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RESUMO

A Internet das coisas visa conectar todos as coisas presentes no dia a dia para a
facilitar e automatizar a rotina humana. Desde celulares; guarda chuvas; geladeiras e
diversos outros itens, cada vez mais pode se observar objetos sendo conectados a
uma rede e realizando a comunicacdo com outros dispositivos. Porém, coisas
degradaveis como embalagens de produtos também podem fazer deste conjunto de
itens detectaveis, dessa forma, seria possivel por exemplo, visualizar informacdes
mais detalhadas sobre um produto no celular apenas ao aproximar o dispositivo com
o rotulo. Porém, atualmente, o custo para tornar todos os rotulos detectaveis pode
tornar inviavel a deteccao de produtos descartaveis. Dessa forma, como alternativa
ao problema descrito, este trabalho apresenta a implementacdo de um protétipo de
arquitetura e software para que seja realizada a deteccdo dos rétulos através da
camera do dispositivo utilizado, isso é possivel através do reconhecimento 6tico de
caracteres (OCR), este que pode ser realizado através de uma plataforma de visao
computacional ja existente. O protétipo pode ser acessado via navegador de internet
de um computador, dessa forma, ao acessa-lo e capturar uma foto do rétulo de uma
cerveja, a foto é enviado para o servidor, este que realiza o OCR através da plataforma
de visdo computacional, busca as informag¢des em um banco de dados referentes a
cerveja indicada e mostra para o usuario através do navegador, permitindo também
que o usuario avalie a cerveja. Além disso, durante o trabalho sdo realizados testes
com redes neurais convolucionais para a avaliacao de viabilidade para utiliza-las em
um mecanismo de deteccdo com classificadores, para isto, foram estudados os
conceitos de redes neurais e suas arquiteturas, além da implementacdo de um
pequeno protétipo rede neural convolucional (CNN) para teste. Dessa forma,
comprovou-se inviabilidade de utilizacdo de classificadores de imagens ja que na
arquitetura proposta o usuario seria o responsavel por inserir novas informacées e o
treinamento de classificadores com CNN requer uma quantidade significativa de
dados de imagens.

Palavras-chave: Internet das coisas. OCR. Visdo Computacional. Redes Neurais.

Ra6tulos.



ABSTRACT

Internet of Things is a concept that aims at connecting all the things that are used in
the daily routine to automate and make human duties easier. From Smartphones to
umbrellas; refrigerators and other items. It can be seen that the number of objects
being connected to a network and communicating with other devices is increasing.
However, disposable things like products’ packages can also become part of this list
of detectable things, thus, it would be possible, for instance, to visualize detailed
information about a product using smartphones only be approximating the device with
the product’s label. However, nowadays, the cost of turning a label detectable can
make the product detection inviable. Thus, as an alternative to the described problem,
this paper shows an implementation of an architecture and prototype that uses optical
character recognition (OCR) to do label recognition through the use of an existing
computer vision platform. The prototype can be access using the web browser of a
computer with internet access, so if the user access the app and send a picture of a
beer label, the image is sent to a server that communicates with the computer vision
platform, later, the returned information will be used to find information about the beer
in the a database and it will be sent to the user, also allowing the user to rate the
product. Furthermore, tests to check if the usage of Convolutional Neural Networks
(CNN) as classifier can meet the needs of detection mechanism were performed, that
was possible while studying concepts of neural networks, its architecture and also
developing a small CNN. In such a way, it was possible to confirm that it would not
possible to use image classifiers since that in the proposed architecture the user would
be responsible for submitting new data and it requires a significant amount of image
data to train a CNN.

Keywords: Internet of Things. OCR. Computer Vision. Neural Networks. Labels.
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1 INTRODUCAO

A “Internet das Coisas” se refere a uma revolugdo tecnolégica que tem
como objetivo conectar os itens usados do dia a dia a rede mundial de computadores,
“[...] aloT representa a proxima evolucdo da Internet, dando um grande salto na
capacidade de coletar, analisar e distribuir dados que nés podemos transformar em
informagdes, conhecimento e, por fim, sabedoria” (EVANS, 2011, p.2). Neste
contexto, cada vez mais, os dispositivos computacionais se conectam e se comunicam
com as coisas do nosso cotidiano. Atualmente se pode observar o surgimento de
diversos eletrénicos como eletrodomésticos e meios de transporte que estdo
conectados a Internet e a outros dispositivos, como computadores e smartphones.

Porém, para a possivel quebra das barreiras tecnologicas que geralmente
limitam a IoT preferencialmente para dispositivos eletrbnicos, é necessario unir as
mais diversas areas da tecnologia, como por exemplo, o campo da Inteligéncia
Artificial  (IA). A IA apresentou um crescimento significativo nos dltimos
anos, proporcionando o desenvolvimento de diversos tipos de algoritmos para realizar
processamento similar ao raciocinio humano. Dessa forma, foram encontradas
possibilidades de aplicacdes do raciocino artificial através da Visdo Computacional
para permitir a extracdo de caracteristicas de imagens através de algoritmos
avangados. Com isso, um sistema de reconhecimento de imagens associado a
um banco de dados com informacg8es sobre produtos, podera realizar uma anélise
das imagens de rotulos de produtos descartaveis e disponibilizar os dados para o
consumidor. Diante dos fatos apresentados, este trabalho propfe a utilizacdo da
funcionalidade de reconhecimento de caracteres de imagens presente em plataformas
de visdo computacional para a criagdo de um protoétipo que podera realizar a deteccao
cervejas através de fotos dos seus rotulos. Assim, o protétipo € capaz de utilizar a
cerveja detectada para buscar informacdes sobre o produto em um banco de dados
interno que possui informacdes sobre o produto. Além disso, para a escolha da
plataforma de visdo computacional ideal, o trabalho realiza uma comparacédo de
desempenho entre 4 plataformas de visdo computacional disponiveis para a

utilizacao.



1.1 OBJETIVO GERAL

Disponibilizar uma estrutura de interface para aplicagcbes que permita
reconhecimento e detalhamento de rotulos utilizando banco de dados e OCR através

de visdo computacional.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os seguintes objetivos especificos serdo utilizados para o desenvolvimento
do trabalho:

a) realizar a aquisicao de informacdes dos produtos para composi¢cao de
banco de dados;

b) efetuar a comparacéao e testes de plataformas de visdo computacional
para avaliar desempenho no reconhecimento de caracteres;

c) implementar um prot6tipo para a integracdo da leitura de caracteres de
rétulos com busca no banco de dados para detalhamento de produto;

d) desenvolver uma interface para permitir integracao do protatipo obtido.

1.3 JUSTIFICATIVA

Pode-se identificar no mercado atual, a existéncia de algumas aplicacdes
baseadas no Reconhecimento Otico de Caracteres, do inglés Optical Character
Recognition (OCR), estas que séo aplicadas nas mais variadas areas da industria.
Desta forma, é correto afirmar que a tecnologia OCR pode apoiar solu¢des de acesso
a informacao de forma facil e rapida, bastando acessar um aplicativo no celular ou
outro dispositivo conectado a internet que tenha uma camera acoplada.

A constante evolucéo da tecnologia da informacéo associado ao conceito
de Internet das Coisas tem alterado a forma como as coisas e a sociedade atual
organizada. Uma das areas que mais cresce atualmente no brasil, € a producdo de
cervejas artesanais, a qual apresenta diversas formulacdes e também novos rétulos,
0S quais, muitas vezes, ndo possui a devida licenca requerida pelo Ministério da

Agricultura e Pecuaria (MAPA). Desta forma, € bastante dificil conhecer as diversas



variacfes de produtos e formulacdes, uma vez que, estes produtos, ndo possuem
muita especificacdo técnica em seus rotulos.

Diante disso, existe a necessidade de um estudo e desenvolvimento de
uma API para leitura e detalhamento de rotulos de forma dinAmica. Além disso, a
implantac&o do software em nuvem e disponibilizacdo como servico em uma estrutura
API permitira que a aplicacdo possa ser utilizada entre os mais diversos produtos. De
acordo com o que foi acima apresentado, o desenvolvimento de um sistema baseado

na tecnologia de OCR aplicada ao reconhecimento de rétulos se justifica.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este projeto € divido em oito capitulos, onde o primeiro introduz os
conceitos e informacdes que levaram ao desenvolvimento deste projeto de pesquisa,
assim como também define os objetivos para o alcance do resultado desejado e sua
justificativa.

O segundo capitulo ird abordar as formas de extracédo de dados da internet,
dessa forma, o objetivo de extrair informacfes sobre produtos para composicdo de
um banco de dados detalhado poderéa ser alcancado.

O terceiro capitulo detalhara as tecnologias disponiveis para a realizacéo
de andlise de imagens, permitindo assim a leitura de rétulos de produtos, e que neste
trabalho tem o objetivo de ler rétulos de cervejas. Dentro os conceitos abordados de
tecnologias que permitem a analise de imagens esta a rede neural, esta que possuira
um detalhamento avancado pois ira compor as tecnologias utilizadas para o trabalho
proposto.

O quarto capitulo abordara a histéria e estado atual de tecnologias que
permitem a realizagdo de OCR. Além disso, serdo apresentadas algumas plataformas
de visdo computacional comerciais que permitem a realizacdo de OCR via API.

No quinto capitulo sera explicado o conceito de API, o que s&o e como séo
disponibilizadas, este possui 0 objetivo de esclarecer a arquitetura do prototipo, e
também, demonstrar como o prototipo podera ser utilizado como servico de
reconhecimento de produtos.

O sexto explicara um pouco sobre o conceito de internet das coisas e de

gue maneira este conceito foi utilizado como filosofia do trabalho proposto.



O sétimo capitulo abordara alguns trabalhos académicos realizados com o
objetivo similares ao abordado nesse trabalho.

O oitavo capitulo apresentar4 a metodologia utilizada para o alcance do
objetivo do trabalho, além de apresentar os resultados obtidos.
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2 MODELOS DE EXTRACAO DE DADOS

Um protétipo que realiza a busca informacdes sobre produtos em uma base
de dados interna necessita de informacdes para compor a sua base de conhecimento.
Dessa forma, a internet possui uma grande quantidade de informacfes que cresce
cada dia mais, porém, a maioria dessas informacdes sdo dificeis de extrair das
paginas devido a falta de estrutura de seu contetdo, porém, ainda assim existem
diversas paginas bem estruturadas que em conjunto com técnicas de extracdo de
informacBes da web, € uma rica fonte de informacfes (ARASU; GARCIA-MOLINA,
2003, traducéo nossa).

A internet moderna utiliza para compor as suas paginas a linguagem Hyper
Text Markup Language (HTML), esta que desde o surgimento dos navegadores vem
recebendo atualizacdes para se adequar as necessidades do periodo. O HTML é uma
linguagem de marcacéo que utiliza de marcadores, mais conhecidos como tags. Desta
forma, conforme pode ser observado na figura 1, a estrutura principal da linguagem é
composta de tags semanticas e funcionais, onde os elementos que compde o codigo,
chamados de elementos HTML, sé@o geralmente conteddo em texto entre uma tag de
inicio e outra de fim (DUCKETT, 2011, traducdo nossa).

Figura 1 - Estrutura basica do codigo HTML

<!DOCTYPE html>
chtml> Cabecalho
head>
<meta charset="utf-8" />
<meta http-equiv="X-UA-Compatible" content="IE=edge">
<title»Titulo da pagina</title>
<meta name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1">»
<link rel="stylesheet™ type="text/css" media="screen" href="main.css" />
<script src="main.js"»</script>
Jhead:>
<body>
<h1»Titulo do corpo</hl>
<p»Paragrafo do corpo</p>
</body>
</htmlz

Codigo HTML

Fonte: Do autor.
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O documento com o cédigo € entdo lido e interpretado pelo navegador
utilizado para abrir o documento, e conforme pode ser observado na figura 2, este

realiza a renderizagéo para que o0 usudrio que visualize o conteudo.

Figura 2 - Navegador interpretando o codigo HTML

Titule da pagina ® -+
O pag

C @ Arquive | filey///C/documento.html w

Titulo do corpo

Paragrafo do corpo

Fonte: Do autor.

Os conjuntos de tags de inicio e fim funcionam como containers,
categorizando o texto que guardam, permitindo uma leitura semantica (DUCKETT,
2011, traducéo nossa).

A partir da interpretacdo do cédigo HTML, é possivel realizar leituras das
tags e seus atributos, permitindo assim serem extraidas apenas as informacdes
desejadas em uma consulta aos documentos que sdo baixados pelo navegador
guando acessados o0s sites modernos.

Para extracdo automatica das informacdes presentes nas paginas da
internet sdo utilizados robds baseados em software. Robds séo dispositivos que
realizam tarefas repetitivas, similar a uma linha de montagem, dessa forma, qualquer
programa que realiza um acesso a internet e extrai informacdes pode ser chamado de
rob6. (HEATON, 2002, traducéo nossa)

Existem algumas diferentes maneiras de se aplicar um robd na leitura de
informacgdes das paginas, as principais sao através das técnicas de spidering e web
scraping. Além disso, é possivel buscar informacdes presentes em bancos de dados
hospedados em servidor na internet ou outra aplicacdo web através de chamadas a
uma Web API.
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2.1 SPIDERING

Para a técnica de spidering, € utilizado um rob6 especializado chamado de
Aranha, do inglés Spider, ou Web Crawler. O robd tem o objetivo de vasculhar uma
pagina HTML inicial, a qual Ihe foi fornecida, em busca de informacdes e referéncias
para outras paginas HTML, apds, ir4 acessar as paginas referenciadas e realizar o
mesmo procedimento. Dessa forma, o Web Crawler podera percorrer uma quantidade
significativa de paginas para obter as informacdes desejadas, a quantidade ira
depender dos recursos e limites estipulados durante o seu desenvolvimento
(HEATON, 2002, tradugao nossa).

Além disso, o0 Web Crawler pode ser também utilizado para mapeamento
de sites, procurando a partir da pagina inicial as imagens, arquivos e referéncias para
fornecer uma visao geral da estrutura do site. Dessa forma, é possivel até mesmo,
identificar problemas na estrutura do site analisado, como por exemplo, encontrar links
invalidos presentes nos documentos HTML que o comp&e (HEATON, 2002, traducao

nossa).

2.2 WEB SCRAPING

Web Scraping, também conhecida por Screen Scraping, é a técnica que
consiste em realizar a leitura de paginas da web previamente configuradas para a
extracdo de dados, de forma em que se possa gerar uma saida estruturada para
leitura, andalise ou processamento (CORDING, 2018, tradu¢&o nossa).

O processo de extracdo de informagcbes € em sua maioria realizado
utilizando rob6s programados para leitura de uma estrutura HTML especifica, dessa
forma, cada documento devera ter um robd desenvolvido especificamente para a sua
estrutura.

As técnicas para web scraping requerem uma quantidade significativa de
tecnologias e técnicas para o seu funcionamento, como analise de dados e seguranca
da informacdo (MITCHELL, 2015, traducéo nossa). Existem algumas maneiras de

realizar a implementacéo de um rob6 de Web Scraping, elas podem ser divididas em
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3 categorias principais: Bibliotecas, Frameworks e Aplicacbes (GLEZ-PENA et. al.,

2014, traducao nossa).

2.2.1 Bibliotecas

A utilizac&o de bibliotecas permite a maior flexibilidade na implementacao
de um robd de Data Scraping, uma vez que ela podera ser realizada utilizando
qualquer linguagem de programacdo desejada. Dessa forma, geralmente para
implementacédo do rob6 seria incluida uma biblioteca para conexdo HTTP, esta que
ird permitir a conexdo com o site desejado.

Uma das bibliotecas mais famosas para acesso de site € a Curl, ela possui
diversas funcionalidades do protocolo HTTP ja inclusas, como acesso com certificado
SSL, HTTP POST, HTTP PUT, Upload FTP, Upload HTML, Proxies, Cookies e
autenticacdo HTTP. Além disso, ela possui diversas integracdes com as mais diversas
linguagens de programac&o (GLEZ-PENA et. al., 2014, tradug&o nossa).

Além de realizar a conexdo com o site e baixar o conteado HTML da péagina,
sera necessario interpretar o codigo da péagina obtido para extracdo dos dados
desejados, tarefa que pode ser feita utilizando um processador de texto como AWK.

A versdo original da linguagem AWK foi escrita em 1977, ela € uma
linguagem para automacgao no processamento de textos, dessa forma, por exemplo,
€ possivel através dos scripts AWK ler e descartar certas linhas de um texto baseado
em condicdes ou padrbes. Na linguagem também € possivel realizar diversas outras
tarefas, como armazenamento em memdéria, porém, a sua sintaxe foi desenvolvida
para tornar facil a manipulacédo de textos (GNU.ORG, 2018, traduc&o nossa).

