feito uma revisdo da literatura inicial relacionado a trabalhos sobre deteccdo de
objetos e reconhecimento 6ptico de caracteres utilizando aprendizado profundo com o intuito
de obter o estado da arte sobre os temas abordados no projeto. As pesquisas foram realizadas
utilizando a bases literarias do mdpi, arxiv e Google Scholar. A obtengdo dos artigos em cada
base foi realizada utilizando as mesmas estratégias de busca avancada, fazendo as devidas

adaptacgdes e conversdes.

3.1 ANALISE DOS TRABALHOS

LI; CHANG; LIN (2022) busca se aprofundar em métodos de reconhecimento de texto em
carteiras de identificagdo, para mitigar efeitos de ruido causados por fundo e iluminacdo numa
imagem. Os autores apresentam um sistema de OCR automatico para identificar 13070 caracteres
chineses impressos em grande escala utilizando aprendizado profundo e técnicas transferéncia
de aprendizado (do inglés transfer learning). O procedimento geral € dividido em duas partes:
treino e reconhecimento. Primeiramente, foi criado uma base de imagens sintéticas para teste
utilizando diversas fontes de caracteres chineses e simulando diferentes fundos para carteiras de
identificagdo. Em seguida € utilizado aumento de dados (do inglés data augmentation) na base
de treino sintético utilizando rotacao e "zoom'"para aumentar diversidade nos dados. Os dados
de treino foram treinados utilizando um modelo proposto de GoogleNet-GAP. Apés, foram
coletados amostras de caracteres chineses de carteiras de identificacdo reais foram coletados,
aplicando também data augmentation e processos de balanceamento de base de dados para
realizar o transfer learning. O sistema apresentou uma taxa de acertos de 99,39% e foram
comparados com outras ferramentas de OCR como EasyOCR e PaddleOCR, apresentado uma
diferenca de acuricia grande. Entretanto, o formato de entrada dos dados do trabalho proposto e
das outras ferramentas sdo diferentes. Enquanto que este trabalho tem como entrada um tnico
caractere, as duas ferramentas citadas tem como entrada uma linha de texto, sendo diferente

comparar os resultados entre com outras ferramentas.

HANSEN et al. (2017) descreve como adotar o detector de objetos YOLO com o propdsito
de detectar codigo de barras de forma rapida e confidvel, podendo ser codigos de barra unidimen-
sionais ou codigos QR. Os autores propdem um sistema que recebe uma imagem como entrada,
passa pelo detector de objetos YOLO, que gera um nimero de detec¢des dependendo de quantos
codigos de barra t€ém na imagem. Os cddigos de barra passam por uma rede de predi¢ao de
angulo para predizer a rotagdo necessdria para a imagem, em seguida essa informacao € utilizada
para rotacionar a imagem para finalmente ser decodificada por uma ferramenta de decodificacao.
Foram utilizados as bases de dados do Muenster BarcodeDB, Arte-Lab database, Dubeskd
dataset e o dataset providenciado por (SOROS; FLORKEMEIER, 2013) para treino e valida¢do do
modelo, foram testados as ferramentas ZXing e ZBar para decodificacdao dos cédigos de barra.
Foi obtido 99,1% de acuricia para o Arte-Lab database, 75,9% na média dos datasets e 94,6%
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na média dos datasets modificando o formato dos rétulos dos bancos de dados, utilizando o
como métrica o Jaccard Accuracy Threshold. O tempo de execugdo foi de 13,6 ms para imagens
de dimensao 640x480, e 13,8 para 2448x2048.

BATRA et al. (2022) levantam um dos grandes problemas das ferramentas baseadas em
aprendizado profundo atual, a alta demanda em poder computacional. Neste trabalho, os autores
propuseram uma abordagem de reconhecimento em tempo real de placas de identificacdo veicular
com melhor eficiéncia em uso de memoria e tempo utilizando YOLOVS, dando foco na tarefa de
detec¢do de objetos. Esta abordagem consistem de dois subsistemas, o primeiro subsistemas é
utilizado para a detec¢do de placas de identificacio veicular baseado em YOLOVS, sucessor da
arquitetura de deteccdo de objetos YOLO, conhecido por seu desempenho em aplicacdes em
tempo real. Para a aplicagdo, foi utilizado a versao peso-leve do YOLOVS, chamado v5small (ou
v5s), e para treino do modelo foi utilizado transfer learning, inicializando o modelo com pesos
aprendidos do dataset Microsoft COCO. O segundo subsistema consiste no reconhecimento
de caracteres, sendo utilizado a ferramenta de c6digo aberto EasyOCR, um médulo de OCR
que suporta uma variedade de linguagens, com resultados de estado da arte. O sistema obteve
uma precisdo média (mean average precision - mAP) a 0.5 (mAP@0.5) de 87,2% e tempo de

resposta de 4,8 ms.

ABBADI et al. (2022) apresentam uma metodologia utilizando YOLO para localizar o texto
numa imagem, e em seguida reconhecer o texto, segmentado-o em vdrios caracteres e palavras.
O principal objetivo do trabalho é desenvolver um sistema para melhorar o reconhecimento
de textos em cendrios adversos, utilizando deteccao de objetos e remocao de cendrio de fundo.
Foram utilizadas duas bases de dados publicas, o Street View Text (SVT) e Total-Text, e uma
base de dados privada, o Local Challenges Text (LCT). Foi primeiramente realizado um pré-
processamento para redimensionar as imagens de entrada para 416x416, e em seguida foi
utilizado o YOLOVS para deteccdo e localizagdo de texto, para em seguida remover o cendrio de
fundo utilizando processos morfoldgicos. O sistema proposto obteve 65,6% para SVT, 58,7%

para Total-Text e 87,6% para LCT, utilizando a métrica de precisao média a 0.5 (mAP@0.5).

GREGORY et al. (2021) propdem um sistema automatico de rastreamento de estoque utili-
zando um fluxo de processos de vérios estagios implementando técnicas de visdo computacional e
aprendizado profundo. Este fluxo localiza, trata e decodifica informagdes em etiquetas, enquanto
atualiza continuamente o banco de dados de estoque. Nas imagens utilizadas contém dois tipos
de etiquetas, um contendo dados de pecas de veiculo, e outro com a localizac@o da baia, contendo
nelas cédigos de barra unidimensionais com informacdes em formato alfanumérico. Os autores
organizaram o sistema em cinco etapas: localizacdo, pré-processamento, reconhecimento de da-
dos, classifica¢do das informagdes e integracao com a base de dados. Para todas as etapas, foram
avaliadas mais de um método e comparado os resultados. Para a localizacdo, foram testados uma
metodologia cldssica, utilizando algoritmos de processamento de imagem e visdo computacional,
como filtros gaussianos, limiarizacao, transformag¢des morfoldgicas e detec¢ao de contorno, e

também técnicas de aprendizado profundo, como MobileNetv2 e YOLOv4 Tiny. O dltimo obteve



42

a melhor performance, com precisdao média (mAP) de 97,8% e com cadéncia de captura de
24 a 30 quadros por segundo, dando em torno de 33,3 a 41,6 ms. Para o pré-processamento
foram propostos técnicas de aumentar o tamanho das etiquetas digitalmente para simplificar
a tarefa de leitura de cédigos de barra, utilizando técnicas de super resolugcdo baseados em
aprendizado profundo. Entretanto, foi chegado a conclusio que os impactos negativos causados
pela utilizagdo dessas técnicas, como o tempo de execucao, ndo justificavam o seu uso, visto
também que nao contribuiam significativamente para a tarefa de reconhecimento e leitura. A
etapa de reconhecimento de dados foi dividido em duas partes, a leitura do c6digo de barras e o
OCR. Para a leitura do cddigo de barras foi utilizada o algoritmo disponibilizado pela biblioteca
Zbar. Para o OCR, fez-se primeiramente a detec¢do do segmento de texto, utilizando o algoritmo
EAST, para em seguida fazer o reconhecimento de caracteres com o Tesseract 4 OCR. A deteccio
de segmento de texto levou em média 0,0876 segundos, e o reconhecimento de texto 0,80274

segundos.

A tabela 1 mostra uma sintese dos trabalhos relacionados, envolvendo deteccao de objetos

e reconhecimento optico de caracteres.



Tabela 1 — Sintese dos trabalhos relacionados, envolvendo deteccdo de objetos e reconhecimento dptico de caracteres.

