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RESUMO

O objetivo desse trabalho foi o desenvolvimento de algoritmos para reconhecimento
de padrées em etiquetas bidimensionais usando Rede Neural Artificial com o apoio
de técnicas de Visdo Computacional para um correto posicionamento da etiqueta e
extragdo dos dados da imagem da etiqueta para alimentar a Rede Neural Artificial.
Primariamente sido apresentados os conceitos de sistemas de identificacao
utiizando etiquetas de codigo de barras e a seguir tecnologias de Visao
Computacional como Processamento Digital de Imagens e Redes Neurais Atrtificiais.
Para aplicar os conceitos e aferir os resultados foi desenvolvido um FrameWork
utilizando a linguagem VB.Net com implementacdo das tecnologias envolvidas. O
objetivo inicialmente proposto foi alcangado com a implementagao dos algoritmos de
Visdo Computacional. O processo de carregar a Rede Neural Artificial foi alcangado

com éxito e apresentou um bom nivel de reconhecimento de padrao.

Palavras Chave: Visdo Computacional; Processamento de Imagem; Redes Neurais

artificiais; Reconhecimento de Padrdes; etiqueta 2D



ABSTRACT

The objective of this work was the development of algorithms for pattern recognition
using two-dimensional labels in Artificial Neural Network with the support of
Computer Vision techniques for correct positioning of the label and extract the image
data of the feed label for Artificial Neural Network. Primarily the concepts of
identification systems using barcode labels and following technologies like Computer
Vision Digital Image Processing and Artificial Neural Networks are presented. To
apply the concepts and check the results a FrameWork using VB.Net language with
implementation of the technologies involved was developed. The objective initially
proposed was achieved with the implementation of Computer Vision algorithms. The
process of loading the Atrtificial Neural Network was successfully achieved showing a

good level of pattern recognition.

Keywords: Computer Vision, Image Processing, Artificial Neural Networks, Pattern

Recognition, 2D label
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1 INTRODUGCAO

As organizagdes dos setores da industria, comércio, servigos tém utilizado a
automacio para a realizagdo das mais variadas atividades, como no controle das
operagoes de producao, rastreabilidade e distribuicdo. Preocupam-se em adquirir
alta tecnologia para desenvolver seus projetos para garantir um alto desempenho

em atender o mercado.

A instabilidade do mercado leva as empresas a uma competividade intensa,
levando-as, a irem em busca de novas ferramentas tecnoldgicas que a tornem mais
eficientes e competitivas e promova a diminuicdo dos custos de produgcido e aumento

de produtividade e qualidade.

Tarefas executadas por pessoas sdo passiveis de erro. A automacgao dos
processos de identificagcdo minimiza a intervencdo humana, consequentemente,
diminui a ocorréncia de falhas e possibilita que tarefas sejam realizadas com mais
eficiéncia. A automacdo deve ser vista como um investimento importante, pois
permite um melhor controle das operacgdes, levando a um melhor padrdo de

qualidade, eficiéncia e produtividade.

O uso de etiquetas como parte de processo de identificagdo, promove o
desenvolvimento de ferramentas de automacdo o que pode facilitar um melhor
desempenho nos processo de rastreabilidade e logistica de produtos dentro do

processo produtivo e distributivo.

1.1 Objetivo do Trabalho

Este trabalho tem como principal objetivo apresentar um protétipo de
reconhecimento de Etiquetas bidimensional (Etiquetas 2D), aplicando Redes
Neurais Artificiais e ainda tém como objetivo aplicar técnicas de Visdo computacional
e Processamento Digital de Imagens para aquisicdo de imagens e transformar em

dados para entrada de uma Rede Neural Artificial.
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1.2 Proposicao e Metodologia para o desenvolvimento de sistema visando

reconhecimento de padroes em etiquetas 2D

O propésito deste trabalho é apresentar um sistema de identificacdo de etiqueta
2D tendo como base a utilizagdo de técnicas de Visdo Computacional,
Processamento Digital de Imagens e Redes Neurais para realizar a leitura da
etiqueta por meio da captura da imagem da etiqueta e identificagdo da etiqueta por

meio do reconhecimento de padrdes utilizando Redes Neurais.

O sistema proposto deve possuir as seguintes funcionalidades:

1) Criacao da etiqueta 2D
e A etiqueta deve ser criada, com uma margem de siléncio em torno dela e
deixando trés pontos de alinhamento mais externos.
2) Aquisigao da imagem da etiqueta 2D:
¢ A imagem da etiqueta sera obtida por meio de camera WebCam ou acessada
diretamente de pasta com imagens armazenadas.
e A imagem é capturada no formato RGB em duas cores, branco e preto.
3) Tratamento da imagem visando o seu correto posicionamento para o trabalho do
sistema de identificaco.
¢ A imagem da etiqueta devera passar por uma verificagao de alinhamento, para
que no caso de estar com posicionamento incorreto, fazer a corregao.
4) Inclusao de etiquetas para definicdo dos padrdes identificaveis.
5) Treinamento da rede Neural baseada nos padrées incluidos por meio da
funcionalidade 4.

6) Identificagao da etiqueta 2D capturada pelo sistema.

Para tanto, o presente trabalho se orientou pelas seguintes etapas:

1)Desenvolvimento de subsistema de geracdo de etiquetas 2D. Esta etapa visa
gerar um banco de testes em formato digital, para ser utilizada como dados de
entrada e teste para a etapa 2.

2)Desenvolvimento de subsistema para treinamento de etiquetas com Redes

Neurais tipo Perceptron para o modelo de etiqueta 2D deste trabalho.
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3)Desenvolvimento de um sistema de Visdo Computacional para a captura, por meio
de camera, da imagem de uma etiqueta impressa. Este subsistema deve prever a
utilizagado de imagens digitais criadas na etapa 1, ou trabalhar com imagens obtidas
a partir de camera digital.

4)Desenvolvimento de um sistema para identificagdo de imagens das Etiquetas

treinadas e capturas na etapa 3.

1.3 Organizacao do Trabalho

Para atingir os objetivos propostos esse trabalho foi estruturado em cinco
capitulos, da seguinte forma:
O capitulo dois contém o referencial tedrico com a fundamentacdo do protétipo de
identificacao, conceitos teoricos da Visdo Computacional, Processamento Digital de
Imagem e Redes Neurais Artificiais.
O capitulo trés tem o objetivo de apresentar a integracdo das ferramentas, com o
desenvolvimento de um FrameWork e as funcionalidades para o Processamento
Digital de Imagens e o reconhecimento de padréo.
No capitulo quatro serdo expostos os resultados do processamento digital, para o
correto posicionamento da etiqueta e reconhecimento de padrao das etiquetas
treinadas. .
No capitulo cinco sdo apresentadas as principais conclusdes, contribuicoes e

trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL BIBLIOGRAFICO

Neste Capitulo, o referencial bibliografico divide-se em trés tépicos compostos
por identificacdo de etiqueta 2D, aplicacao de Visao Computacional para obtencao
de dados por meio de Processamento Digital de Imagens e transformagdes
geométricas de imagens para garantir a extracdo de dados de forma coerente e
correta e inteligéncia artificial com aplicagdes em Redes Neurais Atrtificiais como

reconhecimento de padrdes.

2.1 Sistemas de Identificacao

A identificagdo representa a ligagdo entre o produto e informagdes referentes
ao produto. Segundo Cerutti (2002) o principio basico da identificagdo implica que
tenha unicidade e nao permite erro. Em outras palavras, o sistema de identificagao
deve permitir que cada elemento possa ser identificado por algum instrumento ou
tecnologia que o diferencie de todos os outros elementos, ao mesmo tempo que seja
possivel certificar que a identificagdo realizada seja efetivamente correta. Machado
& Nantes (2000) afirmam que a identificacdo “deve ser permanente, sem correr

riscos de perda; insubstituivel e positiva, isto €, sem gerar duvidas”.

Hoje etiquetas como o Codigo de Barra sdo muito usadas no processo de
identificacdo de produtos no mercado distributivo e na industria para controlar
estoques, pedidos, cargas e até processos de fabricacdo, transformando-se em

informacéo significativa, trazendo ganhos de €ficiéncia e vantagem competitiva.

Rezende (2009) (apud Coronado (2007)) afirma que o sistema de identificagdo

permite a troca de informacdes de produtos entre empresas e mercado.

Propicia a transmissdao de informagbes para qualquer empresa, em
qualquer mercado, em qualquer parte do mundo; trata-se de um sistema
compreendido internacionalmente. Permite ter uma total visibilidade por
parte das empresas dos bens e servicos nos processos sejam eles
logisticos ou nao, abrangendo todo tipo de componente: matéria-prima,

processo de fabricagéo, atacado, varejo e cliente final (Rezende, 2009).
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Rezende (2009) (apud Costa (2005)) também, ressalta a utilizagcdo dos

sistemas de identificacao:

Relata que o sistema de identificagdo por codigo de barras é bastante
utiizado em embalagens dos mais diversos produtos, de forma geral, o
seu objetivo é tornar inequivoca a identificagcdo do material, através da
padronizagdo dos cddigos utilizados entre fabricantes, comerciantes
varejistas ou atacadistas e consumidores. E chave de sucesso ao cadastro
de materiais, onde estdo contidas informacdes dos produtos

movimentados, tais como: preco, descri¢éo, tributagdo (Rezende, 2009).

Segundo Bonsor [s.d.] a pedido de uma rede de supermercados da Filadélfia,
Bernard Silver e Norman Woodland, do Drexel Institute of Technology trabalharam
em um sistema de identificagdo de produtos. Apods pesquisar alguns métodos de
identificacao ja existentes, criaram os cédigos de barras UPC, que patentearam
como um ‘Método e Aparato de Classificagdo através de identificagcdo de Padrbes”.
Embora o sistema tenha se mostrado eficaz, ele sé foi implantado comercialmente
em 1966, apds a invengao dos primeiros leitores de cdédigos de barras. A rede de
supermercados Kroger, Ohio, foi a primeira empresa a utiliza-los, embora a tenha
descartado apés um tempo, porque nao havia um padrdo, devido a cada loja
imprimir os cédigos UPC de maneira diferente. O problema foi resolvido em 1974
com o comité formado pela National Association of Food Chains (NAFC), adotando a

padronizagcao com linhas verticais pretas, utilizadas até hoje.

A grande vantagem do uso do Codigo de Barra € a facilidade de mobilidade e
automatizacdo de entrada de dados. Com a criagdo do Codigo de Barra 2D as
vantagens aumentaram, pois com uma ampla disseminagdo de impressoras e
dispositivos de leitura, que o torna mais simples, elas permitem armazenar uma
quantidade maior de informagdes como letras, numeros, cédigo binario e até

KanjilKana (caracteres do idioma japonés).
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Soares (2001) descreve as técnicas para decodificacao de Codigos de Barras
unidimensionais (EAN, UPC e Code 39), através de Analise de Imagens e

Reconhecimento de Padrées. Segundo esse autor:

As técnicas de Analise de Imagens consistem em: estudo da inclinagao do
eixo longitudinal de cada simbolo presente na imagem e binarizacdo da
imagem (transformacao da imagem com 256 niveis de cinza em uma nova
imagem contendo apenas dois niveis de cinza). O Processo de
Reconhecimento de Padrdes envolve as etapas de aquisicdo de atributos
da imagem binarizada, classificacdo de padrées de larguras e
decodificacdo da informagao contida na distribuicao de larguras das barras

e espacgos (Soares, 2001).

Legg (2011) tratou do armazenamento de informagdo em coédigos de barra 2D
coloridos, onde o processo de impressao seguida da digitalizagao por meio de um
scanner gera ruido, fazendo com que o cdodigo de barra da saida seja diferente do
original. A contribuicdo de Legg foi a utilizagdo de cddigos corretores de erros para

proteger os codigos de barra 2D de distorcdes.

