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RESUMO

O primeiro contato de um consumidor com o produto é através do rétulo. Os rétulos
apresentam as informacgoes essenciais sobre a natureza de um produto e devem, na maior
parte dos casos, seguir legislacoes especificas. Além do consumidor, nota-se neste contexto o
papel do produtor, que deve apresentar de maneira correta o rétulo, e a agéncia reguladora,
que tem como funcao definir e fiscalizar as normas referentes a rotulagem. A identificacao
de propriedades de produtos a partir da leitura automatica de rétulos pode representar um
ganho em logistica, seguranca, acessibilidade e comodidade para todas as partes envolvidas.
Deste modo, este projeto apresentara uma aplicagao capaz de ler automaticamente rotulos,
identificar atributos que sejam tuteis e validé-los utilizando-se de regras pré-definidas,
tais como restrigoes alimentares, especificidades de rétulos e valores nutricionais. Para
isso, serao utilizadas técnicas de Inteligéncia Artificial, abrangendo desde a parte de
Visdo Computacional, através do Reconhecimento Otico de Caracteres e Aprendizado de
Maéaquina. Além da aplicacao proposta, também é apresentada uma revisao bibliografica
do Estado da Arte e métricas para avaliar o desempenho das técnicas utilizadas.

Palavras-chave: reconhecimento 6tico de caracteres, leitura automatica, aprendizado de
maquina, inteligéncia artificial, visao computacional.



ABSTRACT

The first encounter that a consumer has with a product is through the label. Labels present
the essential information about the product and need to follow specifics laws. Besides
the consumer, one can notice in this context the role of the producer, who must present
the label correctly, and the regulatory agency, whose function is to define and supervise
the standards for labeling. The identification of product properties from the automatic
reading of labels can represent a gain in logistics, safety, accessibility, and convenience for
all stakeholders. Thus, this project will present an application that can automatically read
labels, identify useful attributes, and validate them using predefined rules, such as dietary
restrictions, label specifications, and nutritional values. To accomplish this objectives,
Artificial Intelligence techniques will be used, ranging from the Computer Vision part,
through Optical Character Recognition and Machine Learning. Besides the proposed
application, a bibliographic review of the State of the Art and metrics to evaluate the
performance of the techniques used are also presented.

Keywords: optical character recognition, automatic reading, machine learning, artificial
intelligence, computer vision.
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1 INTRODUCAO

Roétulos correspondem, em sua maioria, a fonte priméaria de informacgao acerca de
um produto que um consumidor pode ter. Em relagao a produtos alimenticios, ingredientes
utilizados, valores nutricionais, prazo de validade sdo exemplos de informagoes apresen-
tadas, geralmente, em rétulos. Como a legislagao sobre rotulagem varia entre paises, é
necessario estar atento ao padrao nacional a ser utilizado. No Brasil, o 6rgao que estabelece
e fiscaliza as normas de rotulagem é a Anvisa (AGENCIA NACIONAL DE VIGILAN-
CIA SANITARIA - ANVISA, 2020). Deste modo, sao definidas, além das informagoes
obrigatérias, maneiras de como dispo-las na impressao do rotulo.

Podemos identificar trés agentes principais interessados na rotulagem correta: con-
sumidor, produtor e agéncia reguladora. E de interesse do consumidor que as informacoes
estejam claramente disponiveis, arranjadas de uma maneira que seja facil identificar ques-
toes importantes para a sua saude, desde ingredientes que possam ser alergénicos até
valores nutricionais especificos para uma dieta. O papel da agéncia reguladora consiste,
em sua esséncia, estabelecer normas e fiscalizar produtos para que, no minimo, o consumi-
dor tenha ciéncia do que esteja consumindo. J& o produtor presta atencao na rotulagem
justamente para seguir as normas previstas, evitando processos judiciais e fomentando
uma clientela fidelizada, a partir da qualidade e coeréncia de seus produtos.

A identificacdo de propriedades de produtos a partir da leitura automatica de
rotulos pode representar um ganho para as trés partes citadas anteriormente. Aliado a um
conjunto de regras, podemos estabelecer e abstrair diversas tarefas a serem realizadas por
essa aplicacao. Por exemplo, poderia-se carregar as normas da Anvisa e checar, produto por
produto, se os rétulos possuem todas as informacoes necessarias para a comercializagao,
se estao danificados, etc. Ainda, um consumidor poderia, com seu smartphone, tirar uma
foto de um produto e verificar se os valores nutricionais correspondem para sua dieta, se
possui algum ingrediente que deva prestar atencao, etc. Em relagdo a acessibilidade, seria
possivel aliar a aplicacdo um processo de transcricao de texto para fala, permitindo que
pessoas com baixa visao possam ter um maior entendimento do produto em suas maos.

Neste projeto, utilizaremos técnicas de Visao Computacional (CV) e Aprendizado
de Maquina (ML) para desenvolver uma aplicagao capaz de identificar propriedades de
imagens de rotulos. A identificacdo automatica de propriedade de textos corresponde a um
problema complexo (GONZALEZ et al., 2012) e recorrente do campo da Visao Computa-
cional. Fatores como diferentes tipos de fontes, cores, tamanhos, angulos e distor¢oes de
imagem, por exemplo, tornam o reconhecimento de texto através de imagens uma tarefa
dificil. Neste interim, para a primeira parte da implementacao, utilizaremos técnicas de
Reconhecimento Otico de Caracteres (OCR).