Titulo

Autoria

Aplicacao

Abordagem

Métricas

Large-Scale Printed Chi-
nese Character Recognition
for ID Cards Using Deep
Learning and Few Samples
Transfer Learning

(LI; CHANG; LIN, 2022)

OCR para identificacdo de
caracteres chineses

Otimizacao:transfer lear-
ning, data augmentation
OCR: GoogLeNet-GAP

Acuraria: 99,39%

Real-time barcode detec-
tion and classification using
deep learning

(HANSEN et al., 2017)

Deteccao e leitura de cddi-
gos de barra 1D e 2D

Deteccao de  objetos:
YOLO

Leitura de codigo de barras:
ZXing e ZBar

Jaccard  Accuracy Th-
reshold (média) entre os
datasets = 94,6%

Tempo de execucdo para
imagem com dimensao
(640x480) = 13,6 ms
Tempo de execucgdo para
imagem com dimensdo
(2448x2048) = 13,8 ms

A Novel Memory and Time-
Efficient ALPR System Ba-
sed on YOLOvVS

(BATRA et al., 2022)

Detec¢do e reconhecimento
de placa de identificacdo de
veiculos

Deteccdo de objetos: YO-
LOVS5
OCR: EasyOCR

Mean average precision a
0.5 (mAP@0.5) = 87,2%

Scene Text detection and
Recognition by Using
Multi-Level Features
Extractions Based on You
Only Once Version Five
(YOLOVS5) and Maximally
Stable Extremal Regions
(MSERs) with Optical
Character Recognition
(OCR)

(ABBADI et al., 2022)

Deteccdo de texto em cena-
rios diversos

Deteccao de objetos: YO-
LOv5

(mAP@0.5) para dataset
SVT = 65,6%

(mAP@0.5) para dataset
Total-Text = 58,7%
(mAP@0.5) para dataset
LCT =87,6%

9%



Titulo

Autoria

Aplicacao

Abordagem

Métricas

A computer vision pipeline  (GREGORY et al., 2021)

for automatic large-scale in-
ventory tracking

Rastreamento de estoque
por visdo computacional

Deteccdo de objetos: Méto-
dos classicos de processa-
mento de imagem, Mobile-
Netv2, YOLOvV4 Tiny
Leitura de c6digo de barras:
ZBar

OCR: EAST (Deteccao de
texto) + Tesseract 4 OCR
(Reconhecimento de texto)

Deteccdo de objetos: YO-
LOv4 Tiny - mAP = 97,8%,
cadéncia de captura = 33,3
a4l1,6 ms

OCR: tempo para detec-
¢do de segmento de texto
= 0,0876 s, tempo para re-
conhecimento de texto =
0,80274 s

144
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3.2 DISCUSSAO DOS TRABALHOS

A andlise dos artigos reforca a importancia da utilizacdo e pesquisa de técnicas de
deteccdo de objetos e OCR, pela questdo de serem mais eficientes que técnicas cldssicas e
agregarem mais valor aonde sdo aplicados. A deteccdo de objetos é bastante difundida em

diversas aplica¢des, entretanto sua introducao em ambientes industriais ainda é pouca.

Podem ser citados como desafios a necessidade de aplicagdes que tenham tanto alta
acurdcia, quanto baixo tempo de execucao, e até mesmo em alguns casos precisando ser em tempo
real. Para a tarefa de detecc¢do de objetos, atualmente o algoritmo YOLO ¢ bastante utilizado,
devido tanto a sua velocidade de execu¢do quanto acurdcia. Para o OCR nao apresenta uma
opg¢ao que sobressai aos demais, podendo utilizar uma tnica ferramenta para fazer a detecg¢ao
e reconhecimento do texto, como utilizar partes separadas de diferentes ferramentas, como no
trabalho de (GREGORY et al., 2021). Nela € apresentado um fluxo para extragdo de informacdes
de etiquetas, entretanto elas s3o em um formato especifico para a empresa em questao, e hd uma
auséncia tanto na literatura como no mercado solucdes que integrem diversas ferramentas que

possam atender de forma mais genérica a leitura de informacoes de etiquetas.
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4 METODOLOGIA

O método proposto neste trabalho € um método de extracdo de informagdes baseado
em visdo computacional e aprendizado profundo, aplicado no contexto de etiquetas de produtos
industriais. O sistema utiliza técnicas de visdo computacional cldssico e detecc@o de objetos
por aprendizado profundo para uma filtragem inicial da drea onde deve ser realizado a extracao
das informacdes pelo OCR e pelo decodificador de cédigos de barra. As informacdes extraidas
passardo por uma etapa de pos processamento do OCR para tratamento e organizacao dos dados.
No decorrer do capitulo serdo detalhados o funcionamento do método, passando por cada um

dos seus componentes.

4.1 VISAO GERAL

O processo de extragdo de informagdes de etiquetas proposto é composto por quatro

etapas, como mostra na Figura 21:

1. Aquisi¢do de imagem, a partir da cimera acoplada em um ambiente controladora para

captura de imagens;

2. Deteccao e processamento de imagem, onde € extraido apenas a etiqueta da imagem

capturada, para depois ser processada para reduzir ruidos e corrigir angulacao;

3. Extracdo de informacdes da etiqueta, dividido na decodificacdo dos codigos de barra
(barcode e OR code), e do OCR;

4. Pés-processamento do OCR, que ird tratar as informagdes textuais vindas do OCR de

forma que possam ser utilizadas como dado estruturado.

O processo de extragdo de informacdes comeca na aquisicdo da imagem, onde uma
camera acoplada dentro de uma caixa fechada com iluminacao interna e uma base para fixar
o modem no lugar, funcionando como um ambiente controlado, € utilizado para capturar as
imagens do modem com a etiqueta. Esta etapa tem como objetivo eliminar a influéncia de fatores
externos como variagao de iluminagao e variacdo da distancia entre 0 modem e a cAmera, fatores

que podem afetar de forma negativa o desempenho do sistema.

A etapa de deteccdo e processamento de imagem funciona como um filtro para a proxima
fase do método. Aqui, um algoritmo de deteccdo de objetos se encarrega de detectar e retirar
apenas a etiqueta da imagem capturada do modem. Também serd realizada a extracdo dos codigos
de barra (barcode e QR code) a partir da imagem da etiqueta para ser utilizada no passo de
decodificacdo. Apds, serd realizado o tratamento das imagens, para eliminar possiveis ruidos
e angulagdes da etiqueta. Serdo utilizados técnicas de processamento digital de imagem para
realizar os ajustes necessdrios na imagem. Esta fase é importante para isolar e tratar as dreas de

interesse da imagem onde estdo contidos as informacdes que precisam ser obtidas.
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Figura 21 — Visao geral do método proposto.
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Fonte: Autoria propria

Em seguida, com as imagens segmentadas, serd feita a extracao das informacdes. Esta
etapa recebe as imagens geradas no passo anterior, e € dividida em duas parte, a decodificacao
dos cddigos de barra, e 0 OCR. A primeira parte € encarregada de retornar as informacdes
contidas nos codigos de barra, e o OCR gera como resultado os campos de texto reconhecidos,
e suas posicdes dentro da imagem. Essas informagdes sdo passadas para a ultima etapa de
pos-processamento do OCR, onde os textos passam por algoritmos para tratar e organiza-16s em
dados estruturados, de forma que possam ser utilizados pelos sistemas internos das empresas. A

resposta € retornado utilizando o formato JSON (JavaScript Object Notation)

O JSON € um formato de dados leve e de facil leitura utilizado para troca de informagdes
entre sistemas, baseado na linguagem de programacdo JavaScript. Documentos JSON sao
diciondrios contendo pares no formato chave-valor, onde o valor pode também ser um documento
JSON. Por ser independente de plataforma, pode ser lido e interpretado por praticamente qualquer
linguagem de programacdo moderna, sendo o formato predominante em aplicacdes Web e para
envio de requisigdes e respostas de APIs pelo protocolo HTTP (BOURHIS; REUTTER; VRGOC,
2020).

4.2  AQUISICAO DE IMAGEM, AMBIENTE CONTROLADO E ETIQUETAS

O processo de aquisi¢do de imagem utilizado neste projeto € composto por um ambiente
controlado, denominado "Caixa Tesseract", composto por uma caixa impermeavel com uma
tampa moével, LEDs internos para iluminacao do ambiente, uma base mével onde serd encaixado

o modem, uma base para a camera, a cdmera em si € uma maquina para processamento de dados
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(Figura 22). O ambiente foi desenvolvido pelo Laboratério de Sistemas Embarcados, localizado

no Hub - Tecnologia e Inovacao.

Figura 22 — Ambiente controlado.

Fonte: Autoria prépria

As configuracdes da miquina utilizada para desenvolvimento e validagao do projeto
estdo na Tabela 2, e as especificagdes da camera estdo na Tabela 3. As imagens utilizadas no
trabalho foram capturadas com resolucdo de 1920x1080, modelo de cor RGB, e toda a execug¢do

dos experimentos foram realizados utilizando a CPU.

Tabela 2 — Especificacdes da maquina utilizada no trabalho.