Outra alternativa para leitura do contetdo seria uma biblioteca para realizar
0 parsing do codigo HTML, como por exemplo “PHP Simple HTML Dom”. Esta
biblioteca para PHP realiza a leitura do codigo HTML e retorna objetos com métodos
similares aos existentes nos navegadores para manipulacdo da Arvore de elementos
(DOM), dessa forma, é possivel realizar buscas nas tags da pagina
programaticamente e extrair as informagdes necessarias.

Apés a extracdo de dados, eles deverdo ser organizados de forma que

possam ser lidos ou processados por outros programas, algumas das estruturas mais
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famosas que podem ser utilizadas para armazenamento da informacdo em formato
texto sdo XML e JSON.

O Javascript Object Notation (JSON), conforme pode ser observado na
figura 3, € um formato para armazenamento de informacdes em formato texto que

surgiu da linguagem Javascript, porém, atualmente é utilizado nas mais diversas

linguagens, que suportam o formato nativamente ou através de bibliotecas.

Figura 3 - Formato JSON para armazenamento de informacdes em texto

{ |"artigos": [
{

|"t;'tul-:": "On a type-reading cjtoj}"one“Jl
"wolume”: 98, Propriedade "titulo”

9,
"paginas": valor da propriedade "paginas"
“ano”: 1914,
“autor”: {
"nome": null,

"ano_de_nascimento”: null

}s Objeto
{ i Objeto
“titule”: "Processing texts", :
"wolume": 12,
"numerc": 7600,
"paginas": 2@@,
"ano": 2882,
“autor”: {
"nome": "Joe Doe",

"ano_de_nascimento™: 1992

] Lista "Artigos"

}

Objeto

Fonte: Do autor.

Além disso, outro possivel destino para os dados extraidos seria um banco
de dados estruturado como MySQL ou Oracle, dessa forma, para alcancar esse
objetivo existem dois principais métodos: o rob6 de extracdo poderia gerar comandos
SQL em formato de texto, dessa forma, os comandos poderiam ser facilmente
executados de forma manual no banco de dados desejado; ou o rob6 poderia
conectar-se diretamente com o banco de dados utilizando uma biblioteca adicional do

seu desenvolvimento.

2.2.2 Frameworks

A utilizacdo de uma linguagem de programacé&o nao especifica para criagao

de rob0s possui alguns problemas, como por exemplo: a necessidade de incluir
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diversas bibliotecas para as mais variadas tarefas, como acesso a pagina, parsing,
extracdo e armazenamento de informacfes. Além disso, robés sdo conhecidos por
ser muito frAgeis a mudancas na estrutura de HTML dos recursos acessados. Em
linguagens compiladas como Java, qualquer mudanca na implementacdo do robd
forca a uma nova compilacdo e até mesmo a reimplantacdo da aplicacdo (GLEZ-
PENA et. al., 2014, traducdo nossa).

Dessa forma, surgiram alguns frameworks que visam simplificar o processo
de data scraping, entre elas estdo Scrapy, Web-Harvest e JARVEST. Alguns dos
frameworks disponiveis implementam a sua prépria Domain Specificy Language
(DSL), que seria uma linguagem de programacéao desenvolvida especificamente para
a atividade proposta pelo framework, esta que simplifica e diminui a quantidade de
codigo que deve ser produzido para a implementacéo do robd.

No anexo A pode ser observado, por exemplo, a implementacdo de um
robd construido com JARVEST utilizando a sua prépria DSL, rob6 que ira acessar as
duas primeiras paginas do site Kickstarter e buscar informacfes dos projetos
recentemente lancados, codigo que foi desenvolvido por GITHUB.COM/MICHADA
(2018).

2.2.3 Aplicacdes

A necessidade de criar um robd para a extracao de informacdes de paginas
nem sempre vird a ser suprida por um programador, para estes casos, existem as
aplicacoes baseadas em desktop. Aplicativos para Web Scraping geralmente
possuem diversas funcionalidades ja embutidas na sua interface, como por exemplo:
Navegador embutido, geracdo em formato texto como CSV, armazenamento em
banco de dados, etc.

Entre algumas das aplicagcbes com esse objetivo, no mercado podem ser
encontrados exemplos como dexi.io, ParseHub, Scraper, etc. A aplicagcéo dexi.io por
exemplo, conforme o seu site ([2018]), possui interface web com diversas
funcionalidades que facilitam no desenvolvimento do robd, onde: é possivel verificar
em tempo real o resultado de uma extragdo dentro da propria interface de construcéo

de robds; realizar conexdo com a API documentada do aplicativo através de software
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de terceiros para as mais diversas funcionalidades; usar integracfes ja prontas com
outros aplicativos como Amazon S3 e Google Drive; entre outros.

Porém, a maioria das aplicacbes sdo comerciais e de cddigo fechado,
dessa forma, existem diversas limitagcdes, como por exemplo, impossibilidade de
alteracdo no coédigo fonte, custo do licenciamento e acesso limitado as APIs
disponibilizadas (GLEZ-PENA et. al., 2014, traduc&o nossa).
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3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA AO RECONHECIMENTO DE IMAGENS

A inteligéncia artificial € amplamente conhecida como a area inserida no
campo da ciéncia da computacdo que abrange a automacdo do comportamento
inteligente (LUGER, 2013). Dessa forma, pode se entender que o reconhecimento de
imagens, por ser tratar de um comportamento inteligente, também pode ser
automatizado.

A Visdo Computacional € uma subarea que se deriva da Inteligéncia
Artificial, ela tem o objetivo de prover ao computador a habilidade de descrever o
mundo que € visto em uma ou mais imagens e reconstruir as suas propriedades, como
formas, iluminacao, e distribuicdo de cores (SZELISKI, 2011, tradug&o nossa).

Para possivel ao chegar ao nivel de implementacéo existente atualmente
na area de Visdo computacional, se foi necessario a melhoria significativa dos
recursos e técnicas disponiveis, como por exemplo, a ascenséo das redes neurais e
a grande quantidade de imagens rotuladas disponiveis na internet (SZELISKI, 2011,
traducdo nossa). Hoje a Visao computacional possui as mais variadas aplicagdes no
mercado, estas que vao desde de a classificacdo de imagens até ao auxilio a médicos

para a procura de cancer de dificil deteccdo em pacientes.

Figura 4 - Visdo computacional aplicada a carros autbnomos

Fonte: Mobileye ([20--]).
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Outro ramo da industria que ja usufrui das tecnologias de visédo
computacional sdo os carros autbnomos, tecnologia que possui capacidade de mudar
totalmente a forma em que a sociedade vive. Os carros autbnomos possuem diversos
sensores, entre eles uma camara acoplada a um computador de bordo que utiliza de
inteligéncia artificial com um algoritmo de visdo computacional, conforme verificado na
figura 4, o algoritmo possui capacidade de detectar pedestres, sinais de transito,
trafego de carros, limites da estrada, etc.

Além disso, a éarea de visdo computacional possui diversas outras
aplicacoes, entre elas (SZELISKI, 2011, traducdo nossa):

a) reconhecimento de caracteres: leitura de caracteres em placas, rétulos,

textos, etc;

b) inspecdo de maquinas: com a utilizacdo de visualizacdo de pecas €
possivel garantir a qualidade do produto;

c) varejo: no reconhecimento de objetos para a fila de checkout;

d) modelagem 3D automatizada de construgdes: utilizada por exemplo pelo
Bing Maps;

e) captura de movimento: através da utilizacdo de cameras em diversos
angulos com o auxilio de marcadores nos atores para a deteccdo de
movimento, de forma que possa ser utilizado posteriormente em por
exemplo, animacdes 3D;

f) vigilancia: realizando monitoramento de intrusos, trafego de veiculos e
piscinas publicas para encontrar vitimas de afogamento;

g) reconhecimento de digitais e biometria;
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3.1 SISTEMAS DE CLASSIFICACAO DE IMAGENS

Sistemas de classificacdo de imagens sao compostos de funcbes
matematicas e alguns conceitos da computacdo, porém, quando aplicados
corretamente, podem servir como base para um complexo sistema de visédo
computacional, como por exemplo, a categorizacdo automatica de fotos nas galerias
dos celulares iPhone mais recentes. Dessa forma, podem identificadas algumas
possiveis maneiras de se realizar classificacdo de imagens, como através das Redes

Neurais Artificiais.

3.1.1 Redes neurais artificiais

A possibilidade de implementacdo de um raciocino similar ao do ser
humano em maquinas, assim criando mentes artificiais, € uma das apostas da
tecnologia moderna para resolucdo dos mais diversos problemas da sociedade
contemporanea. O conceito de mente artificial existe a mais de 50 anos, porém, vem
se destacando recentemente no meio cientifico e tecnolégico com base nas suas
evolucbes e aplicacbes a partir dos anos 90. Dessa maneira, ao longo dos anos,
baseando se no sistema nervoso humano, surgiu o conceito de Redes Neurais
Artificiais (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Figura 5 - Modelo de rede neural feedfoward
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Fonte: Braga, Carvalho e Ludemir (2000).

Conforme a figura 5, as redes neurais podem ser divididas em trés tipos de

camadas: Camada de entrada, € a camada responsavel por receber os dados
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externos, sendo que estes dados sao geralmente normalizados; Camadas
escondidas, sdo camadas que possuem 0S neurdnios responsaveis por produzir o
resultado extraido com base no objetivo da rede neural; Camada de saida, camada
que também possui neurdnios, responsavel por produzir e exibir os resultados finais
com origem nos processamentos realizados nos neurénios das camadas anteriores
(SPATTI; FLAUZINO, 2010).

3.1.1.1 Neurdnio Artificial

As Redes Neurais Atrtificiais sdo modelos computacionais que possuem
similaridades com o que pode ser entender hoje nos estudos de anatomia como
sistema nervoso do ser humano. Dessa forma, assim como no sistema nervoso
humano, a rede neural toma como sua unidade minima e base para a suas operacdes
0 neurdnio, conforme demonstrado na figura 6 (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Figura 6 - Modelo de neurdnio Bioldgico
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Fonte: Snell (2011).

O sistema nervoso humano € um sistema embaracado e organizado com
milhdes de neurdnios, estes que sdo responsaveis pela recepcao e transmissao dos
estimulos externos, possibilitando ao corpo responder de forma adequada ao estimulo
recebido (ANDRADE FILHO; PEREIRA, 2015).
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Inspirado pelo neurdnio biolégico, um neurénio artificial € composto por
(LUGER, 2013):

a) sinais de entrada: variavel utilizada para calculo do estado;

b) conjunto de pesos: estes pesos descrevem a forca da conexao do

neurdnio para com outros neurdnios que este possui relacionamento;

c) ativacao ou estado: valor produzido pelo céalculo da funcéo de ativacéo;

d) funcdo de ativagdo: fungcdo matematica responsavel por produzir o

resultado que indica a ativacao do neuronio.

Cada neurdnio devera possuir uma funcao de ativacao, esta que ira definir
o estado do neurénio, chamado de ativacdo. Para gerar a ativacdo através do calculo
obtido pela funcdo, o neurdnio devera receber um ou mais valores de entrada, este
que podera ter origem pela ativacdo de outros neurbnios da rede, de camadas
anteriores a qual este possui relacionamento, ou de origem externa através entrada
da rede neural. (PALMA NETO; NICOLETTI, 2005).

A ativagdo do neurbnio é calculada utilizando a soma dos valores de
entrada ponderados, apés o calculo da ativacao, o valor sera enviado como entrada
para os neurdnios da préxima camada ou apresentada como saida da rede neural
caso o neurdnio pertencer a camada de saida (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Figura 7 - Modelo do neur6énio artificial
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Fonte: Adaptado de Haikin (2009).

Além dos elementos citados na figura 7, o neurdnio também possui
implementagdes na qual utilizasse o Bias, este que pode ser definido como variavel
que define a inclinagéo para a ativagdo do neurdnio. Assim como 0s pesos de cada

conexdo, o Bias pode ter o valor diferente para cada neurdnio e também receber
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modificacdes no seu valor durante o treinamento da rede (LUDWIG JUNIOR; COSTA,
2007).

Dessa forma, pode-se identificar a funcao (1) adaptada do livro de Flauzino
(2010) para definicdo da saida de um neurbnio simples. Na féormula, pode ser
identificado que o u seria a diferenca do Bias para a soma das n entradas (x) com
seus respectivos pesos (w) aplicados, apés, o resultado € enviado para a funcéo de

ativacdo g que seré responséavel por calcular a saida final y.

u = ?=1 W;X; — 0 (1)

y=g(u)

O objetivo de uma rede neural ira definir a quantidade de camadas e
entradas que ela ird possuir. Uma rede neural que ir4 realizar a analise de uma
imagem por exemplo, a quantidade de entradas possivelmente sera a quantidade de
pixels da imagem, dessa forma, a rede neural ira avaliar os valores dos pixels e enviar

para as suas camadas para 0 processamento.
3.1.1.2 Arquiteturas de redes neurais

Existem algumas arquiteturas diferentes para a organiza¢ao da rede neural,
estas que variam a disposicéo dos neurdnios e também a maneira que seus neurénios
sdo conectados. Algumas das arquiteturas sdo: feedfoward de camada simples
(alimentacdo para frente), feedfoward de camadas mudltiplas, redes recorrentes e
redes reticuladas (SPATTI; FLAUZINO, 2010).

3.1.1.2.1 Arquitetura feedfoward de camada simples

Nas arquiteturas feedfoward o fluxo de informacdes ira sempre na mesma
direcdo, ou seja, iniciard na camada de entrada e terminara na camada de saida.
Dessa forma, a arquitetura de camada simples possui apenas a camada de entrada e
neurbnios na camada de saida (SPATTI; FLAUZINO, 2010). Um exemplo dessa
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arquitetura seriam as redes Perceptron, nelas todos os elementos da camada de

entrada estdo conectados a cada neurdnio da camada de saida.

Figura 8 - Rede neural Perceptron

—2>);

Fonte: Ludwig Junior e Costa (2007).

Conforme verificado na figura 8, a rede Perceptron possui a mesma
guantidade de neurdnios em ambas camadas, essa simplicidade acaba limitando a
complexidade dos problemas para a sua aplicacdo, permitindo apenas ser aplicada
em estruturas de decisGes simples como classificacdo de padrdes e filtragem linear
(LUDWIG JUNIOR; COSTA, 2007).

3.1.1.2.2 Arquitetura feedfoward de camadas mdltiplas

Diferente da arquitetura de camada simples, a redes feedfoward de
camadas multiplas possui uma ou mais camadas de neurbnios escondidos, esta
diferenca possibilita que ela seja aplicada em problemas mais complexos, como
classificacdo de padrdes, identificacdo de sistemas, otimizacéo, robdtica, controle de
processos, etc (SPATTI; FLAUZINO, 2010).



Figura 9 - Perceptron Multicamadas
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Fonte: Spatti e Flauzino (2010).
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Conforme pode ser observado na figura 9, as redes Perceptron possuem

3.1.1.2.3 Arquitetura recorrente

uma implementacdo com esta arquitetura chamada de Perceptron Multicamadas
(PMC), do inglés Multilayer Perceptron (MLP).

As redes recorrentes séao classificadas como redes para processamento

Figura 10 - Perceptron com realimentagéo
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Fonte: Spatti e Flauzino (2010).

dindmico, isso ocorre pois em sua arquitetura as saidas da rede séo utilizadas para
realimentacdo de outros neurdnios da mesma rede, criando assim a variacdo em sua
resposta. Este tipo de rede pode ser utilizado em alguns tipos especificos de
aplicacdes como previsdo de tempo, controle de processos, entre outros (SPATTI,
FLAUZINO, 2010).
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Conforme pode ser observado na figura 10, existe também uma
implementacéo de redes Perceptron com a arquitetura de realimentacéo, esta que se

realimenta a partir da camada de saida.
3.1.1.2.4 Arquitetura com estrutura reticulada

Redes reticuladas possuem uma arquitetura diversificada na localizacao
dos neurdnios, isso ocorre com o propésito de extracdo de informagcbes em camadas
da rede, informacdes essas que sdo utilizadas para o seu posterior treinamento por
método competitivo. Esse tipo de rede possui uma gama de aplicacdes diferenciadas,
desde a problemas de agrupamento até reconhecimento de padrdes, grafos, entre
outros (SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Figura 11 - Exemplo de Rede Kohonen
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Fonte: Spatti e Flauzino (2010).

Conforme verificado na figura 11 na rede Kohonen, principal rede da
arquitetura, a estrutura diversificada permite que neurdnios de saidas possam ser

encontrados em camadas intermediarias, por exemplo.