O OCR corresponde ao processo de identificar padroes em imagens digitalizadas,

fazendo assim a sua correspondéncia para caracteres pré-definidos (alfanuméricos ou nao)
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(CHAUDHURI et al., 2017). Existem diversas maneiras de se realizar OCR. Entretanto,
alguns passos costumam ser comuns aos diversos tipos de projeto: varredura, ou scan, da
imagem, a procura dos textos; segmentacao dos caracteres; extracao de features; treino dos
modelos e classificagdo dos caracteres; pds-processamento (SINGH, 2013) (CHAUDHURI
et al., 2017). Para etapa de treinamento e classificagdo, serd utilizada uma engine de
c6digo aberto de OCR, chamada Tesseract. A etapa de pds-processamento consistira na
validacao das informacoes obtidas para com as regras previamente estabelecidas para o
sistema, sejam elas legislacoes, restrigoes alimentares, etc. Nesta etapa, ainda é possivel
a utilizacdo de Modelos de Linguagem, técnica esta de Processamento de Linguagem
Natural, para melhorar a performance da nossa aplicacao. Modelos de Linguagem, como
o BERT (DEVLIN et al., 2018), podem ser ferramentas importantes para minimizar erros
oriundos do OCR (NGUYEN et al., 2020) ou, até mesmo, apontar erros do proprio rétulo.
Estratégias menos robustas, tal como similaridade de texto, também podem ser utilizadas
para o pos-processamento.

Portanto, a leitura de rétulos de produtos, ainda que trivial para humanos, consiste
em um desafio tecnoldgico a ser superado. Sua automatizagao pode trazer diversos bene-
ficios, seja de logistica, seguranca, acessibilidade ou comodidade. Ao fim deste projeto,
apresentaremos uma aplicagao que realize a leitura automatica de rotulos, identificando

atributos que sejam tuteis para classificacao e validagao através de regras pré-definidas.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo principal do projeto é desenvolver uma aplicacao que, dada uma imagem
de rétulo, seja capaz de realizar a leitura dos textos, identificando, automaticamente,

propriedades do produto em questao.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. cruzar propriedades identificadas a partir da leitura dos rétulos com uma base de

regras pré-definidas, a fim de responder questoes sobre o contetido do rétulo;
2. pesquisar, utilizar e aprimorar métodos de Reconhecimento Otico de Caracteres;

3. avaliar e utilizar técnicas de Visao Computacional para o pré-processamento de

imagens para melhorar resultados de identificagdo de propriedades;
4. criar um prototipo de aplicacao que utilize dos conhecimentos obtidos neste projeto;

5. disponibilizar codigo-fonte da aplicacao de maneira acessivel ao piblico interessado.
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1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Além do presente capitulo, que trata da introducao e apresentacao do projeto, este
trabalho esta estruturado em trés capitulos, a serem explicados a seguir.

O capitulo 2 apresenta os conceitos basicos para o entendimento do trabalho e
os trabalhos relacionados. De uma forma superficial, sdo introduzidos os conceitos de
aprendizado de maquina, visdo computacional e reconhecimento 6tico de caracteres. Ainda
em relagao a visao computacional, conceitos de limiarizagao, operadores morfolégicos e
analises de regides sao apresentados como métodos de processamento de imagens. Além
disso, também sao apresentados trabalhos que tenham relagdo com o tema do projeto.

No capitulo 3, o desenvolvimento do trabalho é apresentado. Ele foi dividido em
duas partes. Na primeira parte do capitulo, é feito uma exposi¢do do conjunto de dados
produzido e utilizado. J& na segunda parte, sdo apresentados os experimentos realizados.
Cada experimento foi dividido em duas partes: descri¢ao e resultados.

O capitulo 4 corresponde a conclusao do trabalho. Nele, é discutido o que foi feito

e apresentados os trabalhos futuros, a serem realizados na préxima etapa do projeto.
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2 CONCEITOS BASICOS E TRABALHOS RELACIONADOS

2.1 CONCEITOS BASICOS

2.1.1 Aprendizado de Maquina

A invencao das maquinas, de um modo geral, foi impulsionada pelo desejo de facili-
tar a vida humana, tornando mais simples diversos processos. Com a evolugao tecnologica,
muitas tarefas, que até entao eram complexas e demandavam muito tempo, tornaram-se
simples a partir da utilizacao da computagao. Por exemplo, podemos citar o cdlculo, com
as suas mais diversas aplicagoes.

Para maquinas, tarefas como operacoes matematicas sao relativamente simples,
enquanto humanos apresentam uma maior dificuldade. Entretanto, existem diversos pro-
blemas que nao sao facilmente descritos e resolvidos computacionalmente. Desse modo, o
Aprendizado de Maquina surge como um meio de lidar com essa problematica. Ao invés
de serem explicitamente programados para uma tarefa, esses sistemas aprendem através
dos dados de entrada fornecidos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Diversas tarefas podem ser trabalhadas através do aprendizado de maquina. Proble-
mas de regressao, como para a estimacao de tempo de estadia em hospitais, e problemas
de classificagao, como para predizer a qual classe um animal pertence, sao exemplos dessas

tarefas.