Componente Especificacao

Sistema Operacional Windows 11

CpU 11th Gen Intel Core i7-11800H @ 2.30GHz
Memoria DDR4 16GB

GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop GPU

Tabela 3 — Especificacdes da camera utilizada no trabalho.

Componente Especificacao

Modelo See3CAM_130

Resolucdo @ fps Full HD @ 60 fps , 4K @ 30 fps & VGA @
120fps

Formato de saida MIPEG

Sistemas operacionais suportados Windows, Linux, Android e MAC

Tipo do foco Automadtico

Resolugdo do sensor 13MP

As etiquetas de modems sao compostas por dois componentes principais, os elementos
textuais e os elementos nao textuais. Os elementos textuais compdem os campos em formato de

caracteres que contém informagdes relacionadas ao modem, no formato chave-valor, separados
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por dois pontos. Os elementos ndo textuais sao os cddigos de barra. Na Figura 23 estdo exemplos
de imagens de modem com etiqueta utilizada pela empresa, capturadas no ambiente controlado.
Dela serao extraidas apenas as informagdes relevantes para a empresa, sendo elas os campos
no formato chave-valor, como o Serial Number, IP, Modelo, e o contetido dos cédigos de barra
(Figura 24).

Figura 23 — Exemplo de etiqueta utilizada no trablho.
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Figura 24 — Campos relevantes a empresa presentes na etiqueta. Em vermelho sdo os elementos
textuais e em azul os elementos ndo textuais.
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Como visto na Secdo 2.5, a performance de algoritmos de OCR sao suscetiveis a di-
ferentes condi¢des de ambiente. A importincia da utilizagdo de um ambiente controlado esta
que, dentro do ambiente fabril, um sistema de visdo computacional estd passivel a diversas
interferéncias externas, como ilumina¢do inadequada, sombras, reflexos e desfoque nas imagens

capturadas, causadas tanto pelos elementos de ambiente como por pessoas € objetos em mo-
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vimento, como maquinas e equipamentos. Essas interferéncias podem afetar negativamente a
precisdo dos algoritmos de visdo computacional e aprendizado profundo, levando a resultados
imprecisos ou até mesmo a impossibilidade de gerar resultados. Ao controlar as condi¢coes
ambientais, € possivel reduzir a presenca dessas interferéncias, aumentando a precisao dos

algoritmos.

A utilizagdao do ambiente controlado também facilita a criacdo de modelos e algoritmos
mais robustos, pois proporciona maior consisténcia e precisao nos dados capturados, permitindo
que os algoritmos sejam desenvolvidos e ajustados com maior acurdcia. Em um ambiente
controlado, € possivel controlar a distancia e o angulo da camera e do objeto, garantindo que as
imagens capturadas sejam sempre semelhantes. [sso permite que o sistema seja desenvolvido

com maior precisdo, levando a resultados mais confidveis.

Outro fator levado em consideracdo para a utilizacdo do ambiente controlado foi que
durante os testes preliminares, foi visto que o material da etiqueta reflete a luz incidente depen-
dendo do posicionamento do modem, dificultando o desempenho do OCR e do decodificador de
codigos de barra.

4.3 DETECCAO E PROCESSAMENTO DE IMAGEM

O processo de deteccao e processamento de imagem € composto pelas quatro partes,
conforme a Figura 25. Esta etapa recebe na entrada a imagem de modem com a etiqueta capturada
na etapa passada, e realiza a extracdo de objetos de interesse na imagem utilizando algoritmo de
deteccdo de objetos baseado em aprendizado profundo. Em seguida, realiza o processamento de

imagem, aplicando técnicas de filtragem e melhoria de qualidade da imagem.

Figura 25 — Visdo geral da etapa de Deteccao e processamento de imagem.

Deteccgdo de Objeto — Deteccdo de Objeto — Barcode e QR code
Imagem de Entrada Etiqueta (YOLOvS5) (YOLOvV5)

Processamento de Processamento de Imagem — Barcode e QR
Imagem - Etiqueta code
T
LTI
MR

Fonte: Autoria prépria
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A detecc¢do de objetos € importante por permitir que tanto os caracteres presentes na
imagem, quanto os cddigos de barra sejam identificados com precisdo. Com a detec¢do de
objetos, é possivel segmentar a imagem em 4reas especificas, identificar os caracteres e reduzir o
ruido da imagem. Além disso, o processamento de imagem € importante para garantir a qualidade
da imagem utilizada no OCR. O processamento de imagem envolve a aplicagdo de técnicas
de filtragem e melhoria de qualidade da imagem, como a remoc¢ao de ruido, ajuste de brilho e
contraste, correcao de distor¢des e outras técnicas. Com o processamento de imagem, € possivel

melhorar a qualidade da imagem e, consequentemente, a precisdo do OCR e decodificador.

Nas préximas secoes serdo detalhados cada bloco da etapa de deteccio e processamento
de imagem, dividindo entre as etapas para processamento da imagem de etiqueta e imagem dos

cddigos de barra.

4.3.1 Deteccao de Objetos e Processamento de imagem - Etiqueta

A Figura 26 apresenta uma visao geral desta etapa. Existem diversos métodos que podem
ser utilizados para realizar a detec¢@o de objetos utilizando aprendizado profundo, como R-CNN,
SSD, RetinaNet e o YOLO.

Figura 26 — Visdo geral da etapa de Detecgdo de objetos e processamento de imagem da etiqueta.

Imagem de Entrada Detector de Objetos — YOLOVS Extragdo da imagem de etiqueta

Imagem de Saida Processamento de Imagem - OpenCV

e e | Transformagdo Detecgdo de ! Binarizagdo e
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Geométrica contorno i Filtragem

Fonte: Autoria prépria

O método de deteccao de objetos utilizado neste trabalho é o YOLOVS (JOCHER et
al., 2022). O YOLOVS apresenta diversas melhorias comparadas aos seus antecessores, cComo
melhoria na velocidade e acuridcia comparado aos métodos de deteccao tradicionais, e baixo
consumo de memdria, assim mostra-se as vantagens por apresentar alta acurdcia na detec¢ao,
e rapido tempo de deteccdo ao mesmo tempo (YAN et al., 2021; GUO et al., 2022). A Tabela 4
mostra as informacdes acerca do treino do modelo gerado, todos os outros parametros estdo na

configuracio padrao do YOLOVS.
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Tabela 4 — Especificacdes de treino do modelo de detec¢do de etiqueta.

Parametro Valor
Pesos yolov5n6
Epoch 300
Batch size 32
Tamanho da imagem 640x640

Nesta etapa, a imagem de entrada passa pelo modelo de detec¢cdo do YOLOVS e gera as
coordenadas, ou o bounding box de apenas a etiqueta. Esta informacao € utilizada para recortar e

gerar uma imagem isolada do objeto de interesse.

Para o tratamento da imagem, sdo utilizados métodos de suavizacdo, binarizacdo e
selecdo de regido de interesse de modo que o OCR possa ser executado com mais precisdo. As
técnicas de processamento de imagem foram implementadas utilizando a biblioteca OpenCV
(BRADSKI, 2000).

O fluxo de processos da etapa de processamento de imagem da etiqueta segue a seguinte

ordem:

1. Binarizagdo e Filtragem: conversdo da imagem em escala de cinza, para em seguida passar
por uma func¢do de binarizacdo e depois filtrar os ruidos. Esta etapa é realizada para garantir

a precisdo da deteccdo de contornos;

2. Deteccao de Contornos: Dada a imagem gerada anteriormente, a detec¢cdo de contornos
identifica bordas dos objetos e extrai as dreas contendo informacdes de interesse. O objetivo

desta etapa € extrair apenas a drea contendo a etiqueta;

3. Transformacdo Geométrica: E feita a transformacdo de perspectiva, onde € corrigido a
perspectiva em uma imagem, de forma a corrigir a distor¢do causada pela inclinagdo do

objeto.

4.3.2 Deteccao de objetos e processamento de imagem - Barcode e QR code

A Figura 27 apresenta uma visao geral desta etapa. O método de deteccdo de objetos

utilizado nesta etapa € o YOLOVS.
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Figura 27 — Visao geral da etapa de Deteccdo de objetos e processamento de imagem dos c6digos
de barra.

Imagem de Entrada Detector de Objetos — YOLOV5 Extragdo da imagem de codigos de
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Fonte: Autoria prépria

A Tabela 5 mostra as informacdes acerca do treino do modelo gerado, todos os outros

parametros estdo na configuragdo padrao do YOLOVS.

Tabela 5 — Especificagdes de treino do modelo de deteccdo de cédigos de barra.

Parametro Valor
Pesos yolov5n6
Epoch 300
Batch size 64
Tamanho da imagem 640x640

Nesta etapa, foram implementadas métodos de processamento de imagem diferentes
para o barcode € 0 QR code. Para o tratamento da imagem, sao utilizados métodos de bina-
rizacdo, redimensionamento e transformagdo morfolégica (OR code) de forma a aumentar a
precisdo do decodificador de codigos de barra. As técnicas de processamento de imagem foram

implementadas utilizando a biblioteca OpenCV.

