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RESUMO

Osþ novosþ desafiosþ daþ indústriaþ moderna,þ geradosþ emþ tornoþ daþ exigênciaþ porþ umaþ produçãoþ
comþ maisþ qualidadeþ eþ economiaþ vêmþ exigindoþ oþ usoþ deþ tecnologiaþ afimþ deþ otimizarþ osþ pro-
cessos.þ Nesteþ cenário,þ aþ chamadaþ manufaturaþ inteligenteþ vemþ sendoþ usadaþ eþ desenvolvida.þ
Éþ consideradaþ comoþ umþ novoþ modeloþ deþ fabricaçãoþ queþ propõeþ soluçõesþ inteligentesþ noþ
intuitoþ deþ aprimorarþ oþ projeto,þ produção,þ gerenciamentoþ eþ integraçãoþ deþ todoþ oþ cicloþ deþ
vidaþ deþ umþ produtoþ típico.þ Porþ exemplo,þ oþ gerenciamentoþ paraþ garantirþ aþ entregaþ dosþ
produtosþ corretosþ aosþ clientesþ podeþ aumentarþ aþ confiabilidadeþ entreþ asþ partesþ eþ evitarþ
multasþ eþ desperdíciosþ desnecessários.þ Nesseþ contexto,þ noþ presenteþ trabalhoþ éþ apresentadoþ
umþ sistemaþ projetadoþ paraþ detectarþ errosþ deþ impressãoþ deþ identificaçãoþ emþ bobinasþ deþ açoþ
queþ possamþ causarþ problemasþ deþ rastreamentoþ ouþ culminarþ naþ entregaþ doþ produtoþ erradoþ
aoþ clienteþ final.þ

Propõe-seþ oþ usoþ deþ umþ sistemaþ deþ reconhecimentoþ ópticoþ deþ caracteresþ paraþ extrairþ aþ
identificaçãoþ impressaþ deþ bobinasþ deþ açoþ aþ partirþ deþ imagensþ capturadasþ porþ umaþ câmeraþ
fixaþ emþ umþ ambienteþ industrial.þ Oþ métodoþ consideraþ diferentesþ técnicasþ deþ processamentoþ
digitalþ deþ imagensþ paraþ lidarþ comþ aþ significativaþ variaçãoþ deþ iluminaçãoþ eþ impressãoþ
observada,þ seguidaþ porþ umþ processoþ deþ segmentaçãoþ queþ extraiþ eþ alinhaþ osþ caracteresþ
originalmenteþ impressosþ emþ formaþ deþ arco,þ finalizandoþ comþ umaþ rotinaþ deþ classificaçãoþ
baseadaþ emþ umaþ redeþ neuralþ convolucional.þ Experimentosþ realizadosþ emþ umþ conjuntoþ deþ
dadosþ comþ aproximadamenteþ 20.000þ imagensþ alcançouþ umaþ acuráciaþ médiaþ maiorþ queþ
98%,þ suportandoþ aþ validadeþ doþ métodoþ proposto.þ

Palavras-chave:þ Reconhecimentoþ Ópticoþ deþ Caracteres;þ Manufaturaþ Inteligente;þ Proces-
samentoþ Digitalþ deþ Imagens;þ Redesþ Neuraisþ Convolucionais.þ



ABSTRACT

Theþ newþ challengesþ ofþ modernþ industry,þ oftenþ causedþ byþ theþ highþ demandþ forþ aþ productionþ
withþ moreþ qualityþ andþ economy,þ requireþ theþ useþ ofþ technologyþ inþ orderþ toþ optimizeþ theþ
processes.þ Inþ thisþ scenario,þ theþ so-calledþ intelligentþ manufacturingþ hasþ beenþ usedþ andþ
developed,þ consideredþ asþ aþ newþ manufacturingþ modelþ thatþ proposesþ intelligentþ solutionsþ
inþ orderþ toþ improveþ theþ design,þ production,þ managementþ andþ integrationþ ofþ theþ entireþ
lifeþ cycleþ ofþ aþ typicalþ product.þ Forþ example,þ managementþ toþ ensureþ deliveryþ ofþ theþ rightþ
productsþ toþ customersþ canþ increaseþ reliabilityþ betweenþ partiesþ andþ avoidþ unnecessaryþ
finesþ andþ waste.þ Inþ thisþ context,þ inþ thisþ workþ isþ presentedþ aþ systemþ designedþ toþ detectþ
identificationþ printingþ errorsþ inþ steelþ coilsþ thatþ canþ causeþ trackingþ problemsþ orþ leadþ toþ theþ
deliveryþ ofþ theþ wrongþ productþ toþ theþ finalþ customer.þ

Itþ isþ proposedþ toþ useþ anþ opticalþ characterþ recognitionþ systemþ toþ extractþ theþ printedþ
identificationþ ofþ steelþ coilsþ fromþ imagesþ capturedþ byþ aþ fixedþ cameraþ inþ anþ industrialþ
environment.þ Theþ methodþ considersþ differentþ techniquesþ ofþ digitalþ imageþ processingþ toþ
dealþ withþ theþ significantþ variationþ ofþ illuminationþ andþ impressionþ observed,þ followedþ byþ
aþ segmentationþ processþ thatþ extractsþ andþ alignsþ theþ charactersþ originallyþ printedþ inþ anþ
arcþ form,þ endingþ withþ aþ classificationþ routineþ basedþ onþ aþ convolutionalþ neuralþ network.þ
Experimentsþ performedþ onþ aþ datasetþ withþ approximatelyþ 20,000þ imagesþ reachedþ anþ averageþ
accuracyþ greaterþ thanþ 98%,þ supportingþ theþ validityþ ofþ theþ proposedþ method.þ

Keywords:þ Opticalþ Characterþ Recognition;þ Intelligentþ manufacturing;þ Digitalþ Imageþ
Processing;þ Convolutionalþ Neuralþ Networks.þ
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1 INTRODUÇÃO

1.1 A Manufatura Inteligente

Aþ indústriaþ manufatureiraþ modernaþ estáþ enfrentandoþ váriosþ desafios,þ caracterizadosþ porþ
mudançasþ rápidas,þ produtosþ tecnicamenteþ maisþ complicadosþ eþ pressõesþ paraþ aumentarþ aþ
produçãoþ eþ eficiênciaþ aoþ mesmoþ tempoþ emþ queþ seþ reduzþ oþ desperdícioþ deþ material.þ Exige-seþ
maisþ qualidadeþ dosþ produtosþ finaisþ e,þ daþ mesmaþ forma,þ aþ gestãoþ doþ armazenamentoþ eþ
aþ daþ cadeiaþ deþ suprimentosþ têmþ seþ tornadoþ operaçõesþ maisþ refinadas,þ exigindoþ atenção,þ
desenvolvimentoþ eþ melhoriasþ contínuasþ especiais.þ

Nesseþ contextoþ surgeþ aþ manufaturaþ inteligente,þ queþ temþ porþ objetivoþ otimizarþ aþ produçãoþ
eþ asþ transaçõesþ deþ produtos,þ fazendoþ plenoþ usoþ deþ informaçõesþ avançadasþ eþ tecnologiasþ
deþ fabricaçãoþ (þZHONGþ etþ al.þ,þ 2017þ).þ Éþ consideradoþ comoþ umþ novoþ modeloþ deþ fabricaçãoþ
baseadoþ emþ ciênciaþ eþ tecnologiaþ eþ soluçõesþ inteligentesþ queþ aprimoraþ bastanteþ oþ projeto,þ
produção,þ gerenciamentoþ eþ integraçãoþ deþ todoþ oþ cicloþ deþ vidaþ deþ umþ produtoþ típico.þ

Taisþ ciclosþ produtivosþ podemþ serþ facilitadosþ eþ acompanhadosþ usandoþ sensoresþ inteligentes,þ
modelosþ adaptativosþ deþ tomadaþ deþ decisão,þ materiaisþ avançados,þ dispositivosþ inteligentesþ
eþ análiseþ deþ dadosþ (þLIþ etþ al.þ,þ 2017þ).þ Aþ eficiênciaþ daþ produção,þ aþ qualidadeþ doþ produtoþ eþ oþ
nívelþ deþ serviçoþ são,þ dessaþ forma,þ melhorados,þ aumentandoþ aþ competitividadeþ daþ indústriaþ
eþ aprimorandoþ suaþ capacidadeþ deþ enfrentarþ aþ dinâmicaþ eþ asþ flutuaçõesþ doþ mercadoþ globalþ
(þDAVISþ etþ al.þ,þ 2012þ).þ

Outroþ aspectoþ importanteþ naþ manufaturaþ modernaþ éþ aþ capacidadeþ deþ rastrearþ eþ localizarþ
objetosþ emþ tempoþ realþ ouþ quaseþ real.þ Oþ rastreamentoþ deþ produtosþ eþ seuþ statusþ atravésþ dosþ
diferentesþ estágiosþ deþ fabricaçãoþ podemþ acelerarþ significativamenteþ aþ produçãoþ eþ aumentarþ
aþ eficiênciaþ eþ visibilidadeþ daþ produção.þ Alémþ disso,þ permiteþ aþ melhoriaþ nasþ etapasþ deþ
planejamentoþ noþ fluxoþ produtivoþ eþ naþ gestãoþ deþ recursosþ empresariaisþ (þHODGSON;þ
NABHANI;þ ZAREIþ,þ 2010þ).þ

Umaþ formaþ deþ realizaçãoþ desteþ modeloþ deþ fabricaçãoþ éþ oþ usoþ deþ sistemasþ deþ manufaturaþ
inteligenteþ (IMS,þ doþ inglêsþ “intelligent manufacturing systems” ),þ consideradosþ aþ próximaþ
geraçãoþ deþ sistemasþ deþ manufatura,þ obtidosþ pelaþ adoçãoþ deþ novosþ modelos,þ formasþ eþ
metodologiasþ paraþ transformarþ osþ tradicionaisþ sistemasþ deþ fabricaçãoþ emþ sistemasþ inteli-
gentes.þ Aþ partirþ deles,þ todosþ dadosþ sobreþ osþ processosþ eþ fluxosþ produtivosþ sãoþ obtidosþ eþ
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disponibilizadosþ paraþ sistemasþ deþ produçãoþ consideradosþ holísticosþ (þWANGþ etþ al.þ,þ 2006þ).þ

Dessaþ forma,þ aþ fabricaçãoþ inteligenteþ requerþ certasþ tecnologiasþ adjacentes,þ aþ fimþ deþ sensoriarþ
eþ atuarþ sobreþ aþ produção.þ Essasþ tecnologiasþ alimentamþ osþ sistemasþ deþ controleþ deþ processosþ
comþ informaçõesþ emþ tempoþ real,þ permitindoþ assimþ que,þ dadoþ oþ cenário,þ decisõesþ sejamþ
tomadasþ emþ tempoþ hábilþ (þWANþ etþ al.þ,þ 2017þ).þ Algumasþ tecnologiasþ tambémþ possuemþ
inteligênciaþ artificialþ (IA),þ queþ permiteþ queþ osþ sistemasþ deþ manufaturaþ aprendamþ comþ asþ
experiênciasþ para,þ então,þ realizarþ umaþ práticaþ industrialþ inteligenteþ eþ onipresente.þ Conceitosþ
semelhantesþ aþ fabricaçãoþ inteligenteþ incluemþ fabricaçãoþ eþ computaçãoþ emþ nuvem,þ alémþ deþ
comunicaçãoþ deþ objetosþ porþ meioþ daþ Internetþ dasþ Coisasþ (Internet of Things - IoT )þ (þLU;þ
CECILþ,þ 2016þ).þ

Noþ contextoþ daþ Indústriaþ 4.0,þ consideradaþ aþ quartaþ revoluçãoþ indústrialþ eþ caracterizadaþ
pelaþ integraçãoþ daþ manufaturaþ aþ partirþ deþ Sistemasþ cyber -físicos,þ IoTþ eþ Internetþ dosþ
Serviços,þ osþ IMSþ sãoþ aþ baseþ paraþ implantarþ tecnologiasþ avançadasþ paraþ criarþ processosþ eþ
serviçosþ deþ maiorþ valorþ agregado.þ

1.1.1 Sistemas Auto ID

Nesseþ novoþ contextoþ produtivoþ integrado,þ oþ usoþ deþ tecnologiasþ deþ apoioþ comoþ sistemasþ
deþ identificaçãoþ automáticaþ (Auto ID)þ naþ fabricaçãoþ podeþ ajudarþ aþ capturarþ oþ statusþ emþ
tempoþ realþ dasþ manufaturasþ eþ fornecerþ informaçõesþ importantesþ deþ produçãoþ paraþ tomarþ
decisõesþ deþ altoþ nívelþ deþ maneiraþ rápidaþ eþ flexívelþ (þZHANGþ etþ al.þ,þ 2015þ).þ

Essaþ tecnologiaþ seþ refereþ aþ identificadoresþ exclusivosþ eþ legíveisþ porþ máquina.þ Oþ Auto ID
refere-se aos métodos de identificação automática 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 específica. As tecnologias de identificação
automática mais comuns são: códigos de barras, identificação por radiofrequência (RFID,
do inglês “radio frequency identification” ), biometria e reconhecimento de voz, faixas
magnéticas, reconhecimento óptico de caracteres e tecnologia de chip inteligente.þ

Asþ partesþ principaisþ deþ umþ sistemaþ típicoþ deþ identificaçãoþ automáticaþ sãoþ asþ seguintesþ
(þZHAO;þ CAO;þ TUþ,þ 2014þ):þ

Tag : Umaþ tag (ou etiqueta, do inglês) exclusiva de identificação é anexada a um objeto
para distinguí-lo de objetos semelhantes. A tag podeþ serþ umþ rótulo,þ microcircuitoþ ouþ
similarþ queþ contenhaþ umþ códigoþ exclusivoþ e/ouþ outrasþ informações.þ Oþ objetoþ podeþ
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serþ umþ itemþ comoþ umþ componente,þ produto,þ ferramenta,þ dispositivoþ deþ fabricaçãoþ
ouþ umaþ pessoa,þ comoþ umþ trabalhador.þ

Interrogador: Umþ leitorþ deþ tags queþ solicitaþ oþ códigoþ deþ IDþ eþ outrosþ possíveisþ dadosþ
armazenadosþ eþ osþ interpretaþ automaticamente.þ