2.1.2 Visao Computacional

A visdo computacional representa a area de estudo na qual o principal interesse
consiste em desenvolver sistemas e técnicas capazes de obter informagoes 1iteis de imagens
(JAIN et al., 1995). O ato de observar uma cena e entender o que se passa nela ¢ uma tarefa
simples, em geral, para humanos. Desde criancas, é natural que desenvolvamos a capacidade
de reconhecer padroes e identificar elementos que facam parte da composicao do ambiente.
Entretanto, traduzir essa capacidade para computadores é uma tarefa extremamente dificil
e que representa décadas de estudo até entao.

A figura 1 apresenta uma foto tirada pelo autor em 2019. Pela 6tica de um ser
humano, facilmente conseguimos descrever a cena: mais a frente, um cachorro dormindo
em uma almofada com listras brancas e vermelhas; ao fundo, desfocado, um par de ténis
sobre um tapete azul e branco. J& pela 6tica de um computador, porém, o que é possivel
recuperar de informagao?

Enquanto a visao humana acontece em trés dimensoes, as imagens sao represen-
tadas digitalmente em apenas duas dimensoes. Em suma, o objeto de trabalho da visao
computacional corresponde a matrizes de pixeis que representam imagens. Por exemplo,
a figura 2 apresenta a forma matricial resumida da imagem 1, onde cada elemento corres-

ponde aos valores RGB de cada pixel. Também é possivel representar imagens de formas
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mais simples, em que as mais comuns sao em escala de cinza e de forma bindaria. Na escala
de cinza, utiliza-se apenas um valor por pixel, que varia de 0 a 255; em imagens binarias,

os pixeis podem assumir apenas dois valores, 0 e 1.

[ [32,42,67]  [30,40,65] --- [48,46,34] |
[31,41,66]  [29,39,64] --- [43,41,29]
[131,119,97] [133,121,99] --- [123,111,89]
[132,120,98] [133,121,99] --- [122,110,88]]

Figura 2 — Representacao matricial resumida da ima-
gem a esquerda

Figura 1 — Foto de um
cachorro  dor-
mindo

Portanto, os métodos de visao computacional, ao agir sobre as representacoes
digitais de imagens, almejam, de certa forma, reconstruir as propriedades do mundo real,
a fim de descrevé-lo (SZELISKI, 2010). Apesar de todas as dificuldades, diversas técnicas
ja sao utilizadas no cotidiano, como, por exemplo, na leitura automética de placas de
automoveis; na telemedicina, reconhecimento de objetos, dire¢ao autonoma de automoveis,

ete.

2.1.2.1 Limiarizacdo

Em muitos casos, imagens podem possuir certas propriedades que dificultem técni-
cas de processamento. Desse modo, separar partes relevantes da imagem pode ser benéfico
(ou até mesmo o resultado esperado). Uma das técnicas que auxilia nessa questao é a limi-
arizacao. A limiarizacao consiste em selecionar os valores de intensidade de uma imagem
a partir de um valor de limiar definido (JAIN et al., 1995).

A figura 3 apresenta um exemplo de imagem em que a limiarizacao foi aplicada,
a fim de representi-la de forma binaria. Neste exemplo, foi utilizado um limiar de 75,
selecionado arbitrariamente. Entretanto, ndo necessariamente este ¢ o melhor valor para
realizar a limiarizacao. Existem técnicas de obter automaticamente os valores de limiar,

onde as caracteristicas da imagem sao levadas em consideracao na decisao.
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Imagem original

Imagem bindria, obtida com limiarizagao
-

1000

1200

1400

1600

0 200 400 600 800 1000

Figura 3 — Exemplo de aplicacao de limiarizacao

2.1.2.2 Operadores morfoldgicos

Em muitos casos, pensar a partir da abordagem da forma de objetos pode facilitar
o entendimento e desenvolvimento de técnicas de processamento de imagens (JAIN et al.,
1995). Desse modo, os operadores morfologicos sao utilizados para obter, modificar e
representar formas em imagens binarias.

No processamento morfolégico, estruturas matematicas chamadas de elementos
estruturantes ou kernel sao utilizadas para realizar as operacoes nas imagens. Essas
estruturas podem assumir formas variadas, desde simples matrizes 3 X 3 compostas apenas
por ntimeros 1 até formatos como cruzes, elipses, entre outras (SZELISKI, 2010). Desse
modo, o kernel escolhido é utilizado para realizar o escaneamento dos pixeis da imagem
bindria. A operagao morfoldgica consiste na escolha de quais e/ou quantos valores serao
considerados do elemento estruturante, a cada etapa.

As operagoes morfoldgicas mais comuns sao a dilatagao, erosao, abertura e fe-
chamento. Na dilatagao, sempre que o valor central do kernel coincidir com o pixel da
imagem, os valores nao-nulos do elemento estruturante sdo copiados. J& erosao representa
a operagao complementar; os valores da imagem sao mantidos apenas quando os valores
coincidirem totalmente com o kernel utilizado. A abertura corresponde a uma erosao
seguida por dilatagao, enquanto o fechamento é feito a partir de uma dilatacao seguida
por erosao.