3.1.1.3 Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais convolucionais, do inglés convolutional neural networks

(CNN), séo redes neurais especializadas em processamento de dados em grade, ou
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matriz, sejam essas grades de uma ou mais dimensdes. Diante disso, esse tipo de
rede neural tem sido aplicado com sucesso em processamento de imagens.
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016, traducédo nossa). Além disso, esse
tipo de rede possui uma alta tolerancia a variagées no posicionamento e tamanho,
além de outros tipos de distor¢cdo de imagens (HAYKIN, 2009, traducéo nossa).

Dessa forma, conforme Haykin (2009), para obter a classificacdo de uma
imagem ou outro tipo de dados em grade, a rede neural convolucional realiza a maior
parte da suas funcgfes através de 3 principios:

a) extracdo de caracteristicas: cada neurénio obtém dados de entrada do

neurdnio da camada anterior onde se observa os valores periféricos a
ele, realizando assim a extracao de caracteristicas locais, dessa forma,
a localizacdo da caracteristica deixa de ser importante, desde que a
posicédo relativa as demais caracteristicas extraidas continue a mesma.

b) mapeamento de caracteristicas: cada camada convolucional da rede é

composta de multiplos mapas de caracteristicas.

c) subamostragem ou subsampling: cada camada convolucional é seguida

de uma camada que realiza a média dos neurdnios locais para a
construcdo de uma grade menor, esta que pode ser utiliza
posteriormente em uma nova camada convolucional. Essa operacao
aumenta a tolerancia a distorgdes.

A extracdo de caracteristicas é realizada com a operagdo de convolucao,
obtida através da utilizacdo de um filtro, também conhecido como kernel ou detector
de caracteristicas, este que ir4 avaliar os valores da grade de entrada e gerar um
mapa da caracteristica sendo avaliada, conforme pode ser observado na etapa de
convolugdo da imagem 12 (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016, tradugdo

nossa).
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Figura 12 — Operacéo convolucional em grade de uma dimensao
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Fonte: Goodfellow, Bengio e Courville (2016).

Na figura 12, por exemplo, podemos observar que foi obtida um mapa de
caracteristicas 3x2 ap0s a aplicacao da convolucdo com um kernel 2x2 em uma grade
de valores 4x3, porém, algumas outras maneiras de realizar a operacao pode resultar
em mapas de caracteristicas diferentes, por exemplo, ao utilizar um kernel 3x3 é

possivel obter uma grade de saida 4x3.

Figura 13 — Rede neural convolucional para processamento de imagens de tamanho 28x28
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Fonte: Haikin (2009).

Dessa forma, conforme pode ser observado na imagem 13, uma rede
neural convolucional pode possuir diversas camadas de convolugédo, onde o mapa de

caracteristicas da camada anterior servira de entrada para camada de convolucéo



28

seguinte, apds passar pela camada de subamostragem (HAYKIN, 2009, traducéo

nossa).

3.1.1.4 Treinamento de redes neurais

Uma das grandes capacidades das redes neurais que as tornam téo
atrativas € a possibilidade de aprendizado baseando-se em um conjunto de amostras
apresentadas. Dessa forma, ap0s o treinamento com uma quantidade significativa de
amostras, a rede neural € capaz de produzir uma saida que condiz com os exemplos
apresentados (SPATTI; FLAUZINO, 2010).

O aprendizado de uma rede neural pode ser obtido basicamente através
de dois processos principais distintos, aprendizado supervisionado e aprendizado n&o
supervisionado (LUDWIG JUNIOR; COSTA, 2007).

No método supervisionado de treinamento é disponibilizado um conjunto
de amostras com as suas devidas saidas, dessa forma, as entradas sdo processadas
pela rede neural e apds sera aplicado um algoritmo para avaliar a diferenca da saida
recebida pela rede com a saida do conjunto de amostra. Desse modo, a rede neural
ird posteriormente utilizar um algoritmo especifico para cada tipo de rede chamado de
Algoritmo de Aprendizado, este que ira realizar os ajustes necessarios nas variaveis
da rede (LUDWIG JUNIOR; COSTA, 2007). Os pesos das conexdes e Bias seréao
continuamente ajustados pelo Algoritmo de Aprendizagem até que a defasagem entre
saida da rede e da amostra estejam em valores aceitaveis, isso sera definido com
base no objetivo definido para a rede em questdo (SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Em contrapartida, o método ndo supervisionado possui também um
conjunto de amostras, porém, ndo sao disponibilizadas as saidas correspondentes de
cada amostra. Dessa forma, redes que utilizam desse método de aprendizagem sao
utilizadas para classificacdo de elementos, a rede adapta seus neurbnios para realizar
a classificacdo dos valores utilizando apenas as entradas recebidas, e por meio de
processos de competicdo e cooperacdo, consegue obter os resultados desejados
(LUDWIG JUNIOR; COSTA, 2007).

Normalmente as amostras disponibilizadas sao previamente divididas em
dois subconjuntos, estes sdo geralmente chamados de subconjunto de treinamento e

subconjunto de validagcéo ou teste. O primeiro, subconjunto de treinamento, possui 0
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exclusivo objetivo de realizar o treinamento da rede neural em junto ao Algoritmo de
Aprendizagem, entdo, os elementos que o compde serdo selecionados aleatoriamente
do conjunto total. Dessa forma, as amostras restantes, cerca de 10% a 40%, ser&o
utilizadas para validar o aprendizado da maquina, este subconjunto néo é utilizado na
etapa de treinamento, com isso, é possivel verificar a capacidade de generalizacao
junto a valores de entrada desconhecidos (SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Além dos dois métodos de treinamento principais, existem algumas
variacdes do método supervisionado que também podem ser aplicadas, como é o
caso do treinamento com reforco, a qual constantemente avalia a defasagem entre
saida obtida e esperada. Outros dois métodos derivados conhecidos sé&o
aprendizagem usando lote de padrdoes e aprendizagem usando lote padréo-por-
padrdo, o primeiro leva em consideragdo todas as amostras antes de realizar a
alteracdo dos pesos de conexao e bias, o segundo, diferente do primeiro, realiza a
avaliacdo em cada amostra apresentada, porém, pode realizar o descarte das
alteracOes (SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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4 RECONHECIMENTO OTICO DE CARACTERES

Nos dias atuais, com o advento da tecnologia, muitos dos meios de
comunicacao tradicionais tiveram que se adaptar a nova realidade e tendéncias. Os
jornais impressos por exemplo, segundo a World Association of News Papers (WAN),
existem a mais de 400 anos, porém, a criacao da internet e dos computadores fez o
jornal ser distribuido primeiramente de forma digital.

Porém, alguns meios de informacao sdo mais dificeis de se adaptar a nova
realidade, a literatura antiga e contemporanea, por exemplo, necessita que todos 0s
livros, artigos, publicacbes em papel sejam manualmente digitalizadas. Dessa forma,
ao longo dos anos, o Reconhecimento Otico de Caracteres, surgiu para auxiliar os
envolvidos na interpretacao automéatica de todos 0s meios impressos.

O surgimento de tecnologias OCR pode ser identificado a muito tempo
atrds, como por exemplo, através da maquina criada pelo Dr. Edmund Fournier
d'Albe, esta que analisava as variacdes das ondas da luz quando atravessavam uma
folha de papel em contato com o elemento quimico Selénio, dessa forma, era possivel
emitir um som diferente para cada letra lida pela maquina, que quando estudado
corretamente, tornava possivel a leitura de um texto por um deficiente visual por
exemplo (DALBE, 1914).

A evolucdo da tecnologia permitiu avancos da forma como o
reconhecimento dos caracteres era realizado. Aproximadamente nos anos 60 a 70 as
OCR comecaram a ser utilizadas pelos sistemas de correspondéncias para aumentar
a velocidade da organizacdo das correspondéncias. Conforme indicado pelo Servico
de Postagem dos Estados Unidos, as OCR como a do Servi¢o de postagem poderiam
ler em média 42 mil enderecos por hora, esse sistema utilizava um scanner que lia os
pontos pretos e brancos da area de endereco de uma carta, tentando encontrar as
formas geométricas que cada letra possuia para identifica-la e assim formar todo o
texto dos enderecos, conforme pode ser observado na imagem 14
(READING...,1970).

Porém, as tecnologias OCR ainda possuiam um longo caminho pela frente
até se tornarem o que sao hoje, isso porque os documentos impressos utilizados até

entdo eram escritos com fontes padronizadas produzidas por maquinas de escrever
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ou computadores, ndo sendo possivel por exemplo, identificar caracteres escritos na

mao.

Figura 14 - Reconhecimento de formas das letras

Fonte: Servigo postal dos EUA (1970).

A evolucao da inteligéncia artificial nos ultimos anos permitiu uma evolugéo
significativa na quantidade de aplicacdes para uma OCR, isso porque atualmente a
maioria das OCR utilizam de machine learning e data mining. Dessa forma, a evolucao
das OCR permitiu aplicacdes em necessidades mais complexas como: producgéo de
fala sintetizada para cegos; reconhecimento de placa de carros por radares
eletrdnicos ou até mesmo traducdo de placas em tempo real para turistas através do

Google Tradutor, conforme demonstrado na figura 15.
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Figura 15 - Google Tradutor, traducdo em tempo real

]

ACCESS TO CITY

'

Fonte: Verghese (2015).

Dessa forma, diversas plataformas comerciais de visdo computacional
surgiram nos ultimos anos para suprir as novas necessidades de inteligencia artificial
para reconhecimento de imagens, entre elas, IBM Watson da IBM, Windows Azure da
Microsoft, Amazon Rekognition da Amazon e Google Cloud Vision da Google. As
plataformas, além possuirem algumas funcionalidades distintas para o
reconhecimento da imagem, sdo capazes de realizar o OCR dos caracteres das
imagens disponibilizadas.

4.1 IBM WATSON

IBM Watson é uma plataforma comercial em nuvem da IBM, ela visa
disponibilizar produtos baseados em inovacfes de machine learning para seus mais
variados clientes aplicarem em suas diferentes necessidades. Por ser uma plataforma
em nuvem, a integracdo com os produtos dos clientes séo realizas através de web
services, permitindo a escalabilidade dos recursos conforme 0 necessario, pois a
plataforma é divida em varios produtos, dessa forma eles podem ser adquiridos em
demanda. Watson Assistance por exemplo, é um produtos disponiveis, ele possui
ferramentas para criagdo de robds de conversas, ou chatbots, estes que podem ser
utilizados para a automatizacéo de atendimento ao cliente. Outro exemplo € o servi¢o
‘Text to Speech’, este que visa disponibilizar a producdo de voz sintetizada em
produtos a partir de textos, possibilitando a melhor interagéo do cliente com o produto,
ou até mesmo, melhorar a acessibilidade da interface de usuario para que pessoas

com deficiéncia visual possam utilizar (IBM, [2018]).



33

4.1.1 Reconhecimento de texto com IBM Watson

O produto para visdo computacional do IBM Watson chama-se Visual
Recognition, ele possui modelos de redes neurais treinados para realizar a extragao
de cenas, objetos, faces, cores, comidas e outras possiveis caracteristicas de uma
imagem. Além disso, é possivel disponibilizar amostras para um treinamento
personalizado, de forma que o cliente da IBM possa obter os resultados para um
campo de conhecimento especifico. Dessa forma, o reconhecimento de texto de
imagens esta disponivel através do modelo de detec¢cdo pré treinado chamado Text
Model, do portugués, Modelo de Texto.

Além disso, é possivel utilizar a plataforma de visdo computacional da IBM
para gerar modelos de Core ML, que permite a execucdo dos modelos de redes

neurais diretamente em celulares com sistema operacional IOS (IBM, [2018]).

4.2 WINDOWS AZURE

A Windows Azure €& uma plataforma em nuvem da Microsoft de
classificacdo empresarial que possui solucdes para as mais variadas necessidades
de uma empresa, desde a hospedagem de aplicacbes web e ferramentas para
desenvolvimento de sistemas em nuvem até a servicos avangados de inteligéncia

artificial baseados em redes neurais.

4.2.1 Reconhecimento de texto com Windows Azure

Segundo a Microsoft ([2018]), Computer Vision € um dos servigcos
disponibilizados na plataforma Azure para a realizacdo de Analise de imagens,
podendo assim a partir da analise extrair informacdes como descricfes de objetos da
cena, deteccdo de tags, identificar se possui conteado adulto, realizar o
reconhecimento facial, entre outras coisas. Outro grande aspecto do servi¢co € o OCR,
onde além de extrair das imagens os caracteres impressos, também é possivel

identificar escrita a méo.
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4.3 AMAZON REKOGNITION

Amazon Rekognition € um servico em nuvem da Amazon, este disponibiliza
API de analise de imagens e videos para serem utilizados em aplicativos de terceiros.
Através do servico, é possivel analisar objetos, pessoas, texto, cenas e atividades, ou
também verificar se possui conteiddo ndo adequado. Além das funcionalidades
citadas, é possivel realizar também o reconhecimento e comparacéo facial (AMAZON,
[2018]).

4.3.1 Reconhecimento de texto com Amazon Rekognition

O recurso de API DetectText permite realizar a extracdo do texto de
imagens em png e jpg, bastando enviar a imagem através da API para receber uma
lista com as palavras detectadas e suas especificagbes, como confianga, texto
detectado, posicéo na imagem, etc.

4.4 GOOGLE CLOUD VISION

O Google Cloud Vision € uma API da Google que possui modelos treinados
ou permite realizar o treinamento de modelos para realizar analise de imagens.
Através da APl REST é possivel categorizar as imagens, detectar objetos e rostos e
também extrair os textos impressos das imagens.

Para realizacdo de treinamento de novos modelos de qualidade, é
disponibilizado o recurso ‘AutoML Vision Beta’, este que pode ser utilizado até por
desenvolvedores com pouco conhecimento em treinamento de redes neurais. Dessa
forma, para o treinamento, basta realizar o envio das imagens e aplicar os marcadores
desejados, apds, o ‘AutoML Vision’ treinara um novo modelo que podera ser

escalonado conforme a necessidade para se adaptar a demanda da interface.

4.4.1 Reconhecimento de texto com Google Cloud Vision
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A API da plataforma possui funcionalidade de extracdo de textos escritos
a mao e impressos, assim como também a possibilidade de extrair das imagens
caracteristicas adicionais como logotipos, moderacao de contetdo, cores dominantes,
sugestdes de recorte entre outras coisas (GOOGLE, [2018]).
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5 WEB API

Softwares armazenados em nuvem, como plataformas de viséo
computacional, possibilitam o acesso as suas funcionalidades através da utilizagédo de
Web API.

Os softwares sao geralmente utilizados por usuarios comuns, porém, nada
impede que estes também possam ser de utilidade para outras aplicacfes, dessa
forma, é possivel evitar o retrabalho através de utilizacdo de fungBes presentes nos
mais diversos softwares disponiveis no mercado. Para que seja possivel a utilizacéao
de programas de terceiros, surgiram as API, estas que séo interfaces que permitem a
comunicacdo e programacao destes softwares de terceiros (BIEHL, 2016, traducéo
nossa).

Existem algumas formas de implementar uma API, porém, através do
surgimento da Internet, a Web API ganhou forca através dos chamados web services,
este que pode ser definido como qualquer servico disponibilizado na internet que
utiliza troca de mensagens padronizada, geralmente através do XML, para realizar a
comunicacdo sem a presenca de uma linguagem ou sistema operacional (CERAMI,

2002, traducéo nossa).

Figura 16 - Troca de mensagens usando XML

.. | XML .
2

Computer A Camputer B
Lamguage: Per/ Language: kiva
Operating vysterm: Wincows 2000 (Operating system: L

Fonte: CERAMI, Ethan (2002).

Como pode ser verificado na figura 16, os web services permitem que uma
maguina utilizando por exemplo, o sistema operacional Windows 2000 executando um
programa escrito em linguagem Perl possa se comunicar com uma segunda maquina
que utilize a linguagem Java e sistema operacional Linux, usando apenas o XML em
uma estrutura padronizada para a linguagem da comunicac¢ao com intermeédio da rede

de computadores. Dessa forma, a flexibilidade de web services permitem também a
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diminuicao de retrabalho em relacdo as demais possiveis formas de se implementar
uma API.