Silva e. al. (2008) apresentam um estudo de caso em uma industria metalurgica
multinacional referente a implantacdo de um sistema de controle automatico de
dados, no chado de fabrica. O propésito desse estudo foi melhorar a precisao,
rapidez, segurancga e clareza das informagdes consultadas pelos gestores. Nesse
estudo, os autores verificaram que a identificacdo de pecas era feita por meio de
cartdes e que com alta frequéncia era perdida acarretando problemas na precisao
das informacbes e propuseram a implantacdo de um sistema de controle com
codigo de barra e como resultado as informacdes passaram a ser obtida com mais

qualidade, tempo habil e elevada flexibilidade.

2.2 Etiquetas como Sistema de Identificacao

A utilizacdo de etiquetas de identificacdo baseadas em codigos de barra sao
muito frequentes nos dias atuais. Os codigos de barras sdo uma representacao

grafica de dados em barras claras (zero) e escuras (um), formando combinacdes
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binarias utilizadas pelo computador. Essa representacdo tem sido utilizada
intensamente, sendo dividida em varios tipos, Elas podem ser unidimensional dos
quais os mais comuns o EAN-13, EAN-8, UPC-A e UPC-E e bidimensional onde os

entre os mais comuns etdo o DataMatrix e QR Code, mostrada na Figura 1 (a) (b).

(@) (b)

Figura 1 - Etiquetas bidimensionais — (a) DATAMATRIX (b) QR CODE
Fonte: GS1 (2012)

Os cédigos de barras no processo de identificagcdao tem um importante papel
em varios setores, como no controle de produgao, controle de estoque e
logistico. Os cddigos de barras garantem precisdo, rapidez na captura de
informagdes. Os dados armazenados em um cédigo de barras sédo obtidos por
meio de uma leitura optica de forma rapida e com quase nenhuma intervencao
manual. Assim, o processo de obtencdo de dados garante eficiéncia e
minimizacdo de erros no processo de identificacdo. As etiquetas sao

amplamente utilizadas em aplicagdes:

e Industria: O uso de etiquetas com codigo de barras no setor industrial tornou-
se uma importante ferramenta para o controle de entrada e expedicao de
produtos. E muito utilizado para fazer apontamento de produgdo, controle
estatistico, processos e estoque, rastreabilidade e inventario.

e Agricultura: A utilizagdo de etiquetas no setor da economia tem crescido

muito, principalmente no setor que abastece diretamente o varejo. Muitos
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produtores estao utilizando as etiquetas para controle logistico da producao e
movimentacao.

e Logistica: Onde permite a redugcdo de custos e aumentar o atendimento a
clientes, os centros de distribuicdes necessitam se automatizar com o uso de
coletores de dados e sobretudo de meios de identificacdo das mercadorias.
As etiquetas com cddigo de barras sdo amplamente usadas para este fim e

tem uma importancia fundamental para a logistica.

2.3 Vantagens Oferecidas pelas Etiquetas de Identificacao

Devido a facil operacionalidade, rapidez e clareza nas informagdes as etiquetas

apresentam algumas vantagens como sistema de identificagdo, como :

e Melhoria na eficiéncia operacional: Uma vez que os Cddigos de Barras

oferecem um armazenamento de informagcdo mais rapido e seguro, a
velocidade de operacao € favorecida.

e Velocidade: A reducdo de tempo gasto pode ser um fator importante para
uma aplicagdo. Como exemplo tem registro automatico de informagdes de
lotes de transportes de mercadorias e dos pregos de produtos em PDV. Um
cbdigo de barras pode ser lido antes que um operador digite (duas) teclas em
um teclado.

e Precisdo: Erros em operagao trazem problemas e um sistema de Cédigo de
Barras traz confiabilidade e favorece uma reducao de custos.

e Reducdo de Custos: Equipamentos necessarios em um sistema que utiliza

Cddigos de Barras sao de baixo custo, e facilmente, encontrados no mercado.
As Etiquetas de codigo de barras séo baratas.

e Facilidade de Implementacdo: Os equipamentos necessarios, tanto de leitura

como de impressao sao flexiveis e simples de se instalar.
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2.4 Visao Computacional

Segundo Marques Filho (1999) Visdao Computacional € a ciéncia que estuda e
desenvolve teorias e métodos que permitem extrair informagdes uteis contidas em
imagens. Segundo Rehem e Trindade (2009) (apud Aldo von Wangenheim (2005)),

a visdo computacional pode ser definida como:

(...) o conjunto de métodos e técnicas através dos quais sistemas
computacionais podem ser capazes de interpretar imagens. A
interpretacao de uma imagem pode ser definida em termos computacionais
como a transformagao de um conjunto de dados digitais representando
uma imagem (um sinal mono-, bi-, tri- ou tetradimensional) em uma
estrutura de dados descrevendo a semantica desses dados em um
conjunto qualquer. Em linhas gerais seria como fazer um sistema de
reconhecimento de caracteristicas. Computador "enxergar"”, ou seja, olhar
para uma imagem e transformar esses dados em informacéo util (Rehem e
Trindade, 2009).

Ainda segundo Rehem e Trindade (2009), para o desenvolvimento de
sistemas de visdo computacional é necessario uma imagem como entrada de dados
obtida por sensores, cameras ou videos. As imagens sao processadas e
transformadas, tais como fornecer uma imagem colorida e binarizar a imagem, ou

seja, exibir uma imagem preta e branca em niveis de cinza.

Conforme descreve Marques Filho (1999), a organizacdo de um Sistema de
Visdo computacional (SVC), também denominado de Sistema de Visao Atrtificial
(SVA), ndo tem um modelo fixo bem definido que deve ser seguido para todas as
implementacdes. A organizacao sera definida de acordo com o projeto, ou seja,
dependera das funcionalidades e restricdes do problema e tecnologias disponiveis, e
se exigem algum processo de aprendizagem. No entanto, Marques Filho
(1999), descreve algumas funcionalidades que sdo muito comuns na maioria dos

projetos, conforme apresenta a Figura 2.
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e Interpretacao >

Resultado

Figura 2 - Um Sistema de Vis&o Atrtificial (SVA) e suas principais etapas
(FONTE: Marques Filho, 1999)

Ainda segundo Marques Filho (1999), as principais etapas existentes nos

sistemas de visao computacional sio:

Aquisicdo de Imagem: O processo de aquisicdo de imagem consiste em obter

uma imagem ou uma sequéncia de imagens digitais através de sensores
geralmente contidos em cameras digitais, como por exemplo, WebCam.
Dependendo do tipo de sensor o resultado da captagao pode variar entre uma
imagem bidimensional, em uma cena tridimensional ou em uma sequencia de
imagens. Os pixels indicam em cada coordenada valores de intensidade de
luz em uma cor (gerando imagem preto e branco) ou em faixas de cores
(gerando imagens coloridas). Podem, também, identificar valores fisicos
como profundidade, absorcao e reflexao das ondas eletromagnéticas.

Pré-processamento: O pré-processamento consiste em aplicar métodos de

processamento de imagem, antes de extrair informagdes desta para o SVC.
Pode-se tomar como exemplo a aplicacdo de métodos que destacam o

contorno.
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e Deteccdo e segmentacdo: Esse processo consiste em destacar uma

determinada regido de uma imagem e segmenta-la com a finalidade de
guardar essa informagao para processamento posterior. No rastreamento é
comum definir um pedaco da imagem (template) e na execugao do video
tentar achar regides semelhantes a esse pedaco.

e Extracdo de caracteristicas: Esse processo consiste em garimpar informacgoes

de uma imagem. Uma imagem é formada por modelos matematicos como
matrizes, permitindo matematicamente identificar caracteristicas como:
textura, cantos e bordas.

e Reconhecimento e Interpretacdo: Reconhecimento é o processo de atribuicao

de um Roétulo a um objeto tomando como base suas caracteristicas. A
interpretacdo consiste em atribuir significado a um conjunto de objetos
reconhecidos.

e Base de Conhecimento: As etapas que compreende um SVC, pressupdem a

existéncia de um conhecimento. Todas as tarefas das etapas descritas acima
pressupdem a existéncia de um conhecimento prévio sobre problema,

armazenado em uma base de dados.

2.4.1 Processamento Digital de Imagens

Para Gonzalez (2000) Processamento Digital de Imagens € um conjunto de
técnicas que utiliza operagdes matematicas para alterar os pixels de imagens digitais
visando melhorar, corrigir defeitos de aquisicdo, realgar areas de interesse e

modificar a imagem para facilitar sua visualizagéo.

A area de processamento de imagens tem sido objeto de interesse por permitir
viabilizar grande numero de aplicagdes. Uma das aplicagbes em que o
Processamento Digital de Imagens é muito aplicado € a analise automatica por
computador de informagdes extraidas de uma cena. O processamento de imagens
utiliza os termos analise de imagens, visdo por computador ou visdo computacional

e reconhecimento de padroes.
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Uma das primeiras aplicagdes, utilizando processamento de imagens foi o
sistema Bartlane, responsavel por transmitir imagens por cabo submarino entre
Londres e Nova lorque, onde se buscavam formas de aprimorar a qualidade de
impressao de imagens digitalizadas. Os primeiros sistemas Bartlane, codificavam
uma imagem em cinco niveis de intensidade distintos, expandida ja em 1929, para
15 niveis, simultaneamente era desenvolvido um método de revelagao de filmes
através de feixes de luz modulados por uma fita que continha informacdes

codificadas sobre a imagem, conforme relata Marques Filho (1999).

A area de Processamento de Imagem teve grande impulso por volta de 1960,
com o surgimento dos primeiros computadores digirais de grande porte e o inicio do
programa espacial norte-americano. O uso de técnicas computacionais de
aprimoramento de imagens teve inicio no Jet Propulsion Laboratory (Passadena,
Califérnia - EUA), em 1964, quando imagens da lua, transmitidas por uma sonda
Ranger, eram processadas por computador para corrigir imagens da lua transmitidas
de base para métodos aprimorados de realce e restauragdo de imagens por outros
programas espaciais, como as expedi¢des tripuladas da série Apollo, segundo
Marques Filho (1999). Atualmente, a area de processamento de imagens tem tido
um expressivo crescimento e sua aplicacdo esta em quase todos os ramos da

atividade humana.

Os elementos de um sistema de processamento de imagens podem ser visto
na Figura 3. O diagrama representa desde sistemas de baixo custo até sofisticadas
estacbes de trabalho utilizadas em aplicagbes que envolvem intenso uso de
imagens. Ela mostra as principais operagbes que se pode efetuar sobre uma

imagem, como aquisi¢ao, armazenamento, processamento e exibi¢cao.
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Aquisicdo Processamento Saida
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Figura 3 - Elementos de um sistema de processamento de imagens
(FONTE: Marques Filho, 1999)

Santos e Artero (2007) aplicaram algumas técnicas de processamento de
imagem para leitura e autenticacdo do cédigo de barra. Aplicando as técnicas de
processamento de imagem obtiveram a eliminacdo de ruidos corrigindo o
alinhamento para um perfeito processamento do cédigo de barra. Além disso,
conseguiram eliminar o excesso de cores o que permitia obter a correta
identificacdo. Esses autores associaram a identificagdo a um banco de dados
para visualizagdo do preg¢o, bem como outras informagdes tais como origem do
produto data de fabricacdo validade, informacbdes nutricionais e contra

indicagoes.

2.4.2 Imagem Digital

Uma imagem digital € uma imagem f(x, y) discretizada que pode ser vista como
uma matriz onde a coordenada das linhas e colunas identificam um ponto da
imagem. O elemento basico de uma imagem €& denominada de pixel (picture element

ou pel). O pixel tem a forma retangular, de dimensdes finitas na representacao de
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uma imagem digital. A Figura 4 ilustra o sentido de leitura (varredura) de uma

imagem e a convencgao de eixos adotada.

ixel

Figura 4 - Convencao de eixos de imagem

Em cada um desses retangulos é definida uma cor, que corresponde a uma
determinada quantidade de vermelho, verde e azul (chamado padrao RGB, onde as
iniciais de Red (vermelho), Green (verde) e Blue (azul). A quantidade de cada uma
dessas cores basicas pode ser medida de 0 a um valor limite definido pela
quantizagdo da imagem. O primeiro numero corresponde a auséncia total da cor e o

ultimo a sua intensidade maxima.