Servidor e banco de dados: Oþ interrogadorþ éþ conectadoþ aþ umþ sistemaþ deþ gerenciamentoþ
deþ informaçõesþ queþ éþ usadoþ paraþ processarþ eþ armazenarþ asþ informaçõesþ obtidasþ daþ
tag.þ Issoþ geralmenteþ incluiþ umþ servidorþ conectadoþ aþ umþ bancoþ deþ dadosþ eþ conexãoþ
comþ sistemasþ deþ segundoþ plano.þ

Usuários finais: Osþ usuáriosþ finaisþ têmþ acessoþ aoþ bancoþ deþ dadosþ porþ meio,þ porþ exemplo,þ
deþ interfaceþ gráficaþ deþ usuárioþ ouþ deþ sistemasþ deþ Business Intelligence,þ queþ permiteþ
aþ utilizaçãoþ deþ informaçõesþ paraþ diversosþ fins.þ

Asþ técnicasþ deþ identificaçãoþ automáticaþ possibilitamþ aþ implementaçãoþ deþ monitoramentoþ
individualþ deþ materiais,þ peçasþ eþ produtos,þ porþ exemplo,þ emþ diferentesþ estágiosþ deþ fabricação.þ
Alémþ disso,þ aþ rastreabilidadeþ dasþ informaçõesþ relacionadasþ àþ produçãoþ éþ importanteþ nosþ
estágiosþ posterioresþ daþ cadeiaþ deþ suprimentos,þ poisþ podeþ melhorarþ aþ qualidadeþ doþ cicloþ
deþ vidaþ doþ produtoþ eþ atéþ mesmoþ reduzirþ seuþ impactoþ ambiental,þ tornandoþ asþ informaçõesþ
relacionadasþ aoþ materialþ visíveis.þ

1.1.2 A Manufatura Inteligente no Contexto da Produção Siderúrgica

Nosþ últimosþ 20þ anos,þ asþ indústriasþ siderúrgicasþ começaramþ aþ investirþ emþ soluçõesþ inteligentesþ
eþ aþ maioriaþ dasþ empresasþ deþ grandeþ porteþ aplicaramþ sistemasþ deþ gerenciamentoþ eþ controleþ deþ
informaçõesþ (þWANGþ etþ al.þ,þ 2006þ).þ Noþ entanto,þ essesþ sistemasþ dependemþ daþ disponibilidadeþ
deþ dadosþ fundamentaisþ deþ seusþ processos,þ adquiridosþ emþ tempoþ real,þ deþ formaþ queþ codificarþ
eþ identificarþ asþ informaçõesþ contidasþ nosþ materiaisþ torna-seþ crucialþ paraþ obterþ informaçõesþ
eþ realizarþ oþ gerenciamentoþ daþ automaçãoþ (þBREWER;þ SLOAN;þ LANDERSþ,þ 1999þ).þ

Umþ requisitoþ básicoþ eþ deþ altaþ prioridadeþ naþ indústriaþ siderúrgica,þ porþ exemplo,þ éþ queþ oþ
produtoþ entregueþ aoþ clienteþ finalþ tenhaþ asþ mesmasþ característicasþ doþ produtoþ pedido,þ con-
siderandoþ asþ diferentesþ ligasþ possíveis,þ durezas,þ tamanhos,þ pesos,þ valoresþ eþ suasþ aplicações.þ
Procura-seþ comþ issoþ garantirþ aþ segurançaþ dadaþ aþ aplicaçãoþ doþ produto,þ reduzirþ custosþ
devidoþ aþ trocasþ deþ mercadoriasþ eþ garantirþ aþ qualidadeþ eþ competitividadeþ daþ companhia.þ
Paraþ tanto,þ aþ maioriaþ dosþ produtoresþ adotaþ soluçõesþ deþ identificação,þ comoþ códigosþ deþ bar-
ras,þ identificaçãoþ porþ radiofrequência,þ identificaçãoþ impressaþ associadaþ aoþ reconhecimentoþ
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ópticoþ deþ caracteresþ (OCR,þ doþ inglêsþ “optical character recognition” ) ou tecnologias de
chips inteligentesþ (þLIUKKONEN;þ TSAIþ,þ 2016þ).þ

Inseridoþ nesteþ contexto,þ esteþ trabalhoþ foiþ desenvolvidoþ naþ ArcelorMittalþ Tubarão,þ umaþ
fábricaþ deþ produtosþ planosþ deþ aço:þ placasþ eþ bobinas.þ Nestaþ indústria,þ aþ laminaçãoþ deþ
bobinasþ ocorreþ emþ grandeþ escalaþ eþ deþ formaþ contínua,þ comþ produçãoþ aproximadaþ deþ cercaþ
deþ 500þ bobinasþ porþ dia,þ ouþ cercaþ deþ umaþ bobinaþ aþ cadaþ 3þ minutos.þ Aþ grandeþ produçãoþ
exigeþ umaþ logísticaþ refinadaþ eþ rastreamentoþ confiável,þ deþ formaþ que,þ nestaþ unidade,þ aþ
identificaçãoþ dosþ produtosþ éþ realizadaþ porþ meioþ daþ impressãoþ deþ seteþ caracteresþ -þ duasþ letrasþ
indicandoþ oþ anoþ eþ oþ mêsþ eþ cincoþ númerosþ -þ naþ frenteþ dasþ bobinasþ deþ aço.þ Aþ identificaçãoþ
estáþ associadaþ aþ informaçõesþ comoþ aþ placaþ deþ origem,þ composiçãoþ daþ liga,þ dimensõesþ eþ
instruçõesþ deþ armazenamento.þ

1.2 Reconhecimento Óptico de Caracteres

Oþ reconhecimentoþ ópticoþ deþ caracteresþ (OCR)þ temþ sidoþ umaþ dasþ principaisþ tecnologiasþ
naþ aplicaçãoþ doþ reconhecimentoþ automáticoþ deþ padrõesþ nosþ últimosþ 60þ anos,þ eþ aindaþ éþ
amplamenteþ usadoþ paraþ reconhecerþ caracteresþ impressosþ emþ altasþ taxas.þ Aplicaçõesþ comunsþ
deþ OCRþ incluemþ rastreamentoþ deþ dataþ ouþ loteþ deþ mercadoriasþ embaladas,þ diferentesþ
aplicaçõesþ deþ manipulaçãoþ deþ documentos,þ eþ leituraþ deþ númerosþ deþ sérieþ deþ produtos.þ Aþ
técnicaþ éþ tipicamenteþ usadaþ paraþ digitalizaçãoþ deþ documentosþ ouþ livrosþ eþ classificaçãoþ
automáticaþ deþ mensagens,þ porþ exemplo,þ masþ tambémþ podeþ serþ usadaþ paraþ identificaçãoþ deþ
objetosþ (þLIUKKONEN;þ TSAIþ,þ 2016þ).þ

Oþ OCRþ éþ baseadoþ naþ simbologiaþ 2Dþ eþ oþ processoþ deþ reconhecimentoþ incluiþ aþ varreduraþ
doþ texto,þ caractereþ porþ caractere,þ analisandoþ cadaþ imagemþ deþ caractereþ eþ traduzindo-asþ
emþ umþ formatoþ legívelþ pelaþ máquinaþ (þMORI;þ NISHIDA;þ YAMADAþ,þ 1999þ).þ Aþ vantagemþ
daþ técnicaþ éþ queþ tantoþ máquinasþ quantoþ humanosþ sãoþ capazesþ deþ lerþ oþ mesmoþ texto.þ Porþ
outroþ lado,þ oþ estágioþ deþ varreduraþ requerþ umþ contatoþ relativamenteþ próximoþ comþ oþ objeto,þ
aþ taxaþ deþ varreduraþ éþ relativamenteþ baixaþ e,þ emþ geral,þ aþ decodificaçãoþ produzþ maisþ errosþ
doþ queþ aþ varreduraþ deþ códigoþ deþ barras.þ
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1.3 Justificativa

Aþ ocorrênciaþ deþ identificaçõesþ erradasþ nasþ bobinas,þ ouþ aþ faltaþ deþ identificações,þ podeþ
acarretar:þ a) na entrega de produtos errados aos clientes, reduzindo a confiabilidade que
os mesmos depositam na indústria; b) em multas e sanções devido ao não cumprimento de
acordos/contratos; c) em custos adicionais por ter que remanufaturar o produto pela falta
de informação de suas especificações; d) em custos adicionais em testes laboratoriais para
identificar bobinas não marcadas; e) atrasoþ nasþ linhasþ deþ acabamentoþ ouþ noþ despacho,þ
comþ possívelþ custoþ adicionalþ deþ utilizaçãoþ doþ Terminalþ Portuárioþ Siderúrgico.þ

Portanto,þ éþ desejadoþ umþ sistemaþ queþ avalieþ eþ informeþ aosþ operadoresþ sobreþ aþ qualidadeþ dasþ
impressõesþ realizadasþ naþ linhaþ deþ laminação,þ eþ seþ elasþ sãoþ coerentesþ comþ asþ identificaçõesþ
esperadas.þ

Jáþ existeþ umaþ estruturaþ físicaþ disponívelþ paraþ obtençãoþ dasþ imagensþ deþ interesse,þ incluindoþ
aþ câmeraþ fixaþ eþ aþ infraestruturaþ deþ comunicaçãoþ entreþ aþ câmeraþ eþ osþ sistemasþ deþ controleþ
eþ supervisão,þ deþ formaþ queþ oþ usoþ doþ OCRþ nesteþ contextoþ mostra-seþ umaþ soluçãoþ barataþ eþ
facilmenteþ implantável.þ

1.4 Trabalhos Relacionados

Diferentesþ trabalhosþ propuseramþ oþ usoþ deþ OCRþ paraþ verificarþ aþ qualidadeþ deþ impressãoþ
emþ processosþ eþ ambientesþ industriais.þ

Zhaoþ etþ al.þ (þ2014þ)þ discutemþ aþ marcaçãoþ eþ oþ reconhecimentoþ ópticoþ deþ caracteresþ emþ placasþ
deþ aço,þ oþ queþ requerþ umþ pré-processamentoþ similarþ considerandoþ oþ ambienteþ industrialþ eþ oþ
material.þ Oþ trabalhoþ propõeþ diferentesþ filtrosþ deþ câmeraþ paraþ diferentesþ temperaturasþ deþ
placas,þ masþ nãoþ trataþ deþ alinhamentoþ deþ textoþ eþ aplicaþ umaþ soluçãoþ deþ binarizaçãoþ queþ
nãoþ consegueþ lidarþ comþ imagensþ deþ baixoþ contraste.þ Paraþ aþ classificação,þ utilizamþ aþ redeþ
neuralþ deþ propagaçãoþ reversaþ (backpropagation),þ poisþ éþ vantajosaþ noþ processamentoþ deþ
dadosþ não-lineares,þ tolerânciaþ aþ falhasþ eþ aprendizadoþ autônomo,þ sendoþ adequadaþ paraþ oþ
reconhecimentoþ deþ caracteresþ impressosþ emþ aço.þ

Valvenyþ eþ Lópezþ (þ2003þ)þ estudamþ umþ sistemaþ deþ reconhecimentoþ numéricoþ paraþ controleþ
deþ qualidadeþ deþ etiquetasþ deþ sachêsþ cirúrgicos,þ emþ umþ cenárioþ comþ iluminaçãoþ controlada,þ
apesarþ dasþ diferentesþ posiçõesþ deþ impressãoþ possíveis.þ Seuþ estágioþ deþ reconhecimentoþ
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apresentaþ umaþ soluçãoþ robustaþ paraþ lidarþ comþ numeraisþ sobrepostosþ eþ quebradosþ usandoþ
característicasþ dosþ caracteres,þ masþ nãoþ apresentaþ resultadosþ comþ taxasþ deþ erroþ reais.þ Aþ
classificaçãoþ éþ realizadaþ extraindoþ medidasþ deþ característicasþ eþ entãoþ comparandoþ comþ umþ
dicionárioþ deþ modelos,þ jáþ queþ osþ caracteresþ sofremþ poucaþ influênciaþ deþ ruído.þ

Patkiþ etþ al.þ (þ2015þ)þ concentram-seþ naþ impressãoþ matricialþ paraþ classificarþ automaticamenteþ
caixasþ deþ papelãoþ usandoþ oþ filtroþ Bottom Hat (GONZALEZ; WOODS et al., 2002) como
técnica de pré-processamento, que poderia tratar a variação de raios e uma extração
robusta de recursos. Na classificação utiliza-se uma máquina de vetores de suporte (support
vector machine -þ SVM).þ Osþ pesquisadoresþ alcançaramþ umaþ precisãoþ maiorþ queþ 98%,þ masþ
nãoþ conseguiramþ tratarþ textosþ distorcidos.þ

Aþ maioriaþ dasþ técnicasþ sobreþ textosþ curvosþ queþ necessitamþ deþ alinhamentoþ éþ desenvolvidaþ
paraþ imagensþ deþ documentos,þ utilizandoþ asþ linhasþ paralelasþ comoþ referênciaþ deþ posicio-
namento,þ comoþ Oliveiraþ etþ al.þ (þ2010þ)þ queþ desenvolveuþ umaþ técnicaþ deþ fusãoþ deþ linhasþ
complexaþ eþ eficienteþ comþ taxasþ deþ precisãoþ elevadas.þ Shejwalþ eþ Bharkadþ (þ2017þ)þ propuseramþ
umaþ técnicaþ maisþ simplesþ baseadaþ emþ caixasþ delimitadoras,þ queþ sãoþ organizadasþ usandoþ asþ
linhasþ deþ documentosþ comoþ referênciaþ eþ tratadasþ paraþ compensarþ osþ textosþ distorcidos,þ
masþ alcançaramþ umaþ precisãoþ deþ 77.24%,þ coerenteþ comþ oþ dificuldadeþ daþ tarefa.þ

1.5 Escopo do Trabalho

Oþ presenteþ trabalhoþ propõeþ umþ sistemaþ deþ Reconhecimentoþ Ópticoþ deþ Caracteresþ (OCR)þ
paraþ extrairþ aþ identificaçãoþ (ID)þ impressaþ emþ bobinasþ deþ aço,þ permitindoþ queþ seþ compareþ
aþ identificaçãoþ impressaþ àquelaþ registradaþ nosþ sistemasþ deþ rastreamentoþ daþ empresa,þ
possibilitandoþ intervençõesþ noþ casoþ deþ impressõesþ incorretas.þ Destaca-se,þ portanto,þ queþ
oþ sistemaþ temþ acessoþ aoþ sistemaþ deþ rastreamento,þ deþ formaþ queþ aþ identificaçãoþ aþ serþ
encontradaþ naþ imagemþ éþ previamenteþ conhecida,þ eþ deseja-seþ checarþ seþ deþ fatoþ estáþ presenteþ
eþ comþ qualidade.þ

Osþ possíveisþ errosþ queþ deseja-seþ detectarþ sãoþ aþ impressãoþ daþ identificaçãoþ incorretaþ (com-
pletaþ masþ referenteþ àþ bobinaþ errada,þ ouþ incompleta),þ aþ ausênciaþ doþ IDþ eþ problemasþ naþ
máquinaþ deþ impressão.þ Umþ exemploþ deþ identificaçãoþ impressaþ éþ mostradoþ naþ Figuraþ 1þ.þ

Comoþ pode-seþ observar,þ aþ identificaçãoþ éþ impressaþ emþ formaþ deþ arco,þ seguindoþ aþ curvaturaþ
daþ bobina,þ oþ queþ requerþ umþ processoþ deþ alinhamentoþ antesþ daþ classificação.þ Oþ ambienteþ
industrialþ tambémþ requerþ robustezþ doþ sistemaþ propostoþ emþ relaçãoþ aþ grandesþ variaçõesþ deþ
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Figura 1 – Exemplo de bobina de aço com identificação impressa.