Web services podem ser implementados através de 2 protocolos diferentes,
Simple Object Access Protocol (SOAP) e Representational State Transfer (REST).
Tipicamente, SOAP € um dialeto XML com um documento especificando a estrutura
necessaria para que uma requisicdo seja definida como uma comunicacdo SOAP,
dessa forma, o cliente enviar4 uma requisicdo HTTP para o servidor utilizando uma
estrutura XML apropriada e também receberd uma resposta com a mesma estrutura.
Por outro lado, REST nédo possui um padréo estritamente definido no protocolo para
gue possa ser facilmente explicado, porém, ao contrario de SOAP, REST geralmente
utiliza o formato JSON para a estruturagdo da mensagem trocada entre cliente e
servidor. Outra grande diferenca do REST, € que ele ndo apenas utiliza o HTTP como
meio para envio da mensagem, mas também para especificacdo de padrdes da sua
comunicacado (KALIN, 2013).
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6 INTERNET DAS COISAS

A sociedade contemporénea esta se tornando dependente de dispositivos
eletrdnicos, conforme a International Telecommunication Union (2005) estima-se que
ja em 2005 ja existiam cerca de 2 bilhdes de smartphones em todo mundo, nimero
gue passou para mais de 5 bilhdes em 2017 segundo a GSMA (2017). Dessa forma,
ao longo dos anos, novas formas de comunicagdo eletrénica surgiram, ndo apenas
entre pessoas, mais também entre pessoas e dispositivos ou até mesmo entre 0s
dispositivos.

Dessa forma, surgiu o que é conhecido hoje como Internet das coisas, do
inglés Internet of Things (IoT), o conceito busca ndo apenas a comunicagao entre
computadores, celulares e tablets, mas todas as “coisas” da rotina da sociedade
moderna. A Internet das Coisas prega a integracdo tecnoldgica para que qualquer
pessoa com um smartphone possa por exemplo, verificar detalhes de uma
propaganda que esta passando em um display sem precisar acessar um site
especifico, mas que isso seja realizado através da comunicacdo entre o display da
propaganda e o smartphone (MCEWEN; CASSIMALLY, 2014, tradugdo nossa).
Nesse sentido, a Internet das coisas € uma evolucdo tecnologica que representa o
futuro da computacao eletronica, porém, o seu desenvolvimento depende da inovacéo
tecnologica nos mais diversos dispositivos eletronicos, desde de sensores sem fio a
produtos com nanotecnologia (INTERNATIONAL TELECOMMUNICATION UNION,

2005, tradugéo nossa).

Figura 17 - Modelos de camadas de loT

Camada de aplicagao Aplicagoes Camada de negécio

Camada de aplicacao

Sistema da Camada de acesso

Camada de percepcao aplicagdo que Objetos Objetos

existe sozinha

Tecnologia de ponta

(@) (b) (c) (d)

Fonte: Adaptado de Al-Fugaha et. al. (2015).
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A 10T deve ser capaz de conectar trilndes de dispositivos utilizando a
internet, dessa forma, é necessario padronizar o conceito em algumas camadas.
Atualmente ndo existe um modelo internacional para internet das coisas, porém pode
ser realizado alguns relacionamentos entre os modelos existentes, conforme pode ser
observado naimagem 17, onde (a) seria 0 modelo de 3 camadas; (b) modelo baseado
em middleware; (c) modelo baseado na Arquitetura Orientada a Servico, do inglés
Service Oriented Architecture (SOA) e (d) modelo de 5 camadas (AL-FUQAHA et. al.,
2015, tradug&o nossa).

Dessa forma, analisando os modelos de 5 camadas, podem ser obtidas as

seguintes.

6.1 CAMADA DE OBJETO

A Camada de Objeto também pode ser chamada de Camada de
Percepcdo, possui dispositivos fisicos que irdo coletar e processar dados. Esta
camada inclui sensores e atuadores para as mais variadas tarefas, como detectar
vibragdo, temperatura, localizagdo, etc. A camada possui a funcionalidade de
digitalizar e enviar os dados para a Camada de Abstracdo (AL-FUQAHA et. al., 2015,

traducao nossa).

6.2 CAMADA DE ABSTRACAO

Esta camada pode realizar algumas fun¢cdes de computacdo em nuvem e
tratamento de informacgbes, porém, a principal funcionalidade da Camada de
Abstracdo é realizar o envio das informacgdes obtidas na Camada de Objeto para a
Camada de Gerenciamento de Servico, isso € obtido através de algumas tecnologias
como RFID, 3G, GSM, Wifi, Bluetooth de baixa energia, etc (AL-FUQAHA et. al., 2015,

traducdo nossa).

6.3 CAMADA DE GERENCIAMENTO DE SERVICO

A Camada de Middleware ou Camada de Gerenciamento de Servigo realiza

o ligamento entre um servico e seu solicitador. Ela permite aos programadores
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utilizarem uma interface heterogenia ndo se preocupando com o sistema operacional

ou hardware dos dispositivos envolvidos (AL-FUQAHA et. al., 2015, tradu¢édo nossa).

6.4 CAMADA DE APLICACAO

A Camada de Aplicacéo oferece para o cliente os recursos solicitados, por
exemplo, ela ser4 a responsavel por entregar a temperatura na sala caso o cliente
solicitar a informacdo. Camada essa que permite o desenvolvimento de carros, casas
e prédios inteligentes (AL-FUQAHA et. al., 2015, traducéo nossa).

6.5 CAMADA DE NEGOCIO

A Camada de Negoécio € responsavel pela analise de todas as demais
camadas, isso porque, além de realizar a avaliacdo dos dados obtidos em cada
camada com os dados desejados, ela também produz graficos, fluxos e relatérios que
permitem a tomada de decisdo a longo prazo. Além disso, a camada suporta a
manutencdo das demais camadas, provendo controles aos administradores do
sistema para que as decisfes tomadas possam ser aplicadas (AL-FUQAHA et. al.,

2015, traducéo nossa).
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7 TRABALHOS CORRELATOS

Devido ao crescimento da procura por aplicacdes que facilitam o dia a dia
através de conceitos de OCR e Internet das Coisas, se pode verificar diversos

trabalhos em volta dos temas.

7.1 PROTOTIPO DE APLICATIVO ANDROID PARA EXTRACAO DE TEXTO EM
IMAGENS PARA BUSCA SEMANTICA SOBRE ROTULOS DE CERVEJAS

Projeto desenvolvido por Luana Gomes Silva em 2014 para adquirir o grau
de bacharelado em Ciéncia da Computacdo na Universidade do Extremo Sul
Catarinense.

Conforme descrito por Silva (2014), a proposta do trabalho seria a utilizacéao
do motor de OCR open source da Google chamado Tesseract para realizar o
treinamento de uma rede neural OCR para a leitura de rétulos de cervejas através de
imagens enviadas por usuério, apos, seriam utilizados os caracteres obtidos para
procurar informacdes sobre a cerveja no motor de busca do Google e mostrar as
informacdes encontradas para o usuario através de um aplicativo para smartphones.

Dessa forma, o resultado do trabalho foi um aplicativo para Android que
captura uma foto da cerveja, realiza a normalizagcdo da imagem para facilitar a
deteccdo e envia a imagem para uma APl REST em um servidor desenvolvido, este
que ird realizar o OCR e apds retornar as informacgdes encontradas no motor de busca.
Além disso, chegou na conclusdo o processo de OCR do aplicativo era sensivel a
diversos fatores externos, como iluminacdo, alinhamento do texto e rotacdo da
imagem ou da camera, dessa forma, foi desenvolvido uma funcdo auxiliar para o
usuario informar o texto da cerveja caso a o motor OCR ndo o reconhecer
automaticamente. Conforme descrito, em testes realizados com o rotulo de 10
cervejas, houve uma taxa de reconhecimento de 60%, e dentre as 6 cervejas com
texto reconhecido, 5 delas trouxeram informagdes relevantes apds a consulta no
motor de busca.

Para trabalhos futuros, entre os itens sugeridos por Silva, estdo o

desenvolvimento de um motor de busca proprio, além também da aplicagcdo de mais
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técnicas de pré-processamento de imagens para melhorar a taxa reconhecimento,
entre outros.

7.2 PROPOSTA DE ARQUITETURA DE UM SISTEMA COM BASE EM OCR
NEURONAL PARA RESGATE E INDEXAC}AO DE ESCRITAS PALEOGRAFICAS
DO SEC.XVI AO XIX

Dissertacdo de mestrado em Engenharia Elétrica produzido por Fabio Lucio
Lopes de Mendonca na Universidade de Brasilia.

De acordo com Mendoncga (2008), o trabalho visava implementar uma
arquitetura de sistema para tratamento e realizacao da leitura OCR de documentos
paledgrafos do século XVI ao XIX usando redes neurais artificiais.

Dessa forma, como resultado do estudo, foi desenvolvido um protétipo de
software que permitiria ao usuario realizar a segmentacdo manual do texto para o
treinamento da rede neural, assim, a rede treinada poderia ser utilizada
posteriormente de dentro do sistema modular para a realizacdo do OCR nos
documentos digitalizados. Além disso, Mendonga conclui que a arquitetura proposta
é funcional, porém, eram necessarios estudos mais profundos sobre reconhecimento
de escritas paleografas do século XVI ao XIX, pois estes tipos de caracteres requerem
técnicas mais complexas. Dessa forma, para trabalhos futuros, foram citadas
necessidades de aprimorar as técnicas de extracdo, como o pré-processamento, entre

outros.

7.3 RECONHECIMENTO DE DIiGITOS EM IMAGENS DE MEDIDORES DE
CONSUMO DE GAS NATURAL UTILIZANDO TECNICAS DE VISAO
COMPUTACIONAL

Dissertacdo de mestrado em Engenharia de Sistemas Computacionais
produzido por Julio Cesar Gongalves na Universidade Tecnologica Federal do Parana.
Conforme descrito por Gongalves (2016), o trabalho estuda técnicas para
processamento de imagens e classificacdo de padrdes para o reconhecimento de
caracteres. Dessa forma, ele propde o reconhecimento de digitos dos contadores de
consumo presentes nos medidores de gas natural utilizando tecnologias de visdo

computacional. Porém, diferente da maioria dos trabalhos apresentados na literatura,
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Goncalves utilizou um banco de imagens com cores para 0 treinamento do
classificador.

Durante o trabalho, Gongalves chegou a conclusdo que, ao utilizar
classificadores com redes neurais do tipo Extreme Learning Machine (ELM) no
reconhecimento de digitos segmentados, se obteve um desempenho superior sobre
0s outros dois tipos de algoritmos de classificadores testados no trabalho, K-Nearest
Neighbors (KNN) e Single Vector Machine (SVM). Além disso, a metodologia utilizada
MOosStrou-se promissora, ja que obteve uma taxa de 95% de acerto no reconhecimento
dos caracteres através da utilizacdo de 903 imagens de medidores de gas para o
treinamento da rede. Goncalves conclui sugerindo alguns trabalhos futuros, entre eles
estdo a utilizacdo de outros tipos de imagens no treinamento da rede, além do teste

do modelo em dispositivos com hardware de baixo custo, como smartphones.

7.4 SISTEMA DE DIGITALIZACAO, DETECCAO E CLASSIFICACAO AUTOMATICA
DE RECIBOS EM DISPOSITIVOS MOVEIS

Dissertacdo de mestrado em Engenharia de Redes de Comunicacao e
Multimidia produzido por Miguel Jodo Rodrigues Batista no Instituto Superior de
Engenharia de Lisboa.

De acordo com Batista (2012), seria utilizada a tecnologia dos smartphones
gue estéo disponiveis para a maioria da populacdo de forma que o armazenamento
de recibos possa ser simplificado. Dessa maneira, o trabalho propde um aplicativo
para smartphone que realiza o reconhecimento dos caracteres de recibos assim como
também a sua classificacdo utilizando aprendizagem incremental. Dessa forma, seria
possivel gerir os recibos de forma automatica e inteligente, isso seria realizado
utilizando a cadmera do smartphone junto a algoritmos de realidade aumentada. Além
disso, Batista também prop0s realizar a avaliacdo dos algoritmos utilizados durante o
desenvolvimento do trabalho. Como resultado, foi obtida uma aplicagcdo para
dispositivo moveis que consegue processar uma imagem de recibo e normaliza-la,
apos, o texto do recibo é extraido através de OCR utilizando o motor open source
Tesseract da Google, sequencialmente o recibo passa por um classificador que ira

armazena-lo em uma categoria especifica junto as informacgdes extraidas.



44

8 IMPLEMENTACAO DE PROTOTIPO BASEADO NA TECNOLOGIA OCR
APLICADA AO RECONHECIMENTO DE ROTULOS PARA BUSCA EM BANCO
DE DADOS

O trabalho realizado tem como objetivo um protétipo de aplicativo web que
permita o cadastro de informacdes de produtos junto com uma foto do rétulo, desta
forma, o rétulo poderia ser utilizado futuramente para auxiliar o acesso as informacdes
cadastradas. A metodologia proposta em teoria pode ser aplicada a qualquer tipo de
produto que possua rétulo com texto, porém, foi definido a utilizacdo de cervejas para
0 prototipo deste projeto.

O protétipo deve armazenar diversas informacdes da cerveja desejada,
dentre as informacdes estdo cervejaria, ingredientes, estilo de cerveja, copos ideais
para utilizacdo, entre outros. Porém, o processo de consulta de informacdes ja
armazenadas no banco deve ser facilitado, isso é possivel ao utilizar a camera do
dispositivo do usuario para enviar uma foto do produto que o usuério tem em maos,
dessa forma, uma imagem do rotulo é enviada para os servidores do aplicativo para o

reconhecimento, caso desejado.

8.1 METODOLOGIA

Primeiramente, observou-se a necessidade de obter dados de produtos
para armazenamento um banco de dados com dados de cervejas, dessa maneira, 0
protétipo final iria possuir uma quantidade consideravel de informacgdes. Assim sendo,
foram estudadas maneiras de realizar extracdo de dados com base nos sites
disponiveis na internet.

Em segundo lugar, com o intuito de adquirir 0s conhecimentos necessarios
do processo de OCR, foi realizado uma pesquisa bibliografica focando em tecnologias
de visdo computacional e extracdo de caracteres de textos impressos, dessa forma,
foi possivel obter um bom entendimento de como funcionam tecnologias de OCR
baseadas em redes neurais, além disso, foi possivel obter conhecimento para o
desenvolvimento de uma CNN utilizada posteriormente no projeto.

Em terceiro lugar, ap6s um bom entendimento das tecnologias de visdo

computacional, foram pesquisadas algumas informacdes sobre plataformas
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comerciais de visdo computacional para a utilizacdo no trabalho, visto que néo sera
desenvolvido um mecanismo de OCR a partir do zero.

Em quarto lugar, foi desenvolvido uma pesquisa bibliogréfica de alguns dos
conceitos norteadores do projeto do prototipo. Dessa forma, uma pesquisa sobre WEB
API foi realizada, pois, por exemplo, umas das funcionalidades do protétipo seria uma
interface em nuvem para ele possa ser utilizado em qualquer dispositivo com acesso
a internet. Além do mais, “Internet das Coisas” foi uma das grandes inspiragdes para
o desenvolvimento do trabalho, dessa forma, foi também pesquisado sobre o assunto
para que o projeto tivesse fortes bases computacionais.

Sequencialmente, foram verificados alguns trabalhos correlatos para se
obter conhecimento necessério de algumas maneiras para alcancar a concluséo do
protétipo, e além disso, as informacfes seriam utilizadas para comparacées com o
resultado final do projeto.

Dessa forma, para o desenvolvimento do protétipo, foram definidas e
executadas as etapas abaixo:

a) verificou-se maneiras alternativas ao OCR para reconhecimento de

rétulos.

b) foram realizados testes nas plataformas de visdo computacional para ser
verificada qual a com melhor precisdo para realizacdo de OCR em
rétulos de produtos.

c) foi desenvolvido um nudcleo do protétipo, este que permite acesso as
suas funcionalidades via API REST

d) criada uma interface grafica para a aplicagdo através do
desenvolvimento de um aplicativo com tecnologias da WEB.

e) foram obtidas informac¢des cadastrais sobre cervejas para incluséo no
banco de dados através dos métodos de extracdo estudados.

f) foi realizada uma andlise das limitac6es do protétipo obtido e possiveis

melhorias.

8.1.1 Métodos alternativos ao OCR para detecc¢do de rotulos

A utilizacdo de OCR para a deteccao de rotulo pode ser considerada uma

versao simplificada da deteccédo do objeto baseado na extracdo de caracteristicas,
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dessa forma, uma possivel melhoria para 0 método proposto pode ser implementada
a partir do momento que o algoritmo de deteccéo utilize outras caracteristicas na sua
pipeline, como cores predominantes no rétulo por exemplo.

Além disso, a categorizacdo das cervejas por meio de uma Rede Neural ou
outro algoritmo de categorizacdo pode ser considerada como alternativa, porém, &
necessario avaliar a viabilidade da implementacdo do mecanismo de deteccéo
utilizando classificadores. Dessa forma, foi desenvolvido uma metodologia para a
realizacdo de testes em redes neurais para comprovar se ela seria ideal para o
protétipo proposto, para a metodologia foi selecionada a plataforma Tensorflow para
o desenvolvimento de uma rede neural convolucional (CNN) de forma que testes
possam ser realizados.