Assim, a cada pixel estdo associados trés numeros de 0 a N, da seguinte
forma: (0,0,0), (0,1,2) até (N,N,N), sendo atribuido o primeiro para o vermelho (R), o

segundo para o verde (G) e terceiro para o azul (B).

O caso particular de R=0, G=0, B=0 € o preto e a cor resultante de R=N, G=N

e B=N é o branco. Cada um desses numeros carrega uma informacgao basica no

exemplificado na Figura 5.

espaco digital, de acordo com o pixel da imagem que ele representa, conforme
55, 255 | 255, 255, 255
72 72,72, 72

T
) s

Figura 5 — Valores dos pixels de uma imagem
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2.4.3 Imagens no Formato RGB

O modelo de cores RGB, baseia-se na teoria de visao colorida tricromatica de

Young-Helmholtz cuja definicao é:

existem trés receptores na retina que sao responsaveis pela percepcao da
cor. Onde ha um receptor é sensivel a cor vermelha (RED), verde
(GREEN) e azul (BLUE). A combinacado pode entdo formar qualquer cor

visivel do espectro. (Freitas, 2012).

No caso de uma imagem com 255 tons para cada componente RGB, uma cor
no modelo de cores RGB pode ser descrita pela indicagdo numérica utilizando uma
escala de 0 a 255 na quantidade de vermelho, verde e azul. Cada uma pode variar
entre o minimo (totalmente escuro) e maximo (totalmente intenso). A escala da cor é
armazenada em 1 Byte (8 Bits), utilizando 24 bits por pixel pra representagdo das
cores. Quando todas as cores estdo no minimo (0,0,0) o resultado € preto, se todas
estdo no maximo (255,255,255) o resultado é branco, onde as outras 254 faixas de
cores sao tons de cinza que, quanto mais perto dos extremos , elas sao ou proximas
do preto ou préoximas do branco. Os valores dos tons variam de 0 a 1 indicando a
intensidade da cor em cada posicdo da imagem, essa tonalidade € usada par
converter imagens em tons de cinza para binarias. A Tabela 1 mostra a

representacdo das cores em RGB.

Tabela 1 - Modelo de cores RGB

Cor Representagéo
Branco RGB(255,255,255)
Azul RGB(0,0,255)
Vermelho RGB(255,0,0)
Verde RGB(0,255,0)
Amarelo RGB(255,255,0)
Preto RGB(0,0,0)
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2.4.4 Binarizacao de Imagem

Binarizagdo € o método de segmentacao de imagens, onde alguns autores se
referem ao método de binarizacdo como um método para retirar o fundo
(background) da imagem, de forma que podemos dizer que consiste em separar
uma imagem originalmente em tons de cinza para que tenha sé pixels brancos e

pretos segundo Marques Filho (1999).

Os algoritmos de segmentacdo baseiam-se principalmente em duas
propriedades do nivel de intensidade luminosa das imagens, a descontinuidade e a
similaridade. Por descontinuidade, faz-se divisdo da imagem em regides de acordo
com as mudancgas abruptas do nivel de intensidade luminosa em seus pontos e na
similaridade, a imagem é dividida em regides de acordo com algum padrao de
semelhancga entre estas regides, como nivel de intensidade luminosa, a cor e a

textura.

A decisao da cor que tera o pixel é realizada de acordo com um valor limiar
(Threshold). Qualquer pixel com intensidade menor ou igual ao valor limiar de corte
passa a ser preto. Se o pixel tiver intensidade maior que o valor limiar passa a ter a
cor branca. Uma imagem digital pode ser escrita como uma fungao f(x, y), onde o x e
y representam a posi¢ao do pixel da imagem. De forma que a fungao f(x, y) pode ser
escrita de acordo a Equagao 1:

B, sef(x)<T

f(x,y) = {P, se f() > T sendo T = Valor Limiar (Threshold) (1)

onde, B e P sao os valores estipulados para os niveis de cinza da imagem binaria,
utilizando 0 (preto) e 255 (branco) a Figuras 6 (a) (b) mostra uma imagem com cores

originais e sua binarizacao.

]

(b)

Figura 6 - (a) imagem colorida (b) imagem binarizada

K




30

2.4.5 Vizinhanga, Conectividade e Adjacéncia de Pixel

Em processamento de imagem, conectividade de pixel € a maneira pela qual
0s pixels relacionam com os seus vizinhos. A vizinhanga de pixel define quais pixels
podem ser ditos vizinhos de outros e a vizinhanga de pixels permite dizer quais
pixels podem ser conectados uns aos outros, sendo importante na localizagdo de

regides de interesse.

A conectividade do pixel descreve uma relacao entre dois ou mais pixels, onde
se encontra uma semelhanca na tonalidade de niveis de cinza, quando satisfazem
alguma semelhanca ou afinidade, como possuir um valor de intensidade dentro de
uma faixa especifica de tons, além de vizinho, ocorre uma adjacéncia entre os

pixels.

Para um determinado pixel, pode-se dizer que ela pode possuir 3 tipos de
vizinhos, conforme ilustrado pelas Figuras 7 e 8.
* Vizinhanga 4: é formada por todos os pixels que fazem fronteira de borda com p
na horizontal ou na vertical.
* Vizinhanga diagonal: é formada por todos os pixels que fazem fronteira de borda
com p através de suas diagonais.

* Vizinhanga 8: é formada pela unido dos pixels vizinhos de 4 e vizinhos diagonais a

p.

Figura 7 - Vizinhanga-4 (a), Vizinhanca diagonal (b) e Vizinhancga-8 (c)
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-1, y—1 Xyl x+1,y-1
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Figura 8 - Vizinhanga de um Pixel (x, y)

2.4.6 Transformacoes Geomeétricas

De acordo com Marques Filho (1999) transformacdes geométricas sao
operagodes de processamento de imagens com objetivo de alterar a posigao espacial
dos pixels que a compdem, envolvendo operagcdes com vetores e matrizes, as
operacdoes de transformagdes geométricas € bastante aplicada em sistemas de
computacado grafica, visdo computacional, processamento digital de imagens e
reconhecimento de padrées. As operacbes de transformacdes envolvem as

operacoes de translagao e rotagao de imagens.

Sousa (2005) apresentou uma proposta para desenvolvimento de uma
metodologia que permitia a localizagdo de objetos genéricos e outra de localizagao
de objetos conhecidos (sinais de transito), em sequéncias de imagens em ambiente
aberto. Nesse trabalho, Souza faz uso de transformagdes geométricas, como a
translagao, para obter o deslocamento de um objeto ao longo de uma sequéncia de
imagens, assim como mudanga de escala de um objeto. Com isso, ele obtinha a
distancia de um objeto em relagdo a um ponto de visualizagdo, provocada pela
alteragdo de sua escala de dimensionamento devido ao distanciamento dos pontos

de referéncia em um conjunto de imagens obtidas sucessivamente.
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2.4.7 Transformacao de Translacao de Imagem

Translagdo consiste em efetuar a transformagdo de uma imagem, isto é,
efetuar a mudanca de posi¢cao em relagdo a um eixo, onde a imagem deve possuir
as mesmas propriedades da imagem na posigao original, mantendo o mesmo

tamanho e forma.

A imagem original € chamada de imagem pré-adesdo e a nova imagem é
chamada de imagem de transformagdo. Como uma imagem digital pode ser escrita

na forma f(x, y), a funcdo de transformagcdo pode ser escrita de acordo com a

Equacao 2:

"=x4+ Ax
T(X, ’={x, y 2
)= {2y ay 2)
onde:

Ax = Valor do deslocamento no eixo x

Ay = Valor do deslocamento no eixo y

A geometria de transformacdo mais avangada é feito no plano cartesiano,
simplesmente movendo cada ponto da imagem para uma nova posi¢ao equidistante

formando a imagem de transformagao, conforme Figura 9.

(= v}

:‘C—ﬂ.x —=

X\(

Figura 9 - Translacdo de imagem
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2.4.8 Transformacao de Rotagao de Imagem

Rotacao, também consiste em efetuar a transformacdo de uma imagem, a
rotacdo € o giro de um determinado éngulo de um ponto em torno de um ponto de
referéncia, sem alterar a distancia entre eles. A Figura 10 mostra a rotagdo de uma
imagem em 45°. Para a rotagdo de uma imagem é necessario efetuar a rotagcao de
todos os pixels da imagem calculando as novas posi¢coes x e y dos pixels da

imagem.

7
450 .-"f A

| > L .

Figura 10 - Rotacdo de imagem com 45° em sentido horario

E muito comum usar a rotacdo para melhorar a aparéncia visual de uma
imagem, embora possa ser utii como um pré-processamento de imagens para

aplicagdes onde os operadores direcionais estdo envolvidos.

Como uma imagem pode ser representada pela fungédo f(x, y), onde x e y
correspondem as posigdes originais da imagem e a fungéo transformada pode ser
representada por g(x’, y’) onde x’ e y’ correspondem as novas posig¢des dos pixels da

imagem transladada, sendo obtidas das seguintes formas:

Matricial como mostra a equacao 3:

xl
!

g,y = <y

)

(

cos(6)
sen(6)

—sen(6)
cos(8)

)6)

ou Linear, de acordo com equacao 4:

)
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, ~_ [x'=x%*cos (0)— yxsen(6)
g(x'y)_{y'=y*cos(0)+ x * sen(6) @

2.5 Inteligéncia Atrtificial

De acordo com Rich (1988), na ciéncia da computagao a Inteligéncia Atrtificial
(IA) € a parte da computagdo que propde a elaboragdo de dispositivos capaz de
simular o raciocinio presente no homem, tomar decisdes e solucionar problemas,
pode-se dizer tem a capacidade de ser inteligente. Ainda, segundo Luger (1998) a
Inteligéncia Atrtificial se preocupa muito mais com a sua capacidade de expansao do

gue com seus limites.

Hoje, a Inteligéncia Artificial € um vasto campo de pesquisa. Ha varias
aplicagdes na vida real como jogos, programas de computador, aplicativos de
segurancga para sistemas informacionais, roboética, dispositivos para reconhecimento
de escrita a mao, reconhecimento de voz, programas de diagnodsticos médicos e
diversas técnicas sendo pesquisadas, como a Teoria Fuzzy, Arvores de Decisdo e
Redes Neurais. Essas técnicas tém sido empregadas com sucesso nas areas de
automacao, controle, reconhecimento de padroes, reconhecimento de voz, deteccao

de falhas e classificagao.

Segundo GINAPE (Grupo de Informatica Aplicada a Educagao (2011) (Apud
Rich (1988))) o termo “inteligéncia artificial” nasceu em 1956 com o encontro de
Dartmouth. Nesse encontro estavam presentes Allen Newell, Herbert Simon, Marvin
Minsky, Oliver Selfridge e John McCarthy. No final dos anos 50 e inicio dos anos 60,
os cientistas Newell, Simon e J. C. Shaw introduziram o processamento simbdlico, ao

invés de usarem sistemas que manipulassem simbolos.

Ainda segundo o GINAPE (2011), ha varias correntes de pensamentos em
inteligéncia artificial (IA), que estudam formas de estabelecer comportamentos
‘inteligentes’ nas maquinas e um sistema IA permite armazenar e manipular dados, e
também trabalha com aquisicao, representagcdo e manipulacdo de conhecimento.

Na manipulagao € incluido a capacidade de deduzir ou inferir novos conhecimentos.
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2.5.1 Redes Neurais Artificiais

Segundo Haykin (2001) as Redes Neurais artificiais, também denominadas
“redes neurais”, tém sido motivadas desde o comeco pelo reconhecimento de que o
cérebro humano processa informagdes de uma forma inteiramente diferente do
computador convencional e sdo também referidas na literatura como

neurocomputadores, redes conexionistas, processadores paralelamente distribuidos.

Ainda Segundo Haykin (2001) uma rede neural € um processador macicamente
distribuido constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao
natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso.

Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1- O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um
processo de aprendizagem.
2- Forcas de conexao entre neurdnios, conhecidos como pesos sinapticos, sao

utilizadas para armazenar conhecimento adquirido.

