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ReEsumMmo

Nas ultimas décadas, existiu um crescimento exponencial da tecnologia, mais precisa-
mente na industria. Sendo que a logistica € um dos pilares do funcionamento da indastria
mundial, esta teve de evoluir, tecnologicamente, para satisfazer as necessidades industri-
ais. Esta tem sido feita de forma heterogénea, o que leva a que os avangos tecnoldgicos
cheguem a certas regioes mais rapido do que a outras.

Neste sentido,a Opertri, a empresa responsavel pela gestao de entradas e saidas de
contentores no porto da Horta, ilha do Faial, faz, ainda, a recolha dos identificadores dos
contentores de carga de forma manual, em papel. Para simplificar o processo de recolha
dos identificadores e torna-lo mais eficiente e avancado tecnologicamente, desenvolveu-se
uma aplicagao movel que pode ser utilizada em qualquer dispositivo mével com acesso a
Internet, que através da camara ou galeria faz a captacao de imagens e as envia para um
servidor , o qual contem um algoritmo que utilizando métodos de Deep Learning (DL) faz
inicialmente a localizagao do ID e posteriormente o seu reconhecimento. E retornado para
aaplicagao o ID, onde este pode ser verificado manualmente pelo operario e seguidamente

é feito o envio automatico para o servidor da empresa.

Palavras-chave: Classificacao, ISO:6346, Visao Computacional, Deep Learning, OpenCv,

React Native.
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ABSTRACT

In recent decades, there has been an exponential growth in technology, more precisely
in industry. As logistics is one of the pillars of the functioning of global industry, it had
to evolve technologically to meet industrial needs. This evolution has been done in a
heterogeneous manner, which means that technological advances reach certain regions
faster than others.

In this sense,Opertri, the company responsible for managing the entry and exit of
containers at the port of Horta, Faial Island, still collects the identifiers of the cargo
containers manually on paper. To simplify the process of collecting identifiers and make
it more efficient and technologically advanced,a mobile application was developed that
can be used on any mobile device with Internet access, which through the camera or
gallery captures images and sends them to a server, which contains an algorithm that,
using DL methods,initially locating the ID and subsequently recognizing it. The ID is
returned to the application, where it can be manually verified by the operator and then

automatically sent to the company’s server.

Keywords: Classification, ISO 6346, Computer Vision, Deep Learning, OpenCv, React

Native.
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INTRODUCAO

Neste capitulo é apresentada a motiva¢ao, onde far-se-a um enquadramento atual dos
sistemas e processos logisticos. Sera, também, decifrado qual o problema que esta dis-
sertacao pretende resolver e, ainda, referidos os principais objetivos desta dissertacao. A
ultima sec¢ao deste capitulo apresenta uma sucinta explicacao da organizacao estrutural

desta dissertagao, isto é, a tematica abordada em cada um dos capitulos.

1.1 Motivagao

Com a evolugao da tecnologia nos ultimos séculos, com maior incidéncia no ultimo e no
presente, a industria evoluiu de forma bastante acentuada comprovado com a existéncia
de quatro revolugoes industriais. Estas revolugoes criaram necessidades nas economias
que rodeiam a industria, como o caso da logistica e, mais precisamente dos processos
logisticos, que tiveram de evoluir de forma a fornecer matérias-primas com a rapidez

necessaria e, também, de maneira a ser possivel entregar o produto final ao cliente.

O setor da logistica, um dos mais importantes da economia global, tem vindo a crescer
na Europa, beneficiando da recuperacao financeira da maioria dos paises europeus. Em
2016 as receitas deste setor pesavam entre 6 e 10% do PIB em grande parte dos paises
europeus com ¢ visivel na Figura 1.1. Segundo estudos da Transparency Market Research
(TMR) em 2016 o valor de mercado mundial deste setor seria de 8.1 milhoes de milhoes
de dolares e era previsto um aumento para 15.5 milhoes de milhoes de d6lares no ano de
2023 [1].



CAPITULO 1. INTRODUCAO

Figura 1.1: Faturacgao na area da Logistica e propor¢ao do PIB [2].

Os valores apresentados na figura anterior sio demonstrativos da importancia do setor
na economia europeia , pelo que se deve proporcionar uma evolugao continua do setor

logistico, optimizando processos e tornando-os mais avangados tecnologicamente.

1.2 Problema e Objetivos

A evolucao tecnolodgica chegou aos diferentes locais do mundo em épocas distintas, o que

faz com que a tecnologia utilizada em varios pontos do planeta seja bastante diferente.

Um processo logistico bastante importante é o registo dos contentores de carga a serem
carregados ou descarregados aquando da chegada de um navio de mercadorias a um porto.
Existem portos bastante avangados tecnologicamente, onde o registo dos contentores é
feito de forma automatica no momento em que sao colocados ou retirados do navio,
como € o caso do porto de Antuérpia onde em 41 equipamentos de carga e descarga de
navios é utilizado o sistema BoxCatcher para o reconhecimento do ID do contentor a ser
movimentado[3]. Por outro lado, existem portos onde o processo ainda é feito de forma
manual, ou seja, um operario do porto percorre os contentores, registando no papel os
caracteres de cada um sendo que, posteriormente, sao introduzidos, igualmente de forma
manual, no sistema informatico. Este é o caso da Opertri[4] situada no Porto da Horta, na

ilha do Faial, do Arquipélago dos Acores.
Cada contentor, para ser considerado legal, deve conter em cinco, das suas seis faces,

2



1.2. PROBLEMA E OBJETIVOS

um sistema identificador standardizado. Este sistema de identificacao consiste num c6-
digo alfanumérico com quatro letras seguidos de sete nimeros. O sistema foi inventado
na década de 70 pelo Bureau International des Containers (BIC) e introduzido em 1984
pela International Organization for Standardization (ISO). Este foi atualizado em 1995 e
passou a denominar-se de ISO 6346:1995.

Segundo a ISO e o BIC em [5] e percetivel no exemplo da Figura 1.2, o identificador

consiste em:

* Prefixo (BIC code) — trés letras maitsculas que identificam o dono, ou principal

operador do contentor, devidamente registado no BIC.

» Categoria — uma letra maitscula que identifica a categoria do contentor. Neste

sentido, existem trés categorias diferentes:

— U - Para todos os contentores de carga.

- J - Para equipamentos que possam ser acoplados a um contentor, como por

exemplo os contentores frigorificos.

— Z - Para reboques aos quais sao acoplados um contentor.

* Numero de Série — seis digitos com um numero de série que ainda nao se encontre

registado.

» Digito de Validag¢ao — um digito de validagao que fornece um meio de validagao

das precisdes de gravagao e transmissao do coédigo do proprietario e do nimero de

série.
Categoria Digito de Validacéo
/—L =
- I J
Prefixo Numero de série }

Figura 1.2: Exemplo de um Identificador.
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Esta dissertacao tem como objetivo desenhar e desenvolver um sistema que possa
ser utilizado num dispositivo moével e, que recorrendo a processamento de imagem, seja
capaz de reconhecer o identificador especifico de cada contentor e o envie para o sistema
informatico da empresa de operagdes portuarias do porto da Horta de modo a melhorar
a eficiéncia desta mesma gestao, facilitando a tarefa do operario encarregue de realizar o
registo dos contentores e, ainda, reduzindo a probabilidade de existir erro humano neste

mesmo registo.

1.3 Estrutura do Documento

A presente dissertagao seguira a seguinte estrutura:

* Estado de Arte - Neste capitulo é feito uma contextualizacao geral da evolucao da
logistica e da sua importancia. Apresenta referéncias a tematica dos Sistemas Ciber-
Fisicos e, por fim, é feita uma abordagem completa e atenta ao Reconhecimento
Otico de Caracteres onde, inicialmente, se faz uma abordagem histérica ao tépico,
uma descricao do tipos e fases desta tecnologia seguidas de uma comparacao entre

as abordagens tradicionais e abordagens que usam Machine Learning (ML) e DL;

* Arquitetura do sistema - Apresentam-se as descri¢oes iniciais dos requisitos funcio-
nais e nao funcionais da dissertagao. Segue-se a exposicao da arquitetura do sistema,

que contem as arquiteturas tanto da aplicagdo como do Back-end.

* Implementacao - Neste capitulo sao apresentados os métodos e tecnologias utiliza-

dos em cada um dos componentes do sistema.

* Testes e Validagao - Este capitulo apresenta uma avaliagao do sistema desenvolvido
partindo de testes qualitativos e quantitativos realizados ao sistema como um todo,

e especialmente, a cada componente.

* Conclusao - Aqui apresentam-se as conclusOes retiradas pela analise do sistema, ja

totalmente finalizado, e sugestoes de melhoria.
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Estapo DA ARTE

Neste Capitulo um apanhado do Estado da Arte de alguns topicos como a Logistica e os
Sistemas Ciber-Fisicos. E, ainda, feita uma abordagem completa e atenta ao Reconheci-
mento Otico de Caracteres onde, inicialmente, se faz uma abordagem histérica ao tépico
e uma descrigao do tipos e fases desta tecnologia, seguidas de um comparativo entre as
abordagens tradicionais e abordagens que usam Machine Learning (ML) e Deep Learning
(DL)

2.1 Logistica

A logistica evolui de forma a acompanhar os avangos tecnoldgicos dos setores parceiros

como a induistria e o comércio.

2.1.1 Evolugao

* Logistica 1.0

A primeira alteragao percetivel no mundo da indastria foi a transferéncia de traba-
lho manual para a produgao mecanizada e que, como foi tao grande, se considerou
uma revolugao. Nao existe uma data especifica para a tal revolucao, mas sabe-se
que ocorreu na segunda metade do século XVII no Reino Unido e que se alastrou
para a Europa Ocidental e América do Norte nas décadas seguintes. Em 1765 James
Watt criou o primeiro motor a vapor eficiente estando esta criacao na base da grande
revolugdo. Em 1769 Joseph Cugnot criou aquele que ficou conhecido pelo primeiro
automovel “motorizado”. Anos mais tarde estes motores foram adaptados a loco-
motivas e barcos mudando drasticamente o panorama dos sistemas de transporte

criando, assim, os primeiros sistemas logisticos [6].

A raiz da palavra “Logistica” é proveniente do termo Francés “Logis” que significa
acomodacgao de tropas. Desta forma, no inicio do século XIX, logistica foi introdu-
zida e definida pelos militares como o planeamento e movimento de tropas [7].

5



CAPITULO 2. ESTADO DA ARTE

Segundo Yossi Sheffi & Peter Klaus em [8], a nogao original e mais elementar da
logistica abrange um conjunto de 3 atividades operacionais (movimento, armaze-
namento e reorganizacao) que acrescentam valores aos bens. O valor acrescentado

inerente a estas atividades baseia-se na otimizacao dos “3 P’s”:

— Place - Adiciona o valor de local aos produtos, movendo-os de locais com

menos valor para locais de mais valor, segundo a 6tica do cliente.

— Period & Pace - Adiciona valor temporal aos produtos, armazenando-os, e

assim:

+ Mover artigos de periodos em que estao disponiveis (apds fabrico ou co-

lheita) para periodos em que exista procura por parte dos clientes.

+ Tornar todos os processos mais eficazes - desacoplar os processos ao longo
da cadeia de valor para que, cada um, possa executar o seu ritmo de acordo

com as possibilidades financeiras.

— Patern - Adiciona valor de encomenda aos produtos, organizando-os em quan-

tidades e padroes desejados pelos clientes.

A evolugao da Logistica, ou do termo “Logistica 1.0”, comegou nas aplicagoes mili-
tares existindo, posteriormente a sua aplicacao em organizagoes empresariais, nos
anos 50. Esta aplicagdo, focava-se apenas na otimizagdao do transporte e da mo-
vimentac¢ao de mercadorias (distribuicao fisica) dentro de uma organizacao, que
foi potencializada pela maquina¢ao das ferramentas de transporte. Desta forma,
a Logistica 1.0, satisfez as necessidades industriais sentidas pelos primeiros pelos
clientes[9].

* Logistica 2.0

Nos anos 60 ocorreu um novo periodo de mudangas, mudancas estas, que foram
consideradas como uma evolu¢ao e nao como uma revolucao do ponto de vista
tecnoldgico, ao contrario do que havia acontecido anteriormente. Foram feitas des-
cobertas de novos materiais como por exemplo 0 aco, o cobre ou o aluminio, bastante
importantes no desenvolvimento de nova maquinaria. Complementando essa evo-
lugao, a industria quimica teve uma expansao sem precedentes conciliando-se esta
com a possibilidade do uso de energia elétrica e do petroleo, verificando-se, desta

forma avancos significativos nos serores das comunicag¢oes e dos transportes[10].

Posto isto, foi a globalizacao da industria que tornou clara a necessidade de produ-
¢ao em massa. Com esta realidade de produ¢ao em massa foram feitos, também,
bastantes avangos na area da logistica, mais concretamente na forma como a carga
era manuseada. Este manuseamento comecou a ser feito de forma automatica come-

cando, desta forma, a aparecer os primeiros equipamentos de triagem automatica

6
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bem como os primeiros armazéns automaticos. A semelhanca dos avangos de pro-
dugéo em massa, nos navios de contentores existiram, também, avangos no que toca

a mecanizacao, sendo as zonas portuarias as mais afetadas[10].

No ambito empresarial, as empresas comegaram a negociar entre si, de modo a gerir
e coordenar o fluxo de mercadoria, tanto dentro como fora das proprias organiza-
¢oes. Neste periodo surgiu o termo Supply Chain Management que foi definido pelo
CSCMP! como a jungdo do planeamento e da gestao de todas as atividades envol-
vidas no fornecimento e aquisi¢ao de produtos, com a conversao desses mesmos
produtos e ainda todas as atividades de gestao logistica. Tudo isto, inclui ainda a
coordenagao e colaboracao com parceiros sendo eles fornecedores, intermediarios,
prestadores de servicos a terceiros ou, ainda, clientes. Supply Chain Management

integra, principalmente, a gestao de procura e oferta dentro e fora de cada empresa.

Para Yossi Sheffi & Peter Klaus em [8] Supply Chain Management é definida como

logistica, adicionando-se, desta forma, um 4° ‘P”:

— Process Coordination ou partnerships management - A gestao das cadeias de
abastecimento envolvem a realiza¢ao de parcerias (dentro da empresa ou entre

empresas) e é necessario que se faga a gestao dessas parcerias ou processos.