O fluxo de processos da etapa de processamento de imagem dos codigos de barra segue
a seguinte ordem:
1. Escala de cinza: Converter a imagem de entrada colorida em escala de cinza;

2. Redimensionamento: Aumentar o tamnho da imagem. Foi utilizado fator de aumento de

1,5 para os dois casos;

3. Binarizacdo: As imagens resultante foram binarizadas;
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4. Transformacao Morfoldgica: Para o QR code, apés a binarizagdo foi utilizado uma operacao

de morfolégica matemdtica de fechamento.

4.4 EXTRACAO DE INFORMACOES

A etapa de extracdo de informacdes € a fase crucial do método proposto. Para reali-
zar a leitura das informacodes contidas no modem, a esta etapa € composta pelo médulo de

decodificagcdo dos cédigos de barra, e o OCR.

O moédulo de decodificacao recebe como entrada as de barcode € QR code gerados pela
etapa de detecc@o de objetos descrito na Secdo 4.3.2, antes de passarem pelo processamento
de imagem. Caso nao fosse possivel a leitura a partir da imagem original, a imagem passa pela
etapa de processamento. Esta estratégia foi adotada para otimizar a execucao do cddigo, pois foi
visto que nem sempre era necessario tratar a imagem para decodificacdo, e haviam casos onde

era possivel decodificar com a imagem original, mas com a processada nao.

Para a decodificagao dos codigos de barra, foi adotada a biblioteca Zbar (ZBar Development
Team, 2011), uma biblioteca de software livre para decodificacdo em cédigos de barra em imagens
e videos. A solucao foi escolhida por ser um software de uso livre e ter capacidade de decodificar
codigos de barra tanto 1D quanto 2D. A biblioteca recebe como entrada uma imagem contendo
codigos de barra, e retorna na saida a informacgdo codificada junto com o tipo do cédigo. A

Figura 28 ilustra o processo de decodificagdo.

Figura 28 — Visdo geral da etapa de decodificacio dos cddigos de barra.

Imagem de Entrada Médulo de Decodificagao Saida do Decodificador
“greodes™ |

"WIFIT T,
"5" "CLARO_2GTBAACH"
“barcodes” [ "PT TMBENE2Tjgh”
ﬁ' "IZ2HN0B4Z03", 1,
“04ICHETIBACE",
“04ICHETIBACE" .
4 "WIFIT T,
"8" "CLARO_SGTBAACE"
"PT TMBENE2Tjgh”

Fonte: Autoria prépria

Para a etapa de OCR foi utilizado o framework PaddleOCR utilizando os modelos da
versao PP-OCRv3, em conjunto com a biblioteca RapidOCR (RapidAlI, 2021), uma biblioteca de
inferéncia que se destaca por apresentar um motor de inferéncia otimizado para o PaddleOCR,
diminuindo consideravelmente o tempo de inferéncia. O modelo de classificagdo de direcao do
PaddleOCR nao sera utilizado, pois ndo ha necessidade de fazer a classificagdo e correcao da
direcdo dos segmentos de texto, tendo em vista que todos vém na direcio correta. Os modelos de
deteccao de texto e reconhecimento de texto utilizados sdo os modelos multilinguagem (chinés
e inglés) disponibilizados pelo PaddleOCR. Esta etapa recebe como entrada a imagem gerada

pelo processamento de imagem da Secdo 4.3.1, e retorna uma lista dos segmentos de textos
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detectados com o texto reconhecido, as suas coordenadas dentro da imagem, e a confidéncia. A

Figura 29 ilustra o processo de OCR, com a saida de texto.

Figura 29 — Visdo geral da etapa de OCR.

Imagem de Entrada Moédulo OCR Saida do OCR

/373 K3 PaddleOCR
ﬁ +
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" Csistanas destamants auzados
EWFi2 AGHT

Fonte: Autoria prépria

4.5 POS-PROCESSAMENTO DO OCR

A metodologia de pds-processamento abordado neste trabalho apresenta os seguintes

objetivos:

a) Organizar e formatar as informagdes extraidas do OCR de forma a obter um conjunto de
dados estruturados, de forma que possam ser facilmente utilizados pelo lado do cliente.
Para isso, os campos que precisam ser retornados ao cliente serdo organizados num formato

chave-valor;

b) Corrigir erros vindos do OCR nos valores.

Para atender aos objetivos, o método proposto foi dividido em duas etapas: Processamento

das chaves e Processamento dos valores.

Apos a etapa de extracdo de informacoes, o pos-processamento do OCR recebe como
entrada o resultado do OCR, uma lista contendo cada um dos segmentos de texto que foram
detectados e convertidos em caracteres, e a posicdo do segmento dentro da imagem, dado por

uma outra lista contendo as coordenadas (x, y) dos cantos dos bounding boxes (BB).

Como visto na Secdo 2.6, existem diferentes abordagens para o processamento do
resultado do OCR. Abordagens contexto-dependentes utilizam o tanto a palavra que se esta
analisando como o contexto em que estd inserido. Esta abordagem € muito utilizada para corrigir
erros de palavras reais, onde dependendo de como a palavra € corrigida, pode mudar o sentido do
texto. No contexto de etiquetas em ambiente industrial, ndo seguem nenhum padrado de linguagem,
como por exemplo, inglé€s ou portugués, sendo formado, em geral, por cédigos. Também nao é
possivel corrigir erros de OCR a partir do contexto dos textos, pois ndo existe um padrio claro de
formacdo dos textos apenas pelo contexto. Logo, para o método de pds-processamento proposto,
€ utilizado a abordagem de palavras isoladas, utilizando regras baseadas em problema, para

solucionar os desafios acima.
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Para realizar a corre¢do dos erros vindos do OCR nos valores, foram primeiramente
avaliados as informagdes acerca dos campos contidos na etiqueta. No contexto das etiquetas
de modem, os campos de interesse ja sdo especificados pela empresa produtora, € 0 nimero
de caracteres de cada campo € fixo. Também foi visto que dependendo do campo, o valor s6
recebe tipos especifico de caractere, como numérico, alfanumérico, e hexadecimal. Assim, essas

informacdes foram utilizadas para modelar a etapa de processamento das chaves e valores.

Para processar e recuperar as informagdes relevantes da etapa de OCR, foi implementado
um gabarito, implementado na estrutura chave-valor do JSON. As chaves sdo os campos na
etiqueta que devem ser retornados ao final do processo de inspe¢ao visual. Os valores sao um
conjunto de regras que modelam a estrutura dos valores dos respectivos campos. Como para
cada tipo de etiqueta existem campos diferentes, € utilizado um gabarito diferente para cada

etiqueta. A Figura 30 mostra um exemplo de gabarito utilizado no projeto.
Figura 30 — Exemplo de um gabarito utilizado para o projeto.

{
"MODEL": "$F@ST3895 Claro DOCSIS 3.1$",

"S/N": "DDDDDDDDDDDD",

"CM MAC": "HHHHHHHHHHHH",

"EMTA MAC": "HHHHHHHHHHHH",

"P/N": "DDDDDDDDD",

"REDE WiFi 2.4GHz": "$CLARO 2G$BBBBBB",
"REDE WiFi 5GHz": "$CLARO_5G$BBBBBB",
"SENHA WiFi": "FFFFFFFFFF",

"IP Padrao do terminal": "DDD$.$DDD$.$D$.$D",
"Usuario": "$CLARO_$BBBBBB",

"Senha": "FFFFFFFFFFFFFFF"

}

Fonte: Autoria prépria

As regras utilizadas para os valores sdo: as representacdes, e os literais. As representacdes
sdo caracteres em alfabeto que especifica quais os tipos de caracteres que podem vir naquela
posi¢ao do valor, como por exemplo, "D"para nimeros decimais e "H"para hexadecimal. Os
textos literais sdo representados pelo simbolo "$$", e sdo utilizados para dizer que todo texto

contido entre os simbolos de literal serdo reproduzidos como esta.

Dessa forma, com a lista dos segmentos de texto obtidos pelo OCR, € realizado primeira-
mente o processamento das chaves. Esta etapa tem como objetivo detectar e extrair 0os segmentos
de texto que contenham as chaves dos campos ja predeterminados, e dividi-los em chave e valor.
Estas chaves sdo as especificadas no gabarito (Figura 30). Para isso, foram criados trés regras: a

regra dos dois pontos, a regra do espaco, e a regra do tamanho.