Segundo Braga, et al. (2011), o primeiro modelo artificial de um neurdnio
biolégico artificial foi proposto por Warrem MacCullouch e Walter Pitts, em 1943.
MacCulloch, psicélogo e fisiologista, e Pitts dedicou-se em representar e modelar
eventos no sistema nervoso. Esses pesquisadores publicaram em 1943, o Artigo “A
logical Calculus of the Ideas Immament in Nervous Activity”, apresentou uma
discusséo sofisticada de redes l6gicas de neurdnios artificiais chamada de neurdnios
de MCP (de MacCulloch e Pitts). O trabalho concentrou-se em descrever um modelo
artificial de um neurbnio e apresentar suas capacidades computacionais, como

podemos ver na Figura 11.
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() y

Figura 11 — Neurdnio de McCulloch e Pitts
FONTE: BRAGA et al.,, 2011, p. 7.

Conforme a Figura 11 mostra um neurdnio de McCoulloch e Pitts € composto

pelos seguintes componentes:

e Neurdnios de Entradas: representadas por x4, X2, ...,Xn
e Os pesos sinapticos: representados por wq,wz,Ws,...,Wy
e > representa a soma ponderada das entradas

e f(.) representa a fungao de ativagao

Braga, et al. (2011) relata que em 1949, Donalds Hebb apresentou o primeiro
trabalho demonstrando a capacidade de aprendizagem de redes neurais artificiais.
Hebb mostrou como a aprendizagem de redes neurais é conseguida por meio de
variacbes dos pesos de entrada dos neurdnios. Hebb propds uma teoria para
explicar o aprendizado em neurdnios biolégicos baseada no reforgo das ligagdes
sinapticas entre neurbnios excitados. A regra de Hebb foi interpretada

matematicamente e é hoje utilizada em varios algoritmos de aprendizado.

Ainda segundo Braga, et al. (2011) Windrow e Hoff sugeriram uma regra de
aprendizado conhecida como regra de Windrow-Hoff, também chamada de regra
delta. Em 1958 Frank Rosenblatt, demonstrou um novo modelo, o perceptron,
acrescentando sinapses ajustaveis, as RNAs com neurdénios MCP poderiam ser
treinadas para classificar certos tipos de padrdoes. Rosenblatt descreveu uma
topologia de RNA, estruturas de ligagdo entre os neurénios e propds um algoritmo

de treinamento da rede para executar determinados tipos de funcgoes.
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De acordo com Braga, et al. (2011), o Perceptron descrito por Rosenblatt, ¢é
composto por trés camadas, a primeira camada recebe as entradas e tem conexdes
fixas; a segunda recebe impulsos da primeira por meio de conexdes sinapticas onde
a eficiéncia de transmissao (peso) € ajustavel que por sua vez envia saidas para a
terceira camada. Este tipo elementar de RNA é capaz de atuar como classificador
de padrbes, onde divide o espagco de entrada em regides distintas para cada
classificador de padrdes. Inicialmente, a RNA fornece uma saida qualquer em
funcdo de uma condigao inicialmente aleatéria. No entanto, ha um ajuste gradual
dos pesos, o Perceptron é treinado para fornecer saidas de acordo com os dados do

conjunto de treinamento.

Reconhecimento de Padrdes € a area que tem se beneficiado grandemente das
Redes Neurais por apresentar eficientes solugbes onde métodos da computagcao

convencional ndo tem apresentado solugdes satisfatérias.

A comunicagdo dos neurdnios artificiais, chamada de conexdes, se da por
meio de associagdes a um determinado peso. Os neurbnios artificiais realizam
operagoes sobre dados locais, que sao entradas recebidas pelas suas conexdes.

A operagao de um neurdnio artificial pode ser descrita da seguinte forma:

¢O processamento da informagdao acontece em elementos simples
denominados neurénios;

¢A cada conex&o é associada um peso, onde cada sinal € multiplicado pelo

peso, que indica a sua influéncia na saida da unidade;

oA cada neurdnio é aplicada uma fung¢ao de ativagao para determinar sua

saida.

2.5.2 Aprendizagem das Redes Neurais Artificiais

A capacidade de aprendizagem € uma propriedade de vital importéncia para
uma rede neural a partir de seu ambiente, a aprendizagem proporciona um melhor
desempenho para o reconhecimento de padrdes. O procedimento utilizado para

realizar o processo de aprendizagem é chamado algoritmo de aprendizagem.
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De acordo com Haykin (2001),

O processo de aprendizagem é o processo pelo qual os pardmetros livres
de uma rede neural sao adaptadas através de um processo de estimulagao
pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo de aprendizagem é
determinado pela maneira pela qual a modificagdo dos parametros ocorre
(Haykin, 2001).

Tal processo de aprendizagem implica na seguinte sequéncia de eventos:
e A rede neural é estimulada por um ambiente.
¢ A rede neural sofre modificagcdes nos seus parametros livres como resultado
desta estimulagao.
e A rede neural responde de uma maneira nova ao ambiente, devido as

modificacdes ocorridas na sua estrutura interna.

A aprendizagem se da por meio de treinamento que pode ser:

e Treinamento Supervisionado, onde se apresenta uma sequéncia de padroes
de treinamento na entrada juntamente como os padrbes de saida, para
verificar se a saida apresentada pela rede neural esta de acordo com a saida
esperada.

e Treinamento ndo supervisionado, onde a sequéncia de entrada ¢é
apresentada, mas sem os padrdes de saida, assim a rede neural é capaz de

formar representacdes para codificar e produzir novas saidas.

Entre os métodos de aprendizagem ha a chamada regra de aprendizagem
Hebbiana, denominada assim em homenagem ao neuropsicélogo Hebb. Para
formular matematicamente de forma simples a aprendizagem hebbiana, ela é

descrita pela equacéo 5.

Awyg (n) = nyk(n)x;(n) (5)

Sendo n uma constante positiva que determina a taxa de aprendizagem. A
equacao enfatiza a natureza correlativa de uma sinapse hebbeniana, sendo

referenciada também como regra do produto das atividades.
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2.5.3 Perceptron de Camada Simples

O perceptron € uma rede neural onde os pesos e inclinagbes sao treinados
para produzir um vetor alvo que quando apresentado tem que corresponder ao vetor
de entrada. O perceptron aprende conceitos, ele pode aprender e responder com
verdadeiro (1) ou falso (0) pelas entradas que sao apresentadas a ele, “estudando”
repetidamente os exemplos que lhe sdo apresentados, a Figura 12 apresenta a

estrutura de uma rede de camada simples.

¥ \v

W

<>

Camada de entrada

de newrdmios de Fonte Camada de saida

de neurfnios

Figura 12 - Rede de Perceptron com unica camada de neurdnio

As redes perceptron de uma camada tem duas limitagdes :
e Os valores de saida do perceptron podem assumir somente dois valores
(Verdadeiro ou Falso).
e Perceptrons somente podem classificar grupos de vetores linearmente

separados.

2.5.4 Perceptron de Multiplas Camadas

As redes neurais artificiais do tipo perceptron pode ser constituida de mais de
uma camada, essa rede € chamada de perceptron de multiplas camadas (MLP). As
camadas entre a entrada e saida sdo as chamadas camadas escondidas. Os
perceptrons multicamadas podem formar limites de decisdo complexos e representar

qualquer funcao booleana, podem classificar grupos de vetores nao linearmente
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separaveis. Na figura 13 é apresentada a estrutura de uma MLP com uma camada

escondida.

////'

Camada oculta Camada de saida

Camada de entrada o
de neurdénios

de neurdénios

Figura 13 - Rede de Perceptron com uma camada oculta de neurénio
2.5.5 Funcoes de Ativacao

As funcgdes de ativagao tem a responsabilidade de gerar a saida y do neurdnio
a partir dos valores dos vetores de peso w = (w1, w2,..., wn)" e de entrada x= (x1,
X2, ...., xn)". A funcdo de ativacdo mais comum de um neurdnio é do tipo degrau
deslocado do limiar de ativagdo © em relagdo a origem. As Equagdes da Fungéao

Degrau é apresentada nas Equagdes 6 e 7.

1 YL xjw; = 60

W { 0 XiLixiw; < 6 ©)

1 Yiixw; = 6

f(u) {—1 Zflzlxiwi <0
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2.5.6 Bias do Neuronio Artificial

O neurdnio artificial de MacCulloch e Pitts utiliza um peso denominado de bias,
com a fungao de aumentar ou diminuir a entrada da funcdo de ativacao, conforme
seu valor, se positivo ou negativo, respectivamente. Haykin (2001) descreve o

funcionamento do neurénio em termos matematicos com seguintes equacoes:

U = Disq XiWii (8)

Vi = f(ue + by) 9

Sendo x4, x5,..., x, 0S sinais de entrada; wyq, Wiy, ..., Wi, 0S pesos sinapticos
do neurbnio k; u;, € a saida da soma dos sinais de entrada denominada

combinador linear e b, € o bias.

Sales (2010) propds um sistema de leitura dos caracteres de veiculos
automotores a partir de imagens digitais. O sistema permitia validar regides
candidatas a placa veicular. Aplicando técnicas de tratamento de imagens e
submetendo os dados por meio algoritmos de Redes Neurais Artificiais para fazer o
reconhecimento das possiveis regides candidatas placas, selecionou um conjunto de
imagens com resolugdes fixas para extragao dos dados e aplicou diversos métodos
de filtragem dados para avaliar os resultados. Avaliou a eficiéncia a partir de
técnicas de binarizacido e demonstrou que o método utilizado pode ser utilizado em

sistemas reais.

Perelmuter et al. (1995) apresentaram um trabalho baseado nas idéias
propostas por Acocella (1993) que havia desenvolvido um classificador de imagens
baseado em modelos probabilisticos, cuja principal limitacdo € o longo e exaustivo
processo de analise que os elementos a serem classificados devem sofrer.
Perelmuter et al. (1995) desenvolveu um classificador inteligente baseado em redes
neurais, que, além de eliminar esse exaustivo processo de extracdo de
caracteristicas, facilta o processo de adaptacdo (quando novas pecgas forem

incluidas no conjunto a ser reconhecido), mantendo as vantagens de ser invariante a
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translacdo, a rotagcdo e ao escalonamento das imagens a serem classificadas,

utilizando o modelo de rede neural Back-Propagation.
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3 INTEGRAGAO DAS FERRAMENTAS

Foi desenvolvido para este trabalho um FrameWork utilizando recursos de
linguagem de programagao com técnicas de programacgao orientada a objeto, o que

permitiu a utilizacdo de mesmos algoritmos em processos diferentes.

O FrameWork € composto por um modulo gerador de etiquetas, armazenando-
as em um banco de dados com a finalidade de ser usada para treinamento e teste
do reconhecimento de padrdo; o modulo de treinamento da rede neural com as
etiquetas acessadas do banco de dados; e o0 modulo para aquisicao da etiqueta no
banco de dados ou diretamente da WebCam, para fazer o processamento digital de
imagem para extragao das caracteristicas da etiqueta e teste do reconhecimento de

padrdo. A Figura 14 descreve o organograma do FrameWork.

( Inicializagdo :|

Gerador Treinamento Aquisicdo
De da > da
Etiquetas Rede Neural Etiqueta

Tratamento

da

Imagem da Etiqueta

|

Reconhecimento
H de » Etiqueta |:
l » padrdo :
Finalizacdo :| '

R E e RN N R R A AR R AR R R R AR R R R KR RN R R AR R AR KRR R AR AR AR KA R AR R AR RN R R RN R AR R AR ERENE RRNERAREEE nnrnmnnn]

Figura 14 - Estrutura geral do FrameWork

3.1 Desenvolvimento do FrameWork

No FrameWork foi utilizada a linguagem de programacédo VB.NET. A escolha
da linguagem se deu por ser uma das linguagens totalmente orientada a objetos o
que permite a reutilizacdo de codigos, a existéncia de alguns algoritmos ja

implementados o que facilitaria a sua reutilizagao, sua versado se assemelha a das
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grandes linguagens de programacao, proporciona grande suporte para aplicagoes
de pequeno, médio e grande porte, encapsulamento proporcionando protecdo e

seguranga, assim como possui suporte para manipulagao de imagens.