Fonte: ArcelorMittal Tubarão.

iluminação,þ ruídoþ eþ especialmenteþ característicasþ deþ impressão.þ

Aþ soluçãoþ propostaþ baseou-seþ nasþ etapasþ usuaisþ dosþ sistemasþ deþ OCR:þ aquisição,þ pré-
processamento,þ binarização,þ segmentaçãoþ eþ classificaçãoþ (þMORI;þ NISHIDA;þ YAMADAþ,þ
1999þ).þ Noþ entanto,þ dianteþ dasþ especificidadesþ encontradas,þ algumasþ adaptaçõesþ foramþ
feitas.þ Foiþ observadoþ queþ umþ únicoþ passoþ deþ pré-processamentoþ deþ imagensþ nãoþ cobriaþ
todosþ osþ possíveisþ problemasþ aþ seremþ tratados.þ Portanto,þ nesteþ trabalhoþ foiþ propostaþ umaþ
estratégiaþ queþ utilizaþ diferentesþ tiposþ deþ filtros,þ deþ modoþ que,þ seþ umþ filtroþ nãoþ funcionar,þ
oþ processoþ recomeçaþ comþ outroþ filtroþ ouþ parâmetros.þ Esteþ procedimentoþ éþ válidoþ nesteþ
trabalhoþ porqueþ háþ umaþ “respostaþ correta”þ paraþ compararþ comþ asþ descobertasþ doþ OCR.þ
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1.6 Objetivos

1.6.1 Objetivo Geral

Oþ objetivoþ geralþ desteþ trabalhoþ éþ oþ desenvolvimentoþ deþ umþ sistemaþ queþ permitaþ aþ extraçãoþ
porþ imagemþ daþ identificaçãoþ impressaþ emþ bobinasþ deþ açoþ utilizandoþ processamentoþ digitalþ deþ
imagensþ (PDI)þ eþ aprendizadoþ deþ máquina.þ Busca-se,þ dessaþ forma,þ garantirþ aþ rastreabilidadeþ
dosþ produtosþ produzidosþ noþ Laminadorþ deþ Tirasþ àþ Quenteþ (LTQ),þ naþ ArcelorMittalþ
Tubarão,þ aþ fimþ deþ impedirþ queþ saiamþ daliþ bobinasþ comþ identificaçãoþ erradaþ ouþ inexistente.þ
Oþ sistemaþ deveþ serþ robustoþ oþ suficienteþ paraþ lidarþ comþ variaçõesþ significativasþ deþ iluminaçãoþ
eþ posicionamentoþ dasþ bobinasþ nasþ imagens.þ

1.6.2 Objetivos Específicos

Osþ objetivosþ específicosþ desteþ trabalhoþ são:þ

• Realizaçãoþ deþ revisãoþ bibliográficaþ referenteþ aþ técnicasþ deþ processamentoþ deþ imagens,þ
aprendizadoþ deþ máquinaþ eþ trabalhosþ relacionadosþ aoþ reconhecimentoþ ópticoþ deþ
caracteresþ emþ ambienteþ industrial;þ

• Construçãoþ doþ bancoþ deþ imagensþ aþ serþ usadoþ paraþ testesþ eþ treinamento;þ

• Desenvolvimentoþ eþ avaliaçãoþ deþ desempenhoþ doþ sistemaþ propostoþ eþ documentação.þ

1.7 Estrutura do Texto

Oþ presenteþ trabalhoþ estáþ estruturadoþ daþ seguinteþ maneira:þ

Capítulo 1: esteþ capítuloþ inicialþ temþ comoþ objetivoþ contextualizarþ oþ trabalhoþ eþ oþ problemaþ
aquiþ estudado,þ apresentandoþ oþ problemaþ eþ métodosþ sobreþ aþ soluçãoþ doþ mesmo;þ

Capítulo 2: aquiþ sãoþ apresentadosþ osþ fundamentosþ teóricosþ necessáriosþ paraþ aþ compreen-
sãoþ doþ restanteþ doþ trabalho;þ

Capítulo 3: nesteþ capítuloþ éþ especificadaþ aþ implementaçãoþ doþ modeloþ escolhidoþ eþ deta-
lhadoþ oþ seuþ funcionamentoþ interno;þ
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Capítulo 4: nesteþ capítuloþ sãoþ apresentadosþ oþ bancoþ deþ dadosþ eþ oþ framework deþ progra-
maçãoþ utilizados,þ bemþ comoþ osþ resultadosþ obtidosþ eþ umaþ breveþ análiseþ dosþ resultados;þ

Capítulo 5: noþ capítuloþ finalþ sãoþ apresentadasþ asþ conclusõesþ eþ propostasþ deþ trabalhosþ
futuros.þ



23

2 REFERENCIAL TEÓRICO

Esteþ capítuloþ temþ comoþ objetivoþ trazerþ osþ fundamentosþ teóricosþ necessáriosþ paraþ aþ com-
preensãoþ doþ restanteþ doþ trabalho.þ Asþ seçõesþ aþ seguirþ foramþ divididasþ emþ funçãoþ dasþ etapasþ
necessáriasþ paraþ aþ realizaçãoþ doþ reconhecimentoþ dosþ caracteresþ impressosþ nasþ bobinasþ deþ
aço.þ Aþ etapaþ deþ aquisiçãoþ dasþ imagensþ nãoþ seráþ abordadaþ jáþ queþ elaþ nãoþ éþ realizadaþ noþ
presenteþ trabalho.þ

2.1 Reconhecimento Óptico de Caracteres

Oþ reconhecimentoþ ópticoþ deþ caracteresþ éþ aþ conversãoþ deþ imagensþ deþ textoþ digitado,þ
manuscritoþ ouþ impressoþ emþ textoþ codificadoþ eþ interpretávelþ porþ umaþ máquina.þ

Éþ usado,þ porþ exemplo,þ naþ digitalizaçãoþ deþ documentos,þ naþ leituraþ deþ elementosþ textuaisþ
emþ fotos,þ comoþ textosþ emþ fachadasþ ouþ placasþ deþ carros,þ ouþ mesmoþ paraþ leituraþ deþ textoþ deþ
legendasþ sobrepostosþ emþ umaþ imagem.þ Éþ comumenteþ usadoþ comoþ formaþ deþ entradaþ deþ
dadosþ aþ partirþ deþ registrosþ emþ papelþ impressoþ -þ comoþ documentosþ deþ passaporte,þ faturas,þ
extratosþ bancários,þ recibosþ informatizados,þ entreþ outrosþ (þMORI;þ NISHIDA;þ YAMADAþ,þ
1999þ).þ

Emþ geral,þ seuþ processamentoþ éþ divididoþ emþ algumasþ etapasþ principais,þ adaptadasþ deþ acordoþ
comþ aþ aplicaçãoþ desejada:þ

Aquisição: Éþ oþ processoþ deþ capturaþ daþ imagemþ aþ serþ processada,þ sendoþ emþ geralþ realizadaþ
comþ algumþ tipoþ deþ câmeraþ ouþ sensorþ óptico.þ

Extração da Região de Interesse: Nestaþ etapaþ delimita-se,þ dentroþ daþ imagemþ aþ serþ
processada,þ qualþ aþ regiãoþ contémþ asþ informaçõesþ úteisþ aþ seremþ lidasþ aþ partirþ deþ
característicasþ comoþ aþ localização,þ corþ ouþ dimensõesþ dosþ elementosþ daþ imagem.þ

Pré-Processamento: Envolve,þ emþ geral,þ oþ realceþ dasþ regiõesþ deþ interesseþ comþ intuitoþ
deþ tornarþ aþ informaçãoþ maisþ facilmenteþ processada.þ Costuma-seþ utilizarþ diferentesþ
técnicasþ deþ filtragemþ eþ correçãoþ deþ contrasteþ eþ brilho,þ alémþ daþ binarizaçãoþ daþ imagem.þ

Segmentação: Nesteþ estágioþ aþ informaçãoþ aþ serþ lidaþ éþ separadaþ doþ restoþ daþ imagem,þ oþ
queþ podeþ serþ feito,þ porþ exemplo,þ palavraþ aþ palavraþ ouþ caractereþ aþ caractere,þ dadaþ aþ
aplicação.þ
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Classificação: Éþ quandoþ aþ informaçãoþ daþ imagemþ seráþ identificada,þ ouþ classificadaþ deþ
acordoþ comþ osþ possíveisþ caracteresþ correspondentes.þ

2.2 Seleção da Região de Interesse

Aþ Regiãoþ deþ Interesseþ (ROI,þ doþ inglêsþ “Region of Interest” )þ éþ aþ regiãoþ definidaþ automa-
ticamenteþ aþ partirþ deþ parâmetrosþ obtidosþ naþ própriaþ imagemþ (ouþ porþ umþ usuário)þ ondeþ
oþ processamentoþ estaráþ totalmenteþ concentradoþ (þALBUQUERQUE;þ ALBUQUERQUEþ,þ
2000þ).þ

Noþ casoþ deþ problemasþ relacionadosþ aoþ OCR,þ diferentesþ abordagensþ podemþ serþ utilizadasþ
paraþ delimitarþ aþ ROI,þ porþ exemplo,þ pode-seþ definirþ aþ áreaþ deþ interesseþ comoþ aquelaþ
imediatamenteþ emþ tornoþ dosþ caracteres,þ ouþ mesmoþ comoþ oþ quadranteþ daþ bobinaþ emþ queþ
osþ caracteresþ sãoþ impressos.þ

Escolhendo-seþ umaþ ouþ outraþ abordagem,þ pretende-seþ obterþ umaþ regiãoþ maisþ restritaþ cujoþ
processamentoþ deveþ ocorrerþ comþ menorþ custoþ computacionalþ eþ comþ maiorþ chanceþ deþ sucessoþ
naþ identificaçãoþ dosþ caracteres.þ

2.3 Filtragem e Binarização

2.3.1 Filtro Top Hat

Aplicado,þ emþ geral,þ emþ imagensþ bináriasþ (pretoþ ouþ branco),þ oþ processamentoþ morfológicoþ
modificaþ asþ áreasþ conectadasþ dentroþ daþ imagemþ (gruposþ deþ bitþ 0þ ouþ 1)þ modificandoþ seusþ
contornosþ deþ acordoþ comþ aþ formaþ doþ elementoþ estruturante.þ Aþ operaçãoþ deþ erosão,þ porþ
exemplo,þ permiteþ separarþ objetosþ queþ seþ tocam.þ Aoþ contrário,þ aþ operaçãoþ deþ dilataçãoþ
permiteþ preencherþ furosþ noþ interiorþ deþ umþ objetoþ ouþ mesmoþ ligá-los.þ

Comoþ asþ duasþ operaçõesþ sãoþ iterativasþ éþ possívelþ realizarþ umaþ sequênciaþ deþ N operações
de erosão e dilatação sucessivas ou mesmo alternadas. A operação de erosão seguida de
uma dilatação pelo mesmo elemento estruturante é conhecida como abertura, já a operação
inversa é chamada de fechamento.þ
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Oþ Top Hat éþ umþ filtroþ morfológicoþ usadoþ principalmenteþ paraþ removerþ aþ iluminaçãoþ
desigualþ doþ fundoþ daþ imagemþ eþ destacarþ elementosþ eþ detalhesþ deþ ordemþ semelhanteþ eþ deþ
intensidadeþ superiorþ aoþ elementoþ estruturanteþ definidoþ (þSOLOMON;þ BRECKONþ,þ 2011þ).þ

Define-seþ aþ operaçãoþ realizadaþ porþ esteþ filtroþ comoþ aþ diferençaþ entreþ aþ imagemþ originalþ
eþ suaþ aberturaþ morfológicaþ assimþ comoþ naþ Equaçãoþ 2.1þ,þ emþ queþ ◦ define a operação de
abertura, f é a imagem original e b éþ oþ elementoþ estruturanteþ definido.þ

T (f) = f − f ◦ b (2.1þ)þ

Asþ Figurasþ 2þ(a)þ eþ 2þ(b)þ mostramþ oþ tipoþ deþ resultadoþ obtidoþ comþ oþ usoþ doþ filtro.þ

Figura 2 – Exemplo de uso do filtro morfológico Top Hat

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

Fonte: Gonzalez, Woods et al. (2002)