O TensorFlow é uma plataforma de inteligéncia artificial open source
mantida e desenvolvida pela Google junto com a comunidade, ela visa o
desenvolvimento de algoritmos de Machine Learning, possibilitando a utilizacdo
modelos em Python, Javascript através do Web Browser ou NodeJS, dispositivos
mobile e de 0T, entre outros. O desenvolvimento da plataforma em 2018 contava com
contribuicdes de cerca de 400 funcionéarios da Google e mais de 100 da comunidade
(GETTING... [2018]).

Dessa forma, durante os testes seria treinado um modelo de CNN com
imagens na resolucao 136x76 para posterior classificagdo em 4 cervejas na camada
de saida: Corona, Destroyer Pilsen, Eisenbahn Strong Golden Ale e Apa San Martin.

Figura 18 — Modelo de CNN

Camada de entrada
Matriz 136 x 76

Camada Convolucional
Conv2D
325aidas Kernel 3x3
Ativagio Relu

Camada Convoludional
Conv2D
32 Saidas Kernel 6x6
Ativagio Relu

Camada de Achatamento
Flatten

Camada Densa
Dense
128 Neurdnios

Ativacio Relu

Camada de saida
10 Neurdnios (6 ndo utilizados)
Ativagdo Softmax (Percentual)

Fonte: Do autor.
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O modelo de rede neural convolucional proposto possui 6 camadas,
conforme podemos visualizar na figura 18, sendo a segunda e terceira camada para
a deteccdo de formas através de camadas convolucionais Conv2D. Porém, para
avaliar a dependéncia da precisao da rede neural no treinamento do modelo, decidiu-
se realizar a implementacéao e testes em duas etapas, treinamento e teste com poucas

e muitas imagens exemplares.

8.1.2 Comparagdes entre plataformas de visdo computacional

Uma plataforma de visdo computacional pode disponibilizar para o usuario
a extracdo de diversas caracteristicas de uma foto, entre elas, o texto através do
processo de OCR, porém, dependendo da plataforma utilizada, de seu modelo de rede
neural ou treinamento realizado no modelo, cada resultado pode ter uma precisao
diferente.

Dessa forma, para a escolha provedor de visdo computacional preciso o
suficiente para o mecanismo de deteccdo do prototipo, seriam necessarios testes
entre as 4 plataformas pesquisadas: IBM Watson, Amazon Rekognition, Google Cloud

Vision e Microsoft Azure.

8.1.2.1 Metodologia para comparacgao de plataformas de visdo computacional

Para a metodologia, chegou se a conclusdo que os testes deveriam conter
fotos dos rotulos em condigcbes provaveis para o usuario. Assim sendo, foram
escolhidas 5 cervejas com caracteristicas distintas nos seus rétulos. Conforme pode
ser visualizado na figura 19, as cervejas selecionadas e suas caracteristicas sao as
seguintes:

a) Corona: Possui um rétulo impresso no vidro da garrafa.

b) Destroyer Pilsen: O fundo dos caracteres do rotulo é proximo de branco

com caracteres alinhados em fonte simples.

c) Eisenbahn Strong Golden Ale: Possui um nome alemé&o com a tradugao

para ‘ferro’, o que pode ser um problema para o OCR caso o provedor

nao possua um dicionario de palavras em outras linguas.
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d) ltaipava Pilsen: Possui caracteres inclinados e com silhueta irregular,
além disso, a palavra Itaipava tem origem indigena.

e) San Martin APA: Alguns caracteres estédo ocultos nas bordas por objetos
ou outras palavras.

Figura 19 — Cervejas para testes em plataformas
YT ! ,
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Fonte: Do autor.

Dessa forma, conforme o exemplo da imagem 20, para cada umas das
cervejas foram separadas 4 fotos para simular as possiveis situacdes em que o
usuario pode se encontrar no momento que enviar a foto: imagem que possua a mao
do usuario segurando a cerveja; capturada em ambiente escuro; foto com o rétulo em
destaque; e por ultimo, foto onde a garrafa esteja inclinada ou girando, esta possui 0
intuito de avaliar o reconhecimento no momento que o usuario ndo alinha a garrafa

corretamente.

Figura 20 — Variacdes de imagem para testes em

plataformas de CV
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Fonte: Do autor.
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Para os testes, foram utilizadas a paginas de demonstracdo de
funcionalidades que todas as plataformas possuem, em cada uma € possivel enviar
imagens para que a plataforma demonstre qual o resultado que o consumidor teria ao
utilizar a plataforma. Dessa forma, para que seja possivel observar os resultados dos
testes, foi desenvolvida uma formula (2) simples de percentual para avaliar o quéo
preciso foi o resultado obtido por cada plataforma. A formula devera ser aplicada apés
a contagem de caracteres incorretamente detectados de cada palavra serem
identificados e somados, onde o C seria a quantidade de caracteres de cada rétulo e

| a quantidade de caracteres incorretos somada.
.~ C
Percentual de precisao = (;) * 100 (2

Na tabela 1 podemos observar cada cerveja e as palavras que podem ser
consideradas importantes do seu rétulo, assim como a quantidade de caracteres total,
valores que serao utilizados para a aplicacdo da formula (2) mencionada.

Tabela 1 — Palavras importantes para comparacdo de plataformas de CV

Cerveja Palavras Importantes Quantidade de caracteres
Corona Corona; Extra 11
Destroyer Destroyer; Beer; Pilsen 19
Eisenbahn Eisenbahn; Strong; Golden; Ale 24
Itaipava Itaipava 8
Apa San Martin  Barco; Brewers; Apa; San; Martin 24

Fonte: Do autor.

8.1.3 Estrutura do protétipo da API

Para a construcdo da API, foi definida programacéo do protétipo através da
linguagem Javascript utilizando o ambiente de execugdo NodeJS, porém, para
melhorar a organizacéo e velocidade de desenvolvimento do prot6tipo, optou-se pela
utilizacdo de um framework ja existente, dessa forma, foi verificado em testes que a
framework TsSED continha a maturidade necessaria para o projeto.

TsED foi criada para facilitar o desenvolvimento de aplicagcfes escritas em

NodeJS utilizando Typescript, ela disponibiliza diversas solugbes para problemas
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encontrados por desenvolvedores durante o desenvolvimento de prototipos e
aplicativos para producéao, isso é feito através do uso de decoradores, middlewares e
documentacdo detalhada para a sua implementacdo. Além disso, a framework ainda
conta com integracbes com geradores de documentacdo, o que facilita a
escalabilidade do time de desenvolvedores para posterior transi¢cdo do prototipo para

aplicacao comercial.

8.1.4 Arquitetura do nucleo do prototipo

O acesso as funcionalidades do nucleo do protétipo, como cadastro e
deteccdo de rétulos de cervejas, sera totalmente disponibilizada através de uma API
REST, dessa forma, a API poderd realizar a comunicacdo com os demais servigcos do

ndcleo para disponibilizacdo para o consumidor.

Figura 21 — Diagrama de arquitetura do nicleo do protétipo

Provedor de OCR

Protétipo Nucleo /

F i

Mecanismo de andlise e previsio

Consurnidor de AP| AP

CRUD

N\

A

Servidor de imagens Banco de dados

Fonte: Do autor.

Conforme podemos verificar na figura 21, o Unico servi¢co que tera acesso
a plataforma do provedor de visdo computacional devera ser o Mecanismo de analise
e previsao, este que sera responsavel tanto por preparar as informacées sobre o rotulo
para a utilizagcdo pelo servico de leitura, criagdo, atualizacdo e delecdo do banco
(CRUD), mas também pela deteccédo de rotulo que o consumidor de API desejar

informacdes ao utilizar o endpoint de previsdo na APl REST.
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Além disso, 0 Mecanismo de andlise e previsdo funciona de maneira
relativamente simples. Primeiramente, serdo armazenadas em memaria todas as
palavras de todos os rotulos armazenados. Posteriormente, quando o usuério solicitar
a deteccdo de um rétulo, a imagem serd enviada para a plataforma de visao
computacional para o OCR, com isso, ap6s as palavras do rotulo enviado serem
obtidas, elas serdo comparadas com a lista de palavras de cada cerveja ja
armazenada em banco. Dessa forma, sera possivel gerar um nota de similaridade

para cada cerveja e eleger como cerveja detectada a com maior nota dentre todas.

8.1.5 Arquitetura da aplicacdo web do protétipo

Apéds a conclusdo do prototipo do nucleo, de forma que seja possivel
demonstrar as funcionalidades presentes, optou-se por desenvolver um aplicativo web
independente que consuma as APIs disponibilizadas. Dessa forma, conforme
observado na figura 22, ao acessar o aplicativo utilizando um web browser, o usuario
iniciaria uma sessao tanto com o servidor do prototipo de aplicagdo web, que serviria
para o disponibilizar as telas do aplicativo, quanto o do nucleo, que iria disponibilizar
as informac@es para demonstracao nas telas acessadas. Além disso, a comunicacao
entre os dois servidores, aplicacdo web e nucleo, seria possivel para eventuais

consultas e validagBes necessarias.

Figura 22 — Diagrama de interagao do usuario do aplicativo web

Protétipo Aplicacdo Web
Usudrio po Aplicagio We

:O: — Web Browser |

Protétipe Nicleo

Fonte: Do autor.
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Dessa forma, optou-se pela utilizacdo de NodeJS no também no prototipo
de aplicacdo web, este que seria responsavel por montar uma sessao do usuario,
realizar validacdes de acesso a rotas com o protétipo de nucleo e servir 0s
documentos HTML e outros para o havegador de internet do usuario. Além disso, para
a criacdo de telas de aplicativo web, foi escolhida a biblioteca ReactJS para
proporcionar interacfes ricas e dinamicas para o usuario através do navegador
utilizando HTML, CSS e Javascript.

8.1.5.1 ReactJS

ReactJS € um biblioteca de Javascript para a criacdo de interfaces de
usuérios. A biblioteca hoje é uma das escolhas mais utilizadas por desenvolvedores
frontend, conforme podemos observar na imagem 23. Além disso, ela vem sendo
desenvolvida em conjunto com a comunidade de desenvolvedores contribuintes e
também do Facebook, este que criou a biblioteca e a utiliza até hoje nos seus
principais aplicativos, porém, devido a licenga open source do ReactJS, a framework
atraiu diversos desenvolvedores ao redor do mundo, estes que utilizam e contribuem

para o crescimento da framework.

Figura 23 — Gréfico de quantidade de downloads das principais frameworks frontend web

Downloads por ano

Downloads

ano

- react —— @angular/core - vue

Fonte: Adaptado de Npm (2019).

Uma das principais vantagens em utilizar um framework como ReactJS é a

possibilidade de segmentacédo do codigo em diversos componentes, dessa forma, a
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definicdo de um conjunto de tags HTML e suas logicas de interacdo podem ser

reutilizadas em diversas partes do aplicativo.

Figura 24 — Criacao de componentes em ReactJS

<h1>Shopping List for {this.props.name}</hl>
<uls

«li>Instagram</1i»

<1i>WhatsApp</1li>

«1i»0culus</1i»
e Jul>

oppinglist name="Mark" />

Fonte: “Reactjs.org” ([2019]).

Assim, conforme demonstrado na imagem 24, é possivel criar e reutilizar
um componente através do Javascript, este que utiliza tags de marcacdo dentro do
proprio script do componente, isso é possivel através dos arquivos com extensao JSX,
que posteriormente sdo compilados para um script padrédo que adiciona as tags
necessarias no documento HTML visualizado pelo usuario. Dessa forma, o
componente poderia se comportar diferentemente em locais distintos do aplicativo,
onde seu comportamento depende de seu estado interno ou dos dados foram
disponibilizados para o componente durante a sua inicializagdo. Além disso, ReactJS
possui diversas outras funcionalidades e bibliotecas robustas que permitem a criagcao
de uma aplicagdo completa, onde alguns exemplos seriam os produtos Facebook,

Instagram, Netflix, Dropbox, etc.

8.2 RESULTADOS
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O objetivo do trabalho proposto foi alcancado através da constru¢do de um
protétipo de aplicativo para catalogo de cervejas, este que possui a capacidade de
reconhecer rétulos de cervejas para melhorar a experiencia do usuario na busca do
produto desejado. Dessa forma, para a criagdo do mecanismo de deteccao,
primeiramente foi comprovada que a extracao de texto seria a melhor alternativa para
0 caso de uso, para isto, foi realizado estudos e teste de métodos alternativos. Apos
a comprovacao que o OCR seria a melhor alternativa, foram realizados testes em 4
plataforma de visdo computacional disponiveis, dessa forma, a melhor plataforma
pode ser identificada para utilizacdo. Assim sendo, a constru¢cdo do protétipo foi
concluida conforme a arquitetura proposta na metodologia, assim também como a

inclusao de informacdes no banco conforme métodos de extracdo de dados da web.

8.2.1 Métodos alternativos ao OCR para reconhecimento de rotulos

Conforme a metodologia proposta, foram realizados testes em uma CCN
para verificacao da viabilidade de sua utilizacdo no mecanismo de deteccao no nucleo
do protétipo. Dessa forma, para o primeiro teste com poucos exemplares, foram
escolhidas apenas 4 imagens para treinamento, 1 de cada rétulo de cerveja, e
conforme pode ser visualizado na figura 25, foram utilizadas imagens convertidas em

escala de cinza para simplificacdo do modelo.

Figura 25 — Quatro rétulos para treinamento de CNN

eisenbahn san martin

Fonte: Do autor.
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Apos treinar o modelo por 5 epochs, foram utilizadas 16 imagens, 4 de cada
rotulo de cerveja para testar a taxa de acerto da rede neural. Conforme pode ser
visualizado na figura 26, os resultados em vermelho indicam uma detecgao incorreta,
dessa forma, pode ser verificado que a rede obteve uma taxa de precisdo pequena,
sendo que os acertos ocorreram pois a rede classificou todos os rétulos como

pertencentes a cerveja Corona.

Figura 26 — Resultado de testes de CNN com baixo numero de exemplos
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o
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corona 87% (corona) corona 88% (destroyer pilsen) corona 85% (destroyer pilsen)
| ] | = ]
corona 88% (destroyer pilsen) corona 89% (destroyer pilsen) corona 87% (destroyer pilsen) corona 88% (destroyer pilsen)
L | I
corona 80% (eisenbahn) corona 77% (eisenbahn) corona 75% (eisenbahn) corona 79% (eisenbahn)

Fonte: Do autor.

Dessa forma, foi necessario a realizacdo de um segundo teste, desta vez
com 280 de rétulos divididos igualmente entre as 4 cervejas, apds o treinamento,

foram realizados novamente os teste com os 16 rétulos do exemplo anterior.

Figura 27 — Resultado de teste de CNN com alto numero de exemplos
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Fonte: Do autor.
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Como pode ser observado na figura 27, ao aumentarmos o numero de
exemplos de 4 para 280, a taxa de erro foi de 62% para 18%, o que confirma a alta
dependéncia de um sistema classificador com CNN na quantidade de exemplos
durante o seu treinamento, porém, isso pode ser identificado na literatura como uma
caracteristica de redes neurais. Dessa forma, caso a inclusédo de novas cervejas no
banco de dados ser realizado por o consumidor do aplicativo, a dependéncia em
exemplares por parte dos classificadores em CNN se torna uma barreira para o
mecanismo de deteccéo de rétulos ser implementado, isso devido a necessidade de
0 usuario incluir diversas fotos do mesmo rotulo, que tornaria dificultosa a utilizacao

do aplicativo comercialmente.

8.2.2 Comparacdes entre plataformas de visdo computacional

Os testes foram realizados conforme a metodologia proposta, os resultados

finais podem ser observados na tabela 2.

