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RESUMO

Os novos desafios da industria moderna, gerados em torno da exigéncia por uma produgao
com mais qualidade e economia vém exigindo o uso de tecnologia afim de otimizar os pro-
cessos. Neste cenario, a chamada manufatura inteligente vem sendo usada e desenvolvida.
E considerada como um novo modelo de fabricacdo que propde solucoes inteligentes no
intuito de aprimorar o projeto, producao, gerenciamento e integracao de todo o ciclo de
vida de um produto tipico. Por exemplo, o gerenciamento para garantir a entrega dos
produtos corretos aos clientes pode aumentar a confiabilidade entre as partes e evitar
multas e desperdicios desnecessarios. Nesse contexto, no presente trabalho é apresentado
um sistema projetado para detectar erros de impressao de identificagao em bobinas de ago
que possam causar problemas de rastreamento ou culminar na entrega do produto errado

ao cliente final.

Propoe-se o uso de um sistema de reconhecimento 6ptico de caracteres para extrair a
identificacao impressa de bobinas de ago a partir de imagens capturadas por uma camera
fixa em um ambiente industrial. O método considera diferentes técnicas de processamento
digital de imagens para lidar com a significativa variagao de iluminagao e impressao
observada, seguida por um processo de segmentagao que extrai e alinha os caracteres
originalmente impressos em forma de arco, finalizando com uma rotina de classificagao
baseada em uma rede neural convolucional. Experimentos realizados em um conjunto de
dados com aproximadamente 20.000 imagens alcancou uma acuracia média maior que

98%, suportando a validade do método proposto.

Palavras-chave: Reconhecimento Optico de Caracteres; Manufatura Inteligente; Proces-

samento Digital de Imagens; Redes Neurais Convolucionais.



ABSTRACT

The new challenges of modern industry, often caused by the high demand for a production
with more quality and economy, require the use of technology in order to optimize the
processes. In this scenario, the so-called intelligent manufacturing has been used and
developed, considered as a new manufacturing model that proposes intelligent solutions
in order to improve the design, production, management and integration of the entire
life cycle of a typical product. For example, management to ensure delivery of the right
products to customers can increase reliability between parties and avoid unnecessary
fines and waste. In this context, in this work is presented a system designed to detect
identification printing errors in steel coils that can cause tracking problems or lead to the

delivery of the wrong product to the final customer.

It is proposed to use an optical character recognition system to extract the printed
identification of steel coils from images captured by a fixed camera in an industrial
environment. The method considers different techniques of digital image processing to
deal with the significant variation of illumination and impression observed, followed by
a segmentation process that extracts and aligns the characters originally printed in an
arc form, ending with a classification routine based on a convolutional neural network.
Experiments performed on a dataset with approximately 20,000 images reached an average

accuracy greater than 98%, supporting the validity of the proposed method.

Keywords: Optical Character Recognition; Intelligent manufacturing; Digital Image

Processing; Convolutional Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

1.1 A Manufatura Inteligente

A industria manufatureira moderna esta enfrentando varios desafios, caracterizados por
mudancas rapidas, produtos tecnicamente mais complicados e pressoes para aumentar a
producao e eficiéncia ao mesmo tempo em que se reduz o desperdicio de material. Exige-se
mais qualidade dos produtos finais e, da mesma forma, a gestao do armazenamento e
a da cadeia de suprimentos tém se tornado operacoes mais refinadas, exigindo atencao,

desenvolvimento e melhorias continuas especiais.

Nesse contexto surge a manufatura inteligente, que tem por objetivo otimizar a producao
e as transacoes de produtos, fazendo pleno uso de informagoes avancadas e tecnologias
de fabricacio (ZHONG et al., 2017). E considerado como um novo modelo de fabricacio
baseado em ciéncia e tecnologia e solugoes inteligentes que aprimora bastante o projeto,

produgao, gerenciamento e integracao de todo o ciclo de vida de um produto tipico.

Tais ciclos produtivos podem ser facilitados e acompanhados usando sensores inteligentes,
modelos adaptativos de tomada de decisao, materiais avancados, dispositivos inteligentes
e andlise de dados (LI et al., 2017). A eficiéncia da produgao, a qualidade do produto e o
nivel de servico sao, dessa forma, melhorados, aumentando a competitividade da industria
e aprimorando sua capacidade de enfrentar a dindmica e as flutuacoes do mercado global
(DAVIS et al., 2012).

Outro aspecto importante na manufatura moderna é a capacidade de rastrear e localizar
objetos em tempo real ou quase real. O rastreamento de produtos e seu status através dos
diferentes estagios de fabricacao podem acelerar significativamente a produgao e aumentar
a eficiéncia e visibilidade da producao. Além disso, permite a melhoria nas etapas de
planejamento no fluxo produtivo e na gestdo de recursos empresariais (HODGSON;
NABHANTI; ZAREI, 2010).

Uma forma de realizagao deste modelo de fabricacao é o uso de sistemas de manufatura
inteligente (IMS, do inglés “intelligent manufacturing systems”), considerados a proxima
geracao de sistemas de manufatura, obtidos pela ado¢ao de novos modelos, formas e
metodologias para transformar os tradicionais sistemas de fabricagao em sistemas inteli-

gentes. A partir deles, todos dados sobre os processos e fluxos produtivos sdo obtidos e
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disponibilizados para sistemas de produgao considerados holisticos (WANG et al., 2006).

Dessa forma, a fabricacao inteligente requer certas tecnologias adjacentes, a fim de sensoriar
e atuar sobre a producao. Essas tecnologias alimentam os sistemas de controle de processos
com informacoes em tempo real, permitindo assim que, dado o cenario, decisoes sejam
tomadas em tempo héabil (WAN et al., 2017). Algumas tecnologias também possuem
inteligéncia artificial (IA), que permite que os sistemas de manufatura aprendam com as
experiéncias para, entao, realizar uma pratica industrial inteligente e onipresente. Conceitos
semelhantes a fabricacao inteligente incluem fabricacao e computacao em nuvem, além de
comunicagao de objetos por meio da Internet das Coisas (Internet of Things - IoT) (LU,
CECIL, 2016).

No contexto da Industria 4.0, considerada a quarta revolugao industrial e caracterizada
pela integracao da manufatura a partir de Sistemas cyber-fisicos, loT e Internet dos
Servicos, os IMS sao a base para implantar tecnologias avangadas para criar processos e

servigos de maior valor agregado.

1.1.1 Sistemas Auto ID

Nesse novo contexto produtivo integrado, o uso de tecnologias de apoio como sistemas
de identificacdo automaética (Auto ID) na fabricagdo pode ajudar a capturar o status em
tempo real das manufaturas e fornecer informacoes importantes de produgao para tomar
decisdes de alto nivel de maneira rapida e flexivel (ZHANG et al., 2015).

Essa tecnologia se refere a identificadores exclusivos e legiveis por maquina. O Auto ID
refere-se aos métodos de identificacdo automatica de objetos (ou seja, itens e pessoas),
coleta de dados relacionados a objetos e entrada dos dados automaticamente em sistemas de
computador a serem usados para uma finalidade especifica. As tecnologias de identificagao
automatica mais comuns sao: codigos de barras, identificagao por radiofrequéncia (RFID,
do inglés “radio frequency identification”), biometria e reconhecimento de voz, faixas

magnéticas, reconhecimento 6ptico de caracteres e tecnologia de chip inteligente.

As partes principais de um sistema tipico de identificagdo automatica sao as seguintes
(ZHAO; CAO; TU, 2014):

Tag: Uma tag (ou etiqueta, do inglés) exclusiva de identificagdo é anexada a um objeto
para distingui-lo de objetos semelhantes. A tag pode ser um rétulo, microcircuito ou

similar que contenha um c6digo exclusivo e/ou outras informagoes. O objeto pode
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ser um item como um componente, produto, ferramenta, dispositivo de fabricacao

ou uma pessoa, como um trabalhador.

Interrogador: Um leitor de tags que solicita o codigo de ID e outros possiveis dados

armazenados e os interpreta automaticamente.

Servidor e banco de dados: O interrogador é conectado a um sistema de gerenciamento
de informagoes que é usado para processar e armazenar as informacgoes obtidas da
tag. Isso geralmente inclui um servidor conectado a um banco de dados e conexao

com sistemas de segundo plano.

Usuarios finais: Os usuérios finais tém acesso ao banco de dados por meio, por exemplo,
de interface grafica de usuario ou de sistemas de Business Intelligence, que permite

a utilizacao de informagoes para diversos fins.