A regra do dois pontos € aplicada quando um item na lista de resultados contém pelo
menos um caractere de dois pontos. O método tenta encontrar uma correspondéncia entre o valor
da chave do OCR e o valor do gabarito, usando a posi¢ao do caractere dois pontos como uma

dica para encontrar a chave correspondente.A regra do espaco € aplicada quando a regra do dois
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pontos ndo resulta em uma correspondéncia de chave. Nesse caso, o método tenta encontrar uma
correspondéncia de chave dividindo o valor do item em palavras e testando cada palavra como
uma possivel chave. A regra do tamanho € aplicada quando as duas primeiras regras falham.
Nesse caso, o método tenta encontrar uma correspondéncia de chave comparando o tamanho
do valor do item com o tamanho das chaves no dicionario. Se uma correspondéncia de chave é

encontrada, o0 método adiciona a chave e o valor correspondentes a um diciondrio de resposta.

Em seguida, € realizado o processamento dos valores. Esta etapa tem como objetivo
corrigir erros de OCR nos valores utilizando o gabarito. Para isso, foi primeiramente mapeado
erros comuns que o OCR gera, e criou-se uma lista de possiveis confusdes que poderiam ser
feitas de acordo com a representacdo. Alguns exemplos de correc¢do sdo: a confusdo de "O"e "0",
e entre os caracteres "1", "I"e "/". Estas regras sdo utilizadas para substituir caracteres nos valores
de acordo com suas respectivas representacoes. Ao fazer as correcdes, as posi¢des onde contém
caracteres literais s@o substituidos, e ao final € retornado um dicionério com. as informagdes

textuais
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S EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os experimentos utilizados para avaliar o método proposto de
inspecdo visual. O capitulo comeca descrevendo o protocolo experimental utilizado, incluindo a
descri¢do das bases de dados utilizadas, as estratégias de validacdo e as métricas para os modelos
de detecc¢do de objetos treinados, e do método como um todo. Por fim, serdo apresentados os

resultados dos modelos de detec¢io de objetos, e da metodologia.

5.1 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Esta etapa mostra uma visao geral do planejamento e execugdo para andlise da perfor-
mance dos modelos de detec¢do de objetos desenvolvidos, e do método proposto no contexto de

inspecao visual em etiquetas.

5.1.1 Conjunto de dados

Para o desenvolvimento do projeto, foi realizado uma busca para encontrar base de dados
contendo imagens e seus respectivos rétulos para etiquetas e cédigos de barras em etiquetas. A
criacdo de modelos de detec¢do de objetos requer uma grande quantidade de dados de treinamento
anotados e rotulados, que sdo usados para ensinar o modelo a reconhecer e localizar objetos
em uma imagem. A anotagdo refere-se a marcagdo das regides de interesse em uma imagem,
geralmente definindo a localizacdo e o tipo de objeto presente na imagem. A rotulagem, por sua

vez, refere-se a atribui¢do de uma classe ou categoria a cada regiao anotada.

A disponibilidade de dados anotados e rotulados € um aspecto critico no desenvolvimento
de solucdes de deteccdo de objetos, pois € necessdrio ter exemplos claros e precisos que consigam
gerar as caracteristicas necessdrias para que o modelo consiga aprender e generalizar seu

aprendizado de forma que consiga reconhecer e localizar os objetos de forma precisa.

Os dados anotados e rotulados também sdo importantes para avaliar a qualidade do
modelo. Depois que o modelo € treinado, é necessario testd-lo em um conjunto de dados de
teste para avaliar sua capacidade de generalizac@o. Se os dados de teste ndo forem anotados e
rotulados, ndo serd possivel determinar se o modelo estd desempenhando corretamente ou nao.
Além disso, a qualidade das anotagdes e rétulos € um fator critico para o desempenho do modelo.
Se as anotacdes e rotulos forem imprecisos, 0 modelo terd dificuldade em reconhecer e localizar

objetos corretamente.

Como encontrou-se poucos artefatos que serviriam para uso no projeto, foram criadas
trés base de dados: yolo_sticker, yolo_barqrcode, e sticker_text. As duas primeiras bases sao
compostas, respectivamente, por imagens que contenham etiquetas em modems, e cddigos de
barra tanto em modems, como em diferentes ambientes, junto dos seus rétulos contendo a classe

dos objetos e as coordenadas do objeto na imagem. Estas bases serdo utilizadas para treino
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e validacdao dos modelos de detec¢cdo de objetos desenvolvidos no projeto. A terceira base de
dados € um conjunto de arquivos, contendo imagens € seus respectivos rotulos com os campos
em formato chave-valor, sendo esta a resposta esperada pelo método. Estas informacdes serdo
utilizadas para avaliar a performance da metodologia proposta, ao comparar a saida do sistema

com a resposta esperada.

Nas proximas se¢des serd mostrado o processo de coleta e criagdo das base de dados. Foi

utilizado a mesma metodologia para criar as duas primeiras base de dados.

5.1.1.1 yolo_sticker

A primeira base de dados é composta por imagens de modems contendo uma ou mais
etiquetas, contendo elementos textuais e codigos de barra, junto de seus rétulos. A fim de
viabilizar, em um curto espaco de tempo, a criagdo de uma base de imagens que retratasse o
objeto de interesse em condi¢des diversas, foram adotados dois métodos para criacdo da base
de dados. A primeira foi pela busca em repositérios de imagens, e a segunda foi a criacao de
imagens artificiais a partir de imagens de modems sem etiqueta, junto de imagens de etiquetas

criadas artificialmente.

Na primeira etapa, foi adotado como método a coleta de imagens a partir de repositorios
de imagens disponiveis pela Internet, como Google Imagens e o site FCC ID, um banco de dados
contendo informagdes e imagens de diversos dispositivos de aplicag¢do da drea de telecomunica-
¢do. As duas fontes destacam-se por apresentar disponibilidade de compartilhamento de fotos e
imagens para uso livre, e possuem sistemas inteligentes de busca, possibilitando a rdpida busca
por imagens com base em palavras-chaves. Para buscar imagens que condizem com o objetivo da
base de dados, de conseguir retratar e caracterizar bem a presenga de uma etiqueta num modem,
em diferentes condi¢cdes de ambiente, foram cruzadas palavras nos campos de buscas, como

"modem", "router”, "sticker"e "label". A Figura 31 ilustra exemplos de imagens coletadas.
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Figura 31 — Exemplo de imagens coletadas para criagao da base de imagens de etiqueta.

Fonte: Autoria prépria

Na segunda etapa, foram acrescidas imagens criadas artificialmente. A adi¢do de imagens
criadas artificialmente em uma base de dados pode trazer diversos beneficios. Primeiramente, a
inclusdo de imagens artificiais pode aumentar significativamente o tamanho da base de dados de
treinamento, o que pode melhorar a capacidade do modelo de aprender a reconhecer padroes
de objetos em diferentes contextos. Além disso, imagens geradas artificialmente podem ser
usadas para criar exemplos que ndo sdo comumente encontrados na vida real, como objetos em
posicdes incomuns ou em iluminagdes extremas, o que pode ajudar a melhorar a capacidade de
generalizacdo dos modelos de deteccdo de objetos. Em resumo, a geracdo das imagens artificiais

seguiu 0s seguintes passos:

1. Aquisi¢do de imagens de modem sem etiqueta, utilizando as mesmas metodologias da

etapa anterior;

2. Criacao de imagens de etiquetas sintéticas, com base nas imagens encontradas na etapa

anterior. Neste passo, foram criados imagens sem e com acréscimo de ruido;

3. Fusao das imagens de modem com etiqueta.

Ao unir as imagens de modem e etiqueta, foram tomadas medidas para diversificar o
posicionamento da etiqueta no modem, e também acrescentar diversos ruidos na imagem de
etiqueta, com o objetivo de robustecer a solugdo de detec¢do de objeto. A Figura 32 mostra

exemplos de imagens geradas.
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Figura 32 — Exemplo de imagens criadas artificialmente para criacdo da base de imagens.
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Fonte: Autoria propria

Ao final, a base de imagens estd composta por um total de 561 imagens, sendo 321

imagens do primeiro passo, € 240 do segundo passo. Com as imagens obtidas, foi passado para o

préximo passo da geracdo da base de dados, a anotagdo das imagens. Para isso, foram utilizados

os recursos de software do site Makesense!

, uma plataforma online especializada na rapida

anotagdo de imagens para aplicacao de detec¢do de objetos.

Para a anotacdo dos objetos, foram considerados como objetos da classe "etiqueta"apenas

as etiquetas que apresentassem campos textuais, podendo ou ndo conter cédigos de barra. Foram

excluidos da anotacgdo etiquetas contendo apenas textos livres, texto em codigo, ou codigo de

barra. A Figura 33 ilustra um exemplo de uma imagem contendo diversas etiquetas, mostrando

quais foram quais nao foram consideradas como objeto.