Tabela 2 — Resultado de testes entre plataformas de CV

Cerveja Situagdo Plataforma %
Acerto
Corona Com mao IBM Watson 45,5
Amazon 72,7
Rekognition
Google Cloud 100
Vision
Microsoft Azure 100
Pouca Luz IBM Watson 18,2
Amazon 63,6
Rekognition
Google Cloud 90,9
Vision
Microsoft Azure 100
Rétulo apenas IBM Watson 81,8
Amazon 72,7
Rekognition
Google Cloud 81,8
Vision
Microsoft Azure 63,6
Inclinado ou IBM Watson 72,7
girando Amazon 90,9
Rekognition
Google Cloud 90,9
Vision
Microsoft Azure 90,9

Destroyer Com maéo IBM Watson 84,2




Amazon 100
Rekognition
Google Cloud 100
Vision
Microsoft Azure 100
Pouca Luz IBM Watson 100
Amazon 100
Rekognition
Google Cloud 100
Vision
Microsoft Azure 100
Rotulo apenas IBM Watson 100
Amazon 100
Rekognition
Google Cloud 100
Vision
Microsoft Azure 100
Inclinado ou IBM Watson 78,9
girando Amazon 100
Rekognition
Google Cloud 94,7
Vision
Microsoft Azure 100
Eisenbahn Com mao IBM Watson 50
Amazon 75
Rekognition
Google Cloud 100
Vision
Microsoft Azure 95,8
Pouca Luz IBM Watson 25
Amazon 75
Rekognition
Google Cloud 100
Vision
Microsoft Azure 95,8
Rétulo apenas IBM Watson 50
Amazon 79,2
Rekognition
Google Cloud 100
Vision
Microsoft Azure 95,8
Inclinado ou IBM Watson 33,3
girando Amazon 75
Rekognition
Google Cloud 50
Vision
Microsoft Azure 83,3
Itaipava Com mao IBM Watson 37,5
Amazon 100
Rekognition
Google Cloud 0
Vision
Microsoft Azure 100
Pouca Luz IBM Watson 37,5
Amazon 100
Rekognition
Google Cloud 0
Vision
Microsoft Azure 100
Rétulo apenas IBM Watson 37,5

57
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Amazon 100
Rekognition
Google Cloud 100
Vision
Microsoft Azure 100
Inclinado ou IBM Watson 37,5
girando Amazon 87,5
Rekognition
Google Cloud 87,5
Vision
Microsoft Azure 87,5
Apa San Martin Com mao IBM Watson 70,8
Amazon 95,8
Rekognition
Google Cloud 50
Vision
Microsoft Azure 87,5
Pouca Luz IBM Watson 62,5
Amazon 95,8
Rekognition
Google Cloud 50
Vision
Microsoft Azure 83,3
Rétulo apenas IBM Watson 62,5
Amazon 91,7
Rekognition
Google Cloud 50
Vision
Microsoft Azure 62,5
Inclinado ou IBM Watson 62,5
girando Amazon 79,2
Rekognition
Google Cloud 50
Vision
Microsoft Azure 75

Fonte: Do autor.

Dessa forma, podemos observar no grafico de percentual de precisdo da
figura 28 que, dentre todas as plataformas, a IBM Watson foi a que menos obteve

precisdo no OCR, seguido por Google Cloud Vision.

Figura 28 — Gréfico de precisao geral na comparacao de plataforma de CV
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Fonte: Do autor.
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Ao realizar a analise com medicdo da precisdo por situacdo, conforme a
figura 29, verificou-se também que as plataformas IBM Watson e Google Cloud Vision
possuem uma dificuldade com imagens escuras, onde alcancaram 49% e 68% de
precisdo em seu OCR nessa ordem, diferente de Microsoft Azure ou Amazon
Rekognition, que obtiveram uma precisdo muito similar ou até mesmo superior ao

escurecer as imagens.

Figura 29 — Gréfico de precisao por situacdo na comparacao de plataforma de CV
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Fonte: Do autor.

Além disso, para as plataformas Google Cloud Vision e IBM Watson a
técnica de enviar uma imagem apenas o rétulo recortado da cerveja contribuiu para
um aumento significativo na preciséo, ao contrario de Microsoft Azure, que apresentou
um resultado ainda pior. Porém, por hora pode-se descartar o uso das plataformas
IBM Watson e Google Cloud Vision para a utilizacdo no prototipo final, isso porque
ambas dependeriam do desenvolvimento de um mecanismo auxiliar de recorte de

rétulo.
8.2.3 Aplicagéo
ApoOs o desenvolvimento da aplicacdo, obtivesse uma interface com tela de

login, cadastro de usuéario e catalogo de cervejas. A tela de login, conforme

demonstrado na figura 30, possui também os atalhos para o cadastro do usuario.
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protétipo

Figura 30 — Tela de login do

Catalodee c;rveja 7

m 2%
=

Acessar

Primeiro acesso? Crie uma conta

Fonte: Do autor.

Apéds o login, é demonstrado para o usudrio o catalogo de cervejas, 0
usuario pode optar em realizar a consulta de cervejas por texto utilizando o nome da
cerveja, estilo, categorias, entre outros, porém, para facilitar a identificacéo, é possivel
utilizar também o mecanismo de analise e previséo através da camera do dispositivo,

conforme demonstrado na figura 31.

Figura 31 — Tela de catalogo e reconhecimento de rétulo do prototipo
CATALOGO CATALOGO

HARMONIZACAO CERVEJAS CATEGORIAS

CERVEJARIAS INGREDIENTES

RECENTES EM DESTAQUE
Fonte: Do autor.
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Assim que a cerveja desejada ser encontrada, um cadastro detalhado é
demonstrado para o usuario, este que ainda pode avaliar a cerveja e comentar a sua

avaliacao, conforme a figura 32.

Figura 32 — Tela de cadastro de cerveja do protétipo

CATALOGO

Nome: Destroyer Beer Pilsen
DEE[!SERO_YER Cervejaria: -
Estilo:

Categoria:

0 8.0 8 6 ¢

A Destroyer Pilsen € uma cerveja de notavel equilibrio entre os maltes e lupulos utilizados na sua
produg¢do. Uma cerveja saborosa e refrescante, de cor dourada com espuma abundante e
persistente.

@ 2°C 74 40% @ )
Copo: Pilsen

Harmonizagdo: Harmoniza com comidas Ingredientes: Agua, Malte, Lupulo e
de boteco, queijos leves, peixes e frutos do Levedura.
mar.

Faca sua avaliacao: wk# % Avaliar

Fote: Do auor.

Dessa forma, o0 usuario consegue interagir com os recursos disponiveis no
ndcleo do protétipo e realiza suas consultas assistido pela visdo computacional
utilizando o OCR dos rétulos, sem a necessidade de inserir nenhuma informacéo para
gue o aplicativo a identifique a cerveja. Porém, para comprovar a utilidade e preciséo
do mecanismo de deteccdo, com apenas trés cervejas inclusas no banco, foram
realizados trés testes de reconhecimentos com cada uma, onde entre todas os testes,
em somente uma das analises houve um retorno incorreto. Assim, pode ser concluido
gue, com poucas cervejas no banco e com um algoritmo simples no mecanismo de
analise, o protétipo ja apresenta uma precisdo de aceitdvel de 88%, o0 que seria
superior ao obtido anteriormente no trabalho de Silva (2014) ao utilizar o motor
Tesseract e buscar informagcées no motor de busca do Google, porém, com a
desvantagem de detectar somente cervejas que foram cadastradas anteriores a

deteccéo.
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8.2.4 Extracao de dados para composicdo de banco

Para futura realizacao de testes em situacdo mais realistas, € necessario
uma quantia significativa de dados para a composicdo de um banco de dados
cervejeiro, dessa forma, primeiramente foi levantado dados referentes a alguns sites
com informacdes suficientes disponiveis sobre cervejas. Porém, conforme
necessidade do mecanismo de detecc¢do, a fonte de dados deveria conter também
imagens dos rétulos das cervejas, dessa forma, seria possivel realizar o OCR do rétulo
para inclusdo no banco e posterior reconhecimento. Dentre os sites encontrados
estao:

a) emporiodacerveja.com.br: site brasileiro com informacdes de cervejas

tipicamente consumidas no territério brasileiro, como ndo possui API
para consulta, uma extracdo de dados utilizando Web Scraping é
necessaria.

b) clubedomalte.com.br: outro site brasileiro disponivel, possui algumas
informacdes particulares sobre cervejas, porém, as informacdes estdo
de menos acordo com os padrdes internacionais, ndo possui API.

c) brewerydb.com: banco de dados internacional de cervejas, possui uma
API e também imagens recortadas dos rétulos das cervejas, o que facilita
a extracao e preparacao de dados para o banco.

Dessa forma, devido a facilidade de extracdo e conter as imagens dos
rétulos ja preparadas, Brewerydb.com foi escolhida como fonte de dados para
temporariamente compor o banco do prot6tipo obtido. Um simples script escrito com
NodeJS 10 foi desenvolvido para a realizacéo de requisi¢cdes a API disponivel, apos,
os dados das cervejas obtidos foram armazenados no formato do JSON em arquivos
no disco. Conforme o anexo B, o modelo JSON obtido contém informagdes detalhadas
sobre cervejaria, estilo, categoria, etc. Os arquivos salvos em disco posteriormente
foram tratados com outro script para gerar comandos SQL, estes que foram utilizados
para inserir no banco de dados informacdes sobre cervejas, cervejarias, estilos e
categorias de cervejas extraidas.

Assim, foi possivel obter dados completos de cerca de 2500 cervejas com
seus respectivos rotulos, dessa forma, posteriormente, foram enviadas todas as

imagens para a APl da plataforma Amazon Rekognition, onde foi possivel obter
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também o texto extraidos de todos os rotulos. Porém, em raz&o da necessidade de
criacdo de um script para consolidacdo das informacbes, dentro do cronograma
disponivel ndo foi possivel realizar a inclusdo das informacdes extraidas no banco de

dados para testes.
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9 CONCLUSAO

Através das pesquisas realizadas para o referencial teérico e das técnicas
descobertas durante a criagcao do prototipo, foi possivel compreender as mais variadas
possibilidades de aplicacdes que a visdo computacional proporciona. Além disso, foi
possivel compreender diversos obstaculos que ainda existem para que todos os itens
do dia a dia sejam identificaveis por uma camera de computador. Porém, de acordo
com o que foi demonstrado no projeto, é possivel contornar alguns desses problemas
para que a cada dia o computador possa auxiliar os usuarios em cada vez mais tarefas
gue podem ser consideradas simples, como busca de um produto em um catalogo por
exemplo.

O conhecimento adquirido sobre redes neurais e a aplicagdo em alguns
modelos de testes necessarios esclareceu diversas duvidas sobre o funcionamento
de sistemas de visdo computacional, permitindo que ocorra futura aplicacdo desses
conhecimentos em modelos que melhorem os resultados obtidos.

Os temas nao pertencentes a inteligéncia artificial, como os modelos para
extracdo de dados da web, possibilitou uma melhor compreenséo da importancia de
um fonte de dados confiavel e de facil acesso para o desenvolvimento de prototipos
ou aplicativos. Além disso, o estudo de 10T possibilitou uma melhor visdo do possivel
futuro da computacdo e da interacdo das coisas presentes na rotina humana,
possibilitando que futuramente, uma melhor metodologia para detec¢cédo de produtos
com rétulos em nosso redor possa ser pensada e desenvolvida.

Através das pesquisas e desenvolvimento do prototipo, foi possivel
identificar algumas das possiveis arquiteturas que um sistema de deteccdo e
detalhamento de rotulos pode ter, como o modelo observado no trabalho de Silva
(2014), além de realizar a comparacéo com a arquitetura escolhida para este trabalho.
Além disso, foram descobertas novas tecnologias de desenvolvimento de aplicagdes,
além da compreensdo de como projetar uma arquitetura que possa posteriormente
ser integrada a outros produtos, permitindo o crescimento do ecossistema de
solugdes, que somadas, podem agregar em uma aplicacdo Util para a sociedade.
Dessa forma, foi possivel encontrar a solucdo para a realizacdo do OCR dos rotulos,
que caso nao integradas e utilizadas as plataformas de visdo computacional

disponibilizadas em nuvem conforme foi feito durante o trabalho, iriam tomar um tempo
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de desenvolvimento possivelmente maior e com menor taxa de precisdo. Além disso,
foi possivel entender as caracteristicas de redes neurais como classificadores que
tornaria ndo viavel a sua aplicacdo em um mecanismo de detec¢cdo caso as novas
informagdes de banco de dados serem inseridas pelo consumidor final.

Porém, foi identificado durante os testes com o prototipo final que existem
diversas limitacbes que devem ser tratadas antes de um sistema com a mesma
arquitetura ser disponibilizado em producdo, como por exemplo, a identificacdo
incorreta de um Unico caracter de uma palavra, o que pode gerar um resultado
diferente do desejado na deteccdo. Dessa forma, uma possivel solucdo a ser
implementada futuramente seria um algoritmo para considerar similaridade das
palavras sendo comparadas, assim, o impacto de um carater incorretamente
detectado poderia ser consideravelmente menor.

Outro ponto que poderia ser mais explorado seria testar a escalabilidade
do algoritmo de detecc¢éo ao utilizar diversos cadastros de produtos, isso porque, por
ser um algoritmo simples, pode gerar lentiddes caso néo otimizado.

Além disso, para utilizacdo de um sistema similar em producdo, sera
necessario pagar o custo da plataforma de visdo computacional escolhida. Dessa
forma, poderia ser estudado e implementado um sistema de OCR proprio, este que
permitiria a diminuicdo do custo total e possivelmente facilitaria uma melhora na
precisdo dos caracteres, ja que poderiam ser adicionadas fontes comuns nos rétulos
de cervejas durante o treinamento dos modelos de rede neurais.

Por fim, um modelo de CNN para auxilio de um sistema para recorte dos
rétulos nas imagens disponibilizadas também poderia ser desenvolvido em um
trabalho futuro, este que, dependendo da plataforma escolhida, ira melhorar a
precisdo do OCR. Além disso, tal sistema iria tornar as fotos dos rétulos no cadastro
do produto organizadas, ja que seria demostrado apenas o rétulo do produto

consultado na imagem do produto.



66

REFERENCIAS

AL-FUQAHA, Ala et al. Internet of Things: A Survey on Enabling Technologies,
Protocols, and Applications. leee Communication Surveys & Tutorials. Nova
Jersey, p. 2347-2376. Out. 2015. Disponivel em:
<https://ieeexplore.ieee.org/document/7123563>. Acesso em: 14 out. 2018.

AMAZON. Amazon Rekognition. [2018]. Disponivel em:
<https://aws.amazon.com/pt/rekognition/>. Acesso em: 27 nov. 2018.

ANDRADE FILHO, Eladio Pessoa de; PEREIRA, Francisco Carlos

Ferreira. Anatomia Geral. Sobral: Faculdades Inta, 2015. Disponivel em:
<http://md.intaead.com.br/geral/anatomia-geral/pdf/anatomia-geral.pdf>. Acesso em:
01 out. 2018.

ARASU, Arvind; GARCIA-MOLINA, Hector. Extracting structured data from Web
pages. Proceedings of the 2003 Acm Sigmod International Conference on
Management Of Data - Sigmod '03, [s.l.], p.337-348, 2003. ACM Press.
http://dx.doi.org/10.1145/872757.872799. Disponivel em:
<https://www.microsoft.com/en-us/research/wp-
content/uploads/2016/02/extract.pdf>. Acesso em: 14 out. 2018.

BATISTA, Miguel Jodo Rodrigues. Sistema de Digitalizacéo, Deteccao e
Classificagdo Automatica de Recibos em Dispositivos Moveis. 2012. 81 f.
Dissertacao (Mestrado) - Curso de Engenharia de Redes de Comunicacao e
Multimédia, Instituto Superior de Engenharia de Lisboa, Lisboa, 2012. Disponivel
em:
<https://repositorio.ipl.pt/bitstream/10400.21/2135/1/Disserta%C3%A7%C3%A30.pdf
>. Acesso em: 18 nov. 2018.

BIEHL, Matthias. RESTful API Design: APIs your consumers will love. [s. L.]:
Createspace Independent Publishing Platform, 2016.

BRAGA, Antdnio de Padua; CARVALHO, André Ponce de Leon F. de; LUDEMIR,
Teresa Bernarda. Redes Neurais Artificiais: Teoria e aplica¢des. Rio de Janeiro:
Ltc - Livros Técnicos e Cientificos, 2000

CERAMI, Ethan. Web Services Essentials: Distributed Applications with XML-RPC,
SOAP, UDDI & WSDL. Publisher: O'Reilly, 2002.

CORDING, Patrick. (2018). Algorithms for Web Scraping.



67

D'ALBE, E. E. F.. On a Type-Reading Optophone. Proceedings of The Royal
Society A: Mathematical, Physical and Engineering Sciences, [s.l.], v. 90, n. 619,
p.373-375, 1 jul. 1914. The Royal Society. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1098/rspa.1914.0061>. Acesso em: 15 set. 2018.

DUCKETT, Jon. HTML & CSS: Design and build Websites. Indianapolis, Eua: John
Wiley & Sons, Inc., 2011.

EVANS, Dave. A Internet das coisas: como a proxima evolugéo da internet esta
mudando tudo. 2011. Disponivel em:
<https://www.cisco.com/c/dam/global/pt_br/assets/executives/pdf/internet_of things_
iot_ibsg_0411final.pdf>. Acesso em: 02 jul. 2018.