A figura 4 apresenta um exemplo das operagoes de dilatacao e erosao, utilizando
um kernel 7 x 7. Em comparacao a imagem original, observamos que a imagem foi, de
fato, dilatada, enquanto na erosao, a imagem diminuiu. Na figura 5, observamos que, apés

a abertura, ruidos da imagem foram removidos. J& na figura 6, a operacao de fechamento
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faz com que buracos presentes na imagem sejam preenchidos.

Imagem original Dilatagao Erosdo
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60

80
100
120

0 20 40 60 80 100 0 200 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Figura 4 — Exemplo de dilatagao e erosao

Imagem original Abertura

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Figura 5 — Exemplo de abertura
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120

2.1.2.3 Remocao de ruido

Por mais que haja muito cuidado no processo de obten¢ao de imagens, nao é raro
que diversos ruidos aparecam. Os ruidos, no contexto de imagens digitais, podem variar
muito, especialmente de acordo com o que sera feito com a imagem em questao. Desse
modo, fatores como variacao de iluminagao, contraste, intensidade e outras caracteristicas
indesejadas devem ser trabalhadas na etapa de pré-processamento (JAIN et al., 1995). Duas
técnicas que exemplificam esse cuidado sao a equalizagao de histograma e a suavizagao
Gaussiana.

A suavizagdo Gaussiana consiste em uma técnica de suavizagdo que utiliza a funcao
Gaussiana na escolha dos pesos a serem aplicados na filtragem linear de uma imagem

(JAIN et al., 1995). Os filtros Gaussianos sao amplamente utilizados pois atuam como



Capitulo 2. Conceitos bdsicos e trabalhos relacionados 20

Fechamento

Imagem original

Figura 6 — Exemplo de fechamento

filtros de passa-baixo tanto nos dominios de espaco e frequéncia. Uma das principais
aplicagoes desse tipo de suavizagao consiste na remocao de ruidos do tipo sal-e-pimenta
e gaussiano. Esses ruidos consistem em ocorréncias aleatoérias de valores de intensidade
preto e branco, que dificultam tanto a visualizagdo como o processamento da imagem.

A equalizacdo de histograma é uma técnica que tem como objetivo ajustar o
contraste de imagem com base no seu histograma de intensidade. Desse modo, busca-se
redistribuir uniformemente os valores de cinza (JAIN et al., 1995). O ajuste do contraste da
imagem pode ser benéfico para a visualizagao humana e para o realce de regides, cenarios

importantes para as etapas de pré-processamento.

Imagem com suavizagio Gaussiana aplicada gem com equalizagéo de histograma aplicada
e T T v

B

Figura 7 — Exemplo de remocao de ruido

A figura 7 apresenta um exemplo de aplicacao de suavizacao Gaussiana e de equali-
zagao de histograma. A esquerda, a imagem original, em escala de cinza, onde observa-se
diversos tipos de ruidos, tanto de iluminacdo como de intensidade. A imagem do meio

representa a aplicacdo da suavizagao Gaussiana; nela, verificamos que, a partir do borra-
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mento, algumas variagoes de intensidade foram removidas. Isso pode ser 1til para alguma
determinada pipeline de processamento. A direita, por fim, a imagem aplicada & equaliza-
cao de histograma. Observa-se algumas caracteristicas interessantes que foram realgadas
neste procedimento; tanto o texto da capa como os contornos do cenario estao mais nitidos,

com suas formas mais bem definidas.

2.1.2.4 Analise de regides

Regides, no contexto de imagens, sao conjuntos de pixeis que estejam conectados e
possuem caracteristicas similares. A andlise de regioes representa uma area importante na
visao computacional, uma vez que a sua divisao em partes menores pode possibilitar uma
melhor interpretacao dos elementos representados (JAIN et al., 1995). A identificagao de
regioes passa, também, pela identificagdo de bordas.

A segmentacao de regioes é uma area bastante desenvolvida na literatura de visao
computacional. Diversos métodos foram desenvolvidos até entdo, cada qual com suas
caracteristicas (SZELISKI, 2010). Um exemplo consiste no método MSER (MATAS et al.,
2004) (acronimo de Mazimally Stable Extremal Regions), o qual apresenta uma maneira
de extrair regides de uma imagem baseado na correspondéncia de seus elementos. Além
desse, outros exemplos de métodos de segmentacao de regides variam desde a aplicacao

de divisao e jung¢ao de regioes até a utilizacao de histogramas de intensidade.

2.1.3 Reconhecimento Otico de Caracteres

O Reconhecimento Otico de Caracteres é uma tarefa de visio computacional que
consiste na identificacao e recuperagao de texto em imagens digitais. Portanto, sistemas
de OCR (acronimo de Optical Character Recognition) realizam a conversao de caracteres
dispostos em imagens para textos digitais. Essas imagens, por exemplo, podem conter
caracteres escritos & mao, inscritos ou impressos (SINGH; BACCHUWAR; BHASIN, 2012).

2.1.3.1 Tesseract

O Tesseract é um sistema de Reconhecimento Otico de Caracteres de cédigo aberto !,
distribuido a partir da licenca Apache 2.0 e financiado pela Google. Atualmente encontra-se
na versao 4.1.1 (TESSERACT, 2021). Esta disponivel para varias plataformas e funciona
a partir de linha de comando. Além disso, contém APIs definidas para utilizacao de
aplicativos com sistema grafico ou bibliotecas.