2.3.2 Filtro Homomórfico

Oþ filtroþ homomórficoþ éþ baseadoþ noþ modeloþ deþ iluminânciaþ -þ refletânciaþ paraþ corrigirþ aþ
iluminaçãoþ nãoþ uniformeþ emþ umaþ imagem.þ Esteþ modeloþ seþ traduzþ como:þ a) quanta luz se
concentra na cena observada (iluminância i) e b) quanta luz é refletida na cena (refletância
r),þ comoþ observadoþ naþ Eq.þ 2.2þ.þ

f(x, y) = i(x, y)r(x, y) (2.2þ)þ
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Tenta-seþ separarþ osþ doisþ componentes,þ considerandoþ queþ oþ primeiroþ geralmenteþ temþ variaçãoþ
espacialþ lenta,þ enquantoþ oþ últimoþ tendeþ aþ variarþ abruptamenteþ (þGONZALEZ;þ WOODSþ
etþ al.þ,þ 2002þ).þ Paraþ tanto,þ define-seþ z(x, y) na Eq. 2.3 e encontra-se sua transformada de
Fourier. Pode-se então 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 então trazê-lo para o domínio espacial, obtendo a Eq.
2.4. Como z(x, y) foi obtido a partir do logaritmo da imagem original. A operação inversa
produz o resultado esperado d(x, y), onde i0er0 sãoþ respectivamenteþ osþ componentesþ deþ
iluminânciaþ eþ refletânciaþ daþ imagem,þ agoraþ separáveis:þ

z(x, y) = ln f(x, y) = ln i(x, y) + ln r(x, y) (2.3þ)þ

s(x, y) = i′(x, y) + r′(x, y) (2.4þ)þ

d(x, y) = exp s(x, y) = i0(x, y) + r0(x, y) (2.5þ)þ

Dessaþ forma,þ paraþ reduzirþ aþ influênciaþ daþ iluminação,þ oþ Filtroþ Homomórficoþ configura-seþ
comoþ umþ filtroþ passa-altasþ noþ domínioþ daþ frequência,þ eþ portanto,þ asþ componentesþ deþ baixaþ
frequênciaþ –þ associadasþ àþ iluminaçãoþ –þ têmþ suasþ intensidadesþ reduzidas.þ Oþ filtroþ temþ
doisþ parâmetrosþ queþ definemþ aþ formaþ deþ suaþ curva,þ queþ seþ comportaþ comoþ mostradoþ naþ
Figuraþ 3þ:þ γL, que atenua as baixas frequências, e γH , que aumenta a intensidade das altas
frequências, onde D(u, v) está relacionado com a frequência e H(u, v) éþ aþ intensidade.þ

Figura 3 – Seção transversal de um filtro homomórfico circular simétrico no domínio da frequência

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

Oþ algoritmoþ deþ Otsuþ baseia-seþ noþ pressupostoþ deþ queþ aþ imagemþ éþ umaþ combinaçãoþ deþ
duasþ classesþ deþ pixels seguindo um histograma bi-modal: primeiro plano (foreground) e o
fundo (background).þ

Eleþ defineþ oþ limiarþ ótimoþ comoþ aqueleþ queþ minimizaþ aþ variaçãoþ intra-classeþ (þOTSUþ,þ 1979þ).þ
Paraþ tanto,þ eleþ verificaþ todosþ osþ possíveisþ valoresþ deþ limiarþ paraþ aþ binarizaçãoþ procurandoþ
oþ valorþ emþ queþ aþ entropiaþ sejaþ aþ mínima.þ Oþ métodoþ deþ Otsuþ determinaþ oþ valorþ limiteþ
baseadoþ naþ informaçãoþ estatísticaþ daþ imagemþ onde,þ paraþ umþ valorþ deþ limiarþ escolhidoþ t,þ aþ
variânciaþ dosþ agrupamentosþ doþ primeiroþ eþ segundoþ planoþ podeþ serþ calculada.þ

Oþ valorþ limiteþ idealþ éþ calculadoþ minimizandoþ aþ somaþ ponderadaþ dasþ variânciasþ σ2
0,1 do

grupo, em que os pesos ω0 e ω1 são calculados a partir das probabilidade do histograma
p(l) para cada valor de intensidade i dosþ respectivosþ gruposþ definidaþ naþ Eq.þ 2.6þ.þ Osþ índicesþ
0þ eþ 1þ definemþ osþ doisþ gruposþ divididosþ peloþ limiarþ (þOTSUþ,þ 1979þ).þ

σ2
w(t) = ω0(t)σ

2
0(t) + ω1(t)σ

2
1(t) (2.6þ)þ

Osþ pesosþ paraþ umaþ imagemþ deþ 8þ bitsþ (256þ níveisþ deþ intensidade)þ sãoþ calculadosþ nasþ
Equaçõesþ 2.7þ eþ 2.8þ.þ Oþ limiarþ ótimoþ t éþ encontradoþ apósþ avaliarþ todosþ osþ 256þ níveisþ deþ
intensidade.þ

ω0(t) =
t−1∑
l=0

p(l) (2.7þ)þ

ω1(t) =
255∑
l=t

p(l) (2.8þ)þ

2.4 Segmentação

Segmentaçãoþ seþ refereþ aoþ processoþ deþ dividirþ umaþ imagemþ digitalþ emþ múltiplasþ regiõesþ
(conjuntoþ deþ pixels)þ ouþ objetos,þ comþ oþ objetivoþ deþ simplificarþ e/ouþ mudarþ aþ representaçãoþ
deþ umaþ imagemþ paraþ facilitarþ aþ suaþ análiseþ (þGONZALEZ;þ WOODSþ etþ al.þ,þ 2002þ).þ Dessaþ
forma,þ pode-seþ partirþ paraþ umaþ análiseþ específicaþ daquiloþ queþ foiþ selecionado.þ
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Esteþ processoþ seþ concentra,þ emþ geral,þ emþ usarþ determinadasþ característicasþ comunsþ aþ
determinadosþ gruposþ deþ pixels queþ oþ separemþ doþ restoþ daþ imagem.þ Paraþ tanto,þ emþ geralþ
utilizam-seþ técnicasþ paraþ acentuarþ taisþ diferenças,þ comoþ determinadosþ filtros.þ

Emþ geral,þ aþ questãoþ daþ segmentaçãoþ éþ divididaþ emþ duasþ abordagensþ (þSOLOMON;þ BREC-
KONþ,þ 2011þ;þ GONZALEZ;þ WOODSþ etþ al.þ,þ 2002þ):þ

Métodos de contorno/fronteira Detecçãoþ deþ bordasþ comoþ meioþ deþ identificaçãoþ deþ
fronteirasþ entreþ regiões,þ buscando,þ portanto,þ grandesþ diferençasþ entreþ pixels.þ

Métodos baseados em regiões Alocaçãoþ deþ pixels aþ umaþ dadaþ regiãoþ comþ baseþ noþ
grauþ deþ similaridadeþ entreþ elesþ (comoþ noþ processoþ jáþ vistoþ deþ Binarização).þ

2.5 Transformações Geométricas

Umaþ transformaçãoþ geométrica,þ ouþ espacial,þ éþ usada,þ porþ exemplo,þ noþ intuitoþ deþ alinharþ
conjuntosþ deþ imagensþ queþ foramþ tiradasþ emþ momentosþ diferentesþ ouþ comþ diferentesþ sensores,þ
corrigirþ distorçõesþ ouþ efeitosþ daþ orientaçãoþ daþ câmeraþ ouþ mesmoþ paraþ adicionarþ efeitosþ
especiais.þ

Osþ tiposþ deþ transformaçõesþ maisþ comunsþ sãoþ chamadasþ deþ Transformaçõesþ Afins,þ queþ
mantêmþ oþ paralelismoþ dasþ retasþ eþ modificamþ oþ sistemaþ deþ coordenadasþ deþ imagemþ aþ partirþ
deþ umaþ matrizþ deþ transformação.þ Exemplosþ deþ transformaçõesþ afinsþ sãoþ mudançasþ deþ
escala,þ translação,þ rotaçãoþ eþ cisalhamentoþ (þGONZALEZ;þ WOODSþ etþ al.þ,þ 2002þ),þ comoþ
mostradoþ naþ Figuraþ 4þ.þ

Formalmente,þ umaþ transformaçãoþ afimþ deþ umþ conjuntoþ nãoþ vazioþ U em um conjunto não
vazio V é uma correspondência Q que, a cada elemento x de U , associa um único elemento
y = Q(x) de V eþ denota-se:þ

Q : U → V (2.9þ)þ

Noþ contextoþ doþ OCR,þ asþ transformaçõesþ geométricasþ sãoþ aplicadasþ principalmenteþ noþ
alinhamentoþ dosþ caracteresþ antesþ queþ sejamþ inseridosþ emþ umþ classificador.þ Noþ casoþ deþ
leituraþ deþ caracteresþ impressosþ éþ comumþ que,þ emþ geralþ devidoþ aoþ posicionamentoþ daþ câmeraþ
eþ aoþ formatoþ doþ materialþ deþ fundo,þ osþ textosþ estejamþ deformadosþ (þMORI;þ NISHIDA;þ
YAMADAþ,þ 1999þ).þ Aþ abordagemþ maisþ comumþ envolveþ aþ segmentaçãoþ dosþ conjuntosþ deþ
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Figura 4 – Tipos de transformações afins

Fonte: Produção da própria autora.

caracteresþ eþ seuþ alinhamentoþ subsequenteþ usandoþ aþ linhaþ deþ baseþ dosþ conjuntosþ segmentadosþ
comoþ referência,þ aplicandoþ umaþ transformaçãoþ afimþ emþ cadaþ conjuntoþ separadamente.þ

2.6 Classificação das Imagens Segmentadas

Apósþ oþ processoþ deþ segmentação,þ emþ queþ aþ informaçãoþ desejadaþ jáþ seþ encontraþ separadaþ
doþ planoþ deþ fundoþ daþ imagem,þ passa-seþ aoþ processoþ deþ identificarþ osþ objetosþ obtidos.þ
Existemþ diversasþ estratégiasþ emþ tornoþ daþ classificaçãoþ automática,þ queþ emþ geralþ podemþ
serþ agrupadasþ emþ supervisionadas,þ emþ queþ seþ treinaþ oþ sistemaþ comþ exemplosþ queþ possamþ
serþ generalizadosþ (ex.þ Redesþ Neuraisþ Artificiais)þ eþ nãoþ supervisionadas,þ emþ queþ seþ utilizamþ
apenasþ osþ dadosþ disponíveis,þ emþ buscaþ deþ característicasþ queþ dividamþ asþ classesþ deþ objetosþ
deþ acordoþ comþ oþ objetivoþ doþ PDIþ (þSOLOMON;þ BRECKONþ,þ 2011þ).þ

Existemþ algunsþ softwares queþ realizamþ oþ reconhecimentoþ eþ conversãoþ deþ caracteresþ emþ
imagens,þ assimþ comoþ oþ Tesseract,þ daþ Google.þ Inc.,þ eþ queþ podemþ serþ utilizadosþ nessaþ
etapa.þ Estes,þ noþ entanto,þ exigemþ adequaçõesþ específicasþ daþ imagemþ noþ processoþ deþ pré-
processamento,þ comoþ alinhamentoþ dosþ caracteresþ eþ binarização.þ

2.6.1 Redes Neurais Convolucionais

Asþ Redesþ Neuraisþ Convolucionaisþ (Convolutional Neural Networks -þ CNN)þ sãoþ umþ tipoþ deþ
redeþ neuralþ artificialþ (RNA)þ muitoþ aplicadaþ emþ tarefasþ relacionadasþ àþ Visãoþ Computacional.þ
Apesarþ deþ possuirþ umþ funcionamentoþ semelhanteþ àsþ perceptronþ multicamadasþ –þ umþ tipoþ
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deþ RNAþ –,þ elasþ temþ aþ capacidadeþ deþ avaliarþ informaçõesþ espaciais,þ recebendoþ porþ entradaþ
umaþ estruturaþ –þ parteþ daþ imagemþ –þ eþ nãoþ umþ vetor.þ Osþ diferentesþ tiposþ deþ camadasþ daþ
redeþ sãoþ operadoresþ queþ temþ porþ funçãoþ capturarþ informaçõesþ espaciaisþ dasþ estruturasþ deþ
entrada:þ

Convolucional: Éþ aþ camadaþ queþ caracterizaþ esteþ tipoþ deþ redeþ neural.þ Elaþ realizaþ umaþ
convoluçãoþ entreþ umaþ imagemþ f(x, y) e um elemento estruturante z(x, y) de tamanho
2l × 2m definido pelo usuário, obtendo um mapa de características g(x, y),þ comoþ
mostradoþ naþ Eq.þ 2.10þ.þ

g(x, y) = b(x, y) ∗ f(x, y) =
l∑

s=−l

m∑
t=−m

b(s, t)f(x− s, y − t) (2.10þ)þ

Aþ Figuraþ 5þ ilustraþ aþ tarefaþ deþ convoluçãoþ realizadaþ sobreþ aþ imagemþ representadaþ
emþ azul.þ Oþ elementoþ estruturanteþ representadoþ emþ vermelho,þ tambémþ chamadoþ
deþ kernel,þ deslizaþ sobreþ aþ imagemþ multiplicandoþ seusþ elementosþ (mostradosþ emþ
vermelho,þ noþ cantoþ inferiorþ direitoþ dasþ célulasþ daþ imagem)þ eþ resultandoþ noþ elementoþ
emþ laranjaþ doþ mapaþ deþ características.þ

Figura 5 – Ilustração da operação de convolução 2D

Fonte: Adaptado de Dertat (2017)

Aoþ longoþ doþ treinamento,þ apenasþ osþ pesosþ doþ elementoþ estruturanteþ sãoþ atualizados.þ
Assimþ aþ redeþ apresentaþ umþ aprendizadoþ maisþ eficienteþ jáþ queþ consideraþ asþ vizinhanças,þ
eþ melhorþ desempenhoþ computacionalmente,þ jáþ queþ apenasþ atualizam-seþ osþ pesosþ
doþ elemento.þ Naþ prática,þ numaþ redeþ CNNþ profunda,þ entreþ centenasþ eþ milharesþ deþ
elementosþ estruturantesþ sãoþ utilizados,þ distribuídosþ entreþ asþ váriasþ camadasþ daþ rede.þ

Pooling : Esteþ operadorþ temþ porþ funçãoþ principalþ reduzirþ asþ dimensõesþ daþ entrada,þ
aumentandoþ aþ eficiênciaþ doþ treinamentoþ aoþ descartarþ informaçõesþ menosþ relevantesþ
(þBOUREAU;þ PONCE;þ LECUNþ,þ 2010þ).þ Aþ operaçãoþ deþ pooling tambémþ ajudaþ aþ tornarþ
osþ mapasþ deþ característicasþ aproximadamenteþ invariantesþ aþ pequenasþ translaçõesþ daþ
imagemþ deþ entradaþ (þGOODFELLOW;þ BENGIO;þ COURVILLEþ,þ 2016þ).þ
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Deþ formaþ semelhanteþ àþ convolução,þ noþ pooling se desliza um elemento estruturante
sobre a matriz de entrada e seleciona-se um valor em cada sobreposição. No max-
pooling,þ comoþ mostradoþ naþ Figuraþ 6þ,þ seleciona-seþ oþ maiorþ elemento.þ Noþ entanto,þ
alternativamente,þ pode-seþ utilizarþ aþ médiaþ ouþ mediana.þ

Figura 6 – Ilustração da operação de max-pooling

Fonte: Adaptado de Dertat (2017)