I <https://www.makesense.ai>


https://www.makesense.ai
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Figura 33 — Exemplo do critério de anotagdo utilizado. As etiquetas em volta da caixa em
vermelho foi considerado como um objeto, enquanto que as etiquetas em volta da
caixa azul ndo foi considerado.

Fonte: Autoria prépria

Por fim, o processo de criacdo da base de dados resultou num total de 561 imagens com

580 objetos rotulados.

5.1.1.2 yolo_bargrcode

A segunda base de dados € composta por imagens de diferentes cendrios contendo
codigos de barra (Barcode e QR code), podendo estar ou ndo numa etiqueta. Para criacdo da base

de dados foram utilizados metodologias semelhantes ao da primeira base de dados.

Nesta etapa foram adotados como método para criagdo da base de imagem, a utilizacdo
de imagens de modem que contenha cédigos de barra, e busca por base de dados de c6digos de
barra. Com a primeira base de dados construida, foram separados as imagens que continham
codigos de barra para compor também a base de imagens desta segunda base. Em seguida, foram
buscados imagens tanto por repositorios pela Internet, quanto a busca por base de dados contendo

imagens com cédigo de barras.

Primeiramente, foram separados as imagens da base de dados de etiquetas, criado
anteriormente, que contenham codigos de barra, e em seguida utilizou-se o modelo de deteccao
de etiqueta para extrair apenas a drea da etiqueta. Isso foi feito para aproximar mais da realidade
de utiliza¢do do modelo de detecc¢io de codigos de barra utilizado no projeto, onde terd como

entrada apenas a imagem de etiqueta.

A seguir, buscou-se encontrar diversas bases que contenham imagem tanto para Barcode
(ZAMBERLETTI et al., 2010), quanto para QR code (SZENTANDRASI; HEROUT; DUBSKA, 2012),
e foram separados imagens dessas bases para compor a nova. Como critérios para sele¢ao das
imagens, levantou-se escolher imagens com diferentes condi¢des de captura, como iluminagao,
distancia e angulacdo a camera, de forma que a base gerada ndo esteja contido com muitas

imagens semelhantes.

Com as imagens em maos, foi realizado a anotacdo e rotulagem, da mesma forma que a
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base de dados de etiqueta. A base final € composta por 963 imagens, composta por 555 rétulos
de OR code, e 952 rétulos de barcode. A Figura 34 mostra exemplos de imagem da base de

dados resultante.

Figura 34 — Exemplo de imagens coletadas para criagao da base de imagens codigos de barra.

| HUAWEI  Model:H112-372
Wi—Fi Name:HUAWEI_H112_01F8
Wi Fi Name(56):HUAWEI_H112 01F8 56
Wi —Fi Password:24aGg4EarBYREDG ] T §s
s c € === Scan o connect Wi-=Fi

Password-GddH20T
INPUT-12V = 2A !u!!%“llﬂlllll“mmﬂll

HUAWEI TECHNOLOGIES €0., LTD. Mﬁ!ﬂ!&l}&!&!@lmtl

SHENZHEN 518129 PRC MADE IN CHINA

Fonte: Autoria prépria

5.1.1.3 sticker_text

A terceira base de dados possui dois componentes, as imagens de modem com etiqueta
capturados no ambiente controlado, e um gabarito para cada imagem. Este gabarito é um arquivo
JSON composto por trés campos: rawtexts, barcodes e grcodes. O campo rawtexts € composto
pelos campos de texto que se deseja extrair da respectiva imagem de etiqueta, enquanto que os
campos barcodes e qrcodes sdo os conteudos dos cddigos de barra presentes na imagem. As
etiquetas contidas na base de dados sao todas de etiquetas individuais, logo ndo ha nenhuma

imagem de etiqueta que apareca mais de uma vez.

Esta base de dados tem como objetivo ser um "ground truth", um conjunto de dados
anotados que servem como referéncia para avaliar a qualidade de modelos e sistemas. Esses
dados rotulados correspondem as informacdes verdadeiras e confidveis que se deseja prever. A

Figura 35 mostra um exemplo dessas informagdes, para uma etiqueta do modelo 3895.
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Figura 35 — Exemplo de resposta verdadeira para uma etiqueta do modelo 3895.

"labels": {
"MODEL": "F@ST3895 Claro DOCSIS 3.1",
"P/N": "253848209",
"IP Padrao do terminal™: "192.168.0.1",
"Usuario": "CLARO_788ACB",
"Senha": "9fCeZWYU248pqjc",
"S/N™: "922301084263",
"CM MAC™": "943C96788ACB",
"EMTA MAC": "943C96788ACE",
"REDE WIiFi2.4GHz": "CLARO_2G788ACB",
"REDE WIiFi5GHz": "CLARO_5G788ACB",
"SENHA WiFi":"M8ENEZ27jgh"

Fonte: Autoria prépria

A base foi gerada de forma semi-automético. Num primeiro momento foi utilizado o
sistema de inspecao visual desenvolvido no projeto para gerar as respostas para cada etiqueta.
Com a resposta geradas, elas foram salvas e em seguido, foi realizado um trabalho manual para
averiguar e corrigir os dados gerados. Ao final, ela foi dividido em duas categorias: 3895 e 5657.
Cada categoria € um modelo diferente de modem. A Tabela 6 mostra as informagdes de cada

base e sua composicdo, e a Figura 36 mostra exemplos de imagens dos modelos de modems.

Tabela 6 — Informacdes de cada categoria de base de dados.

3895 5657
Quantidade de imagens 43 40
Quantidade de campos 11 12
Quantidade de barcodes 3 4
Quantidade de OR codes 2 1

Figura 36 — Exemplo de imagens de modems do modelo 5657 (esquerda) e 3895 (direita).
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Fonte: Autoria prépria
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5.1.2 Estratégias de validacao

Para a metodologia proposta neste trabalho, foi utilizado a base de dados apresentada na
Secdo 5.1.1.3 para comparar com a resposta dada pelo sistema. As medidas de avaliacdo serdo

gerados para cada categoria da base de dados, e em seguida para o sistema como um todo.

Para os modelos de detec¢do de objetos foi adotado o método de hold-out, uma estratégia
de validacdo que envolve a divisao do conjunto de dados em dois subconjuntos distintos: um
conjunto de treino e um conjunto de teste. O conjunto de treinamento € usado para ajustar os
parametros do modelo e o conjunto de teste é usado para avaliar o desempenho do modelo em
dados ndo vistos anteriormente. As bases de dados foram divididas em 70% para treino e 30%

para teste.

5.1.3 Medidas de avaliacao

Este trabalho usard trés métricas para avaliar o desempenho da proposta de inspe¢do
visual. A primeira é a taxa de acerto por etiqueta, e as duas ultimas sdo o CER (do inglés
character error rate, taxa de erro por caractere) e FER (do inglés field error rate, taxa de erro
por campo). A taxa de acerto por etiqueta € dado pela propor¢do de etiquetas que retornaram
todos os seus campos sem nenhum erro, comparado ao ground truth, e também se decodificou

todos os codigos de barra.

A taxa de erro (ER, do inglés error rate) € uma métrica frequentemente utilizada em
aplicagcdes de OCR, e quantifica o nimero minimo de insercdes (1), supressao (D) e substituicdes
(S) de caracteres, palavras ou campos, para transformar o texto verdadeiro na saida do OCR,

dado pela férmula:

_I+5+4D
N

ER (6)

onde N € o nimero total de caracteres/palavras no texto verdadeiro (NGUYEN et al., 2021).

Para avaliar os modelos de deteccao de objetos, as principais formas de medir a perfor-
mance sdo baseadas na acurcia. A métrica mais utlizada para avaliar a acurdcia de modelos de
detec¢do de objetos € o mean Average Precision (mAP). Antes de adentrar em mAP, € necessdrio

compreender alguns conceitos que mAP utiliza, dados pela Tabela 7.

Tabela 7 — Descri¢ao de TP, FP e FN.

Verdadeiro Positivo (TP) Uma detec¢do correta de um objeto anotado (ground truth)

Falso Positivo (FP) Uma detecgdo incorreta de um objeto ndo existente ou uma detec-
cdo errada de um objeto existente.

Falso Negativo (FN) Um objeto ndo detectado.




66

Para avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina, além dos trés listados na Tabela 7,
também ¢€ utilizado o Verdadeiro Negativo (TN). Para modelos de aprendizado de maquina, o TN
ocorre quando o modelo prevé corretamente que uma instancia nao pertence a uma determinada
classe. Em outras palavras, o modelo classificou corretamente uma amostra negativa, ou seja,
uma amostra que ndo pertence a classe de interesse. Como em detec¢do de objetos existem um
numero infinito de bounding boxes que nao devem ser detectadas dentro de uma dada imagem,
O TN néo é empregado (PADILLA; NETTO; SILVA, 2020).