As técnicas de identificacao automatica possibilitam a implementacao de monitoramento
individual de materiais, pecas e produtos, por exemplo, em diferentes estagios de fabricagao.
Além disso, a rastreabilidade das informacoes relacionadas & produgao é importante nos
estagios posteriores da cadeia de suprimentos, pois pode melhorar a qualidade do ciclo
de vida do produto e até mesmo reduzir seu impacto ambiental, tornando as informagoes

relacionadas ao material visiveis.

1.1.2 A Manufatura Inteligente no Contexto da Produgdo Siderargica

Nos ultimos 20 anos, as industrias siderdrgicas comegaram a investir em solugoes inteligentes
e a maioria das empresas de grande porte aplicaram sistemas de gerenciamento e controle de
informagoes (WANG et al., 2006). No entanto, esses sistemas dependem da disponibilidade
de dados fundamentais de seus processos, adquiridos em tempo real, de forma que codificar
e identificar as informacoes contidas nos materiais torna-se crucial para obter informacoes
e realizar o gerenciamento da automagao (BREWER; SLOAN; LANDERS, 1999).

Um requisito basico e de alta prioridade na industria siderturgica, por exemplo, é que o
produto entregue ao cliente final tenha as mesmas caracteristicas do produto pedido, con-
siderando as diferentes ligas possiveis, durezas, tamanhos, pesos, valores e suas aplicagoes.
Procura-se com isso garantir a seguranca dada a aplicacao do produto, reduzir custos
devido a trocas de mercadorias e garantir a qualidade e competitividade da companhia.
Para tanto, a maioria dos produtores adota solugoes de identificacao, como codigos de bar-

ras, identificacao por radiofrequéncia, identificacao impressa associada ao reconhecimento
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optico de caracteres (OCR, do inglés “optical character recognition”) ou tecnologias de
chips inteligentes (LIUKKONEN; TSAI, 2016).

Inserido neste contexto, este trabalho foi desenvolvido na ArcelorMittal Tubarao, uma
fabrica de produtos planos de aco: placas e bobinas. Nesta indistria, a laminacao de
bobinas ocorre em grande escala e de forma continua, com produgao aproximada de cerca
de 500 bobinas por dia, ou cerca de uma bobina a cada 3 minutos. A grande produgao
exige uma logistica refinada e rastreamento confiavel, de forma que, nesta unidade, a
identificagao dos produtos é realizada por meio da impressao de sete caracteres - duas letras
indicando o ano e o més e cinco nimeros - na frente das bobinas de aco. A identificacao
esta associada a informacoes como a placa de origem, composicao da liga, dimensoes e

instrugoes de armazenamento.

1.2 Reconhecimento Optico de Caracteres

O reconhecimento 6ptico de caracteres (OCR) tem sido uma das principais tecnologias
na aplicacao do reconhecimento automatico de padroes nos tltimos 60 anos, e ainda ¢é
amplamente usado para reconhecer caracteres impressos em altas taxas. Aplicacoes comuns
de OCR incluem rastreamento de data ou lote de mercadorias embaladas, diferentes
aplicagoes de manipulagao de documentos, e leitura de ntimeros de série de produtos. A
técnica é tipicamente usada para digitalizacao de documentos ou livros e classificacao
automatica de mensagens, por exemplo, mas também pode ser usada para identificacao de

objetos (LIUKKONEN; TSAI, 2016).

O OCR ¢ baseado na simbologia 2D e o processo de reconhecimento inclui a varredura
do texto, caractere por caractere, analisando cada imagem de caractere e traduzindo-as
em um formato legivel pela méquina (MORI; NISHIDA; YAMADA, 1999). A vantagem
da técnica é que tanto maquinas quanto humanos sao capazes de ler o mesmo texto. Por
outro lado, o estagio de varredura requer um contato relativamente préximo com o objeto,
a taxa de varredura é relativamente baixa e, em geral, a decodificagdo produz mais erros

do que a varredura de cédigo de barras.
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1.3 Justificativa

A ocorréncia de identificagoes erradas nas bobinas, ou a falta de identificacoes, pode
acarretar: a) na entrega de produtos errados aos clientes, reduzindo a confiabilidade que
os mesmos depositam na industria; b) em multas e sangoes devido ao ndo cumprimento de
acordos/contratos; ¢) em custos adicionais por ter que remanufaturar o produto pela falta
de informacao de suas especificagoes; d) em custos adicionais em testes laboratoriais para
identificar bobinas ndo marcadas; €) atraso nas linhas de acabamento ou no despacho,

com possivel custo adicional de utilizagao do Terminal Portuério Siderdrgico.

Portanto, é desejado um sistema que avalie e informe aos operadores sobre a qualidade das
impressoes realizadas na linha de laminagao, e se elas sao coerentes com as identificagoes

esperadas.

Jé& existe uma estrutura fisica disponivel para obtencao das imagens de interesse, incluindo
a cAmera fixa e a infraestrutura de comunicacao entre a camera e os sistemas de controle
e supervisao, de forma que o uso do OCR neste contexto mostra-se uma solucao barata e

facilmente implantavel.

1.4 Trabalhos Relacionados

Diferentes trabalhos propuseram o uso de OCR para verificar a qualidade de impressao

em processos e ambientes industriais.

Zhao et al. (2014) discutem a marcacao e o reconhecimento 6ptico de caracteres em placas
de aco, o que requer um pré-processamento similar considerando o ambiente industrial e o
material. O trabalho propoe diferentes filtros de camera para diferentes temperaturas de
placas, mas nao trata de alinhamento de texto e aplica uma solugao de binarizacao que
nao consegue lidar com imagens de baixo contraste. Para a classificacao, utilizam a rede
neural de propagagao reversa (backpropagation), pois é vantajosa no processamento de
dados nao-lineares, tolerancia a falhas e aprendizado auténomo, sendo adequada para o

reconhecimento de caracteres impressos em aco.

Valveny e Lopez (2003) estudam um sistema de reconhecimento numeérico para controle
de qualidade de etiquetas de sachés cirtrgicos, em um cenério com iluminagao controlada,

apesar das diferentes posicoes de impressao possiveis. Seu estagio de reconhecimento
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apresenta uma solugao robusta para lidar com numerais sobrepostos e quebrados usando
caracteristicas dos caracteres, mas nao apresenta resultados com taxas de erro reais. A
classificagao é realizada extraindo medidas de caracteristicas e entao comparando com um

dicionario de modelos, ja que os caracteres sofrem pouca influéncia de ruido.

Patki et al. (2015) concentram-se na impressao matricial para classificar automaticamente
caixas de papelao usando o filtro Bottom Hat (GONZALEZ; WOODS et al., 2002) como
técnica de pré-processamento, que poderia tratar a variacao de raios e uma extracao
robusta de recursos. Na classificagao utiliza-se uma méaquina de vetores de suporte (support
vector machine - SVM). Os pesquisadores alcangaram uma precisao maior que 98%, mas

nao conseguiram tratar textos distorcidos.

A maioria das técnicas sobre textos curvos que necessitam de alinhamento é desenvolvida
para imagens de documentos, utilizando as linhas paralelas como referéncia de posicio-
namento, como Oliveira et al. (2010) que desenvolveu uma técnica de fusdo de linhas
complexa e eficiente com taxas de precisao elevadas. Shejwal e Bharkad (2017) propuseram
uma técnica mais simples baseada em caixas delimitadoras, que sao organizadas usando as
linhas de documentos como referéncia e tratadas para compensar os textos distorcidos,

mas alcangaram uma precisao de 77.24%, coerente com o dificuldade da tarefa.

1.5 Escopo do Trabalho

O presente trabalho propde um sistema de Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR)
para extrair a identificagdo (ID) impressa em bobinas de ago, permitindo que se compare
a identificacao impressa aquela registrada nos sistemas de rastreamento da empresa,
possibilitando intervengoes no caso de impressoes incorretas. Destaca-se, portanto, que
o sistema tem acesso ao sistema de rastreamento, de forma que a identificacao a ser
encontrada na imagem é previamente conhecida, e deseja-se checar se de fato esta presente

e com qualidade.

Os possiveis erros que deseja-se detectar sdo a impressao da identificagdo incorreta (com-
pleta mas referente a bobina errada, ou incompleta), a auséncia do ID e problemas na

méaquina de impressao. Um exemplo de identificagao impressa é mostrado na Figura 1.

Como pode-se observar, a identificacao é impressa em forma de arco, seguindo a curvatura
da bobina, o que requer um processo de alinhamento antes da classificacao. O ambiente

industrial também requer robustez do sistema proposto em relacao a grandes variacoes de
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Figura 1 — Exemplo de bobina de ago com identificacao impressa.

Fonte: ArcelorMittal Tubarao.

iluminacao, ruido e especialmente caracteristicas de impressao.