Dropout : Esseþ operadorþ éþ introduzidoþ naþ redeþ paraþ evitarþ oþ overfitting.þ Paraþ tanto,þ eleþ
omiteþ parteþ dosþ neurôniosþ emþ cadaþ amostraþ deþ treinamentoþ zerandoþ seusþ valoresþ deþ
ativaçãoþ temporariamenteþ (þDOORNþ,þ 2014þ).þ Issoþ possibilitaþ umaþ maiorþ capacidadeþ
deþ generalizaçãoþ daþ rede,þ aoþ treinarþ osþ neurôniosþ comþ combinaçõesþ deþ entradasþ
aleatórias.þ

Flatten e Dense: Aoþ finalþ deþ umaþ CNNþ éþ comumþ queþ seþ insiraþ osþ dadosþ finaisþ –þ vetori-
zadosþ pelaþ camadaþ deþ flatten –, em uma RNA completamente conectada, também
chamada de dense neural network ouþ RNAþ densa.þ

Cadaþ umaþ dasþ camadasþ deþ convoluçãoþ eþ daþ RNAþ utilizamþ funçõesþ deþ ativaçãoþ noþ intuitoþ
deþ inseriremþ nãoþ linearidadesþ àþ arquitetura:þ

ReLU: Doþ inglêsþ Rectified Linear Unit (Unidade Linear Retificada), é aplicado ao mapa
de características obtido da operação precedente de forma a retificar valores negativos
como mostrado na Eq. 2.11. Na equação, g(x, y) é o mapa de características de
entrada, (x, y) são as coordenadas no mapa de características e a função max[.]

retornaþ oþ maiorþ valorþ avaliado.þ

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

Softmax: Essaþ funçãoþ atribuiþ probabilidadesþ deþ umaþ saídaþ pertencerþ aþ cadaþ classeþ emþ
umþ problemaþ multiclasse.þ Essasþ probabilidadesþ decimaisþ devemþ totalizarþ 1.0,þ oþ queþ
auxiliaþ oþ treinamentoþ aþ convergirþ maisþ rapidamenteþ (þKIVINEN;þ WARMUTHþ,þ 1998þ).þ
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Aþ operaçãoþ realizadaþ éþ descritaþ matematicamenteþ pelaþ Eq.þ 2.12þ,þ queþ apresentaþ aþ
probabilidadeþ deþ umaþ entradaþ x na função Softmax ser associada a classe j, onde K

é o número de classes e wj,k e bj,k são, respectivamente, os pesos e bias doþ neurônio.þ

Softmax(y = j|x) = e(w
T
j x+bj)∑

k∈K e(w
T
k x+bk)

(2.12þ)þ

2.6.2 Tesseract

Oþ Tesseractþ éþ umþ mecanismoþ deþ reconhecimentoþ deþ caracteresþ ópticosþ deþ códigoþ aberto,þ
comþ capacidadeþ deþ reconhecerþ maisþ deþ 100þ idiomas,þ mantidoþ pelaþ Googleþ Inc.þ Treinadoþ
principalmenteþ paraþ processarþ documentosþ impressos,þ eleþ temþ melhoresþ resultadosþ emþ
imagensþ bináriasþ comþ regiõesþ deþ textoþ poligonaisþ definidasþ (þSMITHþ,þ 2007þ).þ

Oþ primeiroþ passoþ doþ processamentoþ éþ umaþ análiseþ deþ componentesþ conectadosþ naþ qualþ osþ
contornosþ dosþ componentesþ sãoþ armazenadosþ (þSMITHþ,þ 2007þ).þ Aoþ inspecionarþ oþ alinhamentoþ
deþ contornosþ eþ aþ hierarquiaþ (quaisþ estãoþ contidosþ unsþ nosþ outros),þ detectam-seþ asþ regiõesþ
deþ textos.þ Osþ gruposþ deþ textosþ sãoþ organizadosþ emþ linhasþ deþ texto,þ queþ sãoþ porþ suaþ vezþ
divididasþ emþ palavrasþ deþ acordoþ comþ oþ tipoþ deþ espaçamentoþ deþ caracteres.þ

Emþ seguida,þ éþ feitaþ umaþ primeiraþ tentativaþ deþ reconhecerþ cadaþ palavraþ porþ vez.þ Cadaþ
palavraþ queþ éþ satisfatóriaþ éþ passadaþ paraþ umþ classificadorþ adaptativoþ comoþ dadosþ deþ
treinamento,þ deþ formaþ queþ aoþ fimþ doþ documentoþ oþ classificadorþ adaptativoþ temþ maisþ
chancesþ deþ reconhecerþ comþ maisþ precisãoþ oþ texto.þ Paraþ aproveitar-seþ doþ classificador,þ agoraþ
treinado,þ realiza-seþ umaþ segundaþ passagemþ peloþ textoþ (þSMITHþ,þ 2007þ).þ Umaþ faseþ finalþ
verificaþ seþ existemþ textosþ deþ outrosþ tamanhosþ noþ documento.þ

2.7 Pós-Processamento

Apósþ realizadasþ todasþ asþ etapasþ deþ processamento,þ noþ contextoþ daþ OCR,þ oþ Pós-Processamentoþ
consisteþ emþ utilizarþ algumþ tipoþ deþ dadoþ externoþ paraþ conferirþ seþ aþ informaçãoþ obtidaþ daþ
imagemþ podeþ estarþ correta.þ Umþ exemploþ clássicoþ éþ oþ usoþ deþ OCRþ paraþ reconhecimentoþ
deþ placasþ veiculares,þ oþ queþ obrigatoriamente,þ quandoþ trata-seþ deþ veículosþ noþ Brasilþ comoþ
modeloþ usadoþ atéþ 2018,þ deveþ obterþ umaþ informaçãoþ constituídaþ deþ 3þ letrasþ eþ 4þ números.þ
Pode-se,þ portanto,þ checarþ seþ oþ dadoþ obtidoþ estáþ incorretoþ seþ oþ mesmoþ apresentar,þ porþ
exemplo,þ oþ númeroþ erradoþ deþ letrasþ ouþ númerosþ ouþ seþ aþ ordemþ colocadaþ estáþ errada.þ
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3 SISTEMA PROPOSTO

Oþ sistemaþ propostoþ baseia-seþ naþ arquiteturaþ descritaþ peloþ fluxogramaþ mostradoþ naþ Figuraþ
7þ.þ Asþ seguintesþ seçõesþ doþ presenteþ capítuloþ explorarãoþ asþ ferramentasþ usadasþ porþ cadaþ
umaþ dasþ etapasþ doþ processamento.þ

Figura 7 – Fluxograma do Sistema Proposto

Fonte: Produção da própria autora.

3.1 Extração da Região de Interesse

Oþ primeiroþ passoþ doþ processamentoþ éþ aþ extraçãoþ daþ Regiãoþ deþ Interesseþ (ROI).þ Esteþ
estágioþ éþ importanteþ paraþ diminuirþ aþ interferênciaþ deþ áreasþ clarasþ eþ escurasþ daþ imagemþ
nosþ caracteresþ desejadosþ (comoþ oþ reflexoþ centralþ eþ aþ baseþ daþ bobinaþ eþ oþ fundo)þ noþ usoþ deþ
técnicasþ deþ processamentoþ queþ consideremþ todaþ imagem.þ Comoþ existemþ váriosþ tamanhosþ
deþ bobinas,þ umaþ seleçãoþ deþ ROIþ adaptávelþ foiþ desenvolvidaþ comþ baseþ noþ tamanhoþ daþ
bobinaþ eþ ajustadaþ empiricamenteþ paraþ queþ fosseþ oþ maisþ próximoþ possívelþ doþ grupoþ deþ
caracteres.þ

Asþ imagensþ deþ entradaþ foramþ obtidasþ deþ umþ sistemaþ deþ mediçãoþ queþ utilizaþ umþ laserþ comoþ
referênciaþ paraþ medirþ oþ formatoþ daþ bobina.þ Oþ laserþ projetaþ umaþ linhaþ verticalþ noþ centroþ
daþ bobina,þ queþ éþ digitalmenteþ cobertaþ comþ umþ marcadorþ vermelhoþ naþ parteþ superiorþ eþ umþ
marcadorþ azulþ naþ parteþ inferior,þ comoþ podeþ serþ vistoþ nasþ Figurasþ 8þ(a)þ eþ 8þ(b).þ Portanto,þ
paraþ obterþ umaþ referênciaþ deþ tamanhoþ paraþ determinarþ asþ dimensõesþ doþ ROI,þ usamosþ
informaçõesþ dessesþ marcadores.þ

Paraþ tanto,þ oþ marcadorþ vermelhoþ éþ selecionadoþ pelaþ suaþ cor,þ morfologicamenteþ dilatadoþ
paraþ conectarþ possíveisþ pixels desconectados, e seus pontos extremos superior e inferior são
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obtidos. A largura da ROI é selecionada do ponto inferior até 200 pixels à sua direita, e
da altura de 20 pixels abaixo do ponto superior até 70 pixels abaixo do ponto inferior. Os
resultados são mostrados nas Figuras 8(a) e 8(b). Em seguida, as ROI são dimensionadas
para que todas tenham a mesma altura (300 pixels),þ mantendoþ suaþ proporção.þ

Noþ processoþ deþ selação,þ aþ larguraþ éþ mantidaþ aþ mesmaþ pois,þ comoþ aþ câmeraþ éþ fixa,þ aþ
distorçãoþ daþ imagemþ daþ bobinaþ devidoþ àþ aquisiçãoþ oblíquaþ éþ mantidoþ constante.þ Issoþ éþ
usadoþ emþ etapasþ subsequentesþ noþ ajusteþ geométricoþ daþ imagemþ paraþ remoçãoþ daþ distorção.þ

Figura 8 – Seleção da região de interesse.

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

Fonte: Adaptado de ArcelorMittal Tubarão

Aþ marcaçãoþ emþ vermelhoþ podeþ estarþ fragmentadaþ devidoþ aþ problemasþ noþ feixeþ deþ laserþ ouþ
mesmoþ aoþ formatoþ daþ bobina.þ Nesseþ caso,þ deþ todosþ osþ gruposþ deþ marcaçãoþ encontrados,þ
utiliza-seþ aþ marcaçãoþ comþ osþ pontosþ maisþ próximosþ aoþ centroþ daþ bobinaþ selecionandoþ seuþ
pontoþ maisþ inferiorþ encontrado.þ Foiþ observadoþ queþ estesþ pontosþ aparecemþ maisþ consisten-
temente,þ jáþ queþ aþ deformaçãoþ emþ tornoþ doþ núcleoþ daþ bobinaþ éþ geralmenteþ menor.þ Assim,þ
define-seþ aþ ROIþ semþ aþ informaçãoþ doþ tamanhoþ daþ bobina,þ usandoþ umþ valorþ padrãoþ médio.þ
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3.2 Filtragem e Binarização

Asþ imagensþ dasþ bobinasþ apresentamþ umaþ grandeþ variabilidadeþ emþ relaçãoþ àþ iluminação,þ
devidoþ principalmenteþ àþ interferênciaþ daþ luzþ solarþ eþ àþ desregulaçãoþ ouþ ausênciaþ daþ ilu-
minaçãoþ artificialþ doþ local.þ Dessaþ forma,þ faz-seþ necessárioþ umaþ filtragemþ específicaþ paraþ
tratarþ aþ variaçãoþ deþ iluminação,þ reduzindoþ suaþ influência.þ Paraþ tratarþ esteþ problema,þ oþ
sistemaþ estáþ equipadoþ comþ trêsþ filtrosþ diferentes,þ deþ formaþ queþ osþ filtrosþ subsequentesþ sóþ
sãoþ usadosþ seþ osþ resultadosþ obtidosþ peloþ anteriorþ nãoþ foremþ adequados,þ comoþ mostradoþ naþ
Figuraþ 7þ.þ Asþ próximasþ seçõesþ explorarãoþ osþ filtrosþ usadosþ eþ porþ fimþ aþ arquiteturaþ escolhidaþ
seráþ discutida.þ

3.2.1 Filtro Top Hat

Oþ primeiroþ filtroþ (Filtroþ Aþ naþ Figuraþ 7þ)þ éþ umþ Top Hat morfológico. Geralmente é utilizado
para tratar o problema de iluminação não uniforme nas imagens, o que a torna útil para
tratar os reflexos da bobina e do gradiente de luz. Nesta aplicação foi usado um elemento
estruturante elíptico com eixo menor de valor 11 pixels e eixo maior 13 de pixels –þ tamanhoþ
esteþ obtidoþ empiricamenteþ deþ formaþ queþ fosseþ semelhanteþ aoþ dosþ caracteres,þ oþ queþ evitaþ aþ
perdaþ deþ informaçãoþ útil.þ

Aþ segundaþ colunaþ daþ Figuraþ 9þ mostraþ osþ resultadosþ deþ suaþ aplicaçãoþ nasþ imagensþ daþ
primeiraþ coluna.þ Normalmente,þ asþ imagensþ deþ entradaþ possuemþ caracteresþ bemþ definidos,þ
comþ contrasteþ suficienteþ paraþ queþ oþ filtroþ escolhidoþ funcioneþ bem.þ

3.2.2 Filtro Homomórfico

Existemþ casosþ emþ queþ oþ filtroþ Top Hat não obtém bom desempenho e, para estes casos,
foi proposto o uso do filtro homomórfico com duas configurações diferentes. O primeiro, o
Filtro B na Figura 7 (γL = 0.05, γH = 2.5), tem um γL 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 ruído. O último filtro, o Filtro C na Figura 7
(γL = 0.5, γH = 2.8), tem um γL dezþ vezesþ maior,þ permitindoþ lidarþ comþ umþ ruídoþ maisþ
brilhante,þ comoþ éþ oþ casoþ daþ últimaþ linhaþ daþ Figuraþ 9þ,þ porþ exemplo,þ ondeþ aþ máquinaþ deþ
impressãoþ conectouþ osþ caracteresþ 2þ eþ 2.þ
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Figura 9 – Comparação do uso dos filtros após a binarização 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 homomórficos.