Até a versao 4.0, a arquitetura consistia, principalmente, na analise de componentes
conexos, localiza¢ao de linhas e reconhecimento de palavras (PATEL; PATEL; PATEL,
2012). A partir da versao 4.0, foi adicionado & arquitetura um sistema baseado em redes

neurais LSTM, além de modelos treinados para mais de 120 linguas. Essa mudanca

1 Repositério principal do projeto: https://github.com/tesseract-ocr/tesseract
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apresentou ganhos fortes em acuracia para o sistema de OCR. Desse modo, é possivel

utilizar os modelos treinados, aprimoré-los ou, até mesmo, treinar modelos proprios.

2.1.4 Meétricas

Duas métricas principais sao utilizadas para a avaliacdo quantitativa dos experi-
mentos: distancia de Levenshtein (segao 2.1.4.1) e acuracia (segao 2.1.4.2).

O reconhecimento 6tico de caracteres muitas vezes retorna palavras com erros de
ortografia. Em funcao disso, faz-se necessario definir uma maneira de conferir se uma
palavra foi recuperada ou nao, mesmo que nao seja uma combinacao perfeita. Desse
modo, a distancia de Levenshtein é utilizada para a obtencao de um valor numérico de
similaridade entre termos. Com isso, é possivel definir um limiar de aceitagao para possiveis
erros de ortografia oriundos do OCR.

A acurécia é uma métrica que fornece um significado numérico para a realizagdo do
experimento. Desse modo, podemos utiliza-la, neste contexto, para verificar o desempenho

das técnicas aplicadas.

2.1.4.1 Distancia de Levenshtein

A distancia de Levenshtein consiste em uma métrica de similaridade entre sequén-
cias de caracteres. A distancia é computada como sendo o menor nimero de substituigoes
necessarias para transformar uma sequéncia A em B (KRUSKAL, 1983). O algoritmo é
definido a partir de trés operagoes fundamentais: substitui¢cao, inserciao e remocao.

A tabela 1 mostra exemplos de distancias computadas entre os termos "batata',
"batuta'e "banana". A diagonal principal mostra que a distancia entre palavras iguais é
nula. A distancia entre "batata'e "batuta'é igual a 1; uma substituicdo é necessaria para
transformar a primeira na segunda. A maior distancia encontrada no exemplo da-se entre

os termos "banana'e "batuta'. Para esse caso, sdo necesséarias trés substituigoes.

batata | batuta | banana
batata | 0 1 2
batuta | 1 0 3
banana | 2 3 0

Tabela 1 — Exemplo de distancias computadas entre palavras

2.1.4.2 Acuracia

Definicao 2.1.1 Acurdcia. Dado uma lista de termos recuperados R e uma lista de

palavras-chave K, a acurdcia é computada como

#h

Ace(R,K) = e



Capitulo 2. Conceitos bdsicos e trabalhos relacionados 23

2.2 TRABALHOS RELACIONADOS

A identificacdo automatica de texto em imagens é um tema bastante estudado
na literatura. Como a leitura dtica de caracteres ja é discutida ha décadas, uma das
maneiras de se buscar melhores resultados é trabalhar no pré-processamento da imagem
para, posteriormente, aplicar métodos ja existentes de OCR.

Em geral, os algoritmos de reconhecimento de texto, quando utilizados de forma
generalizada, podem ter problemas ao lidar com elementos distintos nas imagens, que
nao sejam caracteres. Assim, Gonzalez et al. (2012) apresenta um método de auxilio
ao reconhecimento 6tico de caracteres. O método proposto abrange a etapa anterior ao
reconhecimento: a localizacao de texto. A segmentacao do texto do restante da imagem
faz com que a qualidade do processamento e do reconhecimento do texto seja superior
a apenas executar os métodos de OCR indiscriminadamente. A metodologia proposta
é composta por trés etapas: segmentacao da imagem para possiveis caracteres; andlise
baseada em componentes conectados para geracao de features; e, por fim, classificagdo de
linhas de texto. Na primeira etapa, o algoritmo MSER ¢é utilizado para a identificacao
de regioes provaveis de se conter textos. Sao geradas 8 features na segunda etapa do
método, como, por exemplo, a proporcao e a taxa de ocupagao da imagem. A terceira
etapa consiste no agrupamento dos caracteres em linhas, utilizando-se de algoritmos de
limiarizacao adaptativos.

Enquanto técnicas mais gerais sao desenvolvidas, a popularidade e qualidade do
motor de OCR Tesseract fez com que métodos fossem desenvolvidos direcionados a ele.
O método proposto por Sporici, Cusnir e Boiangiu (2020) tem como objetivo melhorar o
desempenho do Tesseract a partir do pré-processamento da imagem. Uma das principais
contribui¢coes do método é mostrar uma forma de contornar as limita¢oes conhecidas
do motor, tais como lidar com possiveis imperfeicoes da imagem, que fazem com que a
qualidade do resultado decaia muito. Neste método, o pré-processamento da imagem é
realizado a partir da geragao de kernels convolucao, de maneira nao supervisionada. Desse
modo, sao realizados ciclos de treino, onde a imagem com o kernel aplicado é levada
ao Tesseract e obtido uma pontuacao. Os resultados mostraram-se bastante promissores,
sendo que os autores apresentaram métricas como Character Error Rate (CER), Word
Error Rate (WER), Character Accuracy (CAR), Precision, Recall e F1 Score.