E importante também definir, juntos dos conceitos dados acima, o que é considerado uma
"detecc¢do correta"e uma "deteccdo incorreta". Para isso, € utilizado o Intersection over Union
(IoU). O IoU é uma medida baseado na Similaridade de Jaccard, um coeficiente de similaridade
para dois conjuntos de dados (JACCARD, 1901). Para a deteccdo de objetos, o IoU mede a drea
sobreposta entre o bounding box predizido B, € o bounding box real, ou ground truth, By,
dividido pela 4rea de unido entre eles, dado por:

ToU — cfrea(Bp NBy) o
drea(B,UBy)

e ilustrado pela Figura 37.

Figura 37 — Intersection over Union (IoU).

~area of overlap
TOU = : =
area of union

Fonte: (PADILLA; NETTO; SILVA, 2020)

Ao comparar o IoU para um certo limiar ¢, é possivel classificar a detec¢do em correta ou
incorreta. Caso IoU > ¢, a detec¢do € considerada correta, e para IoU < 7, incorreta. Na literatura,
os valores de limiar ¢ mais utilizado sao o 0,5, e a média da faixa de 0,5 até 0,95, variando de
0,05.

Os métodos de avaliacdo utilizados para modelos de detec¢@o de objetos sdo baseados na

precisao (do inglés precision, P), e na revocacao (do inglés recall, R).

A precisio mede a capacidade do modelo de identificar apenas os objetos relevantes. E a
porcentagem de predicdes corretas. E dada pela férmula (PADILLA; NETTO; SILVA, 2020):

b TP TP
- TP+FP Todas as deteccdes

®)
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A revocagdo mede a capacidade do modelo encontrar todos os casos relevantes (todos
os bounding boxes verdadeiros). E a porcentagem de predicdes corretas dentre todos os objetos
verdadeiros. E dada pela férmula (PADILLA; NETTO; SILVA, 2020):

R— TP TP
" TP+FN  Todos os ground truth

€))

Um detector de objetos é considerado bom quando os valores de precisao e revocacao
continuam altos mesmo com o aumento do limiar ¢, a0 mesmo tempo que a precisdo mantém-se
alto para diferentes valores de revocacdo. O AP é dada como a média da precisdo para cada
nivel de revocacgdo. Para cada classe, a precisdo € calculada em varios niveis de limiar z. O AP
¢ calculada como a drea abaixo da curva P x R que € obtida plotando a precisdo em func¢do da
revocagdo, e pode ser obtido pela férmula (PADILLA; NETTO; SILVA, 2020):

1
11

AP = max(P(R;)) (10)

r=i€{0,0.1,...,0.9,1}
Por fim, o mAP € a média de AP para todas classes do detector de objetos, dado por
(PADILLA; NETTO; SILVA, 2020):

1 N
AP = — ) AP, 11

onde AP; € o AP para a i-nésima classe, e N € o nimero total de classes. Este trabalho utiliza
como métrica mAP@0,5, com o mAP com limiar igual a 0,5, e mAP@0,5:0,95, que é a média

de mAP para a faixa de limiar de 0,5 a 0,95, com passo de 0,05.

5.2 RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados obtidos neste trabalho, utilizando visdo computacional
e aprendizado profundo para inspecao de etiquetas, com a utilizagdo de etiquetas de modems
para validacdo. Os resultados serdo divididos em trés partes: (1) Sistema de inspecdo de etiquetas;

(2) modelo de deteccdo de etiqueta; e (3) modelo de deteccdo de codigos de barra.

5.2.1 Resultados para o sistema de inspecao de etiquetas

A Tabela 8 mostra o desempenho das duas base de dados de etiquetas, 3895 e 5657, bem
como o valor médio do tempo de execucdo. Os valores dentro dos parénteses sdo o desvio padrao.
As Tabelas 9 e 10 mostram os valores de CER e FER para cada campo das etiquetas 3895 e 5657,

respectivamente.
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Tabela 8 — Resultado da avaliagdo de desempenho do sistema para as bases de etiquetas 3895 e

5657.
Base de dados CER (%) FER (%) Acuraria (%) Tempo de
execucdo (seg)
3895 0,21 (0,42) 2,16 (3,87) 76,19 2,79 (0,75)
5657 0,04 (0,16) 0,62 (2,19) 92,50 1,73 (0,07)

Tabela 9 — Resultado da avaliacdo de desempenho do sistema para os campos da base de etiquetas

3895.

Campo CER (%) FER (%)
CM MAC 0 0
EMTA MAC 0 0
IP Padrao do terminal 0 0
MODEL 0 0
P/N 0 0
REDE WiFi 2.4GHz 0 0
REDE WiFi 5GHz 0 0
S/N 0 0
SENHA WiFi 1,19 9,52
Senha 1,11 14,29
Usuario 0 0

Tabela 10 — Resultado da avaliacdo de desempenho do sistema para os campos da base de

etiquetas 5657.

Campo CER (%) FER (%)
IP 0 0
MAC 0,21 2,50
Modelo 0 0
PN 0 0
PON/ID 0 0
Password 0 0
S/N 0,33 5,00
SAP 0 0
SSID 2.4GHZ 0 0
SSID 5GHZ 0 0
Senha SGHZ 0 0
Usuario 0 0

Os resultados desta secdo mostram que o sistema apresenta bom desempenho para
extracdo de caracteres das etiquetas, com tanto o CER e FER baixos para os dois modelos de
modem. Isso mostra que o sistema de OCR, junto com a etapa de processamento p6s-OCR, foram

capazes de resgatar a grande maioria dos segmentos de texto e extrair os caracteres corretamente.
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O tempo de execu¢do também mostra como a metodologia consegue diminuir consideravelmente
o tempo gasto com o processo de inspecdo e extracdo da etiqueta, tendo em vista que segundo
a empresa fornecedora dos modems, o processo de inspecionar uma etiqueta por um operador

humano leva em média 90 segundos.

Entretanto, apesar do método alcangcar bom desempenho para extracdo de caracteres das
etiquetas, ela estd apresentando dificuldade em certos campos, como pode ser visto nas Tabelas
9 e 10, e também pelo desvio padrdo maior que os valores da média. Para o modelo 3895, foi
encontrado uma grande taxa de erro concentrado nos campos "SENHA WiFi"e "Senha", o que
impactou negativamente na acuricia por etiqueta, mesmo apresentado uma média baixa de CER
e FER. Analisando primeiramente o formato de cada campo, os dois sd@o formados por uma
mistura de caracteres alfanuméricos, com os caracteres alfabéticos podendo ser tanto maidsculo
como minusculos, ndo apresentado nenhum padrao estrutural ou 1éxico. Agora analisando os

erros ocorridos, foram listados os seguintes:

a) Substitui¢do de "q"por "g";

b) Supressao de "W", quando aparece seguido mais de uma vez;

nan mnan,

¢) Substitui¢do de "j"por "i";

d) Substituicdo de "t"por "f'";

e) Supressdo de "W", quando seguido de "W";
f) Substitui¢do de "vv'"por "w";

g) Substituicdo de "w"por "W";

h) Substitui¢do de "z"por "Z";

1) Supressdo de "v", quando seguido de outro "v".

Examinando os erros citados acima, os principais erros encontrados sdo a confusdo
entre caracteres alfabéticos similares, como "j"pelo "i", confusdo entre caracteres mintdsculos
e maidsculos que apresentam similaridade entre as duas formas, como "z"e "Z", e problemas
de supressao e substitui¢do com os caracteres "w'"e "v", quando estdo dispostos um seguido do
outro. Os erros presentes no modelo 5657, mesmo em menor nimero, também sao relacionados

a confusao entre caracteres similares.

A Figura 38 ilustra os erros mencionados. Nela, é possivel perceber a influéncia de
fatores como a fonte e disposi¢do dos caracteres no texto, e o proprio desempenho do sistema de
OCR, impactam no resultado final. Por exemplo, a sucessdo dos caracteres "v'"e "w'"podem causar
uma confusdo no reconhecimento do OCR (Figuras 38.a e 38.c), a posi¢do fisica dos caracteres e

campos dentro da etiqueta podem causar confusdo no reconhecimento quando caracteres estao
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muito proximos ou colados (Figura 38.b), e caracteres semelhantes podem causar confusao para

o modelo de OCR (Figura 38.d).