Fonte: Produção da própria autora.
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3.2.3 Binarização

Osþ filtrosþ anterioresþ foramþ aplicadosþ paraþ aumentarþ oþ contrasteþ global,þ aþ fimþ deþ obterþ
umaþ imagemþ bimodal.þ Apósþ aþ filtragem,þ independentementeþ deþ qualþ filtroþ foiþ usado,þ aþ
próximaþ etapaþ éþ aplicarþ umþ limiarþ naþ imagemþ paraþ obterþ umaþ imagemþ binária,þ paraþ queþ
osþ caracteresþ sejamþ legíveisþ eþ bemþ definidosþ apósþ esseþ estágio.þ Paraþ encontrarþ umþ limiarþ
paraþ cadaþ imagemþ foiþ utilizadoþ oþ métodoþ deþ Otsu.þ

Oþ métodoþ deþ Otsuþ realizaþ umaþ binarizaçãoþ global,þ noþ entanto,þ existemþ métodosþ adaptativosþ
queþ consideramþ aþ configuraçãoþ local.þ Foramþ testadasþ aþ binarizaçãoþ adaptativaþ gaussiana,þ
queþ calculaþ aþ médiaþ ponderadaþ daþ vizinhançaþ ondeþ osþ pesosþ sãoþ referentesþ àþ umaþ janelaþ
gaussiana,þ eþ aþ binarizaçãoþ adaptativaþ deþ média,þ queþ seþ baseiaþ naþ médiaþ simplesþ daþ
vizinhança.þ Osþ filtros,þ noþ entanto,þ inseriramþ umaþ grandeþ quantidadeþ deþ ruído,þ fundindoþ osþ
caracteres,þ eþ principalmenteþ semþ aproveitarþ oþ contrasteþ destesþ emþ relaçãoþ aoþ background.þ
Asþ Figurasþ 10þ(a)þ eþ 10þ exemplificamþ oþ efeitoþ deþ talþ tipoþ deþ binarizaçãoþ eþ suaþ grandeþ inserçãoþ
deþ ruído.þ

Figura 10 – Exemplos de utilização da binarização adaptativa.

(a) Adaptativa de média (b) Adaptativa gaussiana.

Fonte: Produção da própria autora.

3.2.4 Arquitetura de Filtragem

Naþ Figuraþ 9þ éþ mostradaþ aþ comparaçãoþ dosþ resultadosþ dosþ filtrosþ escolhidosþ aplicadosþ aþ
imagensþ comþ características.þ Naþ primeiraþ colunaþ daþ Figuraþ 9þ sãoþ exibidasþ asþ imagensþ
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originais,þ naþ segundaþ colunaþ osþ resultadosþ doþ filtroþ Top Hat (Filtroþ A)þ eþ nasþ duasþ últimasþ
colunasþ osþ resultadosþ dosþ Filtrosþ Homomórficosþ (Filtrosþ Bþ eþ C),þ respectivamente.þ Comoþ
podeþ serþ observado,þ cadaþ casoþ exigeþ umþ filtroþ diferente,þ deþ formaþ queþ eþ aþ aplicaçãoþ deþ umþ
filtroþ emþ determinadaþ cenaþ podeþ inclusiveþ deteriorarþ aþ informaçãoþ desejada,þ impedindoþ oþ
usoþ deþ umaþ únicaþ estratégiaþ deþ filtragem,þ mesmoþ comþ filtrosþ adaptativosþ ouþ deþ vizinhançaþ
próxima.þ

Oþ filtroþ Top Hat apresentaþ bomþ desempenhoþ naþ maioriaþ dosþ casos,þ noþ entantoþ existemþ
determinadosþ cenáriosþ emþ queþ outraþ estratégiaþ seþ fazþ necessária.þ Emþ geral,þ quandoþ aþ
iluminaçãoþ daþ cenaþ mostra-seþ inadequadaþ obtêm-seþ imagensþ muitoþ escurasþ ouþ muitoþ clarasþ
eþ brilhantesþ ouþ comþ aþ identificaçãoþ impressaþ esmaecida.þ Nasþ imagensþ mostradasþ naþ quartaþ
linhaþ daþ Figuraþ 9þ,þ pode-seþ observarþ comoþ aþ utilizaçãoþ dosþ filtrosþ homomórficosþ permitemþ
cobrir,þ porþ exemploþ comoþ nesteþ caso,þ imagensþ deþ contrasteþ muitoþ reduzidoþ entreþ oþ fundoþ eþ
osþ caracteres.þ

Comoþ mostradoþ noþ fluxogramaþ daþ Figuraþ 7þ,þ adota-seþ entãoþ umaþ arquiteturaþ deþ tentativaþ
eþ erro,þ jáþ queþ procura-seþ naþ imagemþ umaþ informaçãoþ jáþ conhecida.þ Umþ erro,þ portanto,þ
significaþ queþ oþ sistemaþ falhouþ emþ extrairþ aþ identificaçãoþ conhecidaþ ouþ queþ elaþ nãoþ estáþ
corretaþ ouþ presente.þ Assim,þ umþ filtroþ subsequenteþ sóþ éþ usadoþ seþ osþ resultadosþ obtidosþ peloþ
anteriorþ nãoþ foremþ adequados,þ configurandoþ umaþ arquiteturaþ sequencialþ queþ realizaþ todoþ oþ
processamentoþ sequencialmenteþ comþ diferentesþ estratégias.þ

Outraþ opçãoþ seriaþ umþ processamentoþ paralelo,þ noþ qualþ todosþ osþ filtrosþ seriamþ aplicadosþ
separadamenteþ eþ oþ resultadoþ maisþ bem-sucedidoþ seriaþ usado.þ Essaþ abordagemþ foiþ testadaþ e,þ
noþ entanto,þ descobriu-seþ que,þ comoþ consomeþ maisþ memória,þ passaþ aþ consumirþ tambémþ maisþ
tempo.þ Alémþ disso,þ observou-seþ queþ oþ filtroþ Top Hat apresentouþ baixoþ custoþ computacionalþ
eþ altaþ acuráciaþ justificando,þ portanto,þ seuþ usoþ comoþ filtroþ principal,þ oþ queþ diminuiþ oþ tempoþ
deþ processamentoþ médio.þ

3.3 Transformação Geométrica

Emboraþ asþ bobinasþ eþ osþ caracteresþ impressosþ tenhamþ umaþ formaþ cilíndrica,þ deþ frenteþ
circular,þ aþ câmeraþ fixaþ responsávelþ pelaþ aquisiçãoþ daþ imagemþ nãoþ estáþ alinhadaþ comþ oþ
centroþ daþ bobina,þ capturandoþ umaþ visãoþ elípticaþ doþ produtoþ eþ deformandoþ osþ caracteres.þ
Felizmente,þ aþ câmeraþ estáþ noþ mesmoþ nívelþ doþ centro,þ portanto,þ umaþ maneiraþ simplesþ deþ
reverterþ aþ deformaçãoþ éþ reduzirþ aþ imagemþ naþ dimensãoþ y ou aumentá-la na dimensão x.þ
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Figura 11 – Transformação geométrica para compensar deformação devido à aquisição oblíqua: À esquerda,
imagem binarizada, à direita, imagem após a transformação e o preenchimento na base.

Fonte: Produção da própria autora.

Pode-seþ observarþ nasþ Figurasþ 8þ(a)þ eþ 8þ(b),þ queþ mostramþ aþ seleçãoþ daþ regiãoþ deþ interesseþ deþ
acordoþ comþ oþ tamanhoþ daþ bobina,þ queþ quantoþ maiorþ aþ bobina,þ maiorþ éþ aþ deformaçãoþ dosþ
caracteres.þ Dessaþ forma,þ paraþ fazerþ umþ ajusteþ proporcionalþ àsþ dimensõesþ daþ bobina,þ seþ aþ
alturaþ originalþ daþ ROIþ éþ maiorþ queþ 200þ pixels, a imagem é transformada em um quadrado,
reduzindo-a verticalmente. Se a altura for menor que 200 pixels aþ transformaçãoþ nãoþ éþ
realizada,þ jáþ queþ aþ deformaçãoþ nãoþ éþ expressiva.þ

Noþ casoþ emþ queþ aþ transformaçãoþ éþ feita,þ adiciona-seþ tambémþ umþ preenchimentoþ naþ baseþ
daþ ROIþ paraþ manterþ oþ seuþ tamanhoþ original,þ poisþ oþ cantoþ esquerdoþ podeþ funcionarþ comoþ
pontoþ deþ referênciaþ deþ alinhamento.þ Aþ Figuraþ 11þ mostraþ aþ imagemþ antesþ eþ depoisþ daþ
transformação,þ comþ linhasþ vermelhasþ adicionadasþ manualmenteþ paraþ mostrarþ comoþ oþ
procedimentoþ éþ capazþ deþ recuperarþ oþ arcoþ circularþ original.þ

3.4 Remoção de Pequenos Componentes Conectados

Paraþ finalizarþ oþ estágioþ deþ pré-processamentoþ doþ sistemaþ proposto,þ osþ componentesþ conec-
tadosþ restantesþ comþ conectividadeþ 4þ naþ imagemþ bináriaþ sãoþ avaliadosþ porþ seuþ tamanho,þ
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Figura 12 – Da esquerda para a direita: Imagem original; imagem filtrada pelo Filtro B (homomórfico) e
binarizada; imagem redimensionada e sem pequenos componentes conectados.

Fonte: Produção da própria autora.

eliminandoþ aquelesþ menoresþ queþ oþ tamanhoþ médioþ deþ umþ caractere.þ Comoþ pode-seþ observarþ
naþ Figuraþ 12þ,þ oþ primeiroþ filtroþ homomórficoþ geralmenteþ deixaþ umaþ quantidadeþ considerávelþ
deþ ruído,þ queþ consegueþ serþ tratadoþ comþ eficáciaþ nesteþ estágio.þ Éþ importanteþ mencionarþ
queþ possíveisþ caracteresþ segmentadosþ podemþ serþ filtradosþ porþ essaþ rotina,þ portanto,þ umþ
dosþ filtrosþ anterioresþ deveþ serþ capazþ deþ lidarþ comþ esseþ tipoþ deþ ocorrência.þ

3.5 Alinhamento e Segmentação

Apósþ asþ etapasþ anteriores,þ oþ próximoþ procedimentoþ éþ extrairþ osþ caracteresþ eþ alinhá-los,þ
paraþ queþ possamþ serþ identificados.þ Paraþ tanto,þ osþ componentesþ conectadosþ emþ cadaþ
imagemþ bináriaþ sãoþ extraídosþ eþ suaþ ordemþ (daþ esquerdaþ paraþ aþ direita)þ éþ mantidaþ paraþ
oþ reconhecimentoþ deþ ID.þ Paraþ removerþ componentesþ conectadosþ queþ nãoþ sãoþ caracteres,þ
elesþ sãoþ filtradosþ porþ diferentesþ características,þ taisþ comoþ tamanho,þ proporçãoþ deþ alturaþ ×
larguraþ eþ regiãoþ daþ imagem.þ

Usandoþ oþ centroþ doþ círculoþ circunscritoþ aosþ componentesþ filtrados,þ umþ pontoþ deþ referênciaþ éþ
obtidoþ paraþ cadaþ umþ deles.þ Comoþ discutidoþ naþ Seçãoþ 3.3þ sobreþ Transformaçãoþ Geométrica,þ
oþ cantoþ inferiorþ esquerdoþ podeþ serþ usadoþ comoþ referênciaþ deþ alinhamento.þ Portanto,þ paraþ
alinharþ osþ caracteres,þ oþ ânguloþ θref entre o canto e cada centro do círculo é calculado usando
a Equação 3.1. É importante lembrar que a origem do sistema de coordenadas se localiza
no canto superior esquerdo, o que explica porque o canto inferior esquerdo de referência é
(xr, yr) = (0, himagem), em que a himagem refere-se à altura total da imagem, enquanto o
centro do caractere é (xc, yc) = (x, y).þ Comþ estaþ informação,þ oþ ânguloþ éþ calculadoþ usandoþ
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Eq.þ 3.2þ.þ

θref = arctan

(
yr − yc
xr − xc

)
− π

2
(3.1þ)þ

θref = arctan

(
himagem − y

0− x

)
− π

2
(3.2þ)þ

Osþ pontosþ centraisþ dosþ caracteres,þ suasþ dimensõesþ eþ osþ ângulosþ calculadosþ sãoþ usadosþ paraþ
extrairþ osþ retângulosþ alinhadosþ comþ oþ pontoþ deþ referênciaþ (xr, yr), 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 são avaliadas
para eliminar possíveis ruídos que não foram filtrados e passados como um caractere, e
somente as imagens segmentadas de caracteres com mais de 1250 pixels pretosþ sãoþ inseridosþ
noþ classificador,þ aþ seremþ explicadosþ naþ seçãoþ aþ seguir.þ

Figura 13 – Retângulos inscritos alinhados à referência

Fonte: Produção da própria autora.

3.6 Classificação

Deve-se,þ emþ seguida,þ realizarþ aþ classificaçãoþ dasþ imagensþ segmentadasþ entreþ osþ possíveisþ
caracteres.þ Foramþ avaliadasþ duasþ diferentesþ técnicasþ deþ classificação:þ oþ Teseractþ (þSMITHþ,þ
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Figura 14 – Imagem final dos caracteres alinhados

Fonte: Produção da própria autora.