Concluindo, a Logistica 2.0 nao se focava exclusivamente no fluxo fisico da carga
ou na sua automatizagao, mas sim em aumentar os niveis de otimizagao para obter
melhorias no sistema, levando, isto, a um incremento nos niveis de interacao entre

empresas.

* Logistica 3.0

A terceira revolucao industrial iniciou-se em 1964 com o aparecimento do primeiro
robot e com a introdugao, na inddstria, das primeiras maquinas NC2. Com a in-
troducao de computadores na industria, a logistica teve, também, uma evolucao
propria com o aparecimento de varios Software como o Warehouse Management Sys-
tem (WMS) e o Transport Management System (TMS), que surgiram com o objetivo
de realizar uma gestao e controlo de todo o processo logistico de forma computacio-
nal.[10]

Ao nivel da Supply Chain o melhor fornecedor de um mercado global era contratado
e pequenas relagoes eram efetuadas. Ja na logistica, mais precisamente dentro das
empresas, fabricas ou armazéns, o fluxo de carga era feito em linhas automaticas,
por empilhadores ou, ainda, por robots com as “rotas” previamente programadas.
Em relacao a frota fora das instalac¢des, os veiculos tinham rotas pré-planeadas,
calendarizadas e otimizadas por Software e que tratavam do transporte de matérias

primas e produtos acabados.

L Council of Supply Chain Management Professionals
2Numerical Control - Maquinas controladas de forma numérica.
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De acordo com Yossi Sheffi & Peter Klaus em [8] se observassemos as empresas que
pareciam ser as mais avancadas e boas praticantes de logistica no final da década de
90 veriamos que, para além de Placing , Pacing e Patterning e da mera coordenagao
de Partnerships , essas empresas ainda “programavam” 0s seus processos e operagoes
de modo a mobilizar fluxos de informagao e produtos através dos seus sistemas de

uma forma agil e flexivel. Dessa forma, os autores introduziram o 5° 'P”:

— Pliant flow - Ver os negdcios como redes de fluxos nao relacionados que trazem
valor aos seus clientes, e que, por isso se focam em estruturas de rede que
permitem um fluxo desobstruido e rapido de bens, informacao, dinheiro e

ideias que facilmente se ajustam de acordo com as exigéncias do cliente.

2.1.2 Logistica 4.0

A introdugao de Internet of Things (IoT) e servigos para o ambiente de manufatura despo-

letou a 4 revolugao industrial[11].

Para Lasi et al.[12], esta nova mudanca de paradigma na manufatura é resultante do
uso de internet, que permite a comunicagao entre outras maquinas e seres humanos em
tempo real e, ainda, o uso do que é conhecido como Smart Products and Smart Services
que disponibiliza o avanco da digitalizacao dentro das fabricas. As futuras Smart Factorys
permitirao a conexao de todos os elementos envolvidos nos processos de manufatura e
disponibilizarao a aplicacao de conceitos como adaptabilidade, interconectividade, efici-

éncia e ergonomia.

Segundo o WEF? em [13] a 4% Revolugao Industrial é caracterizada pela convergéncia
de tecnologias inovadoras como a roboética avangada, a inteligéncia artificial, IoT e a
realidade virtual e aumentada. Estas estao a transformar os processos de produgao e os
modelos de negdcio ao longo de diferentes industrias. Os lideres de negdcios ja ndo podem
focar-se apenas no desenvolvimento e tendéncias do seu proprio setor, mas sim perceber
potenciais transformacgodes e perturbacoes em todo o leque de fornecedores, clientes e

mercados adjacentes.

Esta evolugao e o uso destas tecnologias inovadoras estdao a ter um grande impacto
nos sistemas de manufatura bem como nas cadeias de abastecimento. Todas as tecnolo-
gias acima referidas, combinadas, irdo abrir um leque de novas oportunidades em varias
dimensdes do mercado, desde a industria até ao proprio cliente. Segundo dados da as-
sociacdo alema de logistica BVL* apresentados no WEF em 2017, mostram que se prevé
uma diminuicao de 34,2% nos custos e um aumento de 33,6% nas receitas nos servicos

logisticos.

Para Kesheng Wang em [14], a Logistica 4.0 define-se como um termo que engloba

3World Economic Forum
4Bundesvereinigung Logistik
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tecnologias e conceitos na cadeia de valor de uma empresa, sendo que esta cadeia se foca
nos passos que criam valor, comecando nos fornecedores e acabando nos consumidores,
com o objetivo de maximizar o valor entregue. Para chegar a esse objetivo a cadeia avalia
as necessidades dos consumidores e nao apenas prevé a procura de mercado. O conceito é
alcancado por meio do envolvimento dos consumidores no design do produto para trans-
formar as necessidades em valor de negocio, consequentemente, dependente desse valor
encontrado, uma nova selegao é feita por parte da empresa preenchendo as necessidades
entregando ao cliente um valor maior. Podemos, portanto, também dizer que a cadeia de

abastecimento é parte constituinte da cadeia de valor.

Dentro da tematica da Industria 4.0 (14.0), a logistica e cadeia de abastecimento po-
dem ser definidas como um Cyber-Physical System (CPS) colaborativo, denominado Smart
Logistics [15]. Este pode ser definido como um sistema logistico que pode aumentar a
flexibilidade para as alteragoes de mercado e fazer com que a empresa fique mais perto

das necessidades do consumidor final.

Isto podera aumentar o nivel do atendimento ao cliente, a otimizagao da producao e
ainda diminuir os custos de armazenamento e produgao. Seguindo esta ordem de ideias

a Logistica 4.0 deve depender e usar as seguintes aplicacoes tecnologicas:

* Planeamento de Recursos

Os procedimentos de gestao do planeamento de recursos, de acordo com o para-
digma da I4.0 e a implementagao de [16], que potenciem a otimizac¢ao dos recur-
sos/processos, o tempo de alinhamento do mercado e o aumento do emprego dos
ativos[17].

O nivel de sofisticacao do ambiente onde sera implementado aumentara substanci-
almente, através de nao s6 IoT mas também no grau de especializagao dos recursos
humanos. Este grau de especializacao mudara drasticamente no sentido em que

havera uma crescente necessidade de competéncias computacionais e analiticas

» Sistemas de gestao de Armazenamento

Os armazéns sempre foram um centro vital no fluxo de mercadorias dentro de uma
cadeia de abastecimento. No entanto, no atual clima econdémico, também precisam

de servir de fonte de vantagem competitiva para os prestadores de logistica[18].

O paradigma da I4.0 introduzira notaveis mudancas na forma como um arma-
zém funciona atualmente. Em especial, a introducao de uma gestao inteligente
e a implementacao adequada dos WMS que transformara as atividades do armazém
de acordo com os requisitos, futuros, da logistica de acordo com o paradigma da
14.0[19].

A integragao necessaria dos diferentes intervenientes e partes interessadas da cadeia

de abastecimento garantira uma coordenacao e um alinhamento total entre todas as

9
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fases da cadeia de valor. Assim, como exemplo, as transportadoras poderao comuni-
car a sua posicao e prever o tempo de chegada ao armazém pelo sistema de gestao,
que sera capaz de selecionar e preparar a plataforma onde o transportador ira en-
tregar a sua carga, otimizando, desta forma, a entrega. Simultaneamente, sensores
(Radio-Frequency Identification (RFID) por exemplo) revelardao o que foi entregue e
enviarao os dados de rastreio para toda a cadeia de fornecimento. O WMS atribuira,
automaticamente, espaco de armazenamento de acordo com as especificidades da
entrega e solicitara o equipamento apropriado para mover as mercadorias para o
local correto, de forma auténoma. Uma vez que as paletes sejam transferidas para o
local atribuido, as etiquetas transmitirao sinais para o WMS para fornecer visibili-
dade, em tempo real, para os niveis de inventario, o que podera prevenir situagoes
de rutura de stock, bem como melhorar a capacidade de decisao da gestao para

ajustes que possam ser necessarios[15].

» Sistemas de Gestao de Transporte

Um TMS permite interagoes entre um sistema de gestao de encomendas (SGE) e um
centro de distribuicio (CD) ou um armazém. A medida que a TMS cresceu, estes
sistemas foram procurados para ajudar as empresas a controlar e gerir os custos
de transporte, para lidar com comunicagoes electronicas com clientes, parceiros
comerciais e transportadora e, também, para que existisse uma integracdo com
outras tecnologias da cadeia de abastecimento (como os Sistemas de Gestdao de

Armazéns).

A medida que a amplitude de ofertas foi aumentando, a TMS foi-se tornando uma

escolha popular para empresas de todos os tamanhos e de todas as industrias.

Com o uso de IoT, um sistema TMS ¢, certamente, um elemento essencial no con-
ceito de Logistica 4.0. A logistica 4.0 utiliza dados em tempo real para obter mais

eficiéncia e eficadcia num processo logistico.

Um sistema TMS é essencial para que uma empresa possa usar a tecnologia GPS
(glossario) para localizar com precisao os seus proprios veiculos, enquanto estes
estiverem na estrada, monitorizar o movimento de carga, negociar com as trans-
portadoras, consolidar envios, usar as funcionalidades avancadas da plataforma e

interagir com um Intelligent Transportation System (ITS).

As funcionalidades da TMS continuam a expandir-se de ano para ano o que, num
futuro proximo, deverao levar mais empresas a adotar estes sistemas no esforco de

melhorar a gestao global dos transportes e o atendimento ao cliente [15].

* Sistemas Transporte Inteligente

O ITS é um campo novo que opera em diferentes areas de sistemas de transporte,
tais como a gestéo de transportes, o controlo, as infraestruturas, as operagées, as

politicas e os métodos de controlo. A ITS adota novas tecnologias como Hardware de
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computagao, sistema de posicionamento, tecnologias de sensores, telecomunicagoes,
processamento de dados, operagao virtual e técnicas de planeamento. Uma vez que
vivemos num mundo global, o sistema ITS torna-se uma parte vital dele. A ideia de
integracao de tecnologias virtuais € uma questao nova no dominio dos transportes

e desempenha um papel essencial para ultrapassar as questdes no mundo global.

Os ITS sao importantes para aumentar a seguranga e a fiabilidade, as velocidades
de viagem, o fluxo de trafego e contribuem para a redugao de riscos e da taxa de

acidentes, das emissoes de carbono e da poluicao atmosférica[20].

2.1.3 Breve Resumo

De acordo com a literatura revista e com a ligacao historica entre as revolucoes industriais
e a logistica podemos definir logistica 4.0 como uma diregdo tecnoldgica e estratégica que
integra diferentes tipos de tecnologias inovadoras com o objetivo de aumentar a eficiéncia
e eficacia da cadeia de abastecimento, mudando o seu foco para a cadeia de valor e, assim,
maximizando o valor entregue ao consumidor final, aumentando, consequentemente, o
nivel de competitividade. Este sera alcangado aumentando os niveis de transparéncia e

descentralizacao entre as diferentes partes devido a digitalizacao.

2.2 Sistemas Ciber-Fisicos

Primeiramente, ha que salientar e ter em conta que o conceito de 14.0 é o progresso conti-
nuo das tecnologias da informagao e da comunica¢ao combinadas com um crescimento
exponencial da capacidade de computacao, transmissao e armazenamento que permite o
surgimento de novos sistemas tecnoldgicos cada vez mais poderosos e interligados. Estes
novos sistemas sao chamados de Sistemas Ciber-Fisicos, ou Cyber-Physical System (CPS),

sendo que, para estes, nao existe uma defini¢ao concisa e aceite.

2.2.1 Conceito e Componentes

CPS sao sistemas inteligentes que incluem redes projetadas para haver interagao de com-
ponentes fisicos e computacionais. Estes sistemas, altamente interligados e integrados,
fornecem novas funcionalidades de forma a melhorar a qualidade de vida e permitir
avangos em aplicagoOes criticas, tais como cuidados de satide personalizados, resposta de
emergéncia, gestao de trafego, manufatura inteligente, defesa e seguranca interna e, ainda,

no fornecimento e uso de energia[21].

Os Sistemas Ciber-Fisicos referem-se a integracao da computagao com processos fisi-
cos. Redes e computadores monitorizam e controlam, geralmente com ciclos de feedback

onde os processos os calculos e vice-versa[22].

Apesar das inimeras defini¢des que possam ser apresentadas, nao ha uma descrigao

nitida do que constitui um CPS, mas todas tem em comum uma caracteristica principal
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que pode ser vista como a ligacao direta (combinacao inteligente) dos mundos “reais” e
“virtuais”[23]. Dito isso, 0 acoplamento de componentes de processamento de informagao
e objetos fisicos nao é algo novo sendo que ja era usado na automacao desde 1970. A ino-
vagao esta na interconetividade entre objetos e processos através de redes de informagao

abertas e globais como, por exemplo, a internet.

O principal condutor tecnoldgico para o crescimento dos CPS tem origem em Hard-
ware e Software. Por um lado, a infraestrutura tecnologica consiste em sistemas incorpo-
rados, sensores e atuadores de alta performance e, ainda, em interfaces de comunicagao
que fornecem capacidades de Hardware inevitaveis. Por outro, o uso da web empresarial,
plataformas de integragao e servicos basados em cloud abre a oportunidade de negdcios

totalmente novos[23].

Tendo em conta as duas defini¢oes acima descritas, é relevante destacar que nao sao
apenas os sistemas incorporados que podem constituir os CPS, mas também coisas e ter-
mos mais abstratos, como processos operacionais e de gestao. Desta forma, os CPS podem,
ainda, ser descritos como um conceito tedrico bastante abstrato. Outra caracteristica que
pode ser utilizada para descrever um CPS, e simultaneamente, mostrar diversas dimen-
soes desses sistemas, é o grau de descentralizacao da sua estrutura, ou seja, um CPS pode
ser implementado apenas num microship, incluido varios sensores e um microprocessador
para o processamento de informacao, mas por outro lado pode ser implementado numa
fabrica e todos os componentes dessa fabrica sao também componentes do Sistema Ciber-
Fisico. Existe ainda a op¢ao de um CPS de escala global onde, por exemplo, uma empresa
global tem varias divisoes e fabricas, localizados em diferentes pontos do mundo e que,
por sua vez, tém comunicagao em tempo real entre si, criando assim um CPS de escala

mundial.

Os CPS podem ser divididos em varias propriedades ou camadas:

* Camada Fisica — Os CPS integram computa¢ao com processos fisicos. Estes tipos de
processos nao tém nenhuma componente digital e podem integrar sistemas mecani-
cos ou humanos. Estes processos fisicos podem ser compostos por varias atividades

simultaneas o que podera trazer desafios na modelacao do sistema[24].