3.1.1 Gerador de Etiquetas

O mddulo responsavel pela geragao de etiquetas permite definir a dimensao da
area de dados desenhando areas com cores em preto ou branco e pontos de
controle de alinhamento da etiqueta. A Figura 15 mostra o layout do mddulo do

gerador de etiquetas 2D.

o5l Gerador de Etiquetas = | S| S

Gerador de Etigquetas 2D

{ Linha x Coluna )

5 5

Figura 15 - Tela do programa gerador de etiqueta 2D

A etiqueta devera conter uma area correspondente ao ponto A na parte inferior

esquerda, formando um retangulo de pontos pretos circundando um retangulo de
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pontos brancos, outra area correspondente ao ponto B na parte inferior direita com
as mesmas caracteristicas do ponto A, uma area correspondente ao ponto C na
parte superior esquerda formando um retangulo de pontos pretos, todos com a
finalidade de identificar o correto alinhamento da etiqueta e uma area de dados
determinada pela dimensao da etiqueta, definida pela escolha do niumero de linhas e
colunas; e em torno da mesma, uma area chamada de zona de siléncio; e ainda a
gravagao da etiqueta em uma pasta, formando um banco de imagens. A Figura 16

mostra as caracteristicas da etiqueta 2D.

Zona de Siléncio

Figura 16 — Modelo de etiqueta com dimensao (4x4)

3.1.2 Treinamento da Rede Neural

Um segundo moédulo, conforme mostra a Figura 17 foi desenvolvido para
acessar as imagens das etiquetas armazenadas no banco de dados em uma pasta

para realizar o treinamento dos padroes pela Rede Neural Artificial. Para isso deve-
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se identificar sua dimensao e extrair os dados da imagem de acordo com as cores
branco e/ou preto identificado em sua area de dados, armazenando-as em uma
matriz com dimensdes dinamicas correspondentes a dimenséo da etiqueta. A Figura
18 mostra a relacao entre a area de dados e a obteng¢ao dos dados para treinamento

na rede neural.

| .|
ot RMA :Osias B. Souza Filho i Lo o e

Treimamento - Algoritmo de Percepitrons

{ Linha x Coluna )

Treinamento

Taxa
Aprendizagem

=

Figura 17 - Tela do programa de treinamento da Rede Neural Artificial

(111111111, -1.1-11-1.1,-1.1,-1.1,-1,1-1.1-1, 1§

Figura 18 — Extragao de dados para entrada da RNA
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A Figura 19 mostra a relacdo de varias etiquetas, sendo armazenada em uma

matriz dindmica e sua relagdo com saida da rede neural.

Figura 19 - Entrada e saida de dados da RNA

O treinamento da Rede Neural se da utilizando Perceptron aplicando a regra de

aprendizagem de Hebb e a funcao de ativagao Degrau.

O algoritmo de aprendizagem para Perceptron de uma camada aplicada foi o
seguinte :
e oDefinir a taxa de aprendizagem com (0 <a<1)
e Definir o Limiar em 0
1. Inicializar os pesos da rede: w; = 0 e bias = 0
1.1 Atribuir a w; e bias valores aleatérios pequenos
2. Controle de ciclos (repeti¢ao)
2.1 Aplicar o padrao de entrada
2.2 Calcular a saida yl
yl = YL x;w; + bias
2.3 Calcular a saida y

_{ 1,seyl =0
—1,5eyl<0

se y = t (saida correta) voltar para 2.

Sey#t (atualizar os pesos)
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w; (novo) = w; + a.t.x;
bias(novo) = bias + a.t
2.4 Atualiza w; com wi(novo)
2.5 Atualiza bias com bias(novo)
2.6 Voltar para 2

3.1.3 Reconhecimento de Padrao da Etiqueta 2D

O terceiro médulo apresentado no layout da Figura 20 foi desenvolvido para o
Reconhecimento Padrao da etiqueta, sendo necessario verificar o alinhamento da

imagem da etiqueta e, caso esteja fora de posi¢ao, calcular o dngulo de desvio para
o correto alinhamento.

Figura 20 - Tela do programa de aquisicao da etiqueta e teste da Rede Neural Artificial

3.1.3.1 Aquisicao da imagem da Etiqueta 2D

A aquisicdo da imagem é responsavel pela obtencdo dos dados de entrada,
através da aquisicdo da imagem da etiqueta 2D, diretamente de uma pasta de

arquivos ou utilizando uma WebCam com as seguintes caracteristicas:
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e Resolugio interpolada de 5.0 Megapixels
e Formato de imagem 2560 x 1920 pixels maximo
e Sensor de imagem: CMOS colorido

e Velocidade de captura 30 bps em 640 x 480 pixels

O programa utilizou as APIs do Windows para efetuar a captura de video. A
DLL avicap32.dll possui fungbes para conexdo e obtencao de dispositivos de videos

instalados no sistema Windows, conforme cédigo apresentado na Figura 21:

Declare Function capCreateCaptureWindowA Lib "avicap32.dll"
(ByVal lpszWindowName As String, ByVal dwStyle As Integer, _
ByVal x As Integer, ByVal y As Integer, ByVal nWidth As Integer,
ByVal nHeight As Short, ByVal hWndParent As Integer,
ByVal nID As Integer) As Integer

Declare Function capGetDriverDescriptionA Lib "avicap32.dl1l" (ByVal wDriver
As Short,ByVal lpszName As String, ByVal cbName As Integer, ByVal lpszVer
As String,ByVal cbVer As Integer) As Boolean

Figura 21 - Fungdes de conexao e obtencao de dispositivos de video em VB

3.1.3.2 Tratamento da Imagem da Etiqueta 2D

O tratamento da imagem é aplicado para fazer a identificagdo da correta
posicao da etiqueta e extracdo dos dados para entrada na rede neural e, para isso,
sdo aplicadas algumas técnicas de Processamento Digital de Imagem aliada a

calculos da geometria trigonométrica.

3.1.3.2.1 Binarizag¢ao da Imagem da Etiqueta 2D

Embora as etiquetas 2D possuam somente cores preta e branca, a imagem
capturada € binarizada, fazendo a inversado das cores, conforme Figura 22 (a) (b),
da area de interesse (ou seja a cor preta € transformada em branca e a cor branca é

transformada em preta).
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A imagem é obtida no formato RGB, embora a linguagem nao tenha um
método publico, ela possui um método encapsulado que permite transformar a
imagem no formato HSV e manipular a imagem transformando as cores mais clara

Ou mais escura ou alterar a sua saturagao.

Para agilizar o processamento, a imagem ¢€ alocada em memodria nao
gerenciada utilizando a classe Marshal fornecida pelo FrameWork do vb.net,
rastreada e verificada o grau de brilho da imagem que varia entre 0.0 a 1.0, onde o
0.0 representa o preto e 1.0 representa o branco; e quanto mais o valor se aproxima

desses valores, maior € a tonalidade para branco ou preto, respectivamente.

Imagem Binarizac3do
[ ]

(a) (b)

Figura 22 - (a) Imagem Original  (b) Imagem Binarizada

3.1.3.2.2 Determinando o Alinhamento da Etiqueta 2D

A etiqueta deve estar na posicao correta, com o ponto A na parte inferior

esquerda, o ponto B na parte inferior direita e o ponto C na parte superior esquerda,

destacada na Figura 23.
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Figura 23 - Posicionamento correto da etiqueta 2D

traidos os pixels
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Para verificar se a etiqueta 2D est

que caracterizam as cores da etiqueta de acordo com a altura e a largura da imagem

da etiqueta 2D em um matriz bidimensional que armazenara as cores da imagem

com a seguinte relacédo; 0 nas posigdes com cores pretas que possuem valores de

cor RGB(0,0,0) e 1 nas posigdes com cores brancas, que possuem o valor da cor

RGB(255,255,255), conforme Figura 24.

Figura 24 - Decomposicio das cores da etiqueta
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Como os pontos A, B e C sao os pontos mais externos da etiqueta, faz-se

uma varredura circular na matriz, demonstrada na Figura 25 dos pontos mais

externos para o centro da matriz da imagem, procurando posigdes com valor 1, onde

os trés primeiros pontos encontrados e nao agrupados sao os procurados.

0

b o

mvuuDDDDDDDDUDDDDDDDUDDDDDDDDDDDD
o e e s e R e R e R e R e R e e R e R e e e s e Y e e O e e e e Y e e e )
Lo e e Y o e e e e o o e e e e e e e e s s o o
o e e s e R e R e R e R e R e e R e R e e e s e Y e e O e e e e Y e e e )
g e e e e Y Y e e e O e e e e e e Y e e e e e e e e e e e e e e = ]

ooocooT T T T T ocoocooT T T T T oooooT T T T & L=
(== === ocooooT T T T . (== == =B L=
oooooT T T T T oooooT T T T T cooooT T T T ™ ()
(== === ocooooT T T T . (== == =B L=
(== === === =N=R e cooooQT T T T — L=
ooooooooooT T T T oooooT T T T T oo o o oo
oo o oo oo oo T T e oo oooo o T T T T oo oo oo
ooooooooooT T T T T oooooT T T T T oo o oo
oo o oo oo oo T T e oo oooo o T T T T oo oo oo
oo o oo oo oo T T e oo oooo o T T T T oo oo oo
oooooT T T T T oooooT T T T T cooooT T T T ™ ()
(== === ocooooT T T T . (== == =B L=
(== === === =N=R e cooooQT T T T — L=
ooocooT T T T T ocoocooT T T T T oooooT T T T & L=
(== === ocooooT T T T . (== == =B L=
ooooooooooT T T T T oooooT T T T T oo o oo
oo oo oo oo oo T T T T oooo o T T T T oo oo oo
poo oo oo oo oo T T T o oooo o T T T T oo oo oo
pooooooooooT T T T T oooooT T T T T oo o oo
poo oo oo oo oo T T T o oooo o T T T T oo oo oo
coooo o T T T T T === =N=R e cooooQT T T T — L=
oo oooT T T T T ocoocooT T T T T oooooT T T T & L=
poooooT T T T ocooooT T T T . (== == =B L=
pPoooooT T T T T oooooT T T T T cooooT T T T — ()
poooooT T T T ™ ocooooT T T T . (== == =B L=

Scooooooooooo oo oo oo ooo o oo o oo
ocoooo oo o oo oo oo oo oo oo oo oo oo oo
o o e e e e e o e e s o o e e Y o o |
ocoooo oo o oo oo oo oo oo oo oo oo oo oo

oo oo g
Lo e e
oo oo g
Lo e e
oo o odgd
oo oo g
Lo e e
oo oo g
Lo e e
Lo L e e
oo oo g
oo oo g
[ e i
oo oo g
oo oo g
oo oo g
oo oo g
oo oo g
oo oo g
oo oo g
[ e i
oo oo g
oo oo g
oo oo g
oo oo g

coooodgdg

oW

[ o RO W W T TN N T T W R T O TR o T T R R o T N O o D N N o T = T N N N T TN N = O O = BN o1

Figura 25 - Busca circular (Localizagao dos pontos de alinhamento)

Nos pontos encontrados, identifica-se uma relacdo de adjacéncia que

descritos com o

, pois sao

satisfaz um critério de similaridade da tonalidade da cor

valor 1 de acordo com o demonstrado na Figura 26 (a) (b) e aplicando o algoritmo

da conectividade identifica-se o ponto médio fazendo a varredura dos pixels

conforme Figura 27 (a)(b)(c)(d).
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Figura 26 - (a) Pixels que apresentam conectividade (b) Pontos obtidos
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Figura 27 - (a) Varredura para direita, (b) Varredura para baixo, (c) Varredura

para esquerda, (d) Varredura para cima
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Apos o processo de identificagdo dos pixels que apresentam a conectividade e

os pontos médios da regidao conexa A, B e C é possivel verificar se a etiqueta 2D

estd na posicao correta e calcular o angulo de rotagdo da etiqueta por meio dos

procedimentos apresentados, a seguir:

= O célculo dos pontos médios de cada regido, conforme mostrado na Figura 28

e realizado de acordo com a equacao 7 e equacao 8.