A solucao proposta baseou-se nas etapas usuais dos sistemas de OCR: aquisicao, pré-
processamento, binarizacdo, segmentagao e classificacao (MORI; NISHIDA; YAMADA,
1999). No entanto, diante das especificidades encontradas, algumas adaptagdes foram
feitas. Foi observado que um tnico passo de pré-processamento de imagens nao cobria
todos os possiveis problemas a serem tratados. Portanto, neste trabalho foi proposta uma
estratégia que utiliza diferentes tipos de filtros, de modo que, se um filtro nao funcionar,
0 processo recomeca com outro filtro ou parametros. Este procedimento é valido neste

trabalho porque ha uma “resposta correta” para comparar com as descobertas do OCR.
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1.6 Objetivos

1.6.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é o desenvolvimento de um sistema que permita a extragao
por imagem da identificacao impressa em bobinas de aco utilizando processamento digital de
imagens (PDI) e aprendizado de méaquina. Busca-se, dessa forma, garantir a rastreabilidade
dos produtos produzidos no Laminador de Tiras a Quente (LTQ), na ArcelorMittal
Tubarao, a fim de impedir que saiam dali bobinas com identificacao errada ou inexistente.
O sistema deve ser robusto o suficiente para lidar com variacoes significativas de iluminacao

e posicionamento das bobinas nas imagens.

1.6.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

e Realizacao de revisao bibliogréfica referente a técnicas de processamento de imagens,
aprendizado de maquina e trabalhos relacionados ao reconhecimento 6ptico de

caracteres em ambiente industrial;
e Construcao do banco de imagens a ser usado para testes e treinamento;

e Desenvolvimento e avaliagao de desempenho do sistema proposto e documentagao.

1.7 Estrutura do Texto

O presente trabalho esté estruturado da seguinte maneira:

Capitulo 1: este capitulo inicial tem como objetivo contextualizar o trabalho e o problema

aqui estudado, apresentando o problema e métodos sobre a solucao do mesmo;

Capitulo 2: aqui sao apresentados os fundamentos tedricos necessarios para a compreen-

sao do restante do trabalho;

Capitulo 3: neste capitulo é especificada a implementacao do modelo escolhido e deta-

lhado o seu funcionamento interno;
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Capitulo 4: neste capitulo sao apresentados o banco de dados e o framework de progra-

macao utilizados, bem como os resultados obtidos e uma breve anélise dos resultados;

Capitulo 5: no capitulo final sao apresentadas as conclusoes e propostas de trabalhos

futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo tem como objetivo trazer os fundamentos tedricos necessérios para a com-
preensao do restante do trabalho. As sec¢oes a seguir foram divididas em funcao das etapas
necessarias para a realizacao do reconhecimento dos caracteres impressos nas bobinas de
aco. A etapa de aquisicao das imagens nao sera abordada ja que ela nao é realizada no

presente trabalho.

2.1 Reconhecimento Optico de Caracteres

O reconhecimento Optico de caracteres é a conversao de imagens de texto digitado,

manuscrito ou impresso em texto codificado e interpretavel por uma méquina.

E usado, por exemplo, na digitalizacdo de documentos, na leitura de elementos textuais
em fotos, como textos em fachadas ou placas de carros, ou mesmo para leitura de texto de
legendas sobrepostos em uma imagem. E comumente usado como forma de entrada de
dados a partir de registros em papel impresso - como documentos de passaporte, faturas,
extratos bancarios, recibos informatizados, entre outros (MORI; NISHIDA; YAMADA,
1999).

Em geral, seu processamento é dividido em algumas etapas principais, adaptadas de acordo

com a aplicacao desejada:

Aquisigao: E o processo de captura da imagem a ser processada, sendo em geral realizada

com algum tipo de cAmera ou sensor 6ptico.

Extracao da Regiao de Interesse: Nesta etapa delimita-se, dentro da imagem a ser
processada, qual a regiao contém as informagoes tteis a serem lidas a partir de

caracteristicas como a localizagao, cor ou dimensoes dos elementos da imagem.

Pré-Processamento: Envolve, em geral, o realce das regioes de interesse com intuito
de tornar a informacao mais facilmente processada. Costuma-se utilizar diferentes

técnicas de filtragem e corre¢ao de contraste e brilho, além da binarizacao da imagem.

Segmentacgao: Neste estagio a informacao a ser lida é separada do resto da imagem, o
que pode ser feito, por exemplo, palavra a palavra ou caractere a caractere, dada a

aplicacao.
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Classificagao: E quando a informacdo da imagem seré identificada, ou classificada de

acordo com os possiveis caracteres correspondentes.

2.2 Selecdo da Regido de Interesse

A Regiao de Interesse (ROI, do inglés “Region of Interest”) é a regiao definida automa-
ticamente a partir de parametros obtidos na propria imagem (ou por um usuério) onde
o processamento estara totalmente concentrado (ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE,
2000).

No caso de problemas relacionados ao OCR, diferentes abordagens podem ser utilizadas
para delimitar a ROI, por exemplo, pode-se definir a area de interesse como aquela
imediatamente em torno dos caracteres, ou mesmo como o quadrante da bobina em que

0s caracteres sao impressos.

Escolhendo-se uma ou outra abordagem, pretende-se obter uma regiao mais restrita cujo
processamento deve ocorrer com menor custo computacional e com maior chance de sucesso

na identificacao dos caracteres.

2.3 Filtragem e Binarizacdo

2.3.1 Filtro Top Hat

Aplicado, em geral, em imagens binarias (preto ou branco), o processamento morfologico
modifica as areas conectadas dentro da imagem (grupos de bit 0 ou 1) modificando seus
contornos de acordo com a forma do elemento estruturante. A operagao de erosao, por
exemplo, permite separar objetos que se tocam. Ao contrério, a operagao de dilatacao

permite preencher furos no interior de um objeto ou mesmo liga-los.

Como as duas operacoes sao iterativas é possivel realizar uma sequéncia de N operacgoes
de erosao e dilatacgao sucessivas ou mesmo alternadas. A operacao de erosao seguida de
uma dilatacao pelo mesmo elemento estruturante é conhecida como abertura, ja a operagao

inversa é chamada de fechamento.
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O Top Hat é um filtro morfolégico usado principalmente para remover a iluminagao
desigual do fundo da imagem e destacar elementos e detalhes de ordem semelhante e de

intensidade superior ao elemento estruturante definido (SOLOMON; BRECKON, 2011).

Define-se a operagao realizada por este filtro como a diferenga entre a imagem original
e sua abertura morfolégica assim como na Equacao 2.1, em que o define a operacgao de

abertura, f é a imagem original e b é o elemento estruturante definido.
T(f)=f - fob (2.1)

As Figuras 2(a) e 2(b) mostram o tipo de resultado obtido com o uso do filtro.

Figura 2 — Exemplo de uso do filtro morfolégico Top Hat

(a) Imagem original (b) Imagem apds uso do filtro

Fonte: Gonzalez, Woods et al. (2002)

2.3.2  Filtro Homomérfico

O filtro homomorfico é baseado no modelo de iluminancia - refletancia para corrigir a
iluminagao ndo uniforme em uma imagem. Este modelo se traduz como: a) quanta luz se
concentra na cena observada (iluminancia i) e b) quanta luz é refletida na cena (refletancia

r), como observado na Eq. 2.2.

f(x,y) =i(x, y)r(z, y) (2.2)
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Tenta-se separar os dois componentes, considerando que o primeiro geralmente tem variagao
espacial lenta, enquanto o tltimo tende a variar abruptamente (GONZALEZ; WOODS
et al., 2002). Para tanto, define-se z(x,y) na Eq. 2.3 e encontra-se sua transformada de
Fourier. Pode-se entao aplicar H(u,v), um filtro passa-altas mostrado na Figura 3, de
forma que S(u,v) = H(u,v)Z(u,v) e entdo trazé-lo para o dominio espacial, obtendo a Eq.
2.4. Como z(x,y) foi obtido a partir do logaritmo da imagem original. A operagao inversa,
produz o resultado esperado d(zx,y), onde igery sdo respectivamente os componentes de

iluminancia e refletancia da imagem, agora separaveis:

2(x,y) =In f(x,y) = Ini(z,y) + Inr(z,y) (2.3)
s(z,y) = i'(z,y) +7'(z,y) (2.4)
d(z,y) = exps(z,y) =io(x,y) + ro(z,y) (2.5)

Dessa forma, para reduzir a influéncia da iluminacao, o Filtro Homomoérfico configura-se
como um filtro passa-altas no dominio da frequéncia, e portanto, as componentes de baixa
frequéncia — associadas & iluminacao — tém suas intensidades reduzidas. O filtro tem
dois parametros que definem a forma de sua curva, que se comporta como mostrado na
Figura 3: 77, que atenua as baixas frequéncias, e vy, que aumenta a intensidade das altas

frequéncias, onde D(u,v) esta relacionado com a frequéncia e H(u,v) é a intensidade.

Figura 3 — Secao transversal de um filtro homomorfico circular simétrico no dominio da frequéncia

Hu v)
1

YHF — — — — — —

D(u. v)

Fonte: Gonzalez, Woods et al. (2002)
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2.3.3 Algoritmo de Otsu

O algoritmo de Otsu baseia-se no pressuposto de que a imagem é uma combinagao de
duas classes de pizels seguindo um histograma bi-modal: primeiro plano (foreground) e o

fundo (background).

Ele define o limiar 6timo como aquele que minimiza a variagao intra-classe (OTSU, 1979).
Para tanto, ele verifica todos os possiveis valores de limiar para a binarizacao procurando
o valor em que a entropia seja a minima. O método de Otsu determina o valor limite
baseado na informagcao estatistica da imagem onde, para um valor de limiar escolhido %, a

variancia dos agrupamentos do primeiro e segundo plano pode ser calculada.

O valor limite ideal é calculado minimizando a soma ponderada das variancias og, do
grupo, em que os pesos wy € wy sao calculados a partir das probabilidade do histograma
p(l) para cada valor de intensidade ¢ dos respectivos grupos definida na Eq. 2.6. Os indices
0 e 1 definem os dois grupos divididos pelo limiar (OTSU, 1979).

o (t) = wo(t)ag(t) +wi(t)ai(t) (2.6)

Os pesos para uma imagem de 8 bits (256 niveis de intensidade) sdo calculados nas
Equagoes 2.7 e 2.8. O limiar 6timo t é encontrado apos avaliar todos os 256 niveis de

intensidade.

() =3 pl) (2.7)

255

wi(t) = p(l) (2.8)

2.4 Segmentacdo

Segmentacao se refere ao processo de dividir uma imagem digital em miltiplas regices
(conjunto de pizels) ou objetos, com o objetivo de simplificar e/ou mudar a representacao
de uma imagem para facilitar a sua anélise (GONZALEZ; WOODS et al., 2002). Dessa,

forma, pode-se partir para uma analise especifica daquilo que foi selecionado.
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Este processo se concentra, em geral, em usar determinadas caracteristicas comuns a
determinados grupos de pizels que o separem do resto da imagem. Para tanto, em geral

utilizam-se técnicas para acentuar tais diferencas, como determinados filtros.

Em geral, a questao da segmentacao é dividida em duas abordagens (SOLOMON; BREC-
KON, 2011; GONZALEZ; WOODS et al., 2002):

Métodos de contorno/fronteira Detecgao de bordas como meio de identifica¢do de

fronteiras entre regiodes, buscando, portanto, grandes diferencas entre pizels.

Métodos baseados em regioes Alocacao de pirels a uma dada regiao com base no

grau de similaridade entre eles (como no processo ja visto de Binarizagao).

2.5 Transformacdes Geométricas

Uma transformagao geométrica, ou espacial, é usada, por exemplo, no intuito de alinhar
conjuntos de imagens que foram tiradas em momentos diferentes ou com diferentes sensores,
corrigir distor¢oes ou efeitos da orientagao da camera ou mesmo para adicionar efeitos

especiais.

Os tipos de transformacoes mais comuns sao chamadas de Transformagoes Afins, que
mantém o paralelismo das retas e modificam o sistema de coordenadas de imagem a partir
de uma matriz de transformacao. Exemplos de transformacoes afins sao mudancas de
escala, translagao, rotagao e cisalhamento (GONZALEZ; WOODS et al., 2002), como

mostrado na Figura 4.

Formalmente, uma transformagao afim de um conjunto nao vazio U em um conjunto nao
vazio V' é uma correspondéncia () que, a cada elemento x de U, associa um tnico elemento
y = Q(z) de V e denota-se:

Q:U—V (2.9)

No contexto do OCR, as transformacoes geométricas sao aplicadas principalmente no
alinhamento dos caracteres antes que sejam inseridos em um classificador. No caso de
leitura de caracteres impressos é comum que, em geral devido ao posicionamento da camera
e ao formato do material de fundo, os textos estejam deformados (MORI; NISHIDA;

YAMADA, 1999). A abordagem mais comum envolve a segmentagao dos conjuntos de
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Figura 4 — Tipos de transformagoes afins
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Fonte: Produgao da proépria autora.

caracteres e seu alinhamento subsequente usando a linha de base dos conjuntos segmentados

como referéncia, aplicando uma transformacao afim em cada conjunto separadamente.

2.6 Classificacdo das Imagens Segmentadas

Apos o processo de segmentacao, em que a informacao desejada ja se encontra separada
do plano de fundo da imagem, passa-se ao processo de identificar os objetos obtidos.
Existem diversas estratégias em torno da classificagdo automaética, que em geral podem
ser agrupadas em supervisionadas, em que se treina o sistema com exemplos que possam
ser generalizados (ex. Redes Neurais Artificiais) e nao supervisionadas, em que se utilizam
apenas os dados disponiveis, em busca de caracteristicas que dividam as classes de objetos
de acordo com o objetivo do PDI (SOLOMON; BRECKON, 2011).

Existem alguns softwares que realizam o reconhecimento e conversao de caracteres em
imagens, assim como o Tesseract, da Google. Inc., e que podem ser utilizados nessa
etapa. Estes, no entanto, exigem adequacoes especificas da imagem no processo de pré-

processamento, como alinhamento dos caracteres e binarizacao.

2.6.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN) sdo um tipo de
rede neural artificial (RNA) muito aplicada em tarefas relacionadas a Visdo Computacional.

Apesar de possuir um funcionamento semelhante as perceptron multicamadas — um tipo



Capitulo 2. Referencial Teorico 30

de RNA —, elas tem a capacidade de avaliar informacoes espaciais, recebendo por entrada

uma estrutura — parte da imagem — e nao um vetor. Os diferentes tipos de camadas da

rede sao operadores que tem por funcao capturar informagoes espaciais das estruturas de

entradas:

Convolucional: E a camada que caracteriza este tipo de rede neural. Ela realiza uma

Fonte:

convolugao entre uma imagem f(x,y) e um elemento estruturante z(z, y) de tamanho
2] x 2m definido pelo usuario, obtendo um mapa de caracteristicas g(x,y), como
mostrado na Eq. 2.10.
l m
g(x,y) = blw,y) * f(z,y) = D> > b(s,t)f(x — s,y —t) (2.10)
s=—lt=—m

A Figura 5 ilustra a tarefa de convolugao realizada sobre a imagem representada
em azul. O elemento estruturante representado em vermelho, também chamado
de kernel, desliza sobre a imagem multiplicando seus elementos (mostrados em
vermelho, no canto inferior direito das células da imagem) e resultando no elemento

em laranja do mapa de caracteristicas.

Figura 5 — Ilustragao da operagao de convolugao 2D
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Adaptado de Dertat (2017)

Ao longo do treinamento, apenas os pesos do elemento estruturante sao atualizados.
Assim a rede apresenta um aprendizado mais eficiente ja que considera as vizinhancas,
e melhor desempenho computacionalmente, ja que apenas atualizam-se os pesos
do elemento. Na pratica, numa rede CNN profunda, entre centenas e milhares de

elementos estruturantes sao utilizados, distribuidos entre as vérias camadas da rede.

Pooling: Este operador tem por fungao principal reduzir as dimensoes da entrada,

aumentando a eficiéncia do treinamento ao descartar informagoes menos relevantes
(BOUREAU; PONCE; LECUN, 2010). A operagao de pooling também ajuda a tornar
os mapas de caracteristicas aproximadamente invariantes a pequenas translagoes da

imagem de entrada (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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De forma semelhante & convolucao, no pooling se desliza um elemento estruturante
sobre a matriz de entrada e seleciona-se um valor em cada sobreposicao. No mazx-
pooling, como mostrado na Figura 6, seleciona-se o maior elemento. No entanto,

alternativamente, pode-se utilizar a média ou mediana.

Figura 6 — Ilustragao da operacao de maz-pooling
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Fonte: Adaptado de Dertat (2017)

Dropout: Esse operador é introduzido na rede para evitar o overfitting. Para tanto, ele
omite parte dos neurdnios em cada amostra de treinamento zerando seus valores de
ativagao temporariamente (DOORN, 2014). Isso possibilita uma maior capacidade
de generalizagao da rede, ao treinar os neurénios com combinagoes de entradas

aleatorias.

Flatten e Dense: Ao final de uma CNN é comum que se insira os dados finais — vetori-
zados pela camada de flatten —, em uma RNA completamente conectada, também

chamada de dense neural network ou RNA densa.

Cada uma das camadas de convolugao e da RNA utilizam fungoes de ativagao no intuito

de inserirem nao linearidades a arquitetura:

ReLU: Do inglés Rectified Linear Unit (Unidade Linear Retificada), é aplicado ao mapa
de caracteristicas obtido da operagao precedente de forma a retificar valores negativos
como mostrado na Eq. 2.11. Na equagao, g(x,y) é o mapa de caracteristicas de
entrada, (x,y) sdo as coordenadas no mapa de caracteristicas e a fungdo max|.]

retorna o maior valor avaliado.

ReLU(z,y) = max [0, g(z,y)] (2.11)

Softmax: Essa funcao atribui probabilidades de uma saida pertencer a cada classe em
um problema multiclasse. Essas probabilidades decimais devem totalizar 1.0, o que
auxilia o treinamento a convergir mais rapidamente (KIVINEN; WARMUTH, 1998).
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A operacao realizada é descrita matematicamente pela Eq. 2.12, que apresenta a
probabilidade de uma entrada x na fungao Softmaz ser associada a classe j, onde K

¢ o nimero de classes e w; i, e b; ;. sao, respectivamente, os pesos e bias do neuronio.
e(w]Terbj)

2.12
D okek e(Wix+be) ( )

Softmaz(y = jlx) =

2.6.2 Tesseract

O Tesseract é um mecanismo de reconhecimento de caracteres dpticos de codigo aberto,
com capacidade de reconhecer mais de 100 idiomas, mantido pela Google Inc. Treinado
principalmente para processar documentos impressos, ele tem melhores resultados em

imagens binarias com regioes de texto poligonais definidas (SMITH, 2007).

O primeiro passo do processamento é uma anéalise de componentes conectados na qual os
contornos dos componentes sao armazenados (SMITH, 2007). Ao inspecionar o alinhamento
de contornos e a hierarquia (quais estao contidos uns nos outros), detectam-se as regioes
de textos. Os grupos de textos sao organizados em linhas de texto, que sao por sua vez

divididas em palavras de acordo com o tipo de espacamento de caracteres.

Em seguida, é feita uma primeira tentativa de reconhecer cada palavra por vez. Cada
palavra que é satisfatéria é passada para um classificador adaptativo como dados de
treinamento, de forma que ao fim do documento o classificador adaptativo tem mais
chances de reconhecer com mais precisao o texto. Para aproveitar-se do classificador, agora
treinado, realiza-se uma segunda passagem pelo texto (SMITH, 2007). Uma fase final

verifica se existem textos de outros tamanhos no documento.

2.7 Pés-Processamento

Apos realizadas todas as etapas de processamento, no contexto da OCR, o Pés-Processamento
consiste em utilizar algum tipo de dado externo para conferir se a informagao obtida da
imagem pode estar correta. Um exemplo classico ¢ o uso de OCR para reconhecimento
de placas veiculares, o que obrigatoriamente, quando trata-se de veiculos no Brasil como
modelo usado até 2018, deve obter uma informagcao constituida de 3 letras e 4 ntimeros.
Pode-se, portanto, checar se o dado obtido esta incorreto se o mesmo apresentar, por

exemplo, o niimero errado de letras ou niimeros ou se a ordem colocada esta errada.



33

3 SISTEMA PROPOSTO

O sistema proposto baseia-se na arquitetura descrita pelo fluxograma mostrado na Figura
7. As seguintes se¢oes do presente capitulo explorarao as ferramentas usadas por cada

uma das etapas do processamento.

Figura 7 — Fluxograma do Sistema Proposto
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Fonte: Producao da propria autora.

3.1 Extracdo da Regido de Interesse

O primeiro passo do processamento ¢ a extracao da Regidao de Interesse (ROI). Este
estagio é importante para diminuir a interferéncia de areas claras e escuras da imagem
nos caracteres desejados (como o reflexo central e a base da bobina e o fundo) no uso de
técnicas de processamento que considerem toda imagem. Como existem varios tamanhos
de bobinas, uma selegao de ROI adaptavel foi desenvolvida com base no tamanho da
bobina e ajustada empiricamente para que fosse o mais proximo possivel do grupo de

caracteres.

As imagens de entrada foram obtidas de um sistema de medi¢dao que utiliza um laser como
referéncia para medir o formato da bobina. O laser projeta uma linha vertical no centro
da bobina, que é digitalmente coberta com um marcador vermelho na parte superior e um
marcador azul na parte inferior, como pode ser visto nas Figuras 8(a) e 8(b). Portanto,
para obter uma referéncia de tamanho para determinar as dimensoes do ROI, usamos

informagoes desses marcadores.

Para tanto, o marcador vermelho é selecionado pela sua cor, morfologicamente dilatado

para conectar possiveis pizels desconectados, e seus pontos extremos superior e inferior sao
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obtidos. A largura da ROI é selecionada do ponto inferior até 200 pizels a sua direita, e
da altura de 20 pizels abaixo do ponto superior até 70 pizels abaixo do ponto inferior. Os
resultados sdo mostrados nas Figuras 8(a) e 8(b). Em seguida, as ROI sao dimensionadas

para que todas tenham a mesma altura (300 pizels), mantendo sua proporgao.

No processo de selagao, a largura é mantida a mesma pois, como a camera é fixa, a
distor¢ao da imagem da bobina devido & aquisi¢ao obliqua é mantido constante. Isso é
usado em etapas subsequentes no ajuste geométrico da imagem para remocao da distorg¢ao.

Figura 8 — Sele¢do da regido de interesse.

(a) ROI em bobina grande (b) ROI em bobina pequena

A

Fonte: Adaptado de ArcelorMittal Tubarao

A marcacgao em vermelho pode estar fragmentada devido a problemas no feixe de laser ou
mesmo ao formato da bobina. Nesse caso, de todos os grupos de marcagao encontrados,
utiliza-se a marcagao com os pontos mais proximos ao centro da bobina selecionando seu
ponto mais inferior encontrado. Foi observado que estes pontos aparecem mais consisten-
temente, ja que a deformagao em torno do ntucleo da bobina é geralmente menor. Assim,

define-se a ROI sem a informacao do tamanho da bobina, usando um valor padrao médio.
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3.2 Filtragem e Binarizacdo

As imagens das bobinas apresentam uma grande variabilidade em rela¢ao & iluminagao,
devido principalmente a interferéncia da luz solar e a desregulagao ou auséncia da ilu-
minacao artificial do local. Dessa forma, faz-se necessario uma filtragem especifica para
tratar a variacao de iluminagao, reduzindo sua influéncia. Para tratar este problema, o
sistema esté equipado com trés filtros diferentes, de forma que os filtros subsequentes s6
sao usados se os resultados obtidos pelo anterior nao forem adequados, como mostrado na
Figura 7. As proximas se¢oes explorarao os filtros usados e por fim a arquitetura escolhida

seré discutida.

3.2.1 Filtro Top Hat

O primeiro filtro (Filtro A na Figura 7) é um Top Hat morfologico. Geralmente é utilizado
para tratar o problema de iluminac¢ao nao uniforme nas imagens, o que a torna util para
tratar os reflexos da bobina e do gradiente de luz. Nesta aplicacao foi usado um elemento
estruturante eliptico com eixo menor de valor 11 pizels e eixo maior 13 de pizels — tamanho
este obtido empiricamente de forma que fosse semelhante ao dos caracteres, o que evita a

perda de informagao ttil.

A segunda coluna da Figura 9 mostra os resultados de sua aplicagdo nas imagens da
primeira coluna. Normalmente, as imagens de entrada possuem caracteres bem definidos,

com contraste suficiente para que o filtro escolhido funcione bem.

3.2.2 Filtro Homomérfico

Existem casos em que o filtro Top Hat nao obtém bom desempenho e, para estes casos,
foi proposto o uso do filtro homomorfico com duas configuracoes diferentes. O primeiro, o
Filtro B na Figura 7 (7, = 0.05,yy = 2.5), tem um -, muito baixo, permitindo uma alta,
sensibilidade a imagens com menor contraste, como o caso visto na quarta linha da Figura
9, mas inserindo uma grande quantidade de ruido. O ultimo filtro, o Filtro C na Figura 7
(vp = 0.5,y = 2.8), tem um -y, dez vezes maior, permitindo lidar com um ruido mais
brilhante, como ¢é o caso da tltima linha da Figura 9, por exemplo, onde a maquina de

impressao conectou os caracteres 2 e 2.
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Figura 9 — Comparagao do uso dos filtros ap6s a binarizagao de Otsu mostrando em cada linha um
diferente tipo de imagem encontrada. O filtro Top Hat filtrou adequadamente apenas a imagem
da linha C, enquanto todos os outros exemplos necessitaram dos filtros B e C homomorficos.

Imagem Original

Hat

Filtro A - To Filtro B - Homomérfico Filtro C - Homomérfico

Fonte: Producao da propria autora.
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3.2.3 Binarizacdo

Os filtros anteriores foram aplicados para aumentar o contraste global, a fim de obter
uma imagem bimodal. Apos a filtragem, independentemente de qual filtro foi usado, a
proxima etapa é aplicar um limiar na imagem para obter uma imagem binaria, para que
os caracteres sejam legiveis e bem definidos apés esse estagio. Para encontrar um limiar

para cada imagem foi utilizado o método de Otsu.

O método de Otsu realiza uma binarizagao global, no entanto, existem métodos adaptativos
que consideram a configuracao local. Foram testadas a binarizagao adaptativa gaussiana,
que calcula a média ponderada da vizinhanga onde os pesos sao referentes & uma janela
gaussiana, e a binarizacao adaptativa de média, que se baseia na média simples da
vizinhanga. Os filtros, no entanto, inseriram uma grande quantidade de ruido, fundindo os
caracteres, e principalmente sem aproveitar o contraste destes em relagao ao background.
As Figuras 10(a) e 10 exemplificam o efeito de tal tipo de binarizacao e sua grande inser¢ao

de ruido.

Figura 10 — Exemplos de utilizacao da binarizacao adaptativa.

Fonte: Produgao da propria autora.

3.2.4 Arquitetura de Filtragem

Na Figura 9 é mostrada a comparacao dos resultados dos filtros escolhidos aplicados a

imagens com caracteristicas. Na primeira coluna da Figura 9 sao exibidas as imagens
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originais, na segunda coluna os resultados do filtro Top Hat (Filtro A) e nas duas tltimas
colunas os resultados dos Filtros Homomorficos (Filtros B e C), respectivamente. Como
pode ser observado, cada caso exige um filtro diferente, de forma que e a aplicacao de um
filtro em determinada cena pode inclusive deteriorar a informacao desejada, impedindo o
uso de uma tnica estratégia de filtragem, mesmo com filtros adaptativos ou de vizinhanca

proxima.

O filtro Top Hat apresenta bom desempenho na maioria dos casos, no entanto existem
determinados cenarios em que outra estratégia se faz necessaria. Em geral, quando a
iluminacao da cena mostra-se inadequada obtém-se imagens muito escuras ou muito claras
e brilhantes ou com a identificagao impressa esmaecida. Nas imagens mostradas na quarta
linha da Figura 9, pode-se observar como a utilizagao dos filtros homomorficos permitem
cobrir, por exemplo como neste caso, imagens de contraste muito reduzido entre o fundo e

0s caracteres.

Como mostrado no fluxograma da Figura 7, adota-se entao uma arquitetura de tentativa
e erro, ji que procura-se na imagem uma informacao ja conhecida. Um erro, portanto,
significa que o sistema falhou em extrair a identificagao conhecida ou que ela nao esté
correta ou presente. Assim, um filtro subsequente s6 é usado se os resultados obtidos pelo
anterior nao forem adequados, configurando uma arquitetura sequencial que realiza todo o

processamento sequencialmente com diferentes estratégias.

Outra op¢ao seria um processamento paralelo, no qual todos os filtros seriam aplicados
separadamente e o resultado mais bem-sucedido seria usado. Essa abordagem foi testada e,
no entanto, descobriu-se que, como consome mais memoria, passa a consumir também mais
tempo. Além disso, observou-se que o filtro Top Hat apresentou baixo custo computacional
e alta acurécia justificando, portanto, seu uso como filtro principal, o que diminui o tempo

de processamento médio.

3.3 Transformacdo Geométrica

Embora as bobinas e os caracteres impressos tenham uma forma cilindrica, de frente
circular, a cAmera fixa responsavel pela aquisicao da imagem nao esta alinhada com o
centro da bobina, capturando uma visao eliptica do produto e deformando os caracteres.
Felizmente, a camera estd no mesmo nivel do centro, portanto, uma maneira simples de

reverter a deformacao ¢é reduzir a imagem na dimensao y ou aumenté-la na dimensao x.
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Figura 11 — Transformacao geométrica para compensar deformacao devido & aquisicao obliqua: A esquerda,
imagem binarizada, & direita, imagem apds a transformacao e o preenchimento na base.

Fonte: Producao da proépria autora.

Pode-se observar nas Figuras 8(a) e 8(b), que mostram a sele¢ao da regiao de interesse de
acordo com o tamanho da bobina, que quanto maior a bobina, maior é a deformacao dos
caracteres. Dessa forma, para fazer um ajuste proporcional as dimensoes da bobina, se a
altura original da ROI é maior que 200 pizels, a imagem ¢é transformada em um quadrado,
reduzindo-a verticalmente. Se a altura for menor que 200 pizels a transformacao nao é

realizada, ja que a deformagao nao é expressiva.

No caso em que a transformagao é feita, adiciona-se também um preenchimento na base
da ROI para manter o seu tamanho original, pois o canto esquerdo pode funcionar como
ponto de referéncia de alinhamento. A Figura 11 mostra a imagem antes e depois da
transformacao, com linhas vermelhas adicionadas manualmente para mostrar como o

procedimento é capaz de recuperar o arco circular original.

3.4 Remocdo de Pequenos Componentes Conectados

Para finalizar o estagio de pré-processamento do sistema proposto, os componentes conec-

tados restantes com conectividade 4 na imagem binaria sao avaliados por seu tamanho,
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Figura 12 — Da esquerda para a direita: Imagem original; imagem filtrada pelo Filtro B (homomoérfico) e
binarizada; imagem redimensionada e sem pequenos componentes conectados.

Fonte: Producao da proépria autora.

eliminando aqueles menores que o tamanho médio de um caractere. Como pode-se observar
na Figura 12, o primeiro filtro homomorfico geralmente deixa uma quantidade consideravel
de ruido, que consegue ser tratado com eficicia neste estagio. E importante mencionar
que possiveis caracteres segmentados podem ser filtrados por essa rotina, portanto, um

dos filtros anteriores deve ser capaz de lidar com esse tipo de ocorréncia.

3.5 Alinhamento e Segmentacao

Apos as etapas anteriores, o proximo procedimento é extrair os caracteres e alinha-los,
para que possam ser identificados. Para tanto, os componentes conectados em cada
imagem binéria sao extraidos e sua ordem (da esquerda para a direita) é mantida para
o reconhecimento de ID. Para remover componentes conectados que nao sao caracteres,
eles sao filtrados por diferentes caracteristicas, tais como tamanho, proporcao de altura x

largura e regiao da imagem.

Usando o centro do circulo circunscrito aos componentes filtrados, um ponto de referéncia é
obtido para cada um deles. Como discutido na Segao 3.3 sobre Transformagao Geométrica,
o canto inferior esquerdo pode ser usado como referéncia de alinhamento. Portanto, para
alinhar os caracteres, o angulo ,.; entre o canto e cada centro do circulo ¢ calculado usando
a Equacdo 3.1. E importante lembrar que a origem do sistema de coordenadas se localiza
no canto superior esquerdo, o que explica porque o canto inferior esquerdo de referéncia é
(r, Yr) = (0, Rimagem), €m que a hjmqgem refere-se a altura total da imagem, enquanto o

centro do caractere é (z.,y.) = (x,y). Com esta informagao, o dngulo é calculado usando
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Eq. 3.2.
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0,0p = arctan [ —2<) -~ 3.1
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Os pontos centrais dos caracteres, suas dimensoes e os angulos calculados sao usados para
extrair os retangulos alinhados com o ponto de referéncia (z,,y,), como pode ser visto
na Figura 13. Depois disso, uma imagem negativa é criada concatenando os componentes
cortados e alinhados, como mostrado na Figura 14. As imagens segmentadas sao avaliadas
para eliminar possiveis ruidos que nao foram filtrados e passados como um caractere, e
somente as imagens segmentadas de caracteres com mais de 1250 pizels pretos sao inseridos

no classificador, a serem explicados na secao a seguir.

Figura 13 — Retangulos inscritos alinhados a referéncia

Fonte: Producao da proépria autora.

3.6 Classificacdo

Deve-se, em seguida, realizar a classificacao das imagens segmentadas entre os possiveis

caracteres. Foram avaliadas duas diferentes técnicas de classificagao: o Teseract (SMITH,
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Figura 14 — Imagem final dos caracteres alinhados

6802200

Fonte: Producao da proépria autora.

2007), e uma rede neural convolucional (CNN).

O Tesseract ¢ um mecanismo de reconhecimento 6ptico de caracteres de codigo aberto, com
capacidade de reconhecer mais de 100 idiomas, e pode ser treinado para reconhecer outros
(SMITH, 2007). No entanto, o sistema foi treinado principalmente para lidar com palavras,
especialmente aquelas escritas em fontes especificas, e isso prejudica a identificacao correta

dos caracteres impressos.

Por sua vez, a CNN tem apresentado resultados adequados para diferentes tarefas relaci-
onadas a imagens. Neste trabalho, as CNN foram treinadas para classificar as imagens
entre as 17 classes possiveis: todos os nimeros (10), as letras A, B, C, F, G, T (6), e
uma classe de ruido, que retine componentes segmentados que nao sao caracteres, mas
possuem caracteristicas semelhantes a eles e, portanto, nao foram filtrados no estégio de

segmentacao,

A arquitetura proposta foi baseada em uma rede projetada para o CIFAR-10 Task (KU-
MAR, 2018), que envolve a classifica¢ao de 16 mil imagens do conjunto de dados CIFAR-10
(KRIZHEVSKY; NAIR; HINTON, 2018) em 10 categorias. Um resumo das camadas da
rede neural convolucional, ja adaptadas a classificacao dos caracteres, pode ser encontrado
na Tabela 1.

A CNN empregada neste trabalho usa o otimizador estocastico de gradiente descendente
com uma taxa de aprendizado de 0,01 e 20 épocas. A CNN treinada é entao usada para

identificar os caracteres segmentados individualmente.

3.7 Pés-Processamento

O estagio de pos-processamento permite que o sistema compare a ID real com a saida do
OCR e julgue se as informacoes correspondem. Neste estdgio também podem ser tratados

alguns possiveis erros de processamento, como ruidos detectados como caracteres. Na
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Tabela 1 — Arquitetura usada na rede neural convolucional

Camada Configuracao

Nuamero/Dimensao dos Kernels: 16 (3, 3)
Ativacao: Rectified Linear Unit

Convolutional 2D

Dropout Valor de Dropout: 0.2

Ntamero/Dimensao dos Kernels: 16 (3, 3)
Ativagao: Rectified Linear Unit

Maz Pooling 2D Tamanho de Pooling: (2, 2)

Nimero/Dimensao dos Kernels Kernels: 32 (3, 3)
Ativagdo: Rectified Linear Unit

Convolutional 2D

Convolutional 2D

Mazx Pooling 2D Tamanho de Pooling: (2, 2)
Flatten
Dropout Valor de Dropout: 0.2
D Ntimero de Neurdnios: 512
ense Ativacgao: Rectified Linear Unit
Dropout Valor de Dropout: 0.2
Numero de Neurdnios: 17
Dense

Ativagao: Softmaz

Fonte: Producao da proépria autora.

aplicacao proposta, é suficiente que os cinco caracteres finais se correspondam, ja que os

dois primeiros caracteres marcam o ano e o més da instrugao, respectivamente.

Para tanto, sao definidas regras para lidar com identificagoes e ruidos incompletos no
final ou no inicio da saida do OCR. Por exemplo, se h4 uma bobina na qual o ID no
sistema de rastreamento é “FA12345”, e o sistema proposto o 1&é como “FA12345”, ha uma
correspondéncia. Por outro lado, se a saida for, por exemplo, “A12345”, “12345”, “FA123451”,

“A123451” ou “123451”; o sistema também a aceitard como uma correspondéncia.

Se o sistema esta operando com o primeiro ou segundo filtro, e nao ha uma correspondéncia,
o sistema passa para o proximo filtro, reiniciando os procedimentos com a regiao original
de interesse, como é mostrado na Figura 7. Se houver uma correspondéncia, a execucao
serd interrompida e a imagem binaria final dos caracteres alinhados sera armazenada
para que se possa verificar o resultado se necessario. Se apos os trés filtros nao houver
correspondéncia, a imagem original serd armazenada com a imagem final resultante do
altimo filtro, para que um operador humano possa avaliar manualmente as imagens. Essa
separacao entre os erros de impressao ou os erros do sistema OCR foi considerada para

avaliar a precisao do sistema.
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4 RESULTADOS

4.1 Bancos de Imagens

Para avaliar o sistema proposto, uma base de imagens cedida pela empresa foi utilizada.
Este conjunto, organizado por data, retiine imagens de dimensoes 376 x 679 de todas
bobinas laminadas desde setembro de 2017 a outubro de 2018, com uma média de 500
bobinas por més. Aproximadamente 3% de todas as imagens apresentam algum tipo de

erro de impressao, contraste ou de iluminacao que torna o ID ilegivel.

Foram construidos, a partir deste banco, dois subconjuntos. O primeiro, um conjunto
de imagens binarizadas dos caracteres, foi construido reunindo exemplos de cada més
que foram pré-processados de modo que os caracteres foram extraidos e entao usados
para treinar a CNN. Aproximadamente 1.500 imagens de cada caractere foram obtidos,

totalizando cerca de 24.000 imagens de tamanho 180 x 120, como mostrado na Figura 15.

Figura 15 — Exemplos de imagens da base de dados de treinamento da CNN divididas por colunas de
classes (0 a9, A, B, C, F, G e ruidos recorrentes)
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Fonte: Produgao da propria autora.
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O segundo, denominado conjunto de teste, foi utilizado para avaliar o sistema, sendo
constituido por amostras das imagens originais. Este subconjunto é composto por cerca de
22.000 imagens distribuidas ao longo de todos os meses disponiveis, com 1701,3 4+ 164,9

imagens por més. Nenhuma dessas imagens foi usada no treinamento da CNN.
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4.2 Meétricas de Desempenho

Como mostrado no sistema da Figura 7, as imagens que correspondem a ID no Sistema de
Rastreamento sao rotuladas como “identificagoes bem sucedidas”, enquanto as que nao
correspondem a ID sao rotuladas como “identificacoes com falha” e devem passar por uma
inspecao manual. As “identificacoes com falhas” podem ser causadas por problemas na
impressao ou rastreamento, ou pela incapacidade do sistema de extrair e reconhecer a
identificacao. Diante disso, para avaliar o sistema proposto, definem-se dois possiveis tipos

erros que constituem as falhas detectadas:

Erros de processo: Casos em que o sistema nao consegue ler o ID porque ocorreu um

erro de impressao, iluminacao ou de rastreamento.

Erros do sistema de OCR: Casos em que o sistema nao consegue ler a ID na imagem,

mas um ser humano pode 1é-lo.

O total de imagens testadas é a soma de “identificacoes bem sucedidas” e “identificacoes
com falha”. A soma dos “erros de processo” e dos “erros do sistema de OCR”, por sua vez,

constituem as identificagoes com falha.

Também foram divididos os erros do sistema de OCR: a) filtragem e segmentagao e b)
classificagao, para que se pudesse avalia-los separadamente. Os estagios de filtragem e seg-
mentacao foram mantidos juntos porque o tltimo depende completamente do desempenho

do primeiro. Uma métrica adicional foi utilizada:

Acuracia: Porcentagem de casos que o sistema de OCR proposto obteve sucesso, isto
é, o namero de acertos sobre a quantidade total de imagens do conjunto com ID
legivel. E portanto a proporcao entre as identificacoes bem sucedidas e o total de

imagens subtraidos dos “erros de processo”.

4.3 Resultados do Sistema

O sistema proposto foi desenvolvido em Python, utilizando principalmente a biblioteca
OpenCV?2 e a biblioteca Keras para treinamento da CNN. Os teste descritos nesta se¢ao fo-
ram executados em um computador com processador Intel i5 de 2,90GHz de processamento,
4GB de memoria RAM e placa de video Intel HD graphics 4600 onboard.
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Inicialmente, avaliou-se o desempenho da CNN no reconhecimento dos caracteres. Foi
realizada uma validagao cruzada estratificada de cinco folds sobre o CNN usando o conjunto
de dados de caracteres, obtendo uma acuracia média de 99,37 £ 0, 11%. Observa-se que,
o alto valor de acuracia alcancado pela CNN indica que seu uso no sistema proposto é

promissor.

A melhor CNN treinada obtida na validacao cruzada foi utilizada no sistema. A fim de
garantir a confiabilidade sobre a avaliagao do sistema proposto, o conjunto de testes foi
dividido em 10 partes estratificadas de acordo com os meses disponiveis. Assim, garante-se
que cada parte contenha diferentes cenarios de luz ocorridos ao longo do ano, além de
todos os caracteres possiveis referentes aos meses. Portanto, o sistema foi executado 10
vezes para que, em cada execugao, uma parte diferente fosse avaliada. Apds 10 execugoes,

foram obtidas a média e o desvio padrao de cada medida de desempenho.

Na Tabela 2, os resultados experimentais sao mostrados de acordo com os tipos de erros
definidos na Segao 4.2. Foram testadas duas técnicas diferentes de classificagao: CNN e
Tesseract. Como visto, o primeiro alcancou melhor desempenho e alta taxa de precisao, o
suficiente para ser integrado ao sistema de rastreamento. O tempo médio de processamento
em ambas as solugoes é suficiente para tratar o problema, porque cada bobina leva até trés
minutos para ser laminada. Também pode-se observar que, usando a CNN, os erros do
sistema de OCR se devem principalmente aos estagios de filtragem e segmentacgao, que nao
foram capazes de lidar com certos problemas de contraste e iluminacgao. Por outro lado,
usando o Tesseract, a etapa de classificacdo apresentou baixa acurécia e foi a principal

causa dos erros do sistema.

Tabela 2 — Média e desvio padrao dos resultados obtidos por divisao com o sistema proposto.

Informac ¢ divisa CNN Tesseract
ormagao po sao Média + Desvio Padrao Meédia + Desvio Padrao
Imagens 2211,3 + 0,42 2211,3 + 0,42
Identificagoes bem sucedidas 2091,8 £+ 7,04 1793.9 + 15,98
Erros de processo 77,4 £ 10,76 77,4 £ 10,76
Erros do sistema de OCR 42,1 £+ 8,76 340 £+ 19,5
Erros de filtragem e segmentagao 91,25 + 4,02% 9,42 + 3,19%
Erros de classificacao 8,75 & 4,02% 88,94 4 3,19%
Acuracia 98,02 + 0,52% 84,62 + 2,89%
Tempo por Imagem (s) 0,4151 4+ 0,0168 0,6408 £ 0,0441

Fonte: Produgao da proépria autora.

Usando a CNN, que obteve melhor desempenho, foram avaliadas quais das diferentes

camadas de filtro foi capaz de pré-processar a imagem para obter uma identificacao bem
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sucedida, com qualidade suficiente para que o OCR pudesse ser realizado. A Tabela 3
retine os valores percentuais em que cada filtro obteve sucesso, de tal modo que foram
desconsiderados os casos em que todos os filtro falharam. Porém, como observado na

Tabela 2, o percentual de falha de todos os filtros ¢ de aproximadamente 2%.

Tabela 3 — Desempenho de cada filtro nas identificagoes bem sucedidas da avaliagao do sistema proposto

Filtro Usado Média Desvio Padrao
Filtro A - Top Hat 95,33% 0,65%
Filtro B - Homomérfico 3,11% 0,47%
Filtro C - Homomérfico 1,55% 0,36%

Total 100% —

Fonte: Producao da propria autora.

Conforme explicado no fluxograma da Figura 7, o segundo filtro é usado apenas quando
o primeiro falha. Assim, como mostrado na Tabela 3, o Filtro Top Hat tem um alto
indice de sucesso, sendo o unico utilizado em 95,33% das imagens, portanto, este resultado
justifica seu uso como filtro principal. Pode-se observar que o segundo e terceiro filtros
sao utilizados em apenas 4,66% dos casos, porém, este valor representa 1040 imagens
considerando todo o conjunto de dados, um ntmero expressivo de imagens que exigiriam

uma analise do operador, demandando esforco humano e tempo para ser executado.

As imagens mostradas na Figura 16 exemplificam casos em que o sistema nao foi capaz de
realizar a extragao da identificagao, apesar de sua presencga na imagem. Mostra-se também,
abaixo de cada imagem, o resultado obtido apoés a filtragem, binarizacao, segmentacao
e alinhamento. Pode-se observar que, apesar de legiveis, a qualidade apresentada da
impressao ou do cenario aumentam a complexidade da tarefa e exigem um tratamento

ainda mais robusto do que o apresentado no presente trabalho.

Nas Figuras 16(a) e 16(b) sao destacadas situagoes em que o contraste entre as letras e
o material da bobina mesclam-se por apresentarem intensidades de cinza semelhantes,
principalmente devido a iluminagao sobre as espiras da bobina. O resultado é a grande
inser¢ao de ruido, que por ser identificado como caractere como na Fig. 16(a), ou que
une os caracteres, que acabam sendo excluidos por apresentarem proporcao ou dimensoes
erradas, como na Fig. 16(b). Outro problema de comum ocorréncia é mostrado na Fig.
16(c), em que as espiras atrapalham a impressao da identificacao, e a classificagao falha.
Ja na Fig. 16(d), nota-se como a forma “telescopica” da bobina pode tornar a identifica¢ao

deformada e de dificil processamento.

Apesar da ocorréncia de falhas, os resultados experimentais comprovaram que o sistema

proposto é capaz de tratar efetivamente o problema de identificagao de caracteres, de
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Figura 16 — Exemplos de imagens em que o sistema nao foi capaz de extrair a ID adequadamente.

(c) (d)

i
-

F=044585 6502470 GRQWAS

F49

Fonte: ArcelorMittal Tubarao e a propria autora

modo que reduz o esforco humano para realizar essa tarefa.

Acrescenta-se que a arquitetura proposta permite a adicao de outros filtros em sequéncia,
se necessario, para lidar com outros cenérios, com cautela quanto ao aumento do tempo
de processamento. Destaca-se que a maioria dos erros do sistema ocorreu em imagens
sequenciais devido aos problemas no brago robético que imprime a identificacao. Embora
a identificagao em alguns casos seja legivel para um ser humano, a qualidade de impressao
nao foi ideal, portanto, este tipo de observacgao pode ser 1til para indicar quando o sistema

robotico precisa de manutengao.
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5 CONCLUSOES E PROJETOS FUTUROS

5.1 Conclusdes

O objetivo principal deste trabalho foi o desenvolvimento de uma proposta de sistema
de OCR para extrair, alinhar e reconhecer caracteres impressos em bobinas de aco em
um ambiente industrial, a fim de verificar a qualidade do processo de impressao. A
solugao proposta deveria ser robusta o suficiente para lidar com variacoes significativas de

iluminagao e posicionamento das bobinas nas imagens.

A partir dos resultados obtidos e discutidos no Capitulo 4, constata-se a aplicabilidade
do sistema proposto vinculado aos sistemas de rastreamento de produtos da empresa.
Observou-se que ele é capaz de lidar com diversas variagoes na qualidade de iluminagao e
impressao, com um estigio robusto de pré-processamento. Os métodos de alinhamento e
segmentacao, por sua vez, sao capazes de filtrar efetivamente os caracteres e alinha-los, e
a classificagao baseada em uma rede neural convolucional pode reconhecer os caracteres,

apesar de todo o ruido e distorgoes encontradas.

Além disso, a arquitetura do sistema proposto permite a adicao de outros filtros em
sequéncia, se necessario, para lidar com outros cenarios, com cautela quanto ao aumento

do tempo de processamento.

Entende-se que as CNN tem mostrado grande potencial para atividades de classificacao, e
que neste trabalho poderiam ter exploradas sem o uso de etapas de pré-processamento. No
entanto, redes mais complexas como a que seria necesséria para tal tarefa demandam grande
custo computacional, que nao era disponivel, mas que talvez melhorasse os resultados
obtidos.

Finalmente, conclui-se que foi obtido um protétipo de baixo custo e alta eficicia, que pode
ser usado de forma a garantir a rastreabilidade. Observou-se também que a maioria dos
erros do sistema ocorreu em imagens sequenciais, em que mesmo que a identificagao fosse
legivel ao olho humano, a qualidade da impressao estava ruim, o que pode ser usado como

indicio para manutencao do braco robético.

Um fator limitante é o fato de que, com a mudanca do ano uma nova letra passa a ser
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usada na marcacao, que s6 poderia ser classificada com o retreinamento da CNN. Todavia,
a etapa de pos-processamento foi pensada de forma que nao se dependesse inteiramente
do primeiro caractere, referente ao ano. Assim, propoe-se que a rede seja retreinada com

as imagens obtidas a partir da virada do ano.

5.2 Trabalhos futuros

Um projeto futuro que teria grande impacto na eficicia do sistema seria a melhoria da
qualidade na etapa de aquisicao das imagens, melhorando a qualidade de iluminacao e
diminuindo a interferéncia de luz solar. Além disso, no que se refere ao escopo deste trabalho,
possiveis melhorias sao a adequacao de outros filtros concatenados, para que possam

abranger mais cenarios, e a proposta de novas arquiteturas da CNN e hiperparametros.

Em desenvolvimentos futuros, o sistema proposto poderia ser usado, também, para detectar
a necessidade de manutencao do brago robdtico usado para imprimir os caracteres.
Destaca-se que, dado o potencial observado em novos trabalhos usando redes neurais
convolucionais, uma possivel abordagem seria o treinamento da CNN para cada uma das
tarefas intermediarias realizadas neste trabalho, como na segmentacao dos caracteres.
Outra possibilidade usando esta ferramenta seria o treinamento de uma CNN para a
classificacao tendo por entrada a segmentagao dos caracteres sobre a imagem original, de

forma que a rede seria responséavel por lidar com os diferentes cenérios.
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