* Camada de Sensores e Actuadores — Os CPS usam varios sensores para monitorizar
e recolher informagoes sobre o ambiente fisico e usa actuadores para interagir com

o mundo fisico, juntando o mundo “ciber” com a camada fisica.

* Camada de Controlo — CPS fornece mecanismos de controlo utilizando varios com-
ponentes e decisoes logicas. O sistema deve ler as medidas fornecidas a partir de
sensores de entrada, processar os dados e determinar o comportamento correto para
alterar o estado real. Uma agao de saida deve refletir-se utilizando os actuadores

para transformar o ambiente fisico. Estes apelidam-se de sistemas de ciclo fechado
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[25]. Como consequéncia das mudancas de condi¢cdes no ambiente fisico, a abor-
dagem de controlo aplicada deve ter um comportamento adaptativo e preditivo,
respondendo as mudangas de condigdes e antecipando transformagdes nos proces-
sos fisicos. Portanto, desta forma, o sistema herda a capacidade de se reorganizar e

reconfigurar dinamicamente.

* Camada de Rede — Os CPS podem trocar informagoes entre sistemas, comunicar
através da Internet ou conectar-se com outros dispositivos e sensores utilizando
canais de comunicagao, tais como redes com ou sem fios, Bluetooth, Global Positioning
System (GPS), etc[25].

O NIST?, em [21], abordou a questao dos CPS explicando que estes vao além do design
convencional de produtos, sistemas e aplica¢oes que sao produzidos, com a auséncia de
uma interconetividade significativa. O NIST apresentou ainda as seguintes razoes para
tal:

* A importancia da combinagao entre o “ciber” e o fisico e a conexao entre si. Geral-
mente um CPS envolve sensor, computagao e atuador, ou seja, envolve Information
Technology (IT) tradicional na passagem de informacao dos sensores para o pro-
cessamento desses dados em computacao. Envolve, ainda, Operational Technology
(OT) tradicional para o controlo e atuadores. A combinacao destas duas tecnologias
juntamente com as restri¢oes temporais associadas sao as caracteristicas principais
dos CPS.

* Os CPS precisam de uma metodologia para conseguir garantir a interoperabilidade,
gerir a evolugio e lidar com efeitos emergentes. E uma questao de extrema rele-
vancia, visto que em CPS de grande escala, como uma rede inteligente ou uma
cidade inteligente, muitos dos subsistemas sao da responsabilidade de diferentes

fabricantes.

* Os CPS podem ser aplicados numa situagao que nao seja aquela para que foram
concebidos. Por exemplo, um telemdvel num carro pode ser usado como sensor de
trafego ou a informagao de uso de energia num eletrodoméstico pode diagnosticar

falhas no equipamento.

2.2.2 Caso Exemplo: ABS

Um dos melhores casos para explicar o conceito de Sistema Ciber-Fisico € quando aplicado
a uma situacao da vida real, neste caso num Anti-lock Braking System (ABS) que o seu
conceito tem por base um CPS. O ABS é um sistema que encapsula varios componentes

(referencia para a figura) com o objetivo de uma condug¢ao mais segura:

3 National Institute of Standards and Technology
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* Sensores de Velocidade, que registam a velocidade da roda de um carro (camada de

Sensores e Atuadores).

* Unidade de Controlo que, consoante a velocidade obtida pelo sensor, faz atuar o

travao com mais ou menos intensidade (camada de Controlo).

* Travao, que ira diminuir a velocidade de rotacao da roda. Este tem um atuador para
que seja aplicada uma intensidade de travagem consoante a velocidade (camada

Fisica).

O sistema vai monitorizando a velocidade de cada roda através dos seus sensores.
Numa situagao de travagem repentina, a for¢a aplicada pelo condutor na travagem pode
ser maior que a for¢a que o pneu pode suportar causando desta forma uma instabilidade
do automoével podendo provocar um grave acidente. Nesse momento a unidade de con-
trolo recebe, dos sensores, a informacao de velocidade e envia, assim, aos atuadores a

intensidade de travagem necessaria para que se mantenha a seguranca do condutor e dos

passageiros.
Sensores de
Unidade de Velocidade
Controlo
Controlo de

travao

Sensores de
Velocidade

Sensores de
Velocidade Engrenagem

Disco de travao

Figura 2.1: Esquema de componentes do sistema ABS - Adaptado de [26].

No sistema ABS é perfeitamente visivel na Figura 2.1 as suas varias camadas (acima
mencionadas), constituintes de um CPS e a também como a parte computacional (Uni-

dade de Controlo) interage com a parte fisica (Travao) do sistema.

14



2.3. OPTICAL CHARACTER RECOGNITION

2.3 Optical Character Recognition

A replica de fun¢des humanas, como a leitura, por parte de maquinas era um sonho
antigo, sendo que, com o evoluir da tecnologia, nos altimos 70 anos, este sonho tornou-
se uma realidade. O reconhecimento de caracteres transformou-se numa das aplicagoes
mais bem-sucedidas da tecnologia no campo do reconhecimento de padroes e inteligéncia
artificial. Sao inameras as aplica¢cdes comerciais, industriais e logisticas para a utilizagao

desta tecnologia.

2.3.1 Introdugao ao OCR

Optical Character Recognition (OCR) é uma técnica de conversao, do documento impresso
ou manuscrito, em texto legivel por uma maquina que, pode ser modificado, tem ganho
popularidade ao longo dos ultimos anos. Este tem replicado a fung¢ao humana de ler texto
a partir de imagens, reduzindo assim a intervencao humana obtendo-se, desta forma, um
melhor desempenho e precisdo, sendo ainda, também, um processo de classificagao de
padroes digitais obtidos a partir de uma imagem. No entanto, o OCR é um problema
complexo devido a variedade de linguas e caligrafia, por exemplo. O desempenho do

OCR depende, principalmente, da qualidade da entrada dada[27].

O OCR pertence a uma vasta familia de técnicas que realizam identificacao automa-
tica, desde reconhecimento de fala, passando pelas fitas magnéticas presentes nos cartoes
de crédito, e, até, ao reconhecimento visual, no qual se encontram presentes a leitura de

codigos de barras e ainda OCR.

O reconhecimento de caracteres Oticos é necessario quando a informacao deve ser
legivel tanto para o humano como para uma méaquina. Em comparagdo com as outras
técnicas de identificacdao automatica, o reconhecimento de caracteres 6ticos é inico na
medida em que ndo requer o controlo do processo que produz a informagao, ou seja, o
texto a ser reconhecido nao necessita de ser controlado no momento da sua producao

para que seja reconhecivel por um OCR, ao contrario do coédigo de barras, por exemplo.

2.3.1.1 Background Historico

As origens do reconhecimento de caracteres remontam a 1870 onde Charles R. Carey
inventou um scanner de retina que era, na verdade, um sistema de transmissao de ima-
gem usando um mosaico de foto-células. Mais tarde, mais precisamente em 1885, Paul
Nipkow inventou o Disco de Nipkow apresentando-se um avango incrivel para a televisao
moderna e para os aparelhos de leitura. A primeira geracao do OCR foi percetivel com
a primeira instalacao de um aparelho que convertia relatérios de vendas para cartoes
perfurados de forma a serem introduzidos num computador. Esta instalacao foi feita na

redagdo do Reader’s Digest, em 1954.

Na década seguinte comecaram a ser comercializados aparelhos de OCR semelhantes
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ao anterior. Sensivelmente a meio década de 1960, a IBM apresentou o primeiro leitor
de caracteres, o IBM 1287, capaz de reconhecer caracteres escritos a mao. Nessa mesma
altura a Toshiba criou um sistema capaz de organizar cartas através da leitura do cédigo
postal nelas inserido. Ainda neste periodo, foram criadas as primeiras fontes standard
para facilitar o reconhecimento de caracteres por parte destes aparelhos que vinham a ser

desenvolvidos.

No fim da década seguinte surgiram alguns desafios como documentos com ma qua-
lidade de impressao ou, entdo, caracteres escritos a mao de diferentes tipos e, ainda, a
incerteza de como chegar a dispositivos de alto desempenho e baixo custo de fabrico.
Nesta altura ainda era acessivel para os dispositivos existentes pois os documentos im-
pressos eram standard, mas com o aparecimento dos primeiros computadores pessoais e
impressoras a laser o nivel de complexidade cresceu apresentando desafios cada vez mai-
ores. Desde entao que se tem vindo a desenvolver aparelhos e abordagens diferenciadas
de reconhecimento de caracteres o que faz com que, atualmente, seja possivel reconhecer
[28].

2.3.1.2 Tipos e Fases do OCR

Existem dois tipos de OCR, um deles acontece quando o reconhecimento é feito a partir de
um documento acabado e impresso e € chamado de offline; por outro lado, online refere-se
a capacidade da maquina reconhecer os caracteres a medida que estes sao desenhados.
Fazendo uma revisao de literatura, Marne et al. em [27], apontam para 5 fases principais

no algoritmo do OCR em que cada fase tem como input o output da fase anterior:

* Digitalizacao — Nesta fase é captada uma imagem digital do documento em questao,
geralmente recorrendo a um scanner. Em seguida a imagem é passada para uma
escala de cinzentos, o que geralmente conhecemos como imagem a preto e branco.
Mais tarde é transformada em imagem binaria, contendo apenas pixeis pretos ou
brancos consoante a intensidade do cinzento do mesmo pixel da imagem anterior
e, por fim, é feita uma segmentagao de localizacao da zona onde se encontram os

caracteres a ser reconhecidos.

* Pré-Processamento — Nesta fase todos os defeitos e irregularidades da imagem sao
corrigidos. Esta primeira parte pode dificultar o reconhecimento, sendo que, desta
forma, sao feitas varias passagens pela imagem, pixel a pixel, usando os processos de
dilatacdo e erosao de modo a preencher falhas e “buracos” nos caracteres e, também,

suavizar os contornos dos mesmos.

* Segmentagao — A imagem é segmentada caractere por caractere dividindo a ima-
gem em varias imagens de dimensao inferior, contendo apenas um caractere. Esta

segmentacao é feita com base nas caracteristicas (a Forma geralmente) do caractere.
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* Extracao de caracteristicas — O objetivo desta fase €, como o proprio nome indica,
a extragao das caracteristicas esséncias de cada simbolo, geralmente caracteristicas
diagonais, caracteristicas de transicao, zoning, caracteristicas de estatistica, entre
outras. A selecdo de um método e a selecao das caracteristicas esta altamente re-
lacionado com eficacia de reconhecimento do sistema. Associada a esta fase esta a
classificacao do caractere, ou seja, o proprio reconhecimento em si do caractere em

questao tendo como base as caracteristicas anteriormente extraidas.

* Pos-Processamento - Nesta fase, os caracteres sao organizados e agrupados em
palavras e, posteriormente, em strings. Finalmente é feita uma detegao de erros de
reconhecimento, geralmente percorrendo cada palavra e verificando-se a existéncia
da mesma no dicionario. Desta forma, caso nao se encontre a palavra, a mesma
é substituida pela palavra encontrada que lhe seja mais semelhante, obtendo-se,

assim um texto editavel resultante do OCR.

2.3.2 Abordagens tradicionais
2.3.2.1 Pattern Matching

Aquando da fase de extracao de caracteristicas, anteriormente mencionada, uma das for-
mas de reconhecer o caractere é usando o Pattern Matching [29], inicialmente o caractere
é isolado e binarizado, ou seja, com os pixeis pretos representados pelo nimero 1 e os

brancos pelo numero 0 como esta demonstrado na Figura 2.2.

Figura 2.2: Binarizacao do caractere A’ - Adaptado de [29].

Posteriormente, o reconhecimento é baseado na correspondéncia da matriz, gerada
pela binarizagao, com um modelo ja existente desse caractere. A matriz é dividida em
faixas e cada faixa subdividida em setores. Essa divisao segue uma sequéncia: primei-
ramente, € encontrado o centro da matriz e o raio da circunferéncia, que é encontrado

através da distancia entre o centro e o pixel pertencente a matriz mais afastado. A distan-

cia é dada por: D = /(x5 — x1)? + (y2 - 91)?

Em seguida, o raio é dividido pelo nimero de faixas necessarias, sendo que cada faixa
corresponde ao anel correspondente. Depois o circulo é dividido em setores de igual
tamanho. Finalmente é criada uma matriz faixa-sector calculando nimero de ‘1’ que se

encontra em cada intercegao entre setor e faixa como esta demonstrado na Figura 2.3.
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Figura 2.3: Exemplo de implementacao de faixas e setores na Matriz - Adaptado de [29].

O processo de reconhecimento é feito pela comparacao entre a matriz faixa-setor e
uma matriz previamente construida. Se as matrizes forem iguais ou praticamente iguais
sabemos de que caractere se trata. Esta técnica é bastante eficaz para texto escrito a
maquina e quando a maquina que fara o reconhecimento tem um dataset de matrizes
para a fonte ser reconhecida, caso contrario, se usar o dataset de outra fonte, terd um
maior namero de erros no reconhecimento. Por vezes se os caracteres a ser reconhecidos
nao estiverem na orientacao correta, o método também falhara. O método tem, portanto,

bastantes limitagoes.

2.3.2.2 Caracteristicas Estruturais

Como a técnica anterior, esta diferencia-se das outras na fase de extracao de caracteristicas

e, consoante as caracteristicas extraidas, obtém-se uma técnica distinta:

* Projec¢oes — Extraindo as projecoes verticais e horizontais Rahman et al. em [30]
usam-nas em forma de histogramas e, assim, é feita a comparagao com os histogra-

mas das projecoes de todos os caracteres da biblioteca.

* Contorno — Kim e Kwon, em [31], apresentam uma técnica que consiste em extrair
o contorno de cada caractere e criar um grafico de “altura” do contorno (figura —
tirar a figura dos. H do artigo) e, em seguida, comparar com os graficos de contorno

de cada caractere da biblioteca.

* Cruzamento de Contornos — No caractere segmentado sao “desenhadas” linhas
aleatorias verticais e horizontais a atravessar o caractere. Nessas linhas sao con-
tabilizadas as vezes em que essa mesma linha atravessa o contorno do caractere.
E, por fim, como em todos as outras técnicas, é feita a compara¢ao com a mesma

caracteristica dos caracteres da biblioteca [32].
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« Area periférica do caractere - Este método considera nao s6 o proprio caractere, mas
também o segmento da imagem inicial e, onde se encontra o caractere, a imagem
é dividida em X faixas tanto na vertical e na horizontal. Em seguida é medida
a distancia (em pixeis) entre o limite da imagem até ao ponto mais préoximo do
contorno do caractere. Por fim, a distancia anteriormente apresentada, é comparada

com a distancia da faixa equivalente dos caracteres da biblioteca [32].