Lmin+Lmax

P 1 méedia = —
Cmin+Cmax
Pcmedia = — 5

Onde:

(7)

(8)



54

¢ Lnax € 0 maior valor do pixel de conectividade na linha da matriz de cores.

e Lnin € 0 menor valor do pixel de conectividade na linha da matriz de cores.

e Cax € 0 maior valor do pixel de conectividade na linha da matriz de cores.

e Cin € 0 menor valor do pixel de conectividade na linha da matriz de cores.

e Pimnedia € @ posicao mediana do provavel ponto A, B ou C na linha da matriz
de cores.

o Pcmedia € a posicao mediana do provavel ponto A, B ou C na linha da matriz

de cores.

L

J, Cr‘n'ln Cr‘na:-:
S -
=

=2 4 5 &5 F o8 9

a a
a a
a a
a a
a a
a a

W nhWwNEQD

Figura 28 — Calculo do ponto médio de alinhamento

Os pontos da imagem alocada na Matriz (M Linha x Coluna) S80 representados no

Plano Cartesiano, de acordo com a equacao 10, conforme a relagdo mostrada na
Figura 29.

Plano Cartesiano = { y = Altura Imagem — PLysdia
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Figura 29 - Translagédo da imagem para o plano cartesiano

Os pontos A, B e C do Plano Cartesiano sao transladados para a origem
dos eixos, ficando:

O ponto A na origem do plano cartesiano A(0O, 0); o ponto B(Xp - Xa, Vb - Ya), qQue
permite calcular o angulo de deslocamento do ponto em relagdo ao eixo Y; e o
ponto C(Xc - Xa, Yc - Ya), que permite calcular o dngulo de deslocamento do ponto em
relacdo ao eixo X e determinar o angulo de deslocamento da imagem em relagéo a
posicao ideal, conforme Figura 30 e Figura 31. De forma geral tém-se a equagao 11.

(11)

x'=x— x,4

coordenada do Ponto A P(x,, |:>T’ x',y") = {,
(. ¥a) COREE MY

E{} = |

W
W

Figura 30 - Translagdo da imagem para a origem do eixo do plano cartesiano
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Plano Cartesiano

X', 0,0 |A X'y

Origem do Plano Cartesiano

Figura 31 — Translacao de imagem deslocada no sentido anti-horario

>
X

Para Verificar se a imagem esta na posi¢cao correta, calculam-se os angulos

cosseno de a e B de acordo com as equacdes 12 a 19 demonstrado na Figura 32.

Cabe ressaltar que o angulo a deve ser idéntico ao angulo calculado 3.

Xy

Figura 32 - Calculo da posi¢céo e do angulo de rotagao

__ Cateto Adjacente
Hipotesusa

Cosseno

180 x Cosseno
QGraus = T

Para a, tém-se:

Cateto Adjacente= x’,

(12)

(13)

(14)
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Hipotenusa =/ (x',)2 + (y'p)? (15)
XI'p

Cos o= 16
* T Tamr+ o) (1

Para B, t€ém-se:

Cateto Adjacente =y’ (17)

Hipotenusa = /(x'.)2 + (¥',)? (18)

Cos p=—2c (19)

J& )+ 0

Para determinar se a rotacao € no sentido horario ou anti-horario, se analisa
em quais quadrantes esta a coordenada do ponto C, com a seguinte relagao:

e Com a coordenada do ponto C no segundo ou terceiro quadrante o
cosseno é negativo, entdo o grau tera sinal negativo e o sentido de
rotagao sera horario; com a coordenada do ponto C no primeiro ou quarto
quadrante o cosseno € positivo, entdo o grau tera sinal positivo e assim o
sentido de rotagao sera no sentido anti-horario, conforme Figura 33.

e Se X <0 entdo P(X, y'c) esta no Il ou lll Quadrante, onde o cosseno é

negativo.
Cosseno
'\h" r 3
1 |
/ ,
X
2
= +
1 IV

Figura 33 - Sinal do cosseno em seus respectivos quadrantes
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E importante ressaltar que para reposicionar a imagem quando o deslocamento

€ maior que 180° é calculado o angulo replementar com sinal oposto.

3.1.3.2.3 Rotacao da Imagem da Etiqueta 2D

Para fazer a rotagdo da imagem, foi utilizado o recurso do método disponivel
no objeto Graphics Drawlmagem do framework do vb.net, por meio dos pontos que
representam o canto superior direito, inferior esquerdo e inferior direito da imagem
rotaciona os pixels da imagem em torno de seu centro, conforme os passos a seguir:

e« Cria uma matriz bidimensional de pontos, definindo os cantos superior
esquerdo, superior direito,inferior esquerdo e inferior direito da imagem,

utilizando a altura e largura da imagem, conforme Figura 34.

Canto(0).x,y (0,0) Canto(2).x,y (0,Largura)

Canto(1).x,y (altura,0) Canto(3).x,y (altura,largura)

Figura 34 - Representacdo do armazenamento dos cantos da imagem em uma
matriz

o Fazer a translagao da imagem para um centro de coordenadas, subtraindo a

metade da altura e largura da imagem das coordenadas dos cantos, conforme
Figura 35.
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Canto(2).xy") Canto(3).x"y'

Canto(0).xy' Canto(1).x"y'

Figura 35 - Translag&do dos pontos da imagem para o centro de coordenadas

Calcular as novas coordenadas dos cantos, utilizando as equagdes 20 e 21,

para calcular a nova posi¢ao (de rotagéo), conforme Figura 36:

X =Xx*cos(B) —y * sen(0) (20)

y =y *cos(B) + x * sen(0) (21)

Canto(3).x"y'

Canto(2).x"y'

A

Canto(1).x"y'

Canto(0).x"y'

Figura 36 - Rotacdo da imagem nas novas coordenadas X' e y’

e Fazer a Translagdo da imagem para as coordenadas (cantos) positivas,

subtraindo a menor coordenada X e Y, conforme Figura 37.
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Canto(3).x"y'

Canto(2).x",y'

Canto(1).x"y'

Canto(0).x",y"

Figura 37 - Translagdo da imagem para coordenadas positivas

e Criar um Bitmap de saida e objeto Graphics.
O Bitmap de saida deve ser no minimo 2 vezes o Menor X e o Menor Y
por que a imagem rotacionada pode ocupar uma area maior.

e Apagar a coordenada superior esquerda, pois o método Drawlmage, utiliza
uma matriz de trés pontos.

e Desenhar o resultado na saida de Bitmap, conforme Figura 38.

Figura 38 - Imagem com deslocamento de 45° no sentido anti-horario

3.1.3.3 Obtencgao dos Padroes de Entrada para Rede Neural

O pontos de interesse para a Rede Neural da Etiqueta 2D, corresponde aos

pontos internos aos pontos de alinhamento.
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Para extracdo dos dados € localizado os pontos P1(L4, C4), P2(L,, C,), P3(Ls,
C3) e P4(L4, Cy), calcula-se a quantidade de pixels de cada parte significativa da
etiqueta, no sentido horizontal e vertical, com as equagdes 22 e 23.

N° de Pixels (horizontal) = ((C2 — C1) + 1) / Dimenséo Etiqueta (22)

N° de Pixels (vertical) = (L3 — L1) + 1) / Dimenséo Etiqueta (23)
Calcula-se a média das posicoes dos pixels da etiqueta, com as equacgoes 24, 25, 26

e 27.

Na horizontal

Ponto Vaélido = X4 + N° de Pixels (horizontal) /2 (24)
As préximas posicoes = Ponto Valido + N° de Pixels (horizontal) (25)
Na vertical

Ponto Valido = Y1+ N°de Pixels (vertical) /2 (26)
As préximas posigdes = Ponto Valido + N° de Pixels (vertical) (27)

Os dados sao extraidos da imagem da etiqueta 2D e alocados em matrizes
unidimensionais com dimensdes dindmicas correspondentes ao tamanho da etiqueta,

conforme apresentado na Figura 39.

L1111 1.-11,-11.-1,1-11-1,1.-11.-1.1, -1, 1-11-1.1 }

Figura 39 — Extracao de dados para entrada da RNA
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3.1.3.4 Camada de Saida

A camada de saida possui N neurbnios de saida para cada etiqueta a ser
reconhecida. Na topologia do trabalho, sdo utilizados os dados extraidos das
etiquetas para treinamento e reconhecimento, desta forma a rede neural apresenta
um numero de neurbnios na camada de saida, correspondente ao numero de
etiquetas treinadas. A Figura 40 apresenta a relagdo entre a entrada e saida

esperada de acordo com treinamento.

iEa’u:la Esperada 3: Reconhece Etigueta 3 " | Spide da 1 | Sgida

Figura 40 — Relagdo da entrada dos dados e saida do reconhecimento
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4 RESULTADOS

Este capitulo tem a finalidade de exibir os experimentos realizados neste
trabalho, tanto na area da Visdo computacional para reconhecimento da posicao
correta de extracdo dos padroes de entrada para a Rede Neural como o
reconhecimento padrao da etiqueta 2D pela Rede Neural Perceptron. A finalidade
desse estudo foi desenvolver uma técnica que permitisse ter como resultado o

reconhecimento de etiquetas 2D.

4.1 Verificacao da Correta Posicao da Etiqueta 2D

Para analise dos resultados do calculo do angulo de desalinhamento da
posicao correta e a rotagao para o correto alinhamento da etiqueta 2D, foram usados
como base grupos de etiquetas com dimensdes 5x5, 7x7 e 10x10, com diferentes
angulos de desalinhamento. As etiquetas foram desalinhadas com o software
Microsoft Office que possui a opgao para girar imagens, informando o grau de giro
em sentido horario ou anti-horario; e etiquetas acessadas aleatoriamente em

qualquer posicao.

Etiquetas 2D com deslocamento no sentido anti-horario sdo apresentadas na
Tabela 2, Tabela 3 e Tabela 4 e etiquetas 2D deslocadas no sentido horario na
Tabela 5, Tabela 6 e Tabela 7. Nessas Tabelas, os pontos A, B e C correspondem
aos pontos de referéncia de alinhamento da etiqueta 2D e € destacada na Figura
41.

Figura 41 - Pontos que indicam o alinhamento da etiqueta 2D
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Tabela 2 - Etiquetas com dimensdes (5x5) e inclinagcado no sentido anti-horario

Angulo Pontos de Alinhamento Etiqueta 2D e T e e Angulo
Deslocado Dimensao (5x5) Calculado
A B c A B c
0° (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) 0°
° (15.5,195.5) | (19.5,195.5) | (90.5,90.5) (0,0) (180, 0) (75, 105)
& A B c A B c
-4 (o] o]
o 15 (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) =15
= (66, 240) (240, 193 (16, 66) (0,0) (174, 47) (-47, 174)
2
< A B c A B (S
o o o
o 75 (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) e
=
= (193, 240) (240, 66) (19, 193) (0,0) (47, 174) (-174, 47)
(75]
A B c A B (S
(o] o
-90 (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) -90
(195.5,195.5) | (195.5,15.5) | (90.5, 120.5) (0,0) (0, 180) (-105, 75)
A B C A B (S
(o] (o]
-270 (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) 90
(15.5, 15.5) (15.5,195.5) | (120.5,90.5) (0,0) (0, -180) (105, -75)
Tabela 3 - Etiquetas com dimensdes (7x7) e inclinagao no sentido anti-horario
Angulo Pontos de Alinhamento Etiqueta 2D SO T Angulo
Deslocado Dimensao (7x7) ! Calculado
A B (S A B C
0° 0°
o (X,Y) (X, Y) (X, Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y)
Z (12.5,204.5) | 204.5,204.5) | (96.5,96.5) | (0,0) (192, 0) 84, 108)
(-4
o
Q A B c A B C .
! o
g -25 (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) -25
: (97.5,272.5) | (272.5,191.5) | (16.5,97.5) | (0,0) (175, 81) (-81, 175)
o A B c A B C
E o (o]
e -80 (X, Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) -80
(204, 237,5) (237.5, 48) (14.5,204) | (0,0) (33.5, 189.5) (189.5, 33.5)
A B c A B C
-91° (X,Y) (X, Y) (%Y)  |(xY) (XY) (X, Y) -91°
(208.5,204.5) | (204.5,12.5) | (16.5,208.5) | (0, 0) (-4, 192) (-192, -4)
-187° A B c A B c 173o
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Tabela 4 - Etiquetas com dimensdes (10x10) e inclinagdo no sentido anti-horario