O método proposto por Khasgiwala (2018) realiza a identificagdo de rétulos nu-
tricionais em embalagens de alimentos utilizando Redes Neurais Convolucionais. Neste
trabalho, cada linha do rétulo é segmentada utilizando o algoritmo Text Skew Angle
Wavelets (TSAW) . Desse modo, busca-se extrair cada elemento do rétulo e seu valor
associado. Posteriormente, cada linha é levada a Rede Neural Convolucional para iden-
tificar o elemento segmentado. Além disso, o Tesseract também é utilizado para realizar
o OCR de cada segmento, a fim de comparar os resultados. Um dos pontos importantes

desse trabalho consiste na segmentagao das linhas do rétulo, assim como a possibilidade
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de receber imagens que sejam rotacionadas. Os resultados reportam acuracia maxima de
aproximadamente 69%. Nesse sentido, sdo descritas como razoes para a baixa acurécia o
tamanho do conjunto de dados, ruido no conjunto de dados, dimensao das imagens, entre
outras.

Matsunaga e Sullivan (2015) apresentam uma arquitetura de trabalho baseada
em trés modulos para a extracao de informacao nutricional de rotulos de alimentos: pré-
processamento da imagem, OCR e pos-processamento do texto. No pré-processamento da
imagem, sao utilizadas técnicas visdo computacional classica a fim de extrair o rétulo do
restante da imagem. Para isso, utiliza-se suavizacao, aumento do contraste, filtragem e
limiarizacao para preparar a extracao. Essas etapas permitem uma melhor identificacao
do contorno do roétulo, ttil para a extracao. O rotulo extraido é aplicado ao Tesseract;
sua saida é, posteriormente, tratada com algumas técnicas de correcao de ortografia.
No final, sdo obtidos pares de termos e seu valor nutricional. A acuracia deste método
consiste na porcentagem de termos nutricionais corretamente identificados no conjunto de
dados. O método foi testado em conjuntos de dados com caracteristicas diferentes, como,
por exemplo, rotacao, cor e iluminacdo. A maior parte dos testes teve uma acuriacia de
aproximadamente 80%.

Gundimeda et al. (2019) propoe um sistema de extracao automaética de elementos
de rotulo de alimentos baseado em trés subsistemas: remocao de fundo da imagem, clas-
sificacao automatica da qualidade da imagem e extracao de atributos. O subsistema de
remocao de fundo da imagem é composto por técnicas de processamento de imagem para
a correcao de iluminacdo, limiarizacao e projecao. A classificacdo automatica da qualidade
da imagem é composta pela classificacao entre duas métricas desse subsistema. A primeira
¢é obtida através da deteccao de texto de uma area de interesse utilizando anélise de regioes
e classificador baseado em regras; a segunda ¢ obtida através do OCR da &rea de interesse.
Posteriormente, essas métricas sao analisadas para identificar se a imagem é aceitavel,
rejeitavel ou necessita intervencao manual. O subsistema de extracao de atributos busca
recuperar elementos como o nome da marca, o titulo do produto, informagoes nutricionais,
entre outras. Todas as etapas de extragao passam pela segmentacao da imagem e a apli-
cacao de OCR. A identificacao de palavras-chave determina qual fluxo de execucgao para
extragao de atributo sera utilizado, além de definir a necessidade de pds-processamento
do texto obtido. Os resultados consolidados do sistema proposto chegaram, para cada

extracao de atributo, em uma acurdcia de mais de 95%.
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3 DESENVOLVIMENTO

3.1 CONJUNTO DE DADOS

Para a realizacao dos experimentos, foi confeccionado um conjunto de dados de
imagens de garrafas de agua mineral e de produtos alimenticios. Em busca de uma maior
diversidade, foram selecionadas quatro marcas diferentes de dgua mineral e outros trés
produtos alimenticios. Ainda assim, as imagens foram separadas em quatro grupos para os
experimentos, dadas caracteristicas como resolucao e angulo das fotos. Esses grupos foram
nomeados em ordem alfabética, de A a D, com intuito de diferenciar sua nomenclatura
dos experimentos.

O grupo A do conjunto de dados é composto por imagens que capturam o rétulo
junto ao formato original das garrafas. Fazem parte deste primeiro grupo imagens com
o corpo inteiro da garrafa, assim como também alguns recortes mais focados no rétulo.
A figura 8 mostra trés exemplos de imagens para o primeiro caso, enquanto a figura 9

apresenta um exemplo para o segundo.

Figura 9 — Rétulo com angulo original, aproximado

Para o grupo B do conjunto de dados, os réotulos foram extraidos das garrafas e

colocados sob uma superficie plana. Desse modo, a relagao de angulo é modificada, uma
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vez que perde-se a especificidade do formato do objeto. Na figura 10 é possivel observar

um exemplo deste grupo.

Figura 10 — Roétulo planificado, sobre superficie plana

Para o grupo C do conjunto de dados, foram extraidos componentes menores a
partir das figuras do segundo conjunto de dados. A figura 11 apresenta dois componentes
recortados da figura 10.