GETTING Started with TensorFlow and Deep Learning. [s.i]: Enthought, [2018]. P&B.
Disponivel em: <https://www.youtube.com/watch?v=tYYVSEH(Q-i0o&t=496s>. Acesso
em: 12 jun. 2019.

GITHUB.COM/MICHADA. Create a RSS feed from www.kickstarter.com.
Disponivel em: <https://sing-group.org/jarvest/examples.html>. Acesso em: 02 set.
2018.

GLEZ-PENA, Daniel et al. Web scraping technologies in an AP| world. Briefings In
Bioinformatics, Oxford, v. 15, n. 5, p.788-797, 1 set. 2014.

GNU.ORG. The GNU Awk User’s Guide. Disponivel em:
<https://www.gnu.org/software/gawk/manual/gawk.html>. Acesso em: 14 out. 2018.

GONGCALVES, Julio Cesar. Reconhecimento de digitos em imagens de
medidores de consumo de géas natural utilizando técnicas de visao
computacional. 2016. 119 f. Dissertacdo (Mestrado) - Curso de Engenharia de
Sistemas Computacionais, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana, Curitiba,
2016. Disponivel em:
<http://repositorio.utfpr.edu.br/jspui/bitstream/1/2210/1/CT_PPGCA_M_Gon%C3%A
7alves%2C%20Julio%20Cesar_2016.pdf>. Acesso em: 18 nov. 2018.

GOODFELLOW, lan; BENGIO, Yoshua; COURVILLE, Aaron. Deep Learning. [s. L.]:
Mit Press, 2016. Disponivel em: <http://www.deeplearningbook.org>. Acesso em: 04
jun. 2019.

GOOGLE. Cloud Vision. [2018]. Disponivel em: <https://cloud.google.com/vision/>.
Acesso em: 27 nov. 2018.

GSMA. Number of global mobile subscribers to surpass five billion this year,
finds new GSMA study. 2017. Disponivel em:



68

<https://www.gsma.com/newsroom/press-release/number-of-global-mobile-
subscribers-to-surpass-five-billion-this-year/>. Acesso em: 21 nov. 2018.

HAYKIN, Simon. Neural Networks and Learning Machines. 3. ed. Hamilton:
Prentice Hall, 2009.

IBM. Why Watson is Al for business. [2018]. Disponivel em:
<https://www.ibm.com/watson/>. Acesso em: 27 nov. 2018.

HEATON, Jeff. Programming Spiders, Bots and Aggregators in Java. Nova York:
John Wiley & Sons Inc, 2002.

INTERNATIONAL TELECOMMUNICATION UNION. ITU Internet Reports

2005: The Internet of Things. Tunisia, 2015. 28 p. Disponivel em:
<https://www.itu.int/osg/spu/publications/internetofthings/InternetofThings_summary.
pdf>. Acesso em: 08 out. 2018.

INTRODUCING our advanced features. 2018. Disponivel em: <https://dexi.io/>.
Acesso em: 09 set. 2018.

KALIN, Martin. Java Web Services: Up and Running: A Quick, Practical, and
Thorough Introduction. 2. ed. Sebastopolis: O'reilly Media, 2013.

LUDWIG JUNIOR, Oswaldo; COSTA, Eduard Montgomery Meira. Redes
Neurais: Fundamentos e Aplicacdes com programas em C. Rio de Janeiro: Editora
Ciéncia Moderna Ltda, 2007.

LUGER, George F.. Inteligéncia artificial. 6. ed. Sdo Paulo: Pearson Education do
Brasil Ltda., 2013. 614 p. Traducao de Daniel Vieira.

MCEWEN, Adrian; CASSIMALLY, Hakim. Designing the Internet of
Things. Chichester: John Wiley & Sons, 2014.

MENDONCA, Fabio Lucio Lopes de. Proposta de arquitetura de um sistema com
base em OCR neuronal para resgate e indexacéo de escritas paleogréaficas do
SEC.XVI ao XIX. 2008. 118 f. Dissertacdo (Mestrado) - Curso de Engenharia
Elétrica, Universidade de Brasilia, Brasilia, 2008. Disponivel em:
<http://repositorio.unb.br/bitstream/10482/1157/1/DISSERTACAO_2008_ FabioLucio
LMendonca.pdf>. Acesso em: 18 nov. 2018

MICROSOFT. Computer Vision. Disponivel em: <https://azure.microsoft.com/en-
us/services/cognitive-services/computer-vision/>. Acesso em: 04 nov. 2018.

MITCHELL, Ryan. Web Scraping with Python. Sebastopol: O’reilly, 2015. 255 p.



69

MOBILEYE. Our Technology. [20--]. Disponivel em:
<https://www.mobileye.com/our-technology/>. Acesso em: 12 jun. 2019.

NETO, Luiz Garcia Palma; NICOLETTI, Maria do Carmo. Introducédo as Redes
Neurais Construtivas. Sao Carlos: Edufscar, 2005.

NPM. Download statistics for packages react, vue, @angular/core. 2019.
Disponivel em: <https://npm-
stat.com/charts.html?package=react&package=vue&package=%40angular%2Fcore&
from=2014-12-12&t0=2018-12-12>. Acesso em: 12 jun. 2019.

READHEAD, Josh. Machine Learning: how support vector machines can be used in
trading. 2012. Disponivel em: <https://www.mgl5.com/en/articles/584>. Acesso em:
25 nov. 2018.

READING and Sorting Mail Automatically. [s.i]: Us Postal Service, 1970. Son., color.
Disponivel em: <https://www.youtube.com/watch?v=cdfYrpRHqJO>. Acesso em: 15
set. 2018.

SILVA, Ivan Nunes da; SPATTI, Danilo Hernane; FLAUZINO, Rogério Andrade.
Redes Neurais Artificiais: para engenharia e ciéncias aplicadas. Sao Paulo: Artliber
Editora Ltda., 2010. 399 p.

SILVA, Luana Gomes. Protétipo de aplicativo Android para extracdo de texto em
imagens para busca semantica sobre rétulos de cervejas. 2014. 87 f. TCC
(Graduacéo) - Curso de Ciéncia da Computacéao, Universidade do Extremo Sul
Catarinense, Criciima, 2014.

SNELL, Richard S. Neuroanatomia clinica. 72. ed. Rio de Janeiro: Editora
Guanabara Koogan, 2011

SZELISKI, Richard. Computer Vision: Algorithms and Applications. Nova York:
Springer, 2011.

VERGHESE, Vijay. Google Translate “instant visual translation” updated with
20 new languages. 2015. Disponivel em:
<https://www.androidguys.com/news/google-translate-updated-with-20-new-
languages/>. Acesso em: 15 set. 2018.

VON ZUBEN, Prof. Fernando J.. Redes Neurais Artificiais e Maquinas de
Aprendizado (Parte 1). Disponivel em:
<ftp://ftp.dca.fee.unicamp.br/pub/docs/vonzuben/ea072_2s15/topicol EA072_ 2s201
5 Partel.pdf>. Acesso em: 22 out. 2018.



WORD ASSOCIATION OF NEWS PAPERS. Newspapers: 400 Years Young!
Disponivel em: <http://archive.li/L7Z9t>. Acesso em: 25 set. 2018.

70



APENDICE(S)

71



APENDICE A — Artigo Cientifico

Implementacio de protétipo baseado na tecnologia OCR
aplicada ao reconhecimento de rotulos para busca em banco
de dados

David Vitor Antonio!, Gustavo Bisognin?

1 Académico do Curso de Ciéncia da Computagdao — Departamento de Ciéncia da
Computacao — Universidade do Extremo Sul Catarinense (UNESC) — Criciima, SC —
Brazil

2 Professor do Curso de Ciéncia da Computagdo — Departamento de Ciéncia da
Computacao — Universidade do Extremo Sul Catarinense (UNESC) — Criciima, SC —
Brazil

David.vitora@gmail.com, gbsogn@gmail.com

Abstract. Internet of Things is a concept that aims at connecting all the things
that are used in the daily routine to automate and make human duties easier.
From Smartphones to umbrellas; refrigerators and other items. It can be seen
that the number of objects being connected to a network and communicating
with other devices is increasing. However, disposable things like products’
packages can also become part of this list of detectable things, thus, it would
be possible, for instance, to visualize detailed information about a product
using smartphones only be approximating the device with the product’s label.
However, nowadays, the cost of turning a label detectable can make the
product detection inviable. Thus, as an alternative to the described problem,
this article shows an implementation of an architecture and prototype that
uses optical character recognition (OCR) to do label recognition through the
use of an existing computer vision platform. The prototype can be access using
the web browser of a computer with internet access, so if the user access the
app and send a picture of a beer label, the image is sent to a server that
communicates with the computer vision platform, later, the returned
information will be used to find information about the beer in the a database
and it will be sent to the user, also allowing the user to rate the product.
Furthermore, tests to check if the usage of Convolutional Neural Networks
(CNN) as classifier can meet the needs of detection mechanism were
performed, that was possible while studying concepts of neural networks, its
architecture and also developing a small CNN. In such a way, it was possible
to confirm that it would not possible to use image classifiers since that in the
proposed architecture the user would be responsible for submitting new data
and it requires a significant amount of image data to train a CNN.



Resumo. A Internet das coisas visa conectar todos as coisas presentes no dia
a dia para a facilitar e automatizar a rotina humana. Desde celulares; guarda
chuvas, geladeiras e diversos outros itens, cada vez mais pode se observar
objetos sendo conectados a uma rede e realizando a comunica¢do com outros
dispositivos. Porém, coisas degraddveis como embalagens de produtos
também podem fazer deste conjunto de itens detectaveis, dessa forma, seria
possivel por exemplo, visualizar informagoes mais detalhadas sobre um
produto no celular apenas ao aproximar o dispositivo com o rotulo. Porém,
atualmente, o custo para tornar todos os rotulos detectaveis pode tornar
inviavel a detecg¢do de produtos descartaveis. Dessa forma, como alternativa
ao problema descrito, este trabalho apresenta a implementa¢do de um
prototipo de arquitetura e software para que seja realizada a detec¢do dos
rotulos através da camera do dispositivo utilizado, isso é possivel através do
reconhecimento otico de caracteres (OCR), este que pode ser realizado
através de uma plataforma de visdo computacional ja existente. O prototipo
pode ser acessado via navegador de internet de um computador, dessa forma,
ao acessa-lo e capturar uma foto do rotulo de uma cerveja, a foto é enviado
para o servidor, este que realiza o OCR através da plataforma de visdo
computacional, busca as informac¢oes em um banco de dados referentes a
cerveja indicada e mostra para o usudrio através do navegador, permitindo
também que o usuario avalie a cerveja. Além disso, durante o trabalho sdo
realizados testes com redes neurais convolucionais para a avaliagdo de
viabilidade para utiliza-las em um mecanismo de detec¢do com
classificadores, para isto, foram estudados os conceitos de redes neurais e
suas arquiteturas, além da implementagdo de um pequeno prototipo rede
neural convolucional (CNN) para teste. Dessa forma, comprovou-se
inviabilidade de utilizacdo de classificadores de imagens jd que na arquitetura
proposta o usudrio seria o responsavel por inserir novas informagoes e o
treinamento de classificadores com CNN requer uma quantidade significativa
de dados de imagens.

1. Introducao

A “Internet das Coisas” se refere a uma revolugdo tecnolodgica que tem como objetivo
conectar os itens usados do dia a dia a rede mundial de computadores. Neste contexto,
cada vez mais, os dispositivos computacionais se conectam € se comunicam com as
coisas do nosso cotidiano. Atualmente se pode observar o surgimento de diversos
eletronicos como eletrodomésticos € meios de transporte que estdo conectados a Internet
e a outros dispositivos, como computadores e smartphones.

Porém, para a possivel quebra das barreiras tecnologicas que geralmente limitam
a loT preferencialmente para dispositivos eletronicos, € necessario unir as mais diversas
areas da tecnologia, como por exemplo, o campo da Inteligéncia Artificial (IA). A TA
apresentou um crescimento significativo nos ultimos anos, proporcionando o
desenvolvimento de diversos tipos de algoritmos para realizar processamento similar ao
raciocinio humano. Dessa forma, foram encontradas possibilidades de aplicagcdes do
raciocino artificial através da Visdao Computacional para permitir a extracdo de



caracteristicas de imagens através de algoritmos avangados. Com isso, um sistema de
reconhecimento de imagens associado a um banco de dados com informagdes sobre
produtos, podera realizar uma analise das imagens de rétulos de produtos descartaveis e
disponibilizar os dados para o consumidor. Diante dos fatos apresentados, este trabalho
propoe a utilizagdo da funcionalidade de reconhecimento de caracteres de imagens
presente em plataformas de visdo computacional para a criagdo de um prototipo que
podera realizar a detecgdo cervejas através de fotos dos seus rotulos. Assim, o prototipo
¢ capaz de utilizar a cerveja detectada para buscar informagdes sobre o produto em um
banco de dados interno que possui informagdes sobre o produto. Além disso, para a
escolha da plataforma de visao computacional ideal, o trabalho realiza uma comparagao
de desempenho entre 4 plataformas de visdo computacional disponiveis para a
utilizagao.

1. Modelos de extracao de dados

Um prototipo que realiza a busca informagdes sobre produtos em uma base de dados
interna necessita de informagdes para compor a sua base de conhecimento. Dessa forma,
a internet possui uma grande quantidade de informagdes que cresce cada dia mais,
porém, a maioria dessas informagoes sao dificeis de extrair das paginas devido a falta de
estrutura de seu conteudo, porém, ainda assim existem diversas paginas bem
estruturadas que em conjunto com técnicas de extragdo de informagdes da web, ¢ uma
rica fonte de informagdes.

Para extragdo automatica das informagdes presentes nas paginas da internet
sao utilizados robds baseados em software. Robos sdo dispositivos que realizam tarefas
repetitivas, similar a uma linha de montagem, dessa forma, qualquer programa que
realiza um acesso a internet e extrai informagdes pode ser chamado de robo.

Existem algumas diferentes maneiras de se aplicar um robd na leitura de
informacdes das paginas, as principais sdo atraveés das técnicas de spidering e web
scraping. Além disso, € possivel buscar informacdes presentes em bancos de dados
hospedados em servidor na internet ou outra aplicagdo web através de chamadas a uma
Web APL.

2. Web API

Softwares armazenados em nuvem, como plataformas de visdo
computacional, possibilitam o acesso as suas funcionalidades através da utilizacdo de
APIL. A Web API ganhou forga através dos chamados web services, este que pode ser
definido como qualquer servico disponibilizado na internet que utiliza troca de
mensagens padronizada, geralmente através do XML, para realizar a comunicagdo sem a
presenca de uma linguagem ou sistema operacional.

3. Inteligéncia artificial aplicada ao reconhecimento de imagens

A Visao Computacional ¢ uma subarea que se deriva da Inteligéncia Artificial, ela tem o
objetivo de prover ao computador a habilidade de descrever o mundo que ¢ visto em
uma ou mais imagens € reconstruir as suas propriedades, como formas, iluminagao, e
distribuicao de cores.



Alguns dos conceitos utilizados para a composi¢ao de uma plataforma de visao
computacional sdo os sistemas de classificagdo de imagens, estes sdo compostos de
fungdes matematicas e alguns conceitos da computagdo, porém, quando aplicados
corretamente, podem servir como base para um complexo sistema de visdo
computacional, como por exemplo, a categorizacao automatica de fotos nas galerias dos
celulares iPhone mais recentes. Dessa forma, existem algumas maneiras de se realizar a
classificagdo de imagens, uma delas ¢ a partir das Redes Neurais.

3.1. Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais sdo modelos computacionais que possuem similaridades
com o que pode ser entender hoje nos estudos de anatomia como sistema nervoso do ser
humano. Dessa forma, assim como no sistema nervoso humano, a rede neural toma
como sua unidade minima e base para a suas operagdes o0 neuronio.

Inspirado pelo neurdnio bioldgico, um neurdnio artificial € composto por:
a) sinais de entrada: variavel utilizada para calculo do estado;

b) conjunto de pesos: estes pesos descrevem a forca da conex@o do neurdnio para
com outros neurénios que este possui relacionamento;

¢) ativagdo ou estado: valor produzido pelo calculo da fungdo de ativagao;

d) fungao de ativacdo: fungao matematica responsavel por produzir o resultado
que indica a ativagao do neuronio.

Cada neuronio deverd possuir uma funcdo de ativagdo, esta que ird definir o
estado do neurdnio, chamado de ativagdo. Para gerar a ativagdo através do calculo
obtido pela fun¢@o, o neurdnio devera receber um ou mais valores de entrada, este que
poderd ter origem pela ativagdo de outros neuronios da rede, de camadas anteriores a
qual este possui relacionamento, ou de origem externa através entrada da rede neural.