Angulo Pontos de Alinhamento Etiqueta 2D SO Angulo
Deslocado Dimensdo (10x10) Calculado
A B c A B C
o (X,Y) (X, Y) (%Y)  [(%Y) (X, Y) (X, Y) 0°
5 (10.5,266.5) | (266.5,266.5) | (10.5,10.5) | (0,0) (256, 0) (0, 256)
E A B C A B C
é -37° (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) -37°
E' (169,373,5) | (373.5,219) | (14.5,169) | (0,0) | (204.5,154.5) | (-154.5,204.5)
< A B c A B c
o o o
,% -71 (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) -71
é (255.5,339.5) | (339.5,97) (13.5,256) | (0,0) | (84,242.5) (-242, 83.5)
A B C A B C
-180° (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) -91°
(266.5,10.5) | (10.5,10.5) | ((266.5,266.5) | (0,0) (-256, 0) (0, -256)
A B C A B C
-236° (X,Y) (X,Y) (XY) | (xY) (X,Y) (X,Y) 124°
(157, 14.5) (15, 227) (369,157) | (0,0) | (-142,-212.5) (212, -142.5)
Tabela 5 - Etiquetas com dimensdes (5x5) e inclinagao no sentido horario
By R s omesino | et
A B C A B C
20° (%,Y) (X,Y) (%Y) | (xY) (%,Y) (X,Y) 20°
é (20, 189) (189, 251) (82, 20) (0, 0) (169, -62) (62, 169)
3 A B c A B c
I 0 0
o 60 (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) 60
E (21.5,111.5) | (111.5,267.5) | (177.5,21.5) | (0,0) (90, -156) (156, 90)
é A B C A B C
176° (X,Y) (X,Y) (XY) | (xv) (X,Y) (%,Y) 176°
(196, 16.5) (17, 29) (208.5,196) | (0,0) | (-179,-12.5) | (12.5,-179.5)
A B C A B C
237° (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) -123°
(270, 173) (173, 22) (119, 270.5) || (0,0) (-97, 151) (-151, -97.5)




Tabela 6 — Etiquetas com dimensdes (7x7) e inclinagao no sentido horario
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Angulo Pontos de Alinhamento Etiqueta 2D Dimensao . Angulo
Deslocado (7x7) Pontos Plano Cartesiano Calculado
A B (¢ A B ¢
1° (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) 1°
\% (12.5,204.5) | ((204.5,208.5) | (16.5,12.5) | (0,0) (192, -4) (4,192)
S A B c A B c
Tl s (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) 75°
o
E (15.5, 65) (65, 250.5) (201.5,15.5) | (0,0) (49.5, -185.5) (186, 49.5)
é A B (¢ A B ¢
128° (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) 128°
(136, 18) (17.5, 169) (287, 136) (0,0) (-118.5,-151) (151, -118)
A B (¢ A B (¢
264° (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) -96°
(-225, 205) (205, 14) (34, 225) (0,0) (-20,191) (-191, -20)
Tabela 7 - Etiquetas com dimensdes (10x10) e inclinagdo no sentido horario
Df;:i::;o Pontos de AIinhamc(e:(t)zlE;i;]ueta 2D Dimensdo Pontos Plano Cartesiano caﬂlrclﬁ:lalgo
A B C A B (¢
28° (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) 28°
\8 (14.5, 240) (240, 360.5) (135,14.5) || (0,0) | (225.5,-120.5) | (120.5,225.5)
g A B C A B C
I (o] o
ol ¢ (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) &
E (14.5,114.5) | (114.5,350.5) | (249.5,13.5) | (0,0) (100,-236) (235, 101)
é A B (¢ A B ¢
170° (X,Y) (X,Y) (XY)  |(xY) (X,Y) (%,Y) 170°
(264.5,12.5) | (12.5, 56.5) | (308.5,264.5) | (0, 0) (-252,-44) (44, -252)
A B (¢ A B (¢
359° (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) (X,Y) -1°
(15.5,271.5) | (271.5,266.5) | (10.5,15.5) | (0,0) (256, 5) (-5, 256)
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Aplicou-se o algoritmo para a verificagao dos calculos em etiquetas com giros
em diversos graus diferentes, tanto no sentido anti-horario apresentadas na Tabela
8, Tabela 9 e Tabela 10 como sentido horario apresentadas na Tabela 11, Tabela

12 e Tabela 13.

Tabela 8 - Rotacao de etiquetas com dimensdes (5x5) e inclinagao
no sentido anti-horario

Graus Etiquetas 2D Rotacionadas Rotagao c9rreta
(sim / ndo)
Efigueta 20D Binarizacdo Rofacionada
= | [ = |
Angulo de Rotacao
FEfigqueta 20  Binarizacdo Rotacionada
o
-75° Sim
o
Angulo de Rotacdo
Ffiguetfa 20D  Binarizacdo Rofacionada
a
-270° sim
a =
Angulo de Rotacao 90 °




Tabela 9 - Rotagao de etiquetas com dimensdes (5x5) e inclinagao

no sentido horario
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Rotacao correta

Graus Etiquetas 2D Rotacionadas : ~
(sim / ndo)
Fligueta 2D  Binarizacdo  Hotacionada
¥
20° F Sim
o
o
Angulo de Rotacao 20°
Ftigueta 2D  Binarizacdo  Rofacionada
o [ =]
176° ﬁ. Sim
Angulo de Rotacéao 176°
FEtigueta 2D  Binarizacdo  Rotacionada
©
b o
237 b Sim
*

Angulo de Rotacao -123°




Tabela 10 - Rotacao de etiquetas com dimensdes (7x7) e

inclinagdo no sentido anti-horario
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Rotacao correta

Graus Etiquetas 2D Rotacionadas . ~
(sim / n&o)
FEtiqueta 200  Binarizacdo - Hotacionada
0° Sim
o
Angulo de Rotacédo
Ftigueta 2D  Binarizacdo  Rotacionada
-25° Sim
-91° Sim




Tabela 11 - Rotacao de etiquetas com dimensdes (7x7) e

inclinagdo no sentido horario

Rotacao correta

Graus Etiquetas 2D Rotacionadas : ~
(sim / ndo)
Efigueta 20D Binarizacdo Rotacronada
1° Sim
o
Angulo de Rotacao
Efigueta 2D Binarizacdo Rotacronada
128° | & Sim
Angulo de Rotacao 128°
FEtigueta 20  Binarizacdo - Rolacionada
Sim

264°




Tabela 12 - Rotacao de etiquetas com dimensdes (10x10) e

inclinagdo no sentido anti-horario

71

Rotacao correta

Graus Etiquetas 2D Rotacionadas : ~
(sim / ndo)
Efigqueta 2D  Binarizacdo Rofacionada
-37° Sim
-71° Sim

Angulo de Rotagao
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Tabela 13 - Rotacao de etiquetas com dimensdes (10x10) e
inclinagdo no sentido horario

Graus Etiquetas 2D Rotacionadas Rotagao CE)rreta
(sim/ n&o)
Elfiguetfa 20 Binarizacdo Rofacionada
Ll
.
& z .’
28° || &2 e Sim
Angulo de Rotacao
Elfigueifa 20 Binarnzac3o Hofacronada
=
170° | Sim
g - -
Angulo de Rotacao 170°
FEfigueta 20 Binarzac3o Rotacionada
359° Sim
=
Angulo de Rotacao

Observou-se que as marcagdes de alinhamento das etiquetas deve possuir um
espaco de separacao entre a area de dados e a area de marcagao de alinhamento,
devido ao algoritmo de vizinhanga aplicado para localizagdo da respectiva area. O
calculo para rotagao quando a etiqueta 2D sofre um desvio de alinhamento com
mais de 180° o valor calculado é o replementar e, com isso, o processo de rotagéo &
minimizado, fazendo com que o angulo de movimentacgao seja o menor, promovendo

um menor custo no processamento.de rotagao dos pixels.

Aplicado os testes em etiquetas 2D com trés dimensdes diferentes e angulos

de desvios diferentes os resultados obtidos na saida mostrou-se altamente
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satisfatério e também o algoritmo para a rotacdo das etiquetas para reposiciona-la

mostrou-se altamente eficaz.

4.2 Resultado do Reconhecimento de Padrao da Etiqueta 2D

Na analise do reconhecimento de padrao foram utilizados trés grupos de
etiquetas com dimensdes (5x5), (7x7) e (10x10). As etiquetas 2D sdo segmentadas
gerando uma matriz para entrada de dados, onde a cada linha da matriz de entrada
gera uma linha correspondente na matriz de saida. O treinamento gera o valor 1
para a posicao correspondente a ordem de entrada da etiqueta e -1 para as demais
posi¢cdes, conforme visto na Figura 39. As Figuras 42, Figura 43 e Figura 44
mostram os resultados do reconhecimento da etiqueta 2D com dimensdes (5x5),
(7x7) e (10x10) pelos padroes de entrada e saida da Rede Neural Artificial, as
Tabela 14, Tabela 15 e Tabela 16 apresentam os resultados do reconhecimento
padrao das etiquetas 2D, sendo as imagens obtidas diretamente de uma pasta de
arquivos e a Figura 45, Figura 46 e Figura 47 apresenta o reconhecimento de

padrao das etiquetas obtidas pela WebCam FrameWork.

1 2
i 2 3 4 5 5§ 7 8 9 0 1 2 3 4 5 5 7 B 9 0 1 2 3 4 5
1| -2| af-a| a| 2| af a| af|-2| af-a| a|-2]| 2] -af af|-a] 2| 2f 2| 2| a]-2] 2f-2
2 -2 af a| af-a| af-a| a|-2| af 2| a|-2] 2] af a|-a] 2|-2f 2| -a| 2] 2] 2f-2
3 3| -2| af 2| af|-2| af-a| a|-a| af 2| 2| 2| 2] 2f af|-a] 2|-2f 2| -a| 2| 2] 2f-2
Eﬁ al 1| -af af-2| 2| af-2| 2|-2| af 2|-2| 2| -2] 2f 2|-2] 2]|-2f 2| 2| -2] 2]-2| 21
-EE 5] 1| af-a| a|-2| af 2| 2|-2]| af-a| 2|-2] 2] -af 2|-2] 2| 2f 2| -2| 2]-2] 2f 2
| 'gg_ 6| 1| -af a|-a| 2| af-a| a|-2| af-a| 2|-2] 2] -af 2|-a] 2]-2f 2| 2| 2]-1] 2f 2
A8 7| 1| af-a| a| 2| af-a| a|-2| af-2| 2|-2] 2] -2f 2|-2] 2]-2f 2| 2| 2]-12] 2f 2
E gl 1| af 2| a|-2| af-a| a|-2| af-2| 2|-2] 2] -af 2|-2] 2]-2f 2| -2| 2] 2] 2f 2
| 1| af 2| a| 2| -af-a|-a|-2]|-af af 2| 2] 2] af-a|-a]-2]-af-2] 2| 2] 2] 2f 2
—— ao| 2| 2| 2] af 2| a]-2] af-a| 2] 2]-af 2| -2] 2|-af-2| a|-2]-af af 2| 2] 1] 2
L)
Treinamento 1 Saida teste RMA
T 2 3 45 8 7 82 3 0
1|-1|-a]-af-a]-a]-a]-af-1|-1| €&——> | 1 |-2f-2|-2]-2]-2f-2f-21]-1]-1
-afaf|-al-2|-af-a|-a]-2]-2f-2| € e=——|-2|2]|-2]-2f-2]-2]-2]-2|[-2]2
-1|-a|af-2]|-1]|-af-2]-1|-2]|-2| € & 1f-aja]-af-af-2]-2|-2f-2]-2
-1f-a2|-a]la]|-2f-2|-2]-21]|-2|-2| €=——|-2|-2]|-2]2|-2]|-2]-2]-2]-2]-2
-1f-2|-a]-2]2f-2]-2]-2]-2|-2|] €=—|-2|-2]|-2]-2f2]|-2]-2]-2]-2]2
-1f-a1|-a]-1]-afa]-a]-21]-2|-2| €&=—2 |-2|-2]|-2]-2|f-2)2]-2]-2]|[-2]2
-a|-a|-a)-2]|-a]|-a|laf-1]-1]|-2| € &=—> 1|-1]-1]-2f-2]-2] a2 ]-21|[-2]-2
-1f-1|-a]-1]|-2f-2|-2a]2]-2|-2| € =——|-21]|-2]|-2]-2|[-2]-2]-2]2|-2]-2
-1f{-1|-a1]-1]|-1f-1|-21]-1]2|[-1| €D |-1|-1]|-1]-21f-1|-1]|-1]-2fO2]-1
-1|-1|-2|-2]|-2|-2|-2]-2|-2| 2| €©&=———>> | -2 |-2|-2]|-2|-2|-2]|-2|-2|-2]2