O grupo D de conjunto de dados é composto por rotulos de trés produtos alimenti-
cios diferentes e de algumas imagens de agua do terceiro conjunto de dados. Os produtos
selecionados foram leite, creme de leite e erva-mate. A partir das fotos, os rétulos foram
recortados manualmente de forma digital. A figura 12 apresenta duas imagens presentes
nesse conjunto.

O sumario do conjunto de dados é apresentado na tabela 2, dividido pelos grupos,

junto as suas caracteristicas previamente discutidas e suas respectivas quantidades.

3.2 EXPERIMENTOS

Os experimentos realizados nesta etapa tiveram carater exploratorio e de anélise

quantitativa. Foram realizados em um computador com 4 ntucleos i7-75000 CPU 2.70GHZ,



Capitulo 3. Desenvolvimento 27

Fracaimente
Boletim 1

Figura 11 — Componentes extraidos de um rétulo planificado

INFORMACAO NUTRICIONAL
Porgéo de 200 ml (1 copo)

Quantidade por porcio %VD (¥)

Valor Energético 116 keal = 487 kJ 6

Carboidratos 919 3

Proteinas 630 8

Gorduras Totais 609 1

439 2

Y X%

; e 0

Figura 12 — Componentes extraidos de um rétulo plano
Grupo Caracteristicas Quantidade

A Corpo inteiro da garrafa, dngulo e formato original mantidos, grande resolugdo 44
B Rétulos planificados, grande resolugao 26
C Recortes de elementos dos rétulos planificados, baixa resolugao 13
D Recortes de elementos dos rétulos planificados, grande resolugao 10

Tabela 2 — Sumério do conjunto de dados

com 7.6 Gib de memoria RAM, placa de video NVIDIA GeForce GT 620M e sistema
operacional Manjaro, na versao do kernel 5.9. O c6digo dos experimentos foi implementado
em linguagem Python (v. 3.9), com atxilio principalmente das bibliotecas opencv-python
(v. 4.5.1), pytesseract (v. 0.3.7) e numpy (v. 1.19.4). Para capturar a ordem cronolégica e

curva de aprendizado, dividiu-se os experimentos em cinco grupos principais.
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3.2.1 Primeiro experimento
3.2.1.1 Descricado

No primeiro experimento, o objetivo foi a familiarizacao com o Tesseract, além de
buscar entender melhor o problema a ser resolvido. Pode-se dizer que foram realizados
testes inicias exploratorios, uma vez que as imagens foram aplicadas naturalmente, sem
nenhum tratamento, no sistema de reconhecimento 6tico. Além disso, as imagens utilizadas
neste momento foram as do grupo A do conjunto de dados. A ideia principal consistiu em
observar qual seria a resposta neste caso, conferir como seria a performance do sistema
com as caracteristicas apresentadas pelas imagens. A figura 13 apresenta um fluxograma

que sumariza o primeiro método experimentado.

Texto
{ Analise qualitativa

Imagem em
escala de cinza (
1 Tesseract

—

Figura 13 — Fluxograma do primeiro método, primeiro e terceiro experimentos

3.2.1.2 Resultados

Os primeiros resultados nao foram satisfatorios, mas serviram como base para
pensarmos os proximos experimentos. Em diversas imagens, nao foi possivel recuperar
nenhum texto, apenas algumas letras (ou combinagoes) sem muito sentido. Uma das
imagens que representa este caso é mostrada na figura 14. Entretanto, algumas imagens
foram capazes de produzir alguns resultados iniciais, ainda que um nimero reduzido delas.
Uma das maneiras de se analisar a performance, neste momento, foi utilizar uma funcao do
Tesseract para tragar as caixas onde ele identificou letras e palavras. A figura 15 apresenta
um exemplo em que foi possivel observar um resultado interessante. Na esquerda, temos a
imagem original, enquanto na direita ¢ marcada pelas caixas de identificacdo. Em termos

de texto, o resultado obtido é apresentado na tabela 3.

3.2.2 Segundo experimento
3.2.2.1 Descricao

O segundo grupo de experimentos também foi realizado com o primeiro conjunto (A)
de dados. Diferente do primeiro experimento, neste momento tentou-se realizar algumas
etapas de pré-processamento nas imagens antes de aplicd-las ao Tesseract. As técnicas
utilizadas foram de abertura morfolégica, remog¢ao de ruido utilizando filtro de mediana,

limiarizacao e Canny.
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Imagem Resultado
WOCONTEM (COMPOSIGAO (CARACTERGTERY
GLUTEN. |QUIMICA (mg/L) FISICO-UIMICAs

Estrineo......... 0,037
CAICIO s, 25
: Magnésio......... 0,09

Original, em escala de cinza ¢ POtSSL...ve... 0,21

[ S0010....core. 75,81
"Vanédo.....,... mMW
Sulfato.....cccceeenn.. fi,28’
e 81,10

Tabela 3 — Resultado obtido no primeiro grupo de experimentos.

Figura 14 — Exemplo de imagem que nao produziu resultado no primeiro grupo dos expe-
rimentos

Uma série de experimentos foi realizada, combinando as técnicas e experimentando

alguns parametros. As etapas mencionadas sao apresentadas na figura 16.