Uma das grandes capacidades das redes neurais que as tornam tao atrativas ¢ a
possibilidade de aprendizado baseando-se em um conjunto de amostras apresentadas.
Dessa forma, apds o treinamento com uma quantidade significativa de amostras, a rede
neural ¢ capaz de produzir uma saida que condiz com os exemplos apresentados

3.2 Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais convolucionais, do inglés convolutional neural networks (CNN),
sdo redes neurais especializadas em processamento de dados em grade, ou matriz, sejam
essas grades de uma ou mais dimensdes. A extragdo de caracteristicas € realizada com a
operacdo de convolu¢do, obtida através da utilizacdo de um filtro, também conhecido
como kernel ou detector de caracteristicas, este que ird avaliar os valores da grade de
entrada e gerar um mapa da caracteristica sendo avaliada

4. Reconhecimento Otico de Caracteres

O Reconhecimento Otico de Caracteres, surgiu para auxiliar a interpretagdo automatica
de caracteres em meios impressos. A evolucao da tecnologia permitiu avangos da forma
como o reconhecimento dos caracteres € realizado. Aproximadamente nos anos 60 a 70
as OCR comecaram a ser utilizadas pelos sistemas de correspondéncias para aumentar a



velocidade da organizagao das correspondéncias, esse sistema utilizava um scanner que
lia os pontos pretos e brancos da area de endereco de uma carta. A evolugdo da
inteligéncia artificial nos ultimos anos permitiu uma evolu¢do significativa na
quantidade de aplicagdes para uma OCR, isso porque atualmente a maioria das OCR
utilizam de machine learning e data mining.

Dessa forma, diversas plataformas comerciais de visao computacional surgiram
nos ultimos anos para suprir as novas necessidades de inteligencia artificial para
reconhecimento de imagens, entre elas, IBM Watson da IBM, Windows Azure da
Microsoft, Amazon Rekognition da Amazon e Google Cloud Vision da Google.

4.1 IMB Watson

IBM Watson ¢ uma plataforma comercial em nuvem da IBM, ela visa disponibilizar
produtos baseados em inovacdes de machine learning para seus mais variados clientes
aplicarem em suas diferentes necessidades. Por ser uma plataforma em nuvem, a
integracdo com os produtos dos clientes ¢ realiza através de web services, permitindo a
escalabilidade dos recursos conforme o necessario, pois a plataforma ¢ divida em varios
produtos, dessa forma, eles podem ser adquiridos em demanda.

O produto para visao computacional do IBM Watson chama-se Visual
Recognition, ele possui modelos de redes neurais treinados para realizar a extragdo de
cenas, objetos, faces, cores, comidas e outras possiveis caracteristicas de uma imagem.
Além disso, € possivel disponibilizar amostras para um treinamento personalizado, de
forma que o cliente da IBM possa obter os resultados para um campo de conhecimento
especifico. Dessa forma, o reconhecimento de texto de imagens estd disponivel através
do modelo de detec¢dao pré treinado chamado Text Model, do portugués, Modelo de
Texto.

4.2 Windows Azure

A Windows Azure ¢ uma plataforma em nuvem da Microsoft de classificacdo
empresarial que possui solugdes para as mais variadas necessidades de uma empresa,
desde a hospedagem de aplicagdes web e ferramentas para desenvolvimento de sistemas
em nuvem até a servigos avancados de inteligéncia artificial baseados em redes neurais.

Computer Vision ¢ um dos servigos disponibilizados na plataforma Azure
para a realizacdo de Analise de imagens, podendo assim a partir da andlise extrair
informagdes como descrigdes de objetos da cena, detec¢do de fags, identificar se possui
conteudo adulto, realizar o reconhecimento facial, entre outras coisas. Outro grande
aspecto do servico ¢ o OCR, onde além de extrair das imagens os caracteres impressos,
também ¢ possivel identificar escrita & mao.

4.3 Amazon Rekognition

Amazon Rekognition ¢ um servico em nuvem da Amazon para visdo computacional,
este disponibiliza API de andlise de imagens e videos para serem utilizados em
aplicativos de terceiros. Através do servigo, ¢ possivel analisar objetos, pessoas, texto,
cenas e atividades, ou também verificar se possui contetido ndo adequado. Além das
funcionalidades citadas, ¢ possivel realizar também o reconhecimento e comparagdo
facial.



O recurso de API DetectText permite realizar a extragdo do texto de imagens em
png e jpg, bastando enviar a imagem através da API para receber uma lista com as
palavras detectadas e suas especificacdes, como confianga, texto detectado, posi¢dao na
imagem, etc.

4.4 Google Cloud Vision

O Google Cloud Vision ¢ uma API da Google que possui modelos treinados ou permite
realizar o treinamento de modelos para realizar analise de imagens. Através da API
REST ¢ possivel categorizar as imagens, detectar objetos e rostos € também extrair os
textos impressos das imagens.

Para realizagdo de treinamento de novos modelos de qualidade, ¢
disponibilizado o recurso ‘AutoML Vision Beta’, este que pode ser utilizado até por
desenvolvedores com pouco conhecimento em treinamento de redes neurais. Dessa
forma, para o treinamento, basta realizar o envio das imagens e aplicar os marcadores
desejados, ap0ds, o ‘AutoML Vision’ treinara um novo modelo que podera ser escalonado
conforme a necessidade para se adaptar a demanda da interface.

5. Implementacao de prototipo baseado na tecnologia OCR aplicada ao
reconhecimento de rotulos para busca em banco de dados

O trabalho realizado tem como objetivo um protétipo de aplicativo web que permite o
cadastro de informacdes de produtos junto com uma foto do rétulo, desta forma, o
rétulo poderia ser utilizado futuramente para auxiliar o acesso as informagdes
cadastradas. A metodologia proposta em teoria pode ser aplicada a qualquer tipo de
produto que possua rotulo com texto, porém, foi definido a utilizagdo de cervejas para o
protdtipo deste projeto.

O protdtipo deve armazenar diversas informagdes da cerveja desejada, dentre as
informagdes estdo cervejaria, ingredientes, estilo de cerveja, copos ideais para
utilizagdo, entre outros. Porém, o processo de consulta de informacdes j& armazenadas
no banco deve ser facilitado, isso ¢ possivel ao utilizar a cdmera do dispositivo do
usuario para enviar uma foto do produto que o usuario tem em maos, dessa forma, uma
imagem do rotulo ¢ enviada para os servidores do aplicativo para o reconhecimento,
caso desejado.

5.1 Metodologia para desenvolvimento da arquitetura e prototipo

Primeiramente, observou-se a necessidade de obter dados de produtos para
armazenamento um banco de dados com dados de cervejas, dessa maneira, o prototipo
final iria possuir uma quantidade consideravel de informagdes. Assim sendo, foram
estudadas maneiras de realizar extragdo de dados com base nos sites disponiveis na
internet.

Em segundo lugar, com o intuito de adquirir os conhecimentos necessarios do
processo de OCR, foi realizado uma pesquisa bibliografica focando em tecnologias de
visdo computacional e extracdo de caracteres de textos impressos, dessa forma, foi
possivel obter um bom entendimento de como funcionam tecnologias de OCR baseadas
em redes neurais, além disso, foi possivel obter conhecimento para o desenvolvimento
de uma CNN utilizada posteriormente.



Em terceiro lugar, ap6s um bom entendimento das tecnologias de visao
computacional, foram pesquisadas algumas informagdes sobre plataformas comerciais
de visdo computacional para a utilizacdo no trabalho, visto que nao serd desenvolvido
um mecanismo de OCR a partir do zero.

Em quarto lugar, foi desenvolvido uma pesquisa bibliografica de alguns dos
conceitos norteadores do projeto do protdtipo. Dessa forma, uma pesquisa sobre WEB
API foi realizada, pois, por exemplo, umas das funcionalidades do prototipo seria uma
interface em nuvem para ele possa ser utilizado em qualquer dispositivo com acesso a
internet.

Dessa forma, para o desenvolvimento do protétipo, foram definidas e executadas
as etapas abaixo:
a) verificou-se maneiras alternativas ao OCR para reconhecimento de rétulos,

como por exemplo, classificadores.

b) foram realizados testes nas plataformas de visdo computacional para ser
verificada qual a com melhor precisdo para realizacdo de OCR em rotulos de
produtos.

c) foi desenvolvido um ntcleo do prototipo, este que permite acesso as suas
funcionalidades via API REST

d) criada uma interface grafica para a aplica¢do através do desenvolvimento de
um aplicativo com tecnologias da WEB.

e) foram obtidas informagdes cadastrais sobre cervejas para inclusdo no banco
de dados através dos métodos de extracao estudados.

f) foi realizada uma analise das limitagdes do prototipo obtido e possiveis

melhorias.

5.2 Prototipo obtido

ApoOs o desenvolvimento da aplicagdo, obtivesse uma interface com tela de login,
cadastro de usuario e catalogo de cervejas. Apds o login, ¢ demonstrado para o usuario o
catalogo de cervejas, o usuario pode optar em realizar a consulta de cervejas por texto
utilizando o nome da cerveja, estilo, categorias, entre outros, porém, para facilitar a
identificacdo, € possivel utilizar também o mecanismo de anélise e previsdo através da
camera do dispositivo, conforme demonstrado na figura 1.



CATALOGO CATALOGO

HARMONIZAGCAO CERVEJAS CATEGORIAS

CERVEJARIAS INGREDIENTES

RECENTES EM DESTAQUE

Figura 1. Tela de catalogo e reconhecimento de rétulo do protétipo

Assim que a cerveja desejada ser encontrada, um cadastro detalhado ¢
demonstrado para o usudrio, este que ainda pode avaliar a cerveja e comentar a sua
avaliagdo, conforme a figura 2.

CATALOGO

Nome: Destroyer Beer Pilsen
DEEBBERO:YER Cervejaria: -

Estilo:

Categoria:

1. 8.8 6 8 ¢

A Destroyer Pilsen é uma cerveja de notavel equilibrio entre os maltes e lUpulos utilizados na sua
producdo. Uma cerveja saborosa e refrescante, de cor dourada com espuma abundante e
persistente.

& 2°C /e 40% @ )
Copo: Pilsen

Harmonizagdo: Harmoniza com comidas Ingredientes: Agua, Malte, Lupulo e
de boteco, queijos leves, peixes e frutos do Levedura.
mar.

Faca sua avaliacdo: W& Avaliar

Figura 2. Tela de cadastro de cerveja do protoétipo

5.3 Resultados

Caso a inclusdo de novas cervejas no banco de dados ser realizado por o consumidor do
aplicativo, a dependéncia em exemplares por parte dos classificadores em CNN se torna
uma barreira para o mecanismo de deteccdo de rétulos ser implementado, isso devido a



necessidade de o usudrio incluir diversas fotos do mesmo roétulo, que tornaria dificultosa
a utilizagdo do aplicativo comercialmente.

Além disso, caso ser optada pela utilizacio de uma plataforma de visao
computacional para realizagdio do OCR para posterior deteccdo, em testes podemos
observar, conforme demonstrado no grafico de percentual de precisao da figura 3 que,
dentre todas as plataformas, a IBM Watson foi a que menos obteve precisao no OCR,
seguido por Google Cloud Vision. Dessa forma, ¢ sugerida a utilizagao das plataformas
Amazon Rekognition ou Microsoft Azure.

Precisdo Geral
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90%

80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

IBM Watson Amazon Rekognition Google Cloud Vision Microsoft Azure

Figura 3. Gréafico de preciséo geral na comparacao de plataforma de CV

Dessa forma, foi optada a utilizagdo da plataformas de visdo computacional
Amazon Rekognition para a implantacdo do mecanismo de reconhecimento devido a
facilidades para um periodo de teste. Assim, foi realizado um teste de precisdo com o
mecanismo de detecgdo obtido, o teste contou com apenas trés cervejas inclusas no
banco, foram realizados trés testes de reconhecimentos com cada uma, onde entre todos
os testes, em somente uma das analises houve um retorno incorreto. Assim, pode ser
concluido que, com poucas cervejas no banco € com um algoritmo simples no
mecanismo de analise, o prototipo ja apresenta uma precisao de aceitavel de 88%.

Além disso, foi possivel obter dados completos de cerca de 2500 cervejas com
seus respectivos rotulos através de chamadas a Web API de um banco de dados
disponivel em nuvem, dados que foram armazenados em arquivos, permitindo a
inclusdo no banco caso desenvolvido um script SQL.

Através das pesquisas e desenvolvimento do prototipo, foi possivel identificar
algumas das possiveis arquiteturas que um sistema de deteccdo e detalhamento de
rotulos pode ter, além de implementar um prototipo funcional utilizando requisi¢des
para realizacao de OCR em plataformas de visdo computacional.
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ANEXO A - IMPLEMENTACAO DE FRAMEWORK PARA WEB SCRAPING

1. append('http://www.kickstarter.com/discover/recently-launched?page=1")
2 append('http://www.kickstarter.com/discover/recently-launched?page=2")
3. wget xpathscrap('//div[@class="project-card"]/*")

4. branch(: BRANCH_DUPLICATED, : COLLAPSED) {

B pipe {

6. xpath('//h2/strong/a/text()")

7. decorate(

8. : head => "\n\t\t<item>\n\t\t\t<title>"',

9. : tail => '</title>’

10. )

11. replace(: sourceRE => '&', : dest => "&")

12. replace(: sourceRE => '"'', :dest => "'")

13. replace(: sourceRE => '"', : dest => '"")

14. }

15. pipe {

16. xpath('//p/text()")

17. decorate(

18. : head => "\n\t\t\t<description>\n\t\t\t\t',
19. : tail => "\n\t\t\t</description>'

20. )

21. replace(: sourceRE => '&', : dest => "&")

22. replace(: sourceRE => '"'', :dest => "'")

23. replace(: sourceRE => '"', : dest => '"")

24, }

25. pipe {

26. xpath('//div[@class="Project-thumbnail™]/a/img/@src")
27. decorate(

28. : head => "\n\t\t\t<image>\n\t\t\t\t<url>',
29. : tail => '</url>'

30. )

31. }

32. pipe {

33. xpath('//h2/strong/a/text()")

34. decorate(

35. : head => "\n\t\t\t\t<title>',

36.

. tail => '</title>\n\t\t\t\t<link>http://www.kickstarter.com</link>\n\t\t\t</image>"
37. )

38. }

39. pipe {

40. xpath('//div[@class="project-thumbnail"]/a/@href")
41. decorate(

42. : head => "\n\t\t\t<link>"',

43. : tail => '</link>\n\t\t</item>'

44, )

45. }

46. }

47. decorate(

48. : head => '<?xml version="1.0" encoding="UTF-
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8"?>\n<rss version="2.0">\n\t<channel>\n\t\t<title>Kick Starter (Recently Launched)</title>
\n\t\t<link>http://www.kickstarter.com</link>",

49.
50. )

: tail => "\n\t</channel>\n</rss>'

Fonte: GITHUB.COM/MICHADA (2018).
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ANEXO B — MODELO JSON DA CERVEJA OBTIDO DE BREWERYDB.COM

{
"id": "4YeNYL", // Id da cereveja
"name": "1635 English Mild", // Nome da cerveja
abv": "4.2", // Percentual alcoolico
"ibu": "20", // Amargor
"glasswareld": 5, // Id do copo recomendado
"styleId": 10, // Id do estilo da cerveja
"isOrganic": "N", // Organica
"glass": { "id": 5, "name": "Pint", "createDate": "2012-01-03 02:41:33" },
// Objeto do copo recomendado
"style": {
"id": 10, // Id do estilo
"categoryId": 1, // Id da categoria do estilo

"category": {
"id": 1, // Id da categoria do estilo
"name": "British Origin Ales" // Nome da categoria

}, // Objeto da categoria do estilo da cerveja
"name": "English-Style Pale Mild Ale", // Nome do estilo
"description": "English pale mild ales range from golden to amber in
color. Malt flavor dominates the flavor profile with little hop bitterness or
flavor. Hop aroma can be light. Very low diacetyl flavors may be appropriate
in this low-alcohol beer. Fruity-ester level is very low. Chill haze is
allowable at cold temperatures.” // Descrig¢ao do estilo
}, // Objeto do estilo da cerveja
"breweries": [

{
"id": "Yf5yWv", // Id da cervejaria
"name": "Iechyd Da Brewing Company", // Nome da cervejaria
"images": {

"squareLarge":
"https://s3.amazonaws.com/brewerydbapi/brewery/Yf5yWv/upload VAdala-
squarelLarge.png" // Logo da cervejaria

¥
"locations": [
{
"id": "CpYuuR", // Id da cervejaria
"name": "Main Brewery" // Nome da cervejaria
}
]

}

] // Lista de objetos das cervejarias responsaveis pela cerveja

}