2.3.3 Falhas nas Abordagens Tradicionais

Todas as abordagens faladas anteriormente sao excelentes em documentos digitalizados

e pouco complexos, mas tem falhas quando:

* Varias Fontes — Caso um documento tenha varias fontes, o sistema apresentara uma
taxa de acerto menor comparado com um documento s6 com uma fonte, porque
todos os caracteres sao comparados com a biblioteca de uma fonte, e aqueles carac-
teres que sao de outra fonte, provavelmente, nao vao ser reconhecidos. Por outro
lado, o sistema pode usar varias bibliotecas de fontes diferentes, sendo que, assim,

o processo de reconhecimento sera mais complexo e demorado.

* Fraca qualidade do documento — Os sistemas OCR com abordagens tradicionais
tendem a ter mais dificuldades e menores taxas de reconhecimento corretos quando
aplicados a documentos com fraca qualidade ou imagens desfocadas, que fazem

com que os contornos dos caracteres estejam mal definidos.

* Escrita manual — Algumas técnicas tém a capacidade de fazer reconhecimento de
escrita manual, desde que esta escrita seja feita de forma cuidada e perfeitamente
legivel, caso contrario praticamente todas as abordagens tradicionais tem bastantes
falhas.

2.3.4 Machine Learning/Deep Learning

Para combater a pouca evolucao e as limitagoes das abordagens tradicionais e com a
constante evolucao da computagao foram aparecendo sistemas de OCR baseadas em
inteligéncia artificial usando Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL). Estes fazem
aumentar a taxa de acerto mesmo quando aplicados a documentos em que as abordagens
tradicionais teriam bastantes dificuldades e, ainda, diminuem substancialmente o tempo

de execucao.

Sabemos, a partida, que o OCR se divide em duas componentes principais: a identifica-
¢ao das areas de texto e o reconhecimento dos caracteres. Com o uso de DL podemos fazer
ambos os processos. Para fazer a detegao das regides com texto podemos usar métodos de

DL como:
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* R-CNN - A ideia principal do método de Region-based Convolutional Neural Network
(R-CNN) é composta por dois passos. Em primeiro lugar é feita uma selective se-
arch®, que identifica vérias regides contornadas (ou Region of Interest (ROI)) que
possam ser areas de texto. Seguidamente, extrai caracteristicas de Convolutional
Neural Network (CNN) de cada ROI independentemente para serem classificadas
e, caso sejam efetivamente areas de texto, apenas esse ROI segue para a fase de

reconhecimento[33].

* SSD - Single Shot MultiBox Detector(SSD) € uma técnica geralmente usada para de-
tecao de objetos em tempo real e baseia-se numa tnica rede. Nao tem necessidade
de fazer uma selective search, em vez disso, usa retangulos de diferentes tamanhos
e, em seguida, ajusta os tamanhos dos retangulos como parte da previsao. Os dife-
rentes retangulos sao alcangados pelas tltimas camadas da rede responsaveis pela
previsao. Estes sdo cada vez mais pequenos e a previsao final é a uniao de todas as

previsoes anteriores|34].

Estas técnicas sao especializadas em detecao de objetos e tém algumas falhas no reco-
nhecimento de caracteres. Desta forma, para fazer o proprio reconhecimento dos caracte-

res sao utilizados:

* CRNN - Convolutional Recurrent Neural Network(CRNN) pode ser considerado uma
juncao de uma CNN e de uma Recurrent Neural Networks (RNN) e funciona em 3

camadas[35] visiveis na Figura 2.4, sendo elas:

— Convolutional Layer — Nesta camada ¢é feita uma extracao de uma sequéncia

de caracteristicas de cada imagem de input.

— Recurrent Layer — Aqui, uma RNN ¢ construida para fazer predigdes por cada

frame da sequéncia de caracteristicas que saiu da camada anterior.

— Transcription Layer — Esta camada é adotada para traduzir as previsoes fei-
tas pela camada anterior numa sequéncia de caracteres e formando, assim, a

palavra reconhecida.

6Algoritmo que fornece propostas de regides da imagem que potencialmente contem objetos
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Figura 2.4: Esquema de camadas do modelo CRNN[35].

e STN - A técnica Spatial Transformer Networks(STN) é constituida por duas partes
principais: a primeira engloba a rede de localizacao que pega na imagem a ser reco-
nhecida e prevé N matrizes de transformacao que sao aplicadas a N grelhas idénticas
formando N grelhas de amostragem. As grelhas de amostragem, que representam a
segunda parte principal, sao usadas de duas formas: (1) para calcular um retangulo
contornado em volta de cada regido de texto; (2) para realizar a amostragem da
imagem de entrada com N grelhas de amostragem para extrair N regioes de texto.
Cada uma dessas areas de texto é usada numa rede de reconhecimento para realizar
o proprio reconhecimento do texto. Todo o sistema ¢ treinado end-to-end fornecendo

apenas informagao sobre as labels de texto de cada regidao do mesmo[36].

Figura 2.5: Esquema de camadas do modelo STNJ[37].

Existem ainda arquiteturas de sistemas que utilizam a mesma tecnologia tanto no

processo de localizagao dos caracteres bem como no seu reconhecimento.
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* Object Detection Este método é bastante comum em Automatic License Plate Re-
cognition (ALPR), sistemas automaticos de reconhecimento de matriculas que con-
siste primeiro na localizagdo da matricula em si, utilizando You Only Look Once
(YOLO)[38]. O YOLO é um método para reconhecimento de objetos como um pro-
blema de regressao e probabilidades das classes do objeto. Neste caso os objetos
serao os caracteres.No exemplo dos ALPR o primeiro passo do processo de reconhe-
cimento, é a localizagao da matricula, entao para tal o modelo YOLO é treinado com
um dataset de matriculas e assim, ao fim de ser treinado, este sera capaz de localizar
uma matricula numa imagem data.Com a matricula localizada é feita uma segmen-

tacao, ou seja , cortar a imagem original deixando apenas a zona da matricula[39].

Figura 2.6: Resultados da Localiza¢ao da matricula[39]. Nota: LPL= licence plate localization;
LPS= licence plate segmentation

O passo seguinte sera treinar novamente o modelo, mas desta vez com um dataset
de caracteres(possiveis de ser encontrados na matricula), e assim , mostrando ao mo-
delo a imagem ja segmentada, este sera capaz localizar e reconhecer cada caractere
da matricula[39].

Figura 2.7: Resultados do Reconhecimento da matricula[39]. Nota: LPR= licence plate recog-
nition;

Com toda a literatura revista anteriormente é facil perceber que estas abordagens mais
modernas, usando DL e ML, tém bastantes vantagens quando comparadas as abordagens

mais tradicionais. Estas vantagens podem ser vistas de varios angulos:
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Velocidade de execucao.
Taxa de acerto no reconhecimento com varios tipos de letra.
Facilidade de implementacao.

Acerto em condigoes adversas como falta de luminosidade ou imagens de baixa

resolucdo
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3

ARQUITETURA DO SISTEMA

Neste capitulo, do presente trabalho, encontrar-se-ao as informacoes relativas a arquite-
tura. Apresentar-se-ao, inicialmente, os requisitos funcionais e nao funcionais identifica-
dos como base da arquitetura do sistema. Seguidamente a estrutura e o funcionamento

do sistema.

3.1 Requisitos Funcionais e Nao Funcionais

Inicialmente, para que se consiga chegar a uma solu¢ao para o problema enunciado no
capitulo introdutorio e, também, para que se perceba qual a melhor arquitetura para o
sistema, foi necessario, primeiramente, perceber e descrever quais os requisitos funcionais

e nao funcionais do sistema a ser desenvolvido.

Para comegar, é necessario compreender o que sao estes requisitos. Assim, segundo o

IEEE Standard Glossary of Software Engineering [40] o requisito define-se como:

1. Uma condigao, ou capacidade, necessaria ao utilizador para resolver um problema

ou atingir um objetivo;

2. Uma condigao, ou capacidade, que deve ser satisfeita ou possuida por um sistema,
ou componente do sistema, para satisfazer um contrato, padrao, especificacao ou

outros documentos formalmente impostos.

Resumidamente, estes consistem nos pedidos de um cliente e naquilo que o sistema

devera fazer para satisfazer as necessidades sentidas, que, neste caso, sera a Opertri[4].
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3.1.1 Requisitos Funcionais

Nesta categoria, os requisitos sao o que o sistema deve fazer para satisfazer os pedidos do

cliente.

Inicialmente, foram descritas algumas funcionalidades necessarias para a realizagao
da aplicacao, do ponto de vista do utilizador, por parte do cliente e também pelos ori-
entadores do presente trabalho. Compreendeu-se que seria necessario capturar imagens,
portanto o primeiro requisito sera a capacidade de a aplicacao usar a camara do dis-
positivo para essa mesma finalidade. Seguidamente percebeu-se que também seria util
a capacidade de se utilizar uma imagem capturada a priori com a aplicagao nativa da
camara. Para tal deve conceder-se, dentro da aplicacao, a capacidade de abrir a galeria
de fotografias do dispositivo e de escolha de uma imagem. Para uma utilizacao mais
eficiente da aplicagao pelo operador foram criados 3 requisitos, sendo que o primeiro,
sera a verificagdo do ID reconhecido para que, caso o ID reconhecido nado se encontre
no formato correto, esta o apresente como incorreto. Caso o formato do ID seja correto
esta deve apresenta-lo ao utilizador para que este tome conhecimento, e o verifique. Se o
ID reconhecido nao estiver no formato correto , ou o utilizador verifique que nao é o ID
correto, deve ter a possibilidade de tentar um novo reconhecimento, ou entao, introduzir

o ID manualmente.

Requisito Explicagao

Tirar Fotografia Capacidade de tirar fotografias dentro da aplicagao.
Abrir a Galeria de fo- Capacidade de abrir a galeria de fotografias e capacidade
tos de escolha entre elas.

Verificagao do Identifi- Capacidade de verificar se o ID tem um formato valido.
cador (ID)

Apresentacao do ID Capacidade de mostrar o ID reconhecido, caso este seja
valido.
Insercao Manual Capacidade de uma inser¢ao manual do ID, caso este nao
tenha sido reconhecido ou o reconhecimento nao tenha
sido eficaz.

Tabela 3.1: Lista de Requisitos Funcionais e respetiva explicagao.

Como esta aplicagao sera utilizada por um operador na empresa, torna-se fundamen-
tal corresponder a estes requisitos para que se alcance o objetivo de rentabilizar e facilitar
o trabalho ao operario designado para recolher os identificadores de cada contentor que

chega ou sai do Porto da Horta.
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3.1.2 Requisitos Nao Funcionais

Estes referem-se aos requisitos técnicos do sistema, como caracteristicas ou prevencao de
erros. Para o sistema funcionar sem qualquer tipo de erro e de forma a que se comporte de
maneira conducente a satisfacao das necessidades do cliente, foram descritos os seguintes

requisitos a serem alcangados:

Requisito Explicagao
Adaptabilidade Capacidade da aplicacgao ser utilizada em qualquer
dispositivo mdvel, sem que as paginas aparecam
desformatadas.
Envio do ID Capacidade de estabelecer comunicagao com o Endpoint
no servidor da empresa para que seja possivel o envio do
ID.
Prevencao de erros hu- Capacidade de apresentacao de mensagens “pop-up” ao
manos utilizador para que este confirme certo tipo de a¢oes que
poderao ser adotadas, prevenindo eventuais erros
involuntarios.

Tabela 3.2: Lista de Requisitos nao Funcionais e respetiva explicagao.

3.2 Estrutura

Com os requisitos ja definidos comega a perceber-se os conceitos que vao formar o sistema
e, igualmente, poder-se-a iniciar o desenho do mesmo. Primeiramente, descrever-se-a uma
arquitetura dividida em trés partes (User, Aplicacao Mével (APP) e Endpoint na Opertri)
em que o reconhecimento seria feito diretamente na aplicagao. No entanto, rapidamente
se compreendeu que esta abordagem teria bastantes desvantagens relacionadas com a uti-
lizacao do sistema como, por exemplo, a impossibilidade do sistema se adaptar a qualquer
dispositivo moével devido a falta de capacidade de processamento de alguns aparelhos
sendo que, desta forma, nao seria cumprido um dos pré-requisitos nao funcional, com-

prometendo o desempenho da aplicagao.

Assim, optou-se por adaptar um sistema constituido por quatro partes, sendo que cada
uma delas apresenta uma série de func¢oes e capacidades, identificados na representagao
seguinte, bem como linhas de comunicagao entre as partes do sistema representadas na

Figura 3.1.

* User - Esta representa o utilizador do sistema que, neste caso, apenas, vai interagir
diretamente com a APP, enviando (tocando no ecrd) e recebendo (mostrando no

ecra) informagao para a mesma.

* APP - Representa a aplicacdao movel instalada num smartphone ou tablet. Apresenta-

se como componente central deste sistema e, como tal, este tem a capacidade de
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User

/ App \ Back-end

o R
Tirar uma Escolher imagem Localizagdo do
fotografia da Galeria identificador

N .
Enviar imagem Corte da Imagem

A
Y

.
Verificagdo do
Identificador

Localizag&o dos
caracteres na imagem
cortada

. .
Criagdo do ID a partir

Inserir ID manualmente dos caracteres
localizados
. .
\\ Submeter para o Servidor| / Enviar ID
| — |

Endpoint na Opertri

Figura 3.1: Arquitetura Conceptual do Sistema.

interagir com o utilizador, bem como de comunicar com os restantes componentes
do sistema. Fora das capacidades comunicativas, apresenta, ainda, algumas funcio-

nalidades gerais que servem para responder aos requisitos funcionais.

Back-end - A parte do Back-end podera ser implantada num servidor em cloud ou
num servidor local dependendo da preferéncia do cliente. Destinar-se-a ao processo
de localizacao e reconhecimento do identificador que, para além dessa tarefa, tem
ainda a capacidade de comunicagao com a APP, recebendo imagens e enviando

identificadores.