Figura 42 - Entrada e saida da RNA extraida da etiqueta com

dimensoes (5x5)
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Figura 43 - Entrada e saida da RNA extraida da etiqueta com

dimensoes (7x7)
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Figura 44 - Entrada e saida da RNA extraida da etiqueta com

dimensoes (10x10)
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Tabela 14 - Etiquetas com dimensoes (5x5) treinadas e reconhecidas pela RNA

Tratamento da Imagem da Etiqueta 2D

Etiqueta 2D

Reconhecida

Reconhecida (sim/ n&o)
Etiqueta 2D  Binarizagao  Holacionada Eaiaoctes 2D - RNA
H H o
E .
Sim
a (= |1 = [n] o] O O
FEtigueta 2D  Binarizacdo  Hofacionada | Etiqueta 2D - RNA
o -
a o | = |
Efiqueta 2D  Binarizacdo  Roftacionada | =rFauets 2D -RNA
| H H
E )
(8 = |00 [u]]n] =]
Etiqueta 2D  Binarizacao  Rolacionada Etigueta 2D - RNA
H
E "
O O
Etiqueta 2D  Binarizacao Rolacionada | piguess 20 - RNA
Sim
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Tabela 15 - Etiquetas com dimensdes (7x7) treinadas e reconhecidas pela RNA

. Etiqueta 2D Reconhecida
Tratamento da Imagem da Etiqueta 2D Reconhecida (sim / n&o)
Etigueta 2D  Binarizagdo Rotacionada FEtiqueta 2D - RNA
[ | L [ B
E E Sim
[+ ol [=] 2] | g o
Etiqueta 2D  Binarizagao  Rotacionada Fiiqueta 2D - RNA
| L L
o ol =] [1] ]
Ftigueta 2D  Binarizagao Rolacionada | gigueta 2D - RNA
[ n H
E :
o - 10 #][n] ]
Etiqueta 2D  Binarizacdo Rotacionada | Etiqueta 2D - RNA
Sim
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Tabela 16 - Etiquetas com dimensdes (10x10) treinadas e reconhecidas pela

- ;|

RNA
. Etiqueta 2D Reconhecida
Tratamento da Imagem da Etiqueta 2D Reconhecida (sim / no)
Etigueta 2D Binanzacdo  KRofacionada Etigueta 2D - RNA
] ] ] -
. . . . )
a - pa L[ [-] -] o B
Etigueta 2D Binarizagcdo  Rotacionada Fiiqueta 2D - RNA
u n
E :
= -] o
Etiqueta 2D  Binarizacao  Holacionada | Etiqueta 2D - RNA
| [ ] ] n
E . . Sim
a oL -] [-] - |
Ftigueta 2D Binarizagdo Rotacionada
]
H E E Sim
2 2 a o
Etiqueta 2D  Binanzacio HRofacionada | Etiqueta 2D - RNA
]
Sim
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|\ Etiqueta 2D - RNA

Figura 47 - Etiqueta com inclinagao -80° e reconhecida pela RNA

Para essa analise, as etiquetas 2D foram acessadas diretamente de uma
pasta de arquivos e camera WebCam. Observou-se que etiquetas acessadas
diretamente da pasta de arquivos apresentam um melhor desempenho no

reconhecimento de padrao e etiquetas acessadas diretamente da WebCam recebem
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interferéncia da luminosidade e posicionamento da WebCam, diminuindo a
qualidade da imagem obtida o que dificulta o processo do reconhecimento de
padrao. Mesmo com esses fatores observa-se que para afericdo do processo de
reconhecimento de padrdo o método aplicado através de Redes Neurais Artificiais
utilizando Perceptron com uma camada mostrou-se bastante eficiente e de facil

treinamento, atingindo um grau de aprendizagem muito satisfatério.

Ainda para analise da validagao da Rede Neural Artificial foi treinado um grupo
de oito etiquetas, relacionadas na Figura 48 e para o teste de reconhecimento de

padrao foi testada 48 etiquetas com ruidos para verificar o grau de reconhecimento

¥ EH E
| 2 e b
o

Figura 48 - Etiquetas treinadas para fazer teste com ruidos

Na Tabela 17 sdo apresentadas algumas etiquetas com ruidos utilizadas no
reconhecimento de padrées da Rede Neural Artificial e na Tabela 18 séao
relacionadas algumas etiquetas que nao foram identificadas no reconhecimento de

padrao.
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Tabela 18 - Etiquetas com ruidos nao identificadas pela Rede Neural
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Como resultado verificou-se que cada etiqueta testada identificava uma

etiqueta que mais se aproximava da etiqueta treinada e como resultado obteve-se os

indices de percentuais relacionados na Tabela 19.

Tabela 19 — Resultados dos testes com ruidos

Nao
Total Reconhecidos Reconhecidos Percentual
Etiquetas 40 08 Acertos | Erros
48 83,33% | 16,67%
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5 CONCLUSOES

Sabe-se que nem sempre ha uma unica solugcdo para o sucesso de um
processo, mas algumas técnicas e demonstragado aplicadas e comprovadas como
verdadeiras pode ajudar e facilitar em outros processos similares. Os métodos
aplicados para o calculo do angulo de posicionamento de imagens, assim como a
extracdo de dados para entrada da Rede Neural Artificial, mostrou-se bastante
interessante e eficiente e mostra a boa elaboragdo do algoritmo. Com base nos
resultados dos testes de desempenho do reconhecimento de padréo das etiquetas
2D acredita-se ter alcancado resultados satisfatérios para a proposta desse

trabalho.

5.1 Contribuicoes

Neste trabalho foi proposto desenvolver uma aplicacdo para reconhecimento
de padrdo de etiquetas 2D, aplicando técnicas de Visdo Computacional com
digitalizagao de imagem e utilizar reconhecimento de padroes por meio de Redes
Neurais Artificiais que permitisse ser aplicado na rastreabilidade de produtos, quer
em processo de produc¢ao ou distribuigao.

Além disso, foi desenvolvido um FrameWork com a implementagcdo de
identificacdo da etiqueta 2D para ser utilizado como ferramenta de aplicagdo para
captura da imagem da etiqueta e a sua respectiva identificagdo. Um fator importante
€ que o codigo fonte esta aberto e pode ser utilizado em outros projetos. Essa
dissertacdo nao tem a intengado de esgotar o assunto, mas contribuir como base para
solugbes e futuros projetos que se destinem a desenvolver sistemas de

reconhecimento de padrao aplicadas em etiquetas 2D.

5.2 Trabalhos Futuros

Para dar continuidade a este projeto, existem alguns trabalhos que podem ser

realizados:
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eDesenvolvimento de outras arquiteturas de Redes Neurais, utilizando técnicas
de aprendizagem diferentes, aplicando arquitetura para resolver problemas nao
linearmente separaveis.

eImplementacdo de mddulos fisicos aplicados em esteiras com a captura da

imagem da etiqueta 2D por meio de sensores.



84

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ACOCELLA, E. C. Extragao de Invariancias em Processamento de Imagem Aplicado

a Visao Computacional. Tese de Mestrado IME, Rio de Janeiro, 1993.

BONSOR, K. Como Funciona a etiqueta RFID: Reinventando o cédigo de barras.
Disponivel em <http://eletronicos.hsw.uol.com.br/ etiqueta-rfid1.htm>, [s.d.]. Acesso
em 10.08.2011.

BRAGA, A.P.; CARVALHO, A. P. L. F.; LUDERMIR, T. B. Redes Neurais Atrtificiais
Teoria e Aplicagdes, Editora LTC, 2011.

CERUTTI, M. Implantacdo de Programa de Rastreabilidade da Industria Avicola,

2002; Disponivel em <http://www.avisite.com.br> Acesso em 08.08.2011.

FREITAS, M. Solugbes para Web, Video e Impressdo. Disponivel em
<www.marcodigital.com>, 2012. Acesso em 10.09.2011.

GINAPE, Grupo de Informatica aplicada a educacgao. Visao Geral Sobre Inteligéncia
Artificial. Disponivel em <http://www.nce.ufri.br/GINAPE/VIDA/ia.htm>. Acesso em
14.11.2011.

GONZALEZ, R.C; WOODS, R. E. Processamento de imagens digitais. Editora
Edgard Blucher, 2000.

HAYKIN, S. Redes Neurais Principios e Pratica, 22 Edicao, Editora Bookman, 2001.

LEGG, A. P. Codificagdo LDPC para aplicagdes em codigos de Barras 2D coloridos,

Tese de Doutorado apresentada a Universidade Federal de Santa Catarina, 2011.

LUGER, G. F. Artificial Intelligence: Structures and Strategies for Complex Problem
Solving, Editora Addison-Wesley, 2008.


http://eletronicos.hsw.uol.com.br/
http://www.marcodigital.com/
http://www.nce.ufrj.br/

85

MACHADO, J.G.C.; NANTES, J.F.D. Identificacdo eletrbnica e rastreabilidade de
informacdes no pagamento da carne bovina pela qualidade, 2000. Disponivel em

<http://www.gepai.dep.ufscar.br/gepai18.pdf>. Acesso em 06.08.2012.

MARQUES FILHO, O. VIEIRA NETO, H. Processamento Digital de Imagens, Rio de
Janeiro: Brasport,1999.

PEREMULTER, G.; CARRERA E, E.V.; VELLASCO, M.; PACHECO, M. A.
Reconhecimento de Imagens Bidimensionais utilizando Redes Neurais Artificiais,
Artigo publicado nos Anais do VIII SIBGRAPI, 1995.

REHEM, A.; TRINDADE, F. H. V. Técnicas de Visdao Computacional para

Rastreamento de Olhar em Videos, 2009.

REZENDE, B. R. Cdédigo de barras e identificagdo por radiofreqiéncia: um
comparativo para auxiliar no processo decisorio de implantagao, Faculdade de
Tecnologia SENAI Cimatec, Salvador, 2009.

RICH, E. Inteligéncia Artificial, Editora McGraw-Hill,1988.

SALES, R. B. Localizagao e Validagdo Automatica de Regides Candidatas de Placas
a Partir da Analise de Imagens Digitais, Dissertacdo de Mestrado apresentada a
Universidade Estadual do Ceara, 2010.

SANTOS, T. H. T.; ARTERO, A. O. Processamento Digital de Imagens de Cddigos
de Barras, 2007.

SILVA, G. C.S.; ANDRADE, R. C. P.; Silva, C. F. D. Analise dos Impactos da
Implantacdo de um Sistema de Cdédigo de Barras em uma Industria Metalurgica: Um
Estudo de Caso; Apresentada no XXVIII Encontro Nacional de Engenharia de
Producao, 2008.

SOARES, R. C. S.; Estudo de Coddigo de Barras por Analise de Imagens,

Dissertacao apresentada a Universidade Estadual de Campinas, 2001.


http://www.gepai.dep.ufscar.br/gepai18.pdf

86

SOUSA; A. M. R. Localizagcdo Automatica de Objectos em Sequéncias de Imagens,

Dissertacao de Mestrado apresentada a Universidade Minho, 2005.