Figura 38 — Exemplos de erro na etiqueta.

a)

Senha: ’WWCcAVKKSO72yaut C04689
Real: IWWCAVKKS72yaut deuz'ao POS: BHF
Predigdo: r’'WcAVKKI72yaut Real: C03C04689D77

Predigao: C03C04689Q77

d)
°) e — T v VWS
Senha: r'YhCUVWT827gugm Senha: 112ZEWUN784pjty
Real: rYhCUVWT827gugm Real: rrzZEWUNT84pjfy
Predigdo: rYyhCUWT827gugm Predigdo: rrzZEWUNT784pjty

Fonte: Autoria prérpia

5.2.2 Resultados para o modelo de deteccao de etiquetas

A Tabela 11 apresenta os resultados de performance do modelo de deteccao de etiquetas,
utilizando a base de dados de teste. Os resultados mostram que o modelo obteve um alto
desempenho, ndo sendo um gargalo para a extracdo de informacdes da etiqueta, tendo em
vista que uma ma predicdo do modelo vai acarretar em leituras erradas, ou até mesmo na

impossibilidade de extragao de informacdes.

Os valores das métricas proximas da maximo podem ser explicados pelo conjunto de
imagens da base de dados utilizado, onde as etiquetas nos modems nao apresentam uma grande
diversidade de formatos, textura e disposi¢ao espacial em relagc@o a distancia da cdmera, assim

facilitando a extracdo de caracteristicas que generalizem bem o modelo.

Tabela 11 — Resultado da avaliacdo de desempenho do modelo de deteccdo de etiquetas.

Classes Precision (P) Recall (R) mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
Etiqueta 1 1 0,995 0,988

5.2.3 Resultados para o modelo de detecciao de cédigos de barra

A Tabela 12 apresenta os resultados de performance do modelo de deteccao de codigos
de barra, utilizando a base de dados de teste. Os resultados deste modelo também mostram que
obteve um alto desempenho, ndo apresentando também um gargalo para a decodificacio dos

codigos de barra presentes na etiqueta.

Os resultados menores de mAP@0.5:0.95, comparados aos resultados do mAP@0.5 e

aos resultados do modelo de deteccdo de etiquetas, podem ser explicados pelo fato de os objetos
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na base de dados de cédigos de barra utilizado estarem dispostos em ambientes, condicao de

iluminacdo e distancias diferentes e mais complexos, comparado com a base do modelo anterior.

Tabela 12 — Resultado da avaliagdo de desempenho do modelo de deteccio de codigos de barra.

Classes Precision (P) Recall (R) mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
Todos 0,981 0,965 0,977 0,844
QR code 0,979 0,974 0,978 0,842

Barcode 0,982 0,955 0,976 0,846
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6 CONCLUSAO

Dentro das industria, ainda é comum a inspec¢ao dos produtos realizadas manualmente
por um operador, o que vem sendo alvo da onda de automatiza¢do decorrente das tecnologias que
constituem a Industria 4.0. Desenvolver sistemas de inspe¢do visual e extracdo de informagdes a
partir de imagens € uma atividade desafiadora, pois sdo suscetivel a diversos fatores externos, e €
esperado que consigam obter bom desempenho, com baixo tempo de execugdo. As pesquisas
recentes tém sido direcionadas aos métodos que utilizam aprendizado profundo, que apresentam
bons resultados em diversas dreas de aplicacdo. Até o momento, a revisao da literatura mostrou
que sdo poucos os trabalhos que mostram métodos de extragao de informagdes em etiquetas, o

que motivou o desenvolvimento desta pesquisa, que encontrou bons resultados.

As principais contribuicdes deste trabalho foram a criacdo de uma metodologia de
inspecdo visual, capaz de extrair informagdes de etiquetas utilizando visdo computacional
e aprendizado profundo, e um framework utilizando diferentes tecnologias para realizar os
processos de extracao, como YOLOVS, Zbar e PaddleOCR. A metodologia emprega detec¢ao
de objetos e processamento de imagem de forma a delimitar a drea de interesse onde estdo as
informagdes que se deseja obter, para em seguida obter as informacdes textuais € o contetdo dos
codigos de barra utilizando OCR e decodificadores de cédigo. O resultado do OCR € em seguida
processado para corrigir tipos de erros que foram mapeados e organiza-lo para que possam ser

futuramente buscados e utilizados. A validacao foi realizada utilizando etiquetas de modem.

Para avaliar o sistema desenvolvido, utilizou-se uma estratégia de comparagao utilizando
um ground truth, e para isso criou-se uma base de dados com as imagens de modem com
etiqueta e as respostas esperadas para cada uma delas. A criagdo dessa base de dados mostrou-se
como um dos desafios deste trabalho, pois nao existem base de dados relacionados ao tema
que poderiam ser utilizados para validag¢do. Os resultados obtidos sdo um bom indicio de que o
método pode ser uma solugdo vidvel em industrias que buscam automatizar partes de suas linhas,
possibilitando maior produtividade a empresa, e também diminui o desgaste humano de ficar em
um trabalho altamente repetitivo. Um ponto positivo para o método € a baixa taxa de erros, tanto
para caracteres, como para campos, o que mostra a capacidade de generaliza¢do da solugdo de
OCR. Outro ponto positivo é o baixo tempo de execu¢do da solucao, fator crucial dentro das

linhas de produgdo e teste nas industrias.

Contudo, os resultados mostram que o sistema de OCR possui dificuldade no reconheci-
mento de caracteres alfabéticos, quando aparecem caracteres similares um seguido do outro, ou
na confusio e substitui¢do de caracteres similares. Em decorréncia do tempo de desenvolvimento
do sistema e da baixa disponibilidade de dados para treinar ou fazer o fine-tuning do modelo
de OCR, optou-se por utilizar modelos prontos do PaddleOCR, que mostraram bons resultados,
mas uma melhoria para futuros trabalhos seria fazer o fine-tuning do modelo de deteccdo de
segmentos de texto e de reconhecimento de texto com as imagens alvo de onde quer extrair as

informacgdes.
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Outro ponto de melhoria do método estd na modelagem e desenvolvimento do pro-
cessamento pds-OCR. Mesmo sendo uma etapa necessdria para COITigir erros € organizar as
informacoes, mapear os possiveis erros vindos do OCR e desenvolver o c6digo é um processo
demorado, e pode nao generalizar bem. Uma continuagdo desse trabalho poderia abordar di-
ferentes métodos de processamento com técnicas estado-da-arte de processamento natural de
linguagem e modelos de aprendizado profundo multimodais que poderiam aprender a disposi¢do
espacial dos campos e para corrigir possiveis erros de caracteres e organizar as informagdes do

OCR automaticamente, sem precisar criar regras para tal.

Os modelos de detec¢ao de objetos desenvolvidos mostraram bom desempenho segundo
as métricas, e analisando a performance do sistema geral e dos testes realizados empiricamente,
os modelos ndo foram um impeditivo para o processo de extracao de informagdes, tendo em

vista que conseguiram detectar seus respectivos objetos corretamente em todos os testes.

O método apresentado se mostrou promissor no cendrio de inspecdo e extracdo de
informagdes a partir de etiquetas. Para continuar com a evolu¢ao do método, existem algumas

direcdes que podem ser seguidas:

) Melhoria da etapa de OCR. Pelos resultados apresentados da secdo 5.2.1, mostrou-se
que a principal causa de erros do método sdo as confusdes entre caracteres similares. Por
18s0, novos estudos devem ser direcionados em busca de técnicas de reconhecimento de
caracteres que consiga discriminar melhor as confusdes entre os caracteres, permitindo

que o erro de reconhecimento seja reduzido, tornando o método ainda mais robusto;

) Metodologia de processamento pds-OCR automdtico. O método utilizado neste trabalho
usa uma abordagem semi-automatica, onde € preciso gerar um gabarito com 0s campos
e suas respectivas representacdes para extrair, organizar e tratar as informagdes vindas
do OCR. Toda a modelagem desta etapa foi feita de forma manual, avaliando a estrutura
das informagdes na etiqueta e os erros vindos do OCR. O resultado do estudo de uma
abordagem automatica pode levar a constru¢cdo de uma solucdo com maior poder de

generalizacdo e robustez ao automatizar parte ou totalmente esta etapa;

) Estudo em modelos de aprendizagem multimodal. Esta abordagem envolve multiplas
modalidades de entrada, como imagem, texto e sinal, para treinar modelos de aprendizado
profundo. Esta abordagem busca integrar informagdes de diferentes modalidades para me-
lhorar o desempenho do modelo em tarefas complexas de reconhecimento e classificacao,
ao combinar técnicas de processamento de imagem, processamento de linguagem natural
e processamento de sinais para extrair caracteristicas relevantes de cada modalidade, e
em seguida combind-los para formar uma representacao conjunta da entrada multimodal,
utilizada para treinar o modelo. Para o contexto do trabalho, poderiam ser combinadas
informagdes como a imagem da etiqueta, as saidas de segmento de texto reconhecidos

e suas coordenadas na imagem geradas pelo OCR, e informagdes textuais contendo os
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campos que deve obter, bem como a estrutura dos caracteres do campo (como apenas

formado por hexadecimal, numérico, etc), para gerar a saida esperada automaticamente.
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