Endpoint na Opertri - Por fim, a componente Endpoint representa um Endpoint
situado no servidor da empresa e tem a funcao tnica de receber os identificadores

reconhecidos.
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3.3 Funcionamento do Sistema

Apos se compreender o funcionamento e utilidade dos requisitos do sistema e de se com-
preender os conceitos que fazem parte de cada um, far-se-a o plano estrutural do sistema
e do seu funcionamento. Assim, primeiro, apresentar-se-a o diagrama de sequéncia na
Figura 3.2 de todas as interagdes entre todos os componentes do sistema, incluindo o uti-
lizador, e, posteriormente, a arquitetura da aplicacao e do algoritmo de reconhecimento
do ID.

w
User App Back-end Endpoint
Abrir Aplicagao——>|
|€----- Menu Inicial - ==~~~

Escolhe Opgao——>|

alt [€ - ~Apresenta a Galeria =~ -

Opgao = Escolher da Galeria

Escolhe Imagem——»|

Opcao = Tirar uma fotografia €~ Apresenta a Camera™ "~

Tira a fotografia—>

€ - - - Pré-Visualizagdo - - - -

Confirma——>|
[€----+ A procurar....m ="~
Imagem
[€-- -] Identificador
alt "
[€----- Identificador------
ID com formato correto Escolher Opgao——>|
alt .
[——Inserir manualmente—>| —
. r——>| ! %
Opgéo = Manual Submetel Submete!
P
Opgao= Submeter Submetet
€ - - -N&o foi encontrado - - -
I Inserir manualmente—>| Submeter
ID com formato incorreto
Submeter————>|
I
[€--- - Submetido - ---- -

Figura 3.2: Diagrama de Sequéncia de interacoes entre as entidades dos sistema.
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3.3.1 Funcionamento da Aplicagao

Na figura 3.3 foi descrito o funcionamento da APP que ao abrir a aplicagao o utilizador
sera direcionado, diretamente, para o menu principal. Nesta pagina principal, sera permi-
tido que se escolha entre “Tirar uma fotografia” ou “Escolher da galeria de fotografias”.
Ao escolher a opcao “Tirar uma fotografia” aparecera uma pagina com uma camara,
onde se podera tirar a fotografia, cancelar a agao ou trocar entre as camaras frontal ou
traseira. Por outro lado, se a opgao selecionada for “Escolher da galeria de fotografias”,
apresentar-se-a, primeiramente, uma pagina para permitir o acesso a galeria ou para can-
celar o pedido sendo que a primeira opgao abre a galeria nativa do dispositivo e, nesse

momento, o utilizador podera seleccionar a imagem que pretende utilizar.

De seguida, em qualquer das op¢des (“Tirar uma fotografia” ou “Escolher da galeria
de fotografias”) sera apresentada uma pré-visualizagao da imagem, questionado-se o
utilizador se pretende seguir com essa imagem. Em caso de resposta afirmativa a aplicagao
envia a imagem para o Back-end e apresenta uma pagina de espera. Quando recebe a

resposta, esta surge em forma de identificador e faz uma verificagio do mesmo.

Assim sendo, surgem duas op¢des no sistema: caso o identificador seja reconhecido
no formato correto, sera apresentado o ID reconhecido com as opg¢oes de inser¢ao manual
(caso o utilizador verifique que nao foram reconhecidos os caracteres corretos) e com a
opgao de submeter. Por outro lado, caso o ID nao esteja reconhecido de forma correta, sera
apresentada uma mensagem de erro com as opgoes de cancelar a operagao ou de inser¢ao
manual. Nesta Gltima surgira uma caixa para o utilizador escrever o ID correto e, por fim,
submeter. Ao fazer a submissao, o identificador, reconhecido ou inserido manualmente,

sera enviado para o Endpoint no servidor da empresa.
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“—Tentar novamente

Botao "X" para cancelar _iar yma fotografia
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Figura 3.3: Fluxograma do funcionamento da Aplicagao.
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3.3.2 Funcionamento do Back-end

O Back-end sera a parte do sistema invisivel ao utilizador, correspondendo a parte do sis-
tema onde a localizacao e reconhecimento do ID sera efetuado. Este componente podera

ser implementado num servidor local na empresa ou, entao, num servidor em cloud.

Este componente, ao estar ativo, procurara sempre receber uma imagem, vinda da
aplica¢ao. Aquando da rececao da mesma guarda-a temporariamente. De seguida corre o
algoritmo de localizagao de identificadores na imagem e, de todos os identificadores loca-
lizados, ira escolher aquele que estiver mais perto, ou seja, o pretendido caso o algoritmo

localize mais que um ID.

De seguida, com a localiza¢ao do ID, a imagem guardada anteriormente é cortada na
area do ID localizado. Posteriormente, executar-se-a o algoritmo de reconhecimento do
ID na imagem, ja cortada. Deste algoritmo sai a localizagao e a letra/ntmero de cada
caractere localizado nesta nova imagem. Dependendo da orientagao do ID, sdao agrupados
os caracteres numa string da esquerda para a direita, caso a orientacao seja horizontal e,

caso seja vertical, os caracteres sao agrupados de cima para baixo.

Por fim, o identificador sera enviado para a aplicagao. Se no processo de localizagao
nao existir nenhum ID localizado sera enviada uma string vazia.Todo o processo foi

descrito no Fluxograma da Figura 3.4

Com os requisitos mencionados anteriormente, e as especificagdes do problema desenhou-
se a estrutura e consequente funcionamento de todo o sistema que seriam utilizados como

por base do desenvolvimento de toda a solugao.
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Figura 3.4: Fluxograma do funcionamento do Back-end.
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4

IMPLEMENTACAO

Neste capitulo, serao apresentados o método de implementacao de cada componente do
sistema e, também, as tecnologias utilizadas para a realizagdo do mesmo. Inicialmente
apresentar-se-ao algumas consideragoes onde se especificam alguns requisitos necessa-
rios ao bom funcionamento do sistema e, seguidamente, serao abordados os métodos de

implementacao tanto da aplicagao como do Back-end.

4.1 Implementacao da Aplicacao

Antes do inicio do desenvolvimento da aplicacao, realizou-se uma pesquisa acerca de
quais seriam as melhores abordagens para iniciar o desenvolvimento e, também, sobre
quais as abordagens que trariam nao s6 os melhores resultados para o pretendido mas
também as que dariam mais confianca para solucionar o problema principal da disserta-
¢do. Nesta pesquisa foram também consolidados alguns conhecimentos de User Interface /

User Experience (Ul/UX) de forma a que a aplicacao tivesse um uso mais facil e intuitivo.

Durante a pesquisa de uma tecnologia para desenvolver foram tidos em conta dois

fatores:

* Ser Cross-platform — Capacidade de ser utilizada nos varios Sistemas Operativos
(SO), I0OS e Android.

» Ser Nativa — ou seja, a aplicacao estar desenvolvida para cada SO e nao apenas uma
visualizagao de uma aplicagao web. Tem ainda a facilidade de acesso ao hardware

do dispositivo como por exemplo a camara.

Considerando os fatores anteriores e os resultados da pesquisa foi seleccionado o React

Native (RN) como plataforma de desenvolvimento da aplicagao.

Criado pelo Facebook[41], o RN é uma ferramenta open-source de desenvolvimento de
aplica¢does moveis usada tanto para I0S[42] como para Android[43]. Combina o melhor
do desenvolvimento de aplicagoes nativo com o React e apresenta, ainda, uma biblioteca

de JavaScript para desenvolvimento de interfaces graficas de aplicacoes web.
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Para além do desenvolvimento, a aplicacao, para poder ser utilizada, precisa de ser
implementada nos sistemas operativos. Para tal foi escolhido o Expo[44] como plataforma
de desenvolvimento, teste e implementagdo da mesma. Esta traz uma série de vantagens

para toda a implementacao do sistema, como:

* Facil setup — Em cerca de 5 minutos é possivel criar uma aplicagao simples.

* Abrangéncia — Capacidade de desenvolver uma aplicagao cross-platform em qual-
quer SO (Windows, MacOS ou Linux), ao contrario da impossibilidade de, sem o

Expo, desenvolver uma aplicagao para IOS sem MacOs.

* Pré-visualizacao em tempo real — Facilidade para o desenvolvedor perceber as

alteragoes feitas, em tempo real, utilizando diversos tipos de simuladores:

— Snack - Caso seja necessario apenas testar um recurso do Expo ou alguma

funcionalidade simples sem ser necessario criar um novo projeto;

- Expo Client - Aplicacao Android e IOS onde é possivel pré-visualizar no pro-
prio dispositivo as alteragdes feitas na aplicagao;

- Emuladores - Usando emuladores de Android ou IOS no préprio computador,

em conjunto com o Expo Client .

Por fim, foi escolhido o Visual Studio Code [45] como editor principal de c6digo, nao
sO pela sua versatilidade e capacidade de processamento, mas, também, devido ao conhe-

cimento da mesma.

4.1.1 Interface grafica

Do ponto de vista visual do utilizador da aplicacao, compreende-se que esta tem uma
linearidade no aspeto geral da aplicagao, assim, para tal ser possivel, decidiu-se que os
grafismos de todas as paginas da aplicagao deveriam seguir sempre o mesmo aspeto.
Desta forma, os elementos sao um cabecgalho (header) com o nome da aplicacao, uma
imagem de fundo sempre igual, sendo que toda a informacao apareceria num modal, ou

seja, uma area retangular com o objetivo de centrar a atengao do utilizador nela mesma.
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Cabecalho

Imagem de
fundo

Figura 4.1: Descricao dos componentes da interface grafica da aplicacao.

A tecnologia RN tem por base componentes, nativos ou criados, que podem ser uti-
lizados seguidos ou inseridos noutros componentes. Cada um desses apresenta as suas
proprias caracteristicas e, também, parametros para puderem ser utilizados em diferen-
tes situagoes ao longo do desenvolvimento. Desta forma, e dando o exemplo da pagina
do “Menu Inicial” que podemos verificar na Figura 4.1, sao utilizados diversos tipos de
componentes, dois dos quais criados com o objetivo de linearizar a interface - o Header
e o Modal que, tal como os nomes indicam, sdo o cabecalho e o retangulo a cinzento, ja

mencionado anteriormente. Para além deste existem ainda:

* View — O mais comum, que neste contexto auxilia bastante na organiza¢ao da pa-

gina.

* ImageBackground — Que tal como o nome indica serve, principalmente, para confi-

gurar o fundo.

* TouchableOpacity — Representa uma zona pressionavel que, ao ser pressionada,
aumenta a opacidade do esteja nessa zona. No caso desta e de outras paginas, este
componente foi utilizado em substitui¢ao do componente Button, com o objetivo de
manter a interface igual em qualquer dispositivo, visto que o componente Button
utiliza o botao nativo do dispositivo, o que significa que de dispositivos com SO

diferente resultariam interfaces diferentes.
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<View>

Rt Container ID OCR

<ImageBackground>

<Modal>

<View> L.
Inicio
</View>

<View>

<TouchableOpacity>
Escolher da Galeria
</TouchableOpacity>

<TouchableOpacity>
Tirar uma fotografia

</TouchableOpacity>
</NView>

</Modal>

</ImageBackground>

</View>

Figura 4.2: Exemplo de utilizagao dos componentes anteriormente descritos numa pagina
da aplicagao.

Para alem dos componentes anteriormente referidos, foram, ainda, utilizados os se-

guintes:

* Pressable — Também uma zona pressionavel, como a componente TouchableOpacity,
mas com um maior namero de funcionalidades. Na pagina da camara, por exemplo,
este componente ¢é utilizado no disparador para que, ao pressionar o botao, este

diminua de tamanho criando um efeito de botao fisico.

» Image — Ao contrario do ImageBackground que serve para configurar o fundo, este

serve para apresentar uma imagem em qualquer parte do ecra.

* TouchableWithoutFeedback — Zona pressionavel, sem qualquer efeito visivel. Neste
caso é utilizado para manter a aplicacao da forma mais natural possivel. Aquando
da utilizacao do teclado, o componente serve apenas para o esconder caso o utili-
zador pressione fora dele, sendo este o funcionamento natural da maior parte das

aplicagoes moveis.
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» ActivityIndicator — Este componente serve para mostrar ao utilizador que a aplica-
¢ao esta a executar uma agao. No caso desta, este aparece enquanto o Back-end esta
a fazer o reconhecimento do ID, ou seja, quando a aplicagao se encontra a espera da

resposta vinda do Back-end.

Por fim, foram, ainda, utilizados dois componentes nao disponibilizados pelo RN, mas

sim pelo Expo:

* expo-camera — Componente que consegue utilizar a cdmara fisica do dispositivo,
tanto a frontal como a traseira, dando uma visualizacao do que é captado pela
mesma em tempo real, como se da aplicagdo da camara nativa do dispositivo se

tratasse.

* Expo-image-picker - Componente utilizado para visualizar a galeria de fotografias

do dispositivo.

4.1.2 Métodos Utilizados

Para além de interface grafica, na aplicagao foram também implementadas uma série de

operacOes necessarias para o funcionamento do sistema:

 Tirar a fotografia com a camara — Como foi anteriormente descrito, foi utilizado
o componente expo-camera para renderizar uma visualizagao da camara, contudo
seria ainda necessario capturar uma fotografia, assim, para tal foi utilizado o método

takePictureAsync() que tira uma fotografia e a guarda.

* Abrir a galeria — Para abrir a galeria foi utilizado o método launchImageLibraryAsync()
que abre a visualizagao da galeria de imagens do dispositivo. Este método foi para-

metrizado da seguinte forma:

— Tipos de multimédia: ImagePicker.MediaTypeOptions.Images;
— Permite edic¢ao: falso;

— Qualidade: 1;

* Comunica¢ao com o Back-end — Para enviar a imagem para o Back-end e, conse-
quentemente, receber a resposta foi necessario criar uma ponte entre ambos. Para
tal, foi utilizada a tecnologia Fetch API que cria uma interface JavaScript para aceder
e manipular partes do pipeline HTTP como pedidos e respostas. Este método é para-
metrizado com o endereco do Back-end e também com as op¢oes do pedido, sendo

estas opgoes apresentadas na seguinte Figura 4.3.
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requestOptions

headers "Content-Type": "multipart/form-data"
method "POST"
(FormData)
name "img_name.jpg"
Body : ) .
"image" | type | "image/jpeg" |
| uri | "file:///path_to_img_name.jpg" |

Figura 4.3: Formato do pedido onde é possivel ver cada parte e os tipos de informagao
passada em cada uma dessas partes.

Este método preveé ainda a rece¢ao do ID como resposta do método, este ID surge
no formato de string e seguira para um método de verificacao.

* Verificacao do ID — Para verificar se o ID chegou a aplicacao no formato correto,
recorreu-se a este método que utilizou a tecnologia Regex (expressao regular) ge-
ralmente utilizada para identificar cadeias ou padroes de caracteres. A verificacao
percorre todos os caracteres do ID e verifica se os 4 primeiros sao letras maitsculas
e se 0s 7 seguintes sao digitos. Caso nao sejam verificadas as condi¢oes o ID recebido

sera eliminado e a aplicagao apresentara uma pagina de erro.

4.1.3 Meétodos de Seguranca

Por questoes de seguranca, ao longo da utilizagao da aplicacao serao pedidas varias per-
missoes ao utilizador de modo a nao ocorrerem situagoes de utilizacao indevida de recur-

sos pertencentes ao dispositivo utilizado. Para tal foram utilizados os seguintes métodos:
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Permissao Método Explicacao

Camara Camera.requestPermissionsAsync() - Pede ao utilizador permissao para
que a aplicacao possa utilizar a ca-
mara.°®

Galeria ImagePicker.requestMediaLibraryPermissionsAsync() - Pede ao utilizador permissao para
que a aplicagao utilize a galeria de
fotografias.

Internet - Permite que a aplicagao consiga co-
municar com o Back-end através da

o Android: usesCleartextTraffic="true"
ndroid: usesCleartextTraffic="true pipeline HTTP.

* JOS:NSAllowsArbitraryLoads

Tabela 4.1: Métodos utilizados para garantir permissao para se usar Camara , Galeria de
fotos e comunicag¢oes via Internet.

4.2 Implementacao do Back-end

Em desenvolvimento de software e, principalmente, em aplicacoes web ou moéveis estes
sistemas sao, geralmente, e divididos em duas partes: o Front-end que sera a interface com
o utilizador que, normalmente, é de simples compreensao para o mesmo; e, o Back-end que,
ao contrario do anterior, é invisivel para o seu utilizador, correspondendo a parte onde se
encontram os algoritmos e a manipulacao de dados que posteriormente sao apresentados
ao utilizador através do Front-end. Desta definicao de conceitos foi escolhido o nome de
Back-end para este componente, visto que sera a parte invisivel ao utilizador, situada num
servidor e onde se encontram os algoritmos e se faz a manipulagao dos dados do sistema,

como ja retratado anteriormente.

Tal como para o desenvolvimento da aplicacao, para o Back-end também foi feita uma
breve pesquisa para que se compreendesse quais as tecnologias a usar para o proprio
funcionamento deste componente e, também, para os algoritmos de localizacao e reco-

nhecimento do ID a partir da imagem recebida da aplicacao.

Para editor de codigo foi escolhido, novamente, o Visual Studio Code, como anterior-

mente, pelas suas funcionalidades e facil utilizagao.

O Python[46] foi a linguagem de programacao escolhida para o desenvolvimento deste
componente por diversos fatores, como ser amigavel para o utilizador, ter uma semantica
bastante dinamica e, o fator mais importante, por ser orientada a objetos, ideal para o

treino e teste dos algoritmos de localizacao e reconhecimento utilizados.

Este componente foi dividido em trés partes principais - um algoritmo de dete¢ao, um
algoritmo de reconhecimento e por fim uma parte comum onde sao integrados os dois

algoritmos anteriores com a comunica¢ao com a aplicagao.
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4.2.1 Algoritmo de Localizacao do ID

Aquando da pesquisa inicial para este componente, foram selecionadas duas abordagens
que poderiam ser utilizadas para executar a localizacao do ID na imagem recebida da
aplicagdo. Foram ambas implementadas e testadas com o intuito de ser utilizada no

projeto final aquela que trouxesse uma maior qualidade de detecao.

4.2.1.1 EAST Model

Os autores do EAST: An Efficient and Accurate Scene Text Detector[47] desenvolveram uma
Fully Convolutional Network (FCN), apresentada na Figura 4.4, capaz de detetar texto de
forma correta e eficaz num cenario natural. Inicialmente esta arquitetura foi selecionada
pela sua eficacia em cenarios naturais, como é o caso do proposito do sistema desen-
volvido, e, também, por utilizar FCN que ao contrario das CNN tem uma densidade de

camadas muito menor e que faz com o que tempo de execugao seja menor.

Figura 4.4: Estrutura da FCN desenvolvida pelos autores do artigo [47].

Este modelo foi previamente treinado e disponibilizado pelos autores na biblioteca
OpenCv[48]. Esta biblioteca foi desenvolvida pela Intel com o objetivo de facultar aos

desenvolvedores de software uma ferramenta de visao computacional. E usada para todos
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os tipos de analise e manipulacao de imagens e videos. Como resultado da predicao, o
modelo retorna um conjunto de arrays, cada um deles com a localizagao de cada ROI
encontrada na imagem previamente submetida para predi¢ao. A localizacao das regides
preditas consiste nas coordenadas do vértice superior esquerdo e do vértice inferior direito

de um retangulo.

Uma grande desvantagem deste modelo é dar uma grande lista de ROI’s, ou seja, todas
as palavras ou partes de texto localizados e muitas vezes, também, outras regides que nao
tem texto, mas que o modelo reconhece. Este facto é bastante visivel na Figura 4.5, e
trouxe para o desenvolvimento do sistema a necessidade de uma funcionalidade para

perceber qual as ROI’s que realmente eram necessarias para o reconhecimento devido.

Figura 4.5: Exemplo de ROI’s ( a vermelho) produzidas pelo modelo.

Primeiramente foi necessario resolver a questao dos pequenos fragmentos localizados
e que nao contem nenhum texto. Assim, para tal, foi calculada a area de cada um das
ROI’s e, seguidamente, foram eliminadas as ROI’s que nao ultrapassassem 30% da area
da ROI maior.
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Tendo-se, apenas por base, as maiores ROI’s surgiu o problema de muitas vezes o ID
ser reconhecido em trés ROI’s separadas, uma reconhecendo as primeiras quatro letras,
outra com os seis digitos seguintes e outra apenas com o digito de verificagao. Foi, entao,

criado um método que juntava as ROI’s que tivessem no mesmo plano horizontal.

Apesar de resolvidas todas estas questoes, a percentagem de reconhecimentos ainda

era bastante limitada.

4.2.1.2 Object Detection

A outra abordagem selecionada foi a utilizacao de um algoritmo de detecao de objetos
treinado com um dataset, criado com o fim de localizar o ID de cada imagem. O primeiro

passo do desenvolvimento desta abordagem foi, entao, a criagao de um dataset.

Para a criagao do dataset foram utilizadas cerca 190 imagens, disponibilizadas pelo
responsavel da empresa de operagdes portudrias. Estas fotografias foram recolhidas pelo
proprio aos contentores que chegaram e partiram do porto da Horta durante o periodo
de uma semana. Foram, ainda, adicionadas cerca de 120 imagens retiradas do Google Ima-
ges[49]. Para que o modelo conseguisse perceber onde esta o/os ID(s) em cada imagem foi
preciso etiquetar cada imagem com a localizagao de cada ID e a sua classe. Todo o dataset
foi etiquetado com duas classes diferentes - “Horizontal” e “Vertical” - dependendo da

orientacao do ID.

A etiquetagem foi feita com recurso ao programa Labellmg[50], uma ferramenta para
fazer anotagoes e que exporta para cada imagem um ficheiro .txt com as anotagoes de
cada imagem. Estas anotagOes sao a classe e a localizacao de cada objeto com o seguinte

formato:
e <class id> <Xo/X> <Yo/Y> <W/X> <H/Y>
Onde:

* class id — Indice da classe a ser anotada (Horizontal — 0, Vertical - 1);
¢ Xo — Coordenada em X do centro da caixa;
* Yo - Coordenada em Y do centro da caixa;

* W - Largura da caixa;

H - Altura da caixa;

* X - Largura da imagem;

Y — Altura da imagem;
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X

Figura 4.6: Exemplo da etiquetagem de uma imagem e a explicacao de cada parametro
da anotacao.

O dataset no fim de estar devidamente etiquetado foi, entao, dividido em duas partes:

uma de treino com 80% das imagens e outra de teste com 20% das imagens.

Modelo

Com o dataset definido, centraram-se as aten¢des no algoritmo de detecao de objetos.
Existe, atualmente, uma vasta gama dos mesmos, cada um deles baseados nas mais vari-
adas tecnologias. A maior parte dos detetores baseados em CNN tém niveis de precisao
bastante elevados, no entanto apresentam um tempo de predi¢ao igualmente elevado
proveniente das suas arquiteturas longas e complexas. Para treinar, e usar, estes modelos
sao necessarias Graphics Processing Unit (GPU) potentes e, por sua vez, bastante dispen-

diosas.

Como neste sistema era fundamental, ao contrario dos anteriores, que fosse utilizada
uma localizagao do ID o mais breve possivel, selecionou-se para o desenvolvimento o
modelo de detecao de objetos YOLOv4, sendo que mantem um nivel de precisao alta e

consegue obter velocidades de predi¢ao bastante mais elevadas.

O YOLOv4 é a quarta versao do modelo YOLO, que se apresenta como um modelo
de detecao de objetos, lancado no més de Abril do ano de 2020 por Alexey Bochkovsiy
[51]. O modelo YOLO foi desenvolvido para que pudesse ser utilizado em tempo real e
tem, apenas, por base uma simples CNN que prevé multiplas ROI calculando, simultane-
amente, a probabilidade de cada classe para essa ROI. Este modelo esta preparado para
ser treinado com um dataset de imagens de um determinado objeto, para que quando
a este modelo seja apresentada uma determinada imagem com o objeto em questao, a
CNN ja tenha os pesos alterados para identificar caracteristicas relevantes desse objeto
na imagem[38]. O modelo YOLOv4 melhorou em relagao a versao anterior, o YOLOv3,

no que toca a velocidade de predi¢dao em funcionamento em 10% e, principalmente, na
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precisao dos resultados com um aumento de 12%[51], estas comparagdes sao visiveis na

Figura 4.7.

Figura 4.7: Comparacgao da velocidade de execugao, e da precisao do modelo aprensentado
pelos autores em comparagao com outras versoes ou outras abordagens [51].

Treino

Para executar o treino do modelo escolhido com o dataset anteriormente definido foi
utilizada a plataforma Google Colab[52] que é um editor de Jupyter notebooks!' no browser
especialmente desenvolvido para ML e analise de dados, e que fornece acesso a recursos
de computagao, especialmente GPU. Esta revela-se bastante atil dado nao ser necessario
utilizar recursos da propria maquina, sendo que assim o treino pode ser um processo

mais curto do que se fosse realizado utilizando os recursos da maquina.

Foi, ainda, utilizada a ferramenta Darknet[53], uma Framework de redes neuronais
open-source escrita em linguagem C e tecnologia CUDA, o que faz com que o treino reali-
zado do modelo e, posteriormente, a execu¢ao do modelo seja efetuada mais rapidamente

permitindo, ainda, realizar a¢cdes computacionais na GPU.

Para a execucao do treino foi necessario importar, para o ambiente do Google Colab, a

ferramenta Draknet, o modelo YOLOv4 e, ainda, o dataset.

1S30 documentos que podem conter c6digo Python e tambem texto, figuras, equagdes. Sao documentos
legiveis contendo descri¢des da analise e resultados, bem como documentos executaveis realizando acdes e
analise de dados.
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1 # download and compile darknet_for_colab

2 MQit clone https://github.com/quangnhat185/darknet_for_colab.git

3  %cd darknet_for_colab
4 # download YOLOv4 Model
5 mwget https://github.com/AlexeyAB/darknet/.../yolov4.conv. 137

6 #download and unzip dataset

7 mwget --no-check-certificate "https://onedrive.<...>jqSCs" -0 ts.zip

8 MUnzip ts.zip

Listing 1: Codigo Python para importar Darknet, modelo e dataset.

Seguidamente, foi feita a configuracao do treino com os seguintes valores:

Variavel Significado da variavel Valor
classes Numero de classes presentes no dataset 2
max_batches Numero maximo de itera¢des do treino 8000
batch Numero de imagens processadas numa itera- 64
¢ao

subdivisions Numero de mini_batches num 16
Valor de largura que a imagem tera depois 416
de redimensionada para o tamanho da rede

height Valor de altura que a imagem tera depois de 416
redimensionada para o tamanho da rede

channels Cada imagem sera convertida em X canais 3
(neste caso 3)

momentum Quanto as iteracOes passadas afetam as se- 0.949
guintes

learning_rate Quanto o modelo ajusta os pesos a cada ite- 0.001

steps
decay

scales

ragao

Em que iteragdes o learning rate vai multipli-
car pelas scales

Atualizagao dos pesos para caracteristicas ti-
picas

Quanto o learning rate vai multiplicar

(6400,7200)
0.0005

(0.1,0,1)

Tabela 4.2: Parametros e, valores dos mesmos, de configuracao inicial do treino do modelo.

Por fim, bastou iniciar o treino utilizando a ferramenta Darknet. No fim da execucao

do treino foram guardados o ficheiro de configuracao da rede e, ainda, os pesos da rede

na melhor iteracao do treino:

4.2.1.3 Utilizacao do Modelo

Com o modelo ja treinado foi possivel aplica-lo ao algoritmo de localiza¢ao do ID, no

método ID_locator. Este comeca por ler o modelo a partir dos pesos retornados pelo
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#set the init values for training

Mpython yolov4_setup.py

#start training

m./darknet detector train data/yolov4.data cfg/yolov4 _custom_train.cfg

yolov4.conv.137 -map

Listing 2: Comandos de inicializar os valores e comegar o treino.

treino e pela configuragao da rede.

Ja com a rede lida, é possivel, a partir desse momento, fazer a localizacao do ID. Este
inicia-se pela leitura da imagem utilizado o método imread() disponibilizado pela biblio-
teca OpenCv. Seguidamente é criado um blob a partir da imagem e inserido no input da
rede. Sao lidas as camadas de output da rede que retornam a localizacao, a classe prevista,

e o nivel de confianga para cada um dos ID’s encontrados na imagem.

Posteriormente, caso tenham sido detetados mais de que um ID, é feita uma verificagao
de qual deles é o que esta mais préoximo, ou seja, aquele cujo retangulo em volta do ID

tera uma area maior.

Por fim, este método retorna a variavel result que contem a classe resultante da predi-

¢ao e da localizagao do ID.

4.2.2 Algoritmo de Reconhecimento do ID

Tal como no algoritmo de localizacao, foram equacionadas duas abordagens diferentes,

ambas testadas com o objetivo de verificar qual delas seria melhor para este sistema.

4.2.2.1 Tesseract

Tesseract € uma ferramenta de OCR open-source desenvolvida por Hewlett-Packard (HP)
como um projeto de doutoramento de 1984 a 1995. Em 2005 a ferramenta foi tornada
open-source pela HP. De 2006 a 2018 foi desenvolvida pela Google sendo que, atualmente,

se encontra disponivel no Github[54]. A ferramenta foi desenvolvida em C++.

Para a utiliza¢do no sistema, e como todo o Back-end estava a ser desenvolvido em
Python, foi utilizada a biblioteca pytesseract[55], um wrapper do Tesseract para ser utilizado

em Python.

Para a utilizacao desta tecnologia é necessario que a imagem que sera aplicada tenha
as letras pretas em fundo branco, ou seja, é necessario um método de pré-processamento

de imagem aplicado a imagem do ID para que a biblioteca funcione corretamente.

O método de pré-processamento engloba uma serie de processos, entre eles:

* IMREAD_GREYSCALE - leitura da imagem em escala de cinzentos.
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* medianBlur — técnica de filtragem utilizada para remover o ruido da imagem.

* treshold — técnica de binarizacao, neste caso usando o método de Otsu, esta binari-

zagao transforma cada pixel em preto ou em branco.

* morphologyEx(, cv2.MORPH_OPEN,) — transforma¢ao morfoldgica de abertura

que consiste numa erosao seguida de uma dilatacgao.

* warpAffine — uma rotacao orientada com o objetivo de ter o ID horizontal ou vertical
caso a imagem tenha sido tirada de um angulo que nao seja favoravel ao reconheci-

mento.

Mesmo com o pré-processamento da imagem a ser reconhecida, o método era ainda
bastante fraco para esta utilizacao, pois o Tesseract foi desenvolvido para fazer reconheci-
mento de texto em documentos ou faturas, ou seja, em condi¢oes quase perfeitas, o que
nao é o caso deste sistema pois os proprios contentores nao sao lisos o que cria sempre
sombras e cria, consequentemente, riscas verticais quando a imagem ¢ tirada. Outro fator
deve-se ao seu uso regular, sendo que apresentam defeitos que dificultam o reconheci-

mento.

4.2.2.2 Object Detection

No reconhecimento, tal como na detegao, a segunda abordagem testada, foi a que teve um
melhor resultado e, mais uma vez, foi utilizado um algoritmo de detecao de objetos com

YOLOwv4. No entanto, foi utilizado um dataset diferente.

Para a preparagao do dataset foram utilizadas as mesmas imagens que no dataset do
algoritmo de reconhecimento. Foram recortados e guardados em imagens todos os ID’s

contidos nessa imagem.

Foi feita uma etiquetagem, novamente com o Labellmg, mas desta vez foram utilizadas
36 classes diferentes, 26 letras e 10 digitos. Este dataset foi também divido em partes de

80% para treino e 20% para teste

O processo de utilizagdo do modelo tem uma fase inicial semelhante ao de localizagao.
Este método id_Recognizer inicia-se pela leitura do modelo a partir dos pesos retornados
pelo treino e ainda pela configuragao da rede. Seguidamente faz a leitura da imagem, a
criagao do blob, que é posteriormente inserido como input na rede. Como output da rede

apresenta-se a localizacao, a classe e a confianca da predicao de cada letra.

Este método tem como parametro de entrada a classe vinda do algoritmo de localiza-
¢ao, necessaria para fazer a construgao do ID, ou seja, com o auxilio do método id_maker é
inicialmente verificado se o ID se encontra na horizontal ou na vertical. Caso esteja na ver-
tical, as localiza¢des vindas do output da rede sao organizadas de forma que o ID comece

na letra mais acima e acabe na mais abaixo, caso seja horizontal o processo é semelhante,
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mas o ID sera lido da esquerda para a direita. Este método retorna uma string com o ID

para o método principal.

4.2.3 Meétodo Principal

De modo que o Back-end receba imagens da aplicagao e possa responder com o ID re-
conhecido foi criado uma RESTful API, que fornecera um meio de comunicacao onde o
Back-end estara a espera de receber uma informagao proveniente da APP. Para a criagao
deste API foi utilizado o Flask[56] uma microframework web escrito em Python que tem

como objetivo o desenvolvimento de aplicagdes web.

Nesta API foi definido um endpoint para receber HTTP POST requests provenientes da
APP e que, no seu contetido, tem uma imagem. Este endpoint ficara sempre a espera de

receber uma imagem enquanto o Back-end estiver ativo.

app = Flask(__name__)

@ app.route("/API", methods=["POST"])
def process_image():
file = request.files['image']
resultado = engine(file)

return resultado

Listing 3: Criagao da API com a ferramenta Flask e inicializa¢ao do endpoint "/API" do
tipo POST, seguido da gestao da informagao recebida no endpoint.

Quando o endpoint recebe uma mensagem que contem uma imagem no formato cor-
reto passa para o método engine() que faz a gestao dos dois algoritmos falados visivel na
Figura 4.8. O método tem como parametro o ficheiro recebido pela API no endpoint. Este
ficheiro é consultado, com auxilio da biblioteca werkzeug[57] (uma biblioteca de ferramen-
tas necessarias para o desenvolvimento de API’s), o nome do ficheiro e este é apresentado
na linha de comandos onde o Back-end foi ativado. Assim, surge uma mensagem referindo
que o ficheiro com o nome consultado foi recebido. Seguidamente, este método guarda
temporariamente a imagem, e ¢ chamado o método de localizagao do ID que retornara a
localizacdo do ID e a sua label, neste caso a orientacao do identificador. Com esta locali-
zagdo a imagem original é cortada, ficando uma imagem com o ID, sendo que esta sera
utilizada, seguidamente, no algoritmo de reconhecimento do ID. Este ultimo retornara

uma String com o ID que sera enviada para a APP como resposta ao request feito.
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EndPoint da API do Backend

@ app.route("/API", ["POST"]) }4 1D

APP Imagem

Imagem ¢

} Parte Comum( engine () )

i Localizag#o e orientagdo do ID
[Label,Start_X,Start_Y,End_X,End_Y] D

A4

Localizador do ID ( ID_Locator() )

Reconhecimento do ID ( ID_Recognizer() )

Orientagéo e letras reconhecidas T

ID

Construtor do ID ( ID_Maker() ) J

Figura 4.8: Diagrama de funcionamento dos métodos implementados no Backend.
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5

TESTES E VALIDACAO

Este capitulo apresenta uma avaliagao ao sistema desenvolvido feita através de testes aos

componentes do sistema.

5.1 Modelo de localizacao do ID

Nesta seccao sera apresentada a analise dos testes realizados ao modelo utilizado, mais
especificamente o treino do modelo, a execugao da detegao do ID e, ainda, os tempos
de detecdo. Por fim, sera feita a comparacao entre o modelo utilizado e o EAST Model
aquando da implementagao do mesmo com o objetivo de se perceber qual o melhor

modelo para o sistema.

5.1.1 Treino

Para satisfazer o requisito da localizagao do ID numa imagem, foi utilizado o modelo de
detecao de objetos YOLOv4, treinado no Google Colab. O dataset utilizado para treinar
o modelo foi construido com base em fotografias disponibilizadas pelo responsavel da

empresa e outras disponiveis no Google Images.

O dataset, completo, conta com 309 imagens de contentores etiquetados com a locali-
zagao e classe de cada ID, contendo 377 anotagoes diferentes. O dataset foi dividido em
dois conjuntos, 80% das imagens para o conjunto de treino e os restantes 20% para o

conjunto de teste.

O treino foi realizado com recurso Google Colab Pro, versao premium do Google Colab.
Utilizou-se esta versdao paga com o objetivo de diminuir o tempo de treino, devido a
melhor qualidade das GPU’s disponibilizadas. Neste treino foi utilizada a GPU Nvidia
Tesla V100 com 32 GB de memoria.
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Durante a realizagao do treino foram monitorizados 2 fatores:

* Loss — Soma de todas as perdas das 16 divisoes de cada um dos 64 batches utilizados

por cada época de treino[58].

* mAP — mean Average Precison mede quao corretas sao as predi¢des no conjunto de
teste. E calculado na iteracdo 1000 e depois é calculado de 100 em 100 iteraces[59].

mAPZ
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Press 's' to save : chart.png — Saved

Iteration number

in cfg max_batches=8000

Figura 5.1: Evolucao das métricas Loss e mAp ao longo do treino.

Na parametrizagao do treino foram selecionadas 8000 épocas, sendo que, uma época
consiste na passagem pelo modelo de todos os exemplos do dataset. Contudo, ao analisar
o grafico da Figura 5.1, é possivel verificar que o fator mAP foi bastante variavel até a
iteracao 6400 e que, a partir desse ponto, comecou a estabilizar até as 8000 iteragdes.
Também é possivel verificar um decréscimo acentuado da curva de Loss nas primeiras

500 iteragoes, como era espectavel, sendo que continuou a aproximar-se de 0 até ao fim

do treino.

Findado o treino, foi verificado que este teve, na sua melhor iteragao, um mAP de
89.20%. Verificou-se, ainda, que na sua ultima iterag¢ao o treino teve um Loss de 0.129591 e
que no geral teve um average Loss de 0.126748. Os dados retirados das métricas analisadas
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ao longo e no fim do treino sao relevantes para se perceber o sucesso do mesmo, uma
percentagem alta de mAP revela que grande parte das predigoes feitas no conjunto de
teste foram corretas, ja o baixo valor de Loss mostra que nao existiram grandes perdas em

grande parte das épocas.

5.1.2 Localizagao do ID

Para além do dataset criado para realizar o treino, foi ainda criado um dataset para efetuar
a validagao do modelo. Este continha 74 imagens, devidamente etiquetadas, que eram
todas diferentes das contidas no dataset de treino com o objetivo de apresentar ao modelo
imagens que nunca tinham sido visualizadas pelo mesmo. Com este processo de validagao,
foi possivel fazer uma avaliagao do modelo de detegao do ID utilizando algumas métricas

de classificacao.
* True Positive (TP) — Quando o modelo prevé que o objeto pertence a uma das
classes e que, efetivamente, pertence a essa classe.

* True Negative (TN) — Quando o modelo prevé que o objeto nao pertence a nenhuma

das classes e que, efetivamente, nao pertence a nenhuma.

* False Positive (FP) — Quando o modelo prevé que o objeto pertence a uma das classe

mas na realidade nao pertence a classe em questao.

* False Negative (FN) — Quando o modelo prevé que o objeto nao pertence a nenhuma

classe mas o objeto pertence a uma das classes.

Figura 5.2: Resultado do teste feito como o conjunto de dataset no modelo de localizagao
do ID.
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Com as métricas anteriores calculadas e representadas na Figura 5.2 foi possivel
calcular outras métricas mais detalhadas e que sao capazes de demonstrar a qualidade do

modelo e do treino efetuado ao mesmo.

* Precision — Descreve a razao de exemplos relevantes (True Positives) ao longo de

todas as predi¢oes efetuadas[59].

TruePositives

Precision = — —
TruePositives + FalsePositives

* Recall - Descreve a razao de exemplos que se previu pertencerem a mesma classe[59].

Recall = TruePositives

TruePositives + FalseNegatives
* F1 Score — Representa a precisao de um modelo num determinado dataset, relaciona

Precision com Recall[59].

F1Score — 2 x Precision x Recall

Precision + Recall

Chegou-se aos seguintes resultados:

Precision Recall F1 Score

0,85915493 0,847222222 0,853146853

Tabela 5.1: Resultados das métricas Precision, Recall e F1 Score no teste ao modelo de
localizacao.

As métricas anteriormente apresentadas dao-nos a qualidade da dete¢cao em termos da
classe. Ja na qualidade da localizagao do ID, ou seja, como resultado do modelo uma area
retangular que contem o ID, esta devera ser o mais aproximada possivel do que aquela
que foi anotada aquando da criagao do dataset. Para quantificar esta qualidade foram

utilizadas 2 métricas disponibilizadas pela ferramenta anteriormente falada, a Darknet.
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o Intersection over Union (IoU) — E uma métrica calculada utilizando a area da caixa
prevista pelo modelo e a area da caixa anotada no modelo. Serve para medir a

precisao da localizacao ID.

Caixa Prevista

Area da Intercegéo

Area da Unigo _ )
—lﬂrdadelra
Caixa Prevista |

Figura 5.3: Descricao grafica do calculo da métrica IoU.

Caixa Verdadeira

Intersection over Union (loU) =

* mAP®@0,5 — mean Average Precision com treshold de IoU de 50%, uma métrica dis-
ponibilizada pelo algoritmo de validagao e que consiste na area abaixo da curva
Precision/Recall calculados com um treshold de IoU de 0.5. Ou seja, sao calculados os
True Positive, False Positive e False Negative tendo em consideracao o IoU seguindo o
exemplo da figura seguinte. Caso a detecao nao seja o mais preciso possivel ela nao

vai ser um True Positive.

True Positive False Positve False Negative

loU>0.5 loU<0.5 Né&o detetado

Figura 5.4: Definicao de True Positive e False Positive em rela¢ao ao IoU - a vermelho a area
real e a ver a area prevista pelo modelo.

O algoritmo de validagao deu como output um mAP@0.5 de 0.870312 ou 87.03%,

resultando assim num valor médio de IoU de 71.99%.

Apos este teste quantitativo utilizando as métricas de classificagao, foi, ainda, feito
um teste qualitativo utilizando apenas o modelo, parametrizando o input com imagens e
verificando a detecao retornada pelo modelo. Chegou-se a conclusao de que a componente
que tem mais importancia na localizacao, por parte do modelo, é a resolu¢ao da imagem,
ou seja, quanto menor for a resolucao da imagem menor sera a precisao do modelo, e até,

em certos casos que nao conseguiu localizar nenhum ID.
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Teste Imagem Tempo Teste Imagem Tempo

1 69.jpg 1,522 6 130.jpg 1,696
110.jpg 1,848 7 259.jpg 1,684
84.jpg 1,693 8 6ljpg 1,520
98jpg 1,604 9 113,jpg 1,811
8ljpg 1,487 10 72jpg 1,559

O = LW N

Tabela 5.2: Resultados do tempo de execugao de 10 imagens com semelhante resolucao.

Foi ainda testada a duragao da detegdo por parte do modelo, este teste foi realizado
com o modelo a correr num Apple MacBook Pro com uma GPU Intel Iris Plus 645. Foram
realizados 10 testes separados, com imagens diferentes, mas com a mesma resolugao
(2268x4032). O teste conta apenas o tempo de execucao do modelo, ou seja, desde o

momento em que € iniciado até que retorna a localizagao.