2007þ),þ eþ umaþ redeþ neuralþ convolucionalþ (CNN).þ

Oþ Tesseractþ éþ umþ mecanismoþ deþ reconhecimentoþ ópticoþ deþ caracteresþ deþ códigoþ aberto,þ comþ
capacidadeþ deþ reconhecerþ maisþ deþ 100þ idiomas,þ eþ podeþ serþ treinadoþ paraþ reconhecerþ outrosþ
(þSMITHþ,þ 2007þ).þ Noþ entanto,þ oþ sistemaþ foiþ treinadoþ principalmenteþ paraþ lidarþ comþ palavras,þ
especialmenteþ aquelasþ escritasþ emþ fontesþ específicas,þ eþ issoþ prejudicaþ aþ identificaçãoþ corretaþ
dosþ caracteresþ impressos.þ

Porþ suaþ vez,þ aþ CNNþ temþ apresentadoþ resultadosþ adequadosþ paraþ diferentesþ tarefasþ relaci-
onadasþ aþ imagens.þ Nesteþ trabalho,þ asþ CNNþ foramþ treinadasþ paraþ classificarþ asþ imagensþ
entreþ asþ 17þ classesþ possíveis:þ todosþ osþ númerosþ (10),þ asþ letrasþ A,þ B,þ C,þ F,þ G,þ Tþ (6),þ eþ
umaþ classeþ deþ ruído,þ queþ reúneþ componentesþ segmentadosþ queþ nãoþ sãoþ caracteres,þ masþ
possuemþ característicasþ semelhantesþ aþ elesþ e,þ portanto,þ nãoþ foramþ filtradosþ noþ estágioþ deþ
segmentação,þ

Aþ arquiteturaþ propostaþ foiþ baseadaþ emþ umaþ redeþ projetadaþ paraþ oþ CIFAR-10 Task (þKU-
MARþ,þ 2018þ),þ queþ envolveþ aþ classificaçãoþ deþ 16þ milþ imagensþ doþ conjuntoþ deþ dadosþ CIFAR-10þ
(þKRIZHEVSKY;þ NAIR;þ HINTONþ,þ 2018þ)þ emþ 10þ categorias.þ Umþ resumoþ dasþ camadasþ daþ
redeþ neuralþ convolucional,þ jáþ adaptadasþ àþ classificaçãoþ dosþ caracteres,þ podeþ serþ encontradoþ
naþ Tabelaþ 1þ.þ

Aþ CNNþ empregadaþ nesteþ trabalhoþ usaþ oþ otimizadorþ estocásticoþ deþ gradienteþ descendenteþ
comþ umaþ taxaþ deþ aprendizadoþ deþ 0,01þ eþ 20þ épocas.þ Aþ CNNþ treinadaþ éþ entãoþ usadaþ paraþ
identificarþ osþ caracteresþ segmentadosþ individualmente.þ

3.7 Pós-Processamento

Oþ estágioþ deþ pós-processamentoþ permiteþ queþ oþ sistemaþ compareþ aþ IDþ realþ comþ aþ saídaþ doþ
OCRþ eþ julgueþ seþ asþ informaçõesþ correspondem.þ Nesteþ estágioþ tambémþ podemþ serþ tratadosþ
algunsþ possíveisþ errosþ deþ processamento,þ comoþ ruídosþ detectadosþ comoþ caracteres.þ Naþ
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Tabela 1 – Arquitetura usada na rede neural convolucional

Camada Configuração

Convolutional 2Dþþ Número/Dimensãoþþ dosþþ Kernels :þþ 16þþ (3,þþ 3)þþ
Ativação:þþ Rectified Linear Unit

Dropout Valorþþ deþþ Dropout :þþ 0.2þþ

Convolutional 2Dþþ Número/Dimensãoþþ dosþþ Kernels :þþ 16þþ (3,þþ 3)þþ
Ativação:þþ Rectified Linear Unit

Max Pooling 2Dþþ Tamanhoþþ deþþ Pooling :þþ (2,þþ 2)þþ

Convolutional 2Dþþ Número/Dimensãoþþ dosþþ Kernels Kernels :þþ 32þþ (3,þþ 3)þþ
Ativação:þþ Rectified Linear Unit

Max Pooling 2Dþþ Tamanhoþþ deþþ Pooling :þþ (2,þþ 2)þþ

Flatten

Dropout Valorþþ deþþ Dropout :þþ 0.2þþ

Dense Númeroþþ deþþ Neurônios:þþ 512þþ
Ativação:þþ Rectified Linear Unit

Dropout Valorþþ deþþ Dropout :þþ 0.2þþ

Dense Númeroþþ deþþ Neurônios:þþ 17þþ
Ativação:þþ Softmax

Fonte: Produção da própria autora.

aplicaçãoþ proposta,þ éþ suficienteþ queþ osþ cincoþ caracteresþ finaisþ seþ correspondam,þ jáþ queþ osþ
doisþ primeirosþ caracteresþ marcamþ oþ anoþ eþ oþ mêsþ daþ instrução,þ respectivamente.þ

Paraþ tanto,þ sãoþ definidasþ regrasþ paraþ lidarþ comþ identificaçõesþ eþ ruídosþ incompletosþ noþ
finalþ ouþ noþ inícioþ daþ saídaþ doþ OCR.þ Porþ exemplo,þ seþ háþ umaþ bobinaþ naþ qualþ oþ IDþ noþ
sistemaþ deþ rastreamentoþ éþ “FA12345”,þ eþ oþ sistemaþ propostoþ oþ lêþ comoþ “FA12345”,þ háþ umaþ
correspondência.þ Porþ outroþ lado,þ seþ aþ saídaþ for,þ porþ exemplo,þ “A12345”,þ “12345”,þ “FA123451”,þ
“A123451”þ ouþ “123451”,þ oþ sistemaþ tambémþ aþ aceitaráþ comoþ umaþ correspondência.þ

Seþ oþ sistemaþ estáþ operandoþ comþ oþ primeiroþ ouþ segundoþ filtro,þ eþ nãoþ háþ umaþ correspondência,þ
oþ sistemaþ passaþ paraþ oþ próximoþ filtro,þ reiniciandoþ osþ procedimentosþ comþ aþ regiãoþ originalþ
deþ interesse,þ comoþ éþ mostradoþ naþ Figuraþ 7þ.þ Seþ houverþ umaþ correspondência,þ aþ execuçãoþ
seráþ interrompidaþ eþ aþ imagemþ bináriaþ finalþ dosþ caracteresþ alinhadosþ seráþ armazenadaþ
paraþ queþ seþ possaþ verificarþ oþ resultadoþ seþ necessário.þ Seþ apósþ osþ trêsþ filtrosþ nãoþ houverþ
correspondência,þ aþ imagemþ originalþ seráþ armazenadaþ comþ aþ imagemþ finalþ resultanteþ doþ
últimoþ filtro,þ paraþ queþ umþ operadorþ humanoþ possaþ avaliarþ manualmenteþ asþ imagens.þ Essaþ
separaçãoþ entreþ osþ errosþ deþ impressãoþ ouþ osþ errosþ doþ sistemaþ OCRþ foiþ consideradaþ paraþ
avaliarþ aþ precisãoþ doþ sistema.þ
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4 RESULTADOS

4.1 Bancos de Imagens

Paraþ avaliarþ oþ sistemaþ proposto,þ umaþ baseþ deþ imagensþ cedidaþ pelaþ empresaþ foiþ utilizada.þ
Esteþ conjunto,þ organizadoþ porþ data,þ reúneþ imagensþ deþ dimensõesþ 376 × 679 deþ todasþ
bobinasþ laminadasþ desdeþ setembroþ deþ 2017þ aþ outubroþ deþ 2018,þ comþ umaþ médiaþ deþ 500þ
bobinasþ porþ mês.þ Aproximadamenteþ 3%þ deþ todasþ asþ imagensþ apresentamþ algumþ tipoþ deþ
erroþ deþ impressão,þ contrasteþ ouþ deþ iluminaçãoþ queþ tornaþ oþ IDþ ilegível.þ

Foramþ construídos,þ aþ partirþ desteþ banco,þ doisþ subconjuntos.þ Oþ primeiro,þ umþ conjuntoþ
deþ imagensþ binarizadasþ dosþ caracteres,þ foiþ construídoþ reunindoþ exemplosþ deþ cadaþ mêsþ
queþ foramþ pré-processadosþ deþ modoþ queþ osþ caracteresþ foramþ extraídosþ eþ entãoþ usadosþ
paraþ treinarþ aþ CNN.þ Aproximadamenteþ 1.500þ imagensþ deþ cadaþ caractereþ foramþ obtidos,þ
totalizandoþ cercaþ deþ 24.000þ imagensþ deþ tamanhoþ 180× 120,þ comoþ mostradoþ naþ Figuraþ 15þ.þ

Figura 15 – Exemplos de imagens da base de dados de treinamento da CNN divididas por colunas de
classes (0 a 9, A, B, C, F, G e ruídos recorrentes)

Fonte: Produção da própria autora.

Oþ segundo,þ denominadoþ conjuntoþ deþ teste,þ foiþ utilizadoþ paraþ avaliarþ oþ sistema,þ sendoþ
constituídoþ porþ amostrasþ dasþ imagensþ originais.þ Esteþ subconjuntoþ éþ compostoþ porþ cercaþ deþ
22.000þ imagensþ distribuídasþ aoþ longoþ deþ todosþ osþ mesesþ disponíveis,þ comþ 1701,3þ ± 164,9þ
imagensþ porþ mês.þ Nenhumaþ dessasþ imagensþ foiþ usadaþ noþ treinamentoþ daþ CNN.þ
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4.2 Métricas de Desempenho

Comoþ mostradoþ noþ sistemaþ daþ Figuraþ 7þ,þ asþ imagensþ queþ correspondemþ àþ IDþ noþ Sistemaþ deþ
Rastreamentoþ sãoþ rotuladasþ comoþ “identificaçõesþ bemþ sucedidas”,þ enquantoþ asþ queþ nãoþ
correspondemþ àþ IDþ sãoþ rotuladasþ comoþ “identificaçõesþ comþ falha”þ eþ devemþ passarþ porþ umaþ
inspeçãoþ manual.þ Asþ “identificaçõesþ comþ falhas”þ podemþ serþ causadasþ porþ problemasþ naþ
impressãoþ ouþ rastreamento,þ ouþ pelaþ incapacidadeþ doþ sistemaþ deþ extrairþ eþ reconhecerþ aþ
identificação.þ Dianteþ disso,þ paraþ avaliarþ oþ sistemaþ proposto,þ definem-seþ doisþ possíveisþ tiposþ
errosþ queþ constituemþ asþ falhasþ detectadas:þ

Erros de processo: Casosþ emþ queþ oþ sistemaþ nãoþ consegueþ lerþ oþ IDþ porqueþ ocorreuþ umþ
erroþ deþ impressão,þ iluminaçãoþ ouþ deþ rastreamento.þ

Erros do sistema de OCR: Casosþ emþ queþ oþ sistemaþ nãoþ consegueþ lerþ aþ IDþ naþ imagem,þ
masþ umþ serþ humanoþ podeþ lê-lo.þ

Oþ totalþ deþ imagensþ testadasþ éþ aþ somaþ deþ “identificaçõesþ bemþ sucedidas”þ eþ “identificaçõesþ
comþ falha”.þ Aþ somaþ dosþ “errosþ deþ processo”þ eþ dosþ “errosþ doþ sistemaþ deþ OCR”,þ porþ suaþ vez,þ
constituemþ asþ identificaçõesþ comþ falha.þ

Tambémþ foramþ divididosþ osþ errosþ doþ sistemaþ deþ OCR:þ a) filtragem e segmentação e b)
classificação,þ paraþ queþ seþ pudesseþ avaliá-losþ separadamente.þ Osþ estágiosþ deþ filtragemþ eþ seg-
mentaçãoþ foramþ mantidosþ juntosþ porqueþ oþ últimoþ dependeþ completamenteþ doþ desempenhoþ
doþ primeiro.þ Umaþ métricaþ adicionalþ foiþ utilizada:þ

Acurácia: Porcentagemþ deþ casosþ queþ oþ sistemaþ deþ OCRþ propostoþ obteveþ sucesso,þ istoþ
é,þ oþ númeroþ deþ acertosþ sobreþ aþ quantidadeþ totalþ deþ imagensþ doþ conjuntoþ comþ IDþ
legível.þ Éþ portantoþ aþ proporçãoþ entreþ asþ identificaçõesþ bemþ sucedidasþ eþ oþ totalþ deþ
imagensþ subtraídosþ dosþ “errosþ deþ processo”.þ

4.3 Resultados do Sistema

Oþ sistemaþ propostoþ foiþ desenvolvidoþ emþ Python,þ utilizandoþ principalmenteþ aþ bibliotecaþ
OpenCV2þ eþ aþ bibliotecaþ Kerasþ paraþ treinamentoþ daþ CNN.þ Osþ testeþ descritosþ nestaþ seçãoþ fo-
ramþ executadosþ emþ umþ computadorþ comþ processadorþ Intelþ i5þ deþ 2,90GHzþ deþ processamento,þ
4GBþ deþ memóriaþ RAMþ eþ placaþ deþ vídeoþ Intelþ HDþ graphics 4600 onboard.þ
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Inicialmente,þ avaliou-seþ oþ desempenhoþ daþ CNNþ noþ reconhecimentoþ dosþ caracteres.þ Foiþ
realizadaþ umaþ validaçãoþ cruzadaþ estratificadaþ deþ cincoþ folds sobre o CNN usando o conjunto
de dados de caracteres, obtendo uma acurácia média de 99, 37± 0, 11%.þ Observa-seþ que,þ
oþ altoþ valorþ deþ acuráciaþ alcançadoþ pelaþ CNNþ indicaþ queþ seuþ usoþ noþ sistemaþ propostoþ éþ
promissor.þ

Aþ melhorþ CNNþ treinadaþ obtidaþ naþ validaçãoþ cruzadaþ foiþ utilizadaþ noþ sistema.þ Aþ fimþ deþ
garantirþ aþ confiabilidadeþ sobreþ aþ avaliaçãoþ doþ sistemaþ proposto,þ oþ conjuntoþ deþ testesþ foiþ
divididoþ emþ 10þ partesþ estratificadasþ deþ acordoþ comþ osþ mesesþ disponíveis.þ Assim,þ garante-seþ
queþ cadaþ parteþ contenhaþ diferentesþ cenáriosþ deþ luzþ ocorridosþ aoþ longoþ doþ ano,þ alémþ deþ
todosþ osþ caracteresþ possíveisþ referentesþ aosþ meses.þ Portanto,þ oþ sistemaþ foiþ executadoþ 10þ
vezesþ paraþ que,þ emþ cadaþ execução,þ umaþ parteþ diferenteþ fosseþ avaliada.þ Apósþ 10þ execuções,þ
foramþ obtidasþ aþ médiaþ eþ oþ desvioþ padrãoþ deþ cadaþ medidaþ deþ desempenho.þ

Naþ Tabelaþ 2þ,þ osþ resultadosþ experimentaisþ sãoþ mostradosþ deþ acordoþ comþ osþ tiposþ deþ errosþ
definidosþ naþ Seçãoþ 4.2þ.þ Foramþ testadasþ duasþ técnicasþ diferentesþ deþ classificação:þ CNNþ eþ
Tesseract.þ Comoþ visto,þ oþ primeiroþ alcançouþ melhorþ desempenhoþ eþ altaþ taxaþ deþ precisão,þ oþ
suficienteþ paraþ serþ integradoþ aoþ sistemaþ deþ rastreamento.þ Oþ tempoþ médioþ deþ processamentoþ
emþ ambasþ asþ soluçõesþ éþ suficienteþ paraþ tratarþ oþ problema,þ porqueþ cadaþ bobinaþ levaþ atéþ trêsþ
minutosþ paraþ serþ laminada.þ Tambémþ pode-seþ observarþ que,þ usandoþ aþ CNN,þ osþ errosþ doþ
sistemaþ deþ OCRþ seþ devemþ principalmenteþ aosþ estágiosþ deþ filtragemþ eþ segmentação,þ queþ nãoþ
foramþ capazesþ deþ lidarþ comþ certosþ problemasþ deþ contrasteþ eþ iluminação.þ Porþ outroþ lado,þ
usandoþ oþ Tesseract,þ aþ etapaþ deþ classificaçãoþ apresentouþ baixaþ acuráciaþ eþ foiþ aþ principalþ
causaþ dosþ errosþ doþ sistema.þ

Tabela 2 – Média e desvio padrão dos resultados obtidos por divisão com o sistema proposto.