3.2.2.2 Resultados

A experimentacao em relacao a variagao dos parametros utilizados pelas técnicas
mencionadas nao foi muito extensa. Apds alguns testes, a configuracao deste segundo
experimento foi a seguinte: para aplicacao da técnica de abertura morfolégica, utilizou-se
um kernel de 5 x 5, composta apenas por niimeros 1; para a remocao de ruido, foi utilizado
um filtro mediano de 5 x 5; ja para a limiarizagao, utilizou-se o método de Otsu, que
adapta o limiar conforme a imagem; para Canny, os valores de limiar foram 10 e 200.

No geral, como os pardmetros nao foram escolhidos de forma tao criteriosa, nao



Capitulo 3. Desenvolvimento 30

Figura 15 — Exemplo obtido no primeiro grupo dos experimentos. A esquerda, a imagem
original. A direita, a imagem com as caixas de identificacdo obtidas com o

Tesseract

Imagem em - Imagem
escala de cinza Aberlura~ morfolé'glca, transformada Texto - o
remog&o de ruido, Tesseract Andlise qualitativa
limiarizagdo e Canny

Figura 16 — Fluxograma do segundo método, segundo experimento

obteve-se resultados concretos, em geral, neste experimento. Entretanto, a figura 17 apre-
senta um experimento que produziu resultados interessantes. Vale notar que a imagem
original é a mesma da figura 15. Os resultados para esse exemplo estao apresentados na
tabela 4. Nota-se que nao houve melhora no resultado com as técnicas obtidas; de fato,

foram até piores do que com a imagem original, apenas em escala de cinza.

3.2.3 Terceiro experimento
3.2.3.1 Descricdo

O terceiro grupo de experimentos foi realizado com o terceiro grupo (C) do con-
junto de dados. Em relagao a metodologia aplicada, este experimento utilizou o método
apresentado no primeiro experimento (fluxograma 13), uma vez que as imagens foram

levadas ao sistema de OCR sem tratamento algum, apenas em escala de cinza. Entretanto,
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Imagem Resultado
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Tabela 4 — Resultado de uma imagem do segundo experimento, dividido pelas técnicas
aplicadas
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Input image Opening + blurry
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Figura 17 — Exemplo obtido no segundo grupo dos experimentos. A esquerda, a imagem
original, em escala de cinza. No meio, a imagem aplicada a abertura e emba-
camento. A direita, a imagem aplicada ao Canny.

pela natureza das imagens deste conjunto, foi possivel obter resultados satisfatorios.

3.2.3.2 Resultados

A tabela 5 apresenta trés exemplos de resultados obtidos. Para a primeira imagem,
observa-se que foi possivel obter o texto quase que integralmente, salvo algumas excecoes
de acentuacgao e caracteres especiais. A segunda imagem também apresentou um bom
resultado; em geral, a maior parte das informacoes foi recuperada, com excecao da ultima
linha. J& para a terceira imagem, verifica-se que a informacao recuperada nao foi tao boa.
E possivel notar que apenas a parte esquerda do rétulo foi previamente coberta, enquanto

pouca coisa ttil foi recuperada da direita.

3.2.4 Quarto experimento
3.2.4.1 Descricao

Para o quarto grupo de experimentos, foi implementado uma série de passos de
pré-processamento, inspirados na técnica apresentada por (GONZALEZ et al., 2012).
Primeiramente, aplicou-se o algoritmo de MSER, a fim de obter regioes de interesse na
imagem. Apos, foi necessario realizar um filtro sobre as regides obtidas, uma vez que
a implementacao utilizada gera um nimero muito alto, com varias repeticoes. Para a
filtragem, as imagens foram comparadas par a par, sequencialmente, a partir do valor de
intersecgao sobre a uniao (IoU). Utilizou-se um limiar de 70% para decidir se as regioes
eram iguais. A etapa de filtragem foi realmente necessaria; em alguns casos, foi capaz
de reduzir aproximadamente 80% as regioes obtidas no primeiro passo. Como o objetivo

consiste na identificacao de palavras, foi necessario realizar a juncao das regioes, a fim de
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Imagem

Resultado Obtido
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Composicao quimica (mg/L)

BICARBONATO 2313

s0DIO 2,707

CALCIO 2,849

MAGNESIO 2,350

CLORETO 2,150

SULFATO 0,690

POTASSIO 0,617

NITRATO 0,820

FLUORETO 0,040

0,017
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Tabela 5 — Resultados obtidos no terceiro grupo de experimentos
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aplicar, posteriormente, o motor de OCR. A juncao das regides deu-se, assim como na
filtragem, sequencialmente, par a par. A cada passo, realizava-se uma leve expansao da
regido e verificava-se a intersecgdo horizontal entre elas; caso houvesse, eram unidas. Essa
etapa de jun¢do também ajudou a reduzir bastante o niimero de regides. Por fim, para
cada regiao obtida, realizou-se o seu recorte da imagem original e aplicou-se o sistema de
OCR. O fluxograma deste experimento é apresentado na figura 18, enquanto a figura 19

apresenta um exemplo pratico destas etapas.

Regides de Recortes da
imagem a partir

Imagem em interesse da
escala de cinza imagem i junca das regides . o
wser | imgen_{. Fitooncao d el quaiativa

Figura 18 — Fluxograma do terceiro método, quarto experimento

3.2.4.2 Resultados

Um exemplo de resultado deste quarto grupo de experimentos é apresentado na
tabela 6. Entretanto, observa-se