Com o teste anterior foi obtido um valor médio em segundos de 1,642278 (+ 0,2), que

nos garante a rapidez necessaria para o seu uso diario.

5.1.3 Comparacao de resultados com o0 EAST Model

Foi feita outra avaliagdo, inicialmente com o objetivo de perceber qual o melhor modelo
a utilizar no sistema. Esta avaliacao foi de caracter qualitativo, sendo que o modelo de
detecao de objetos YOLOv4 tem apenas um défice de acerto em imagens de reduzida
resolucao e a abordagem com o EAST Model tem um défice nao s6 em imagens de baixa
resolucao, mas também em outras situagdes diversas, como quando o ID se encontra na
vertical ou quando existe mais caracteres relativamente perto do ID. Assim, é visivel na

seguinte figura 5.5 algumas das falhas.

Foi, ainda, feita uma comparagao de tempos de execucao do EAST Model com os
tempos anteriores, utilizando-se as mesmas imagens e as mesmas condi¢oes da avaliagao
feita ao modelo de detecao de objetos YOLOv4.

Teste Imagem Tempo Teste Imagem Tempo

1 69.jpg 3,852 130.jpg 4,029
110.jpg 4,040 7 259.jpg 2,340
84jpg 3,582 8 6l.jpg 4,246
98.jpg 4,179 9 113.jpg 3,710
8l.jpg 4,164 10 72.jpg 4,629

@)

Ol = WO N

Tabela 5.3: Resultados do tempo de execugao do EAST Model de 10 imagens com seme-
lhante resolucao.

Este teste resultou numa dura¢ao media em segundos de 3,8770767 ( + 1,5), que é um
aumento bastante significativo da dura¢ao quando comparado como o modelo utilizado

no sistema.
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(c)

Figura 5.5: Em (a) temos uma localizacao correta de ambos os modelos, em (b o EAST
Model) faz uma tripla predicao e por fim em (c) a vermelho nao localiza apenas o ID.Em
que:Vermelho - EAST Model, Azul - YOLOv4, Verde - Area correta.
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Com todos os resultados qualitativos e quantitativos relativos ao modelo de localiza-
¢ao utilizado e também ao EAST Model é percetivel é confirmada como uma melhoria a

escolha do modelo utilizado ao invés do EAST Model.

5.2 Modelo de Reconhecimento do ID

Nesta seccao sera apresentada a analise aos testes realizados de acordo com o modelo
utilizado, mais especificamente no treino do modelo, na execugao do reconhecimento do

ID e nos tempos de detegao.

5.2.1 Treino

Tal como para a localizagao do ID, foi utilizado, para o reconhecimento, um modelo de
detecao de objetos YOLOV4, treinado no Google Colab Pro, utilizando uma GPU Nvidia
Tesla V100 com 31 GB de memoria. Apenas o dataset utilizado foi diferente pois o propo-
sito neste caso seria localizar os caracteres e nao a posi¢ao do ID, mas com uma estrutura
semelhante, neste caso foram utilizadas 308 imagens de ID’s de contentores devidamente
etiquetados com a localizagao e a classe de cada caractere, contando o dataset com 4210

anotacoes no total.

Foram novamente monitorizadas as métricas Loss emAP, e é possivel verificar na
figura seguinte que, ao contrario do treino do modelo de localizacao, este apresenta uma
estabilizacao do indicadormAP a partir da iteracao 4800. Contudo a curva de Loss tem um
decréscimo muito menos acentuado devido a complexidade do dataset, ou seja, quanto

mais classes tiver o dataset maior vai ser o nivel de Loss no final do treino[60].
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Figura 5.6: Evolucao das métricas Loss e mAp ao longo do treino.

Foi verificado que a melhor iteragao onde foi calculado omAP, ocorreu na iteragao
3200 com um valor demAP de 82.11%, sendo que o treino finalizou com um valor de Loss

de 4.025177 e um average Loss (valor medio de Loss ao longo do treino) de 3.091402.

5.2.2 Localizacao dos caracteres do ID

Novamente, tal como no modelo de localizacao do ID, foi criado um conjunto de validagao
com cerca de 98 imagens devidamente anotadas no formato correto. Foi aplicado a esse
conjunto um teste de validacao ao qual se obteve os seguintes resultados:
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Classe Prevista
0 1

o 0 77

True Negatives False Positives

Classe Verdadeira

- 79 748

False Negatives True Positives

Figura 5.7: Resultado do teste feito como o conjunto de validagao modelo de reconheci-
mento do ID.

Precision ~ Recall ~ F1 Score Average IoU mAP@0.5
90,67%  90,45% 90,56% 72,89 % 80,16 %

Tabela 5.4: Resultados das métricas calculadas aquando da utilizacdo do conjunto de
valida¢ao no modelo de reconhecimento do ID.

Tal como no anterior, feito um teste de caracter qualitativo onde foi possivel verificar
que a localizacao de cada caracter se encontra, no geral, bem definida pela previsao do
modelo. E, de forma semelhante ao modelo de localiza¢ao do ID, neste verificou-se que em
imagens de resolucao inferior a qualidade da previsao sera, significativamente, inferior.
Foi ainda verificado que devido a deterioracao dos contentores poderiam existir algumas

falhas, como se pode verificar na figura 5.8.
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CAPITULO 5. TESTES E VALIDACAO

MUTU_ 743606101

(a) Resultado: MUTU 7496960 (b) Resultado: BIT 223335

(c) Resultado: GESU 292478 (d) Resultado : U 3004025

Figura 5.8: Alguns exemplos de reconhecimentos defeituosos devido a deterioragao dos
contentores.

Nas mesmas condi¢oes do teste de duragao da execugao do modelo anterior, foram
testados os tempos de execugao deste com 10 imagens que apresentavam resolugoes
semelhantes. Percebeu-se que como se trata de imagens com um tamanho (em memoria)
inferior, o tempo de execucao também apresentaria um valor inferior, comprovado nos

ensaios realizados onde se obteve uma média de 0,8795 (+ 0,2) segundos.

5.3 Aplicacao

Todos os testes a aplicacao e ao sistema foram realizados de quatro formas diferentes com
recurso tanto a simuladores/emuladores de dispositivos moveis bem como a dispositivos

fisicos.
* Emulador Android — Utilizando o Android Studio[61] foi criado um emulador de
um dispositivo Google Pixel 4 com o SO Android 10.0

* Simulador IOS - Utilizando o Xcode[62] foi criado um simulador de dispositivo
iPhone 11 Pro com o SO IOS 14.5

* Iphone 11 — Dispositivo fisico com um processador A13 Bionic, 4GB de RAM e SO
I0S 15.0.

* Huawei P8 lite 2017 - Dispositivo fisico com um processador Kirin 655, 3 GB de
RAM e SO Android 8.0.
5.3.1 Verificacao dos requisitos Funcionais e nao Funcionais

No final da implementag¢ao da aplicagao, foram verificados todos os requisitos funcionais e
nao funcionais do sistema. Dentro dos requisitos funcionais sao apresentados, de seguida,

os testes aos requisitos e os seus resultados.

 Tirar fotografia — A aplicacao consegue efetivamente apresentar uma pré-visualizagao

da camara e tirar fotografias.
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5.3. APLICACAO

(a) Android(Huawei) (b) IOS(iPhone)

Figura 5.9: Apresentagao da Camara.

* Abrir Galeria de fotos — Quando o utilizador escolhe a opgao de escolher da gale-
ria e seleciona “Abrir Galeria” a aplicagdo abre a galeria de fotografias nativa do

dispositivo e permite ao utilizador escolher uma imagem.

(a) emulador Android (b) emulador IOS

Figura 5.10: Apresentacao da Galeria.

* Verificacao e Apresentagao do ID — Aquando da rececao da resposta vinda do
Back-end o algoritmo de verificacao faz, efetivamente, a verificagao e apresenta o
ID. Caso nao se verifiquem as condigdes necessarias, apresenta a pagina de ID nao

encontrado.
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CAPITULO 5. TESTES E VALIDACAO

(a) Android (b) IOS (c) Android (d) IOS

Figura 5.11: Apresentagao do ID quando este é reconhecido com a forma correta, ou
pagina informativa de nao localizagao do ID.

* Inser¢ao Manual - Caso o utilizador verifique que o ID ndo esta correto ou que a
aplicagao nao o deteta ou reconhece, pode escolher a op¢ao “Manual” e aparecera

uma caixa de texto para inserir o ID.

(a) emulador Android (b) emulador I0S

Figura 5.12: Inser¢ao Manual.

Em relacgao aos requisitos nao funcionais.

+ Adaptabilidade — E possivel verificar na figura seguinte que, mesmo em quatro

dispositivos diferentes, a aparéncia da aplicacao é bastante semelhante.

* Envio do ID - A aplicagao é capaz de estabelecer comunica¢ao com o Back-end,

sendo capaz de enviar a imagem e de receber o ID.

62



5.3. APLICACAO

(a) Huawei (b) iPhone (c) emulador An- (d) emualdor I0S
droid

Figura 5.13: Apresenta¢ao do menu inicial em cada uma das opgoes utilizadas para testar
a aplicacgao.

* Prevencao de erros humanos — Para certo tipo de a¢oes, na aplicagao, desenvolveram-
se mecanismos como pop-up’s, ou automatismos. Por exemplo, quando, na inser¢ao
manual, o utilizador coloca um caractere que nao é nem letra nem namero é auto-

maticamente apagado.

(a) ID invalido (b) Confirmacgao

Figura 5.14: Dois exemplos de avisos com vista a evitar erros.
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6

CONCLUSAO

Através da pesquisa inicial, sobre a problema que esta dissertacao pretende resolver,
percebeu-se que existem algumas solu¢des que poderiam ser aplicadas, mas nenhuma
delas seria acessivel em termos monetarios e logisticos para que fossem, efetivamente,
aplicadas em portos de pequena dimensao, como o Porto da Horta. Portanto, nesta disser-

tacao, pretendeu-se desenvolver nao s6 uma solugao eficaz como, também, acessivel.

Foi desenvolvida uma arquitetura do sistema que visava a eficiéncia do mesmo, nao
utilizando a solu¢ao de desenvolver todo o sistema no dispositivo moével, fazendo-se assim
a separagao da aplicagao e do Back-end, deixando este para um servidor fisico ou em cloud
onde se teria mais capacidade de processamento e, por sua vez, mais rapidez de execugao.
Assim, foi possivel ndo sobrecarregar o dispositivo com os métodos de processamento,
métodos que, em dispositivos mais antigos ou com menos capacidade de processamento,

seriam bastante demorados ou, em alguns casos, impossiveis.

Foi atingido pelo autor o principal objetivo, desenvolver um protétipo de uma apli-
cacao movel capaz de fazer a detecdo e reconhecimento do ID de um contentor através
de uma imagem ou fotografia, sendo apenas necessario, para o seu uso, um dispositivo

moébvel com acesso a internet e uma camara.

Toda a aplicagao foi desenvolvida com o propdsito de uma utilizagao intuitiva por
parte do operador, com um design simples e claro. Para chegar a esse objetivo foi de-
senvolvido e testado o proprio design para chegar a solucao final. Ja no Back-end, dado
que é invisivel para o utilizador, este foi desenvolvido e testado inimeras vezes, com o
objetivo de se chegar a um algoritmo equilibrado em rapidez de execugao e taxa de acerto

na localizacao e reconhecimento do ID.

Foram apresentados, no capitulo anterior, os testes realizados a todo o sistema, os
componentes que o constituem e os resultados obtidos. La, é perfeitamente visivel os
bons resultados em termos de tempo, eficacia de reconhecimento e, ainda, usabilidade da

aplicagao. No entanto, podem, ainda, ser feitas algumas criticas ao sistema:
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* Havendo ainda a existéncia de muitos dispositivos mais antigos, a qualidade das
camaras é mais baixa, sendo que isto traz como consequéncia a menor resolugao da

imagem e por sua vez a diminuicao da taxa de localizacao e reconhecimento do ID.

* Tanto o modelo de localizacao como o de reconhecimento utilizaram datasetsque
em grande parte foram imagens capturadas no local, no entanto, algumas foram
retiradas do Google Images com uma resolucao inferior o que fez com que a taxa de
acerto nao fosse maior. Com um dataset maior e com imagens de maior resolugao, a

taxa iria aumentar melhorando os resultados do sistema.

E interessante, ainda, perceber que a solugio resolve o problema desta dissertagao e
pode ser implementada no porto da Horta, podendo também ser implantada, nao s6 nos
outros portos nacionais com menor capacidade financeira para adquirir sistemas dispen-
diosos, mas também em empresas de logistica de contentores ou em estagoes ferroviarias
de mercadorias onde existe também a entrada de grandes quantidades destes contento-
res. Visto de um ponto mais geral, o sistema poderia ser adaptado para outro tipo de

identificadores, como matriculas de automoveis.

Por fim, resta um sentimento sucesso no desenvolvimento da solu¢do com os resulta-
dos esperados e, ainda, a confirmacao de que todos os requisitos inicias foram cumpridos
rigorosamente. A solucao, sendo implementada no porto da Horta, devera promover um
avanco tecnoldgico do mesmo e, ainda, a simplificagao e eficiéncia deste processo logis-

tico.

Contudo, o sistema poderia ainda receber novas funcionalidades para tornar a utili-
dade do sistema cada vez maior, e consequentemente uma maior facilidade de utilizagao
da aplicacao por parte dos operarios da Opertri. Uma das funcionalidades passaria pela
integracao do sistema desenvolvido com a Janela Unica Portuéria (JUP), onde a Opertri
descarrega os documentos oficiais de carga e descarga de navios, nos quais referem quais
contentores devem ser descarregados/carregados em cada porto por onde passa o navio.
Esta funcionalidade consistiria no acesso aos documentos e extracao da lista de ID’s dos
contentores a ser descarregados/carregados aquando da chegada do navio, para posterior-
mente aquando da leitura de um ID na aplicagao, este poder ser comparado com aqueles
presentes na lista e assim diminuir o tempo de reconhecimento e também o tempo de

verifica¢ao do ID.

Outro aspeto a ser melhorado seria a criacao de datasets mais extensos e treinar no-
vamente os modelos com esses datasets e estudar os beneficios dos modelos treinados
com estes novos datasets em termos de tempo de execucao e de taxa de acerto compa-
rado com os que foram utilizados no sistema. Caso esse estudo obtivesses resultados
positivos fazer a alteracao do mesmo com o objetivo de melhorar a eficiéncia e acerto dos

reconhecimentos efetuados pela aplicagao.
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