Informação por divisão CNN Tesseract
Média ± Desvio Padrão Média ± Desvio Padrão

Imagens 2211,3þþ ± 0,42þþ 2211,3þþ ± 0,42þþ

Identificações bem sucedidas 2091,8þþ ± 7,04þþ 1793.9þþ ± 15,98þþ

Erros de processo 77,4þþ ± 10,76þþ 77,4þþ ± 10,76þþ

Erros do sistema de OCR 42,1þþ ± 8,76þþ 340þþ ± 19,5þþ
Errosþþ deþþ filtragemþþ eþþ segmentaçãoþþ 91,25þþ ± 4,02%þþ 9,42þþ ± 3,19%þþ

Errosþþ deþþ classificaçãoþþ 8,75þþ ± 4,02%þþ 88,94þþ ± 3,19%þþ

Acurácia 98,02þþ ± 0,52%þþ 84,62þþ ± 2,89%þþ

Tempo por Imagem (s) 0,4151þþ ± 0,0168þþ 0,6408þþ ± 0,0441þþ

Fonte: Produção da própria autora.

Usandoþ aþ CNN,þ queþ obteveþ melhorþ desempenho,þ foramþ avaliadasþ quaisþ dasþ diferentesþ
camadasþ deþ filtroþ foiþ capazþ deþ pré-processarþ aþ imagemþ paraþ obterþ umaþ identificaçãoþ bemþ
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sucedida,þ comþ qualidadeþ suficienteþ paraþ queþ oþ OCRþ pudesseþ serþ realizado.þ Aþ Tabelaþ 3þ
reúneþ osþ valoresþ percentuaisþ emþ queþ cadaþ filtroþ obteveþ sucesso,þ deþ talþ modoþ queþ foramþ
desconsideradosþ osþ casosþ emþ queþ todosþ osþ filtroþ falharam.þ Porém,þ comoþ observadoþ naþ
Tabelaþ 2,þ oþ percentualþ deþ falhaþ deþ todosþ osþ filtrosþ éþ deþ aproximadamenteþ 2%.þ

Tabela 3 – Desempenho de cada filtro nas identificações bem sucedidas da avaliação do sistema proposto

Filtro Usado Média Desvio Padrão

Filtro A - Top Hat 95,33%þþ 0,65%þþ
Filtro B - Homomórfico 3,11%þþ 0,47%þþ
Filtro C - Homomórfico 1,55%þþ 0,36%þþ

Total 100%þþ –þþ

Fonte: Produção da própria autora.

Conformeþ explicadoþ noþ fluxogramaþ daþ Figuraþ 7þ,þ oþ segundoþ filtroþ éþ usadoþ apenasþ quandoþ
oþ primeiroþ falha.þ Assim,þ comoþ mostradoþ naþ Tabelaþ 3þ,þ oþ Filtroþ Top Hat temþ umþ altoþ
índiceþ deþ sucesso,þ sendoþ oþ únicoþ utilizadoþ emþ 95,33%þ dasþ imagens,þ portanto,þ esteþ resultadoþ
justificaþ seuþ usoþ comoþ filtroþ principal.þ Pode-seþ observarþ queþ oþ segundoþ eþ terceiroþ filtrosþ
sãoþ utilizadosþ emþ apenasþ 4,66%þ dosþ casos,þ porém,þ esteþ valorþ representaþ 1040þ imagensþ
considerandoþ todoþ oþ conjuntoþ deþ dados,þ umþ númeroþ expressivoþ deþ imagensþ queþ exigiriamþ
umaþ análiseþ doþ operador,þ demandandoþ esforçoþ humanoþ eþ tempoþ paraþ serþ executado.þ

Asþ imagensþ mostradasþ naþ Figuraþ 16þ exemplificamþ casosþ emþ queþ oþ sistemaþ nãoþ foiþ capazþ deþ
realizarþ aþ extraçãoþ daþ identificação,þ apesarþ deþ suaþ presençaþ naþ imagem.þ Mostra-seþ também,þ
abaixoþ deþ cadaþ imagem,þ oþ resultadoþ obtidoþ apósþ aþ filtragem,þ binarização,þ segmentaçãoþ
eþ alinhamento.þ Pode-seþ observarþ que,þ apesarþ deþ legíveis,þ aþ qualidadeþ apresentadaþ daþ
impressãoþ ouþ doþ cenárioþ aumentamþ aþ complexidadeþ daþ tarefaþ eþ exigemþ umþ tratamentoþ
aindaþ maisþ robustoþ doþ queþ oþ apresentadoþ noþ presenteþ trabalho.þ

Nasþ Figurasþ 16þ(a)þ eþ 16þ(b)þ sãoþ destacadasþ situaçõesþ emþ queþ oþ contrasteþ entreþ asþ letrasþ eþ
oþ materialþ daþ bobinaþ mesclam-seþ porþ apresentaremþ intensidadesþ deþ cinzaþ semelhantes,þ
principalmenteþ devidoþ àþ iluminaçãoþ sobreþ asþ espirasþ daþ bobina.þ Oþ resultadoþ éþ aþ grandeþ
inserçãoþ deþ ruído,þ queþ porþ serþ identificadoþ comoþ caractereþ comoþ naþ Fig.þ 16þ(a),þ ouþ queþ
uneþ osþ caracteres,þ queþ acabamþ sendoþ excluídosþ porþ apresentaremþ proporçãoþ ouþ dimensõesþ
erradas,þ comoþ naþ Fig.þ 16þ(b).þ Outroþ problemaþ deþ comumþ ocorrênciaþ éþ mostradoþ naþ Fig.þ
16þ(c),þ emþ queþ asþ espirasþ atrapalhamþ aþ impressãoþ daþ identificação,þ eþ aþ classificaçãoþ falha.þ
Jáþ naþ Fig.þ 16þ(d),þ nota-seþ comoþ aþ formaþ “telescópica”þ daþ bobinaþ podeþ tornarþ aþ identificaçãoþ
deformadaþ eþ deþ difícilþ processamento.þ

Apesarþ daþ ocorrênciaþ deþ falhas,þ osþ resultadosþ experimentaisþ comprovaramþ queþ oþ sistemaþ
propostoþ éþ capazþ deþ tratarþ efetivamenteþ oþ problemaþ deþ identificaçãoþ deþ caracteres,þ deþ
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Figura 16 – Exemplos de imagens em que o sistema não foi capaz de extrair a ID adequadamente.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: ArcelorMittal Tubarão e a própria autora

modoþ queþ reduzþ oþ esforçoþ humanoþ paraþ realizarþ essaþ tarefa.þ

Acrescenta-seþ queþ aþ arquiteturaþ propostaþ permiteþ aþ adiçãoþ deþ outrosþ filtrosþ emþ sequência,þ
seþ necessário,þ paraþ lidarþ comþ outrosþ cenários,þ comþ cautelaþ quantoþ aoþ aumentoþ doþ tempoþ
deþ processamento.þ Destaca-seþ queþ aþ maioriaþ dosþ errosþ doþ sistemaþ ocorreuþ emþ imagensþ
sequenciaisþ devidoþ aosþ problemasþ noþ braçoþ robóticoþ queþ imprimeþ aþ identificação.þ Emboraþ
aþ identificaçãoþ emþ algunsþ casosþ sejaþ legívelþ paraþ umþ serþ humano,þ aþ qualidadeþ deþ impressãoþ
nãoþ foiþ ideal,þ portanto,þ esteþ tipoþ deþ observaçãoþ podeþ serþ útilþ paraþ indicarþ quandoþ oþ sistemaþ
robóticoþ precisaþ deþ manutenção.þ



49

5 CONCLUSÕES E PROJETOS FUTUROS

5.1 Conclusões

Oþ objetivoþ principalþ desteþ trabalhoþ foiþ oþ desenvolvimentoþ deþ umaþ propostaþ deþ sistemaþ
deþ OCRþ paraþ extrair,þ alinharþ eþ reconhecerþ caracteresþ impressosþ emþ bobinasþ deþ açoþ emþ
umþ ambienteþ industrial,þ aþ fimþ deþ verificarþ aþ qualidadeþ doþ processoþ deþ impressão.þ Aþ
soluçãoþ propostaþ deveriaþ serþ robustaþ oþ suficienteþ paraþ lidarþ comþ variaçõesþ significativasþ deþ
iluminaçãoþ eþ posicionamentoþ dasþ bobinasþ nasþ imagens.þ

Aþ partirþ dosþ resultadosþ obtidosþ eþ discutidosþ noþ Capítuloþ 4þ,þ constata-seþ aþ aplicabilidadeþ
doþ sistemaþ propostoþ vinculadoþ aosþ sistemasþ deþ rastreamentoþ deþ produtosþ daþ empresa.þ
Observou-seþ queþ eleþ éþ capazþ deþ lidarþ comþ diversasþ variaçõesþ naþ qualidadeþ deþ iluminaçãoþ eþ
impressão,þ comþ umþ estágioþ robustoþ deþ pré-processamento.þ Osþ métodosþ deþ alinhamentoþ eþ
segmentação,þ porþ suaþ vez,þ sãoþ capazesþ deþ filtrarþ efetivamenteþ osþ caracteresþ eþ alinhá-los,þ eþ
aþ classificaçãoþ baseadaþ emþ umaþ redeþ neuralþ convolucionalþ podeþ reconhecerþ osþ caracteres,þ
apesarþ deþ todoþ oþ ruídoþ eþ distorçõesþ encontradas.þ

Alémþ disso,þ aþ arquiteturaþ doþ sistemaþ propostoþ permiteþ aþ adiçãoþ deþ outrosþ filtrosþ emþ
sequência,þ seþ necessário,þ paraþ lidarþ comþ outrosþ cenários,þ comþ cautelaþ quantoþ aoþ aumentoþ
doþ tempoþ deþ processamento.þ

Entende-seþ queþ asþ CNNþ temþ mostradoþ grandeþ potencialþ paraþ atividadesþ deþ classificação,þ eþ
queþ nesteþ trabalhoþ poderiamþ terþ exploradasþ semþ oþ usoþ deþ etapasþ deþ pré-processamento.þ Noþ
entanto,þ redesþ maisþ complexasþ comoþ aþ queþ seriaþ necessáriaþ paraþ talþ tarefaþ demandamþ grandeþ
custoþ computacional,þ queþ nãoþ eraþ disponível,þ masþ queþ talvezþ melhorasseþ osþ resultadosþ
obtidos.þ

Finalmente,þ conclui-seþ queþ foiþ obtidoþ umþ protótipoþ deþ baixoþ custoþ eþ altaþ eficácia,þ queþ podeþ
serþ usadoþ deþ formaþ aþ garantirþ aþ rastreabilidade.þ Observou-seþ tambémþ queþ aþ maioriaþ dosþ
errosþ doþ sistemaþ ocorreuþ emþ imagensþ sequenciais,þ emþ queþ mesmoþ queþ aþ identificaçãoþ fosseþ
legívelþ aoþ olhoþ humano,þ aþ qualidadeþ daþ impressãoþ estavaþ ruim,þ oþ queþ podeþ serþ usadoþ comoþ
indícioþ paraþ manutençãoþ doþ braçoþ robótico.þ

Umþ fatorþ limitanteþ éþ oþ fatoþ deþ que,þ comþ aþ mudançaþ doþ anoþ umaþ novaþ letraþ passaþ aþ serþ
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usadaþ naþ marcação,þ queþ sóþ poderiaþ serþ classificadaþ comþ oþ retreinamentoþ daþ CNN.þ Todavia,þ
aþ etapaþ deþ pós-processamentoþ foiþ pensadaþ deþ formaþ queþ nãoþ seþ dependesseþ inteiramenteþ
doþ primeiroþ caractere,þ referenteþ aoþ ano.þ Assim,þ propõe-seþ queþ aþ redeþ sejaþ retreinadaþ comþ
asþ imagensþ obtidasþ aþ partirþ daþ viradaþ doþ ano.þ

5.2 Trabalhos futuros

Umþ projetoþ futuroþ queþ teriaþ grandeþ impactoþ naþ eficáciaþ doþ sistemaþ seriaþ aþ melhoriaþ daþ
qualidadeþ naþ etapaþ deþ aquisiçãoþ dasþ imagens,þ melhorandoþ aþ qualidadeþ deþ iluminaçãoþ eþ
diminuindoþ aþ interferênciaþ deþ luzþ solar.þ Alémþ disso,þ noþ queþ seþ refereþ aoþ escopoþ desteþ trabalho,þ
possíveisþ melhoriasþ sãoþ aþ adequaçãoþ deþ outrosþ filtrosþ concatenados,þ paraþ queþ possamþ
abrangerþ maisþ cenários,þ eþ aþ propostaþ deþ novasþ arquiteturasþ daþ CNNþ eþ hiperparâmetros.þ

Emþ desenvolvimentosþ futuros,þ oþ sistemaþ propostoþ poderiaþ serþ usado,þ também,þ paraþ detectarþ
aþ necessidadeþ deþ manutençãoþ doþ braçoþ robóticoþ usadoþ paraþ imprimirþ osþ caracteres.þ
Destaca-seþ que,þ dadoþ oþ potencialþ observadoþ emþ novosþ trabalhosþ usandoþ redesþ neuraisþ
convolucionais,þ umaþ possívelþ abordagemþ seriaþ oþ treinamentoþ daþ CNNþ paraþ cadaþ umaþ dasþ
tarefasþ intermediáriasþ realizadasþ nesteþ trabalho,þ comoþ naþ segmentaçãoþ dosþ caracteres.þ
Outraþ possibilidadeþ usandoþ estaþ ferramentaþ seriaþ oþ treinamentoþ deþ umaþ CNNþ paraþ aþ
classificaçãoþ tendoþ porþ entradaþ aþ segmentaçãoþ dosþ caracteresþ sobreþ aþ imagemþ original,þ deþ
formaþ queþ aþ redeþ seriaþ responsávelþ porþ lidarþ comþ osþ diferentesþ cenários.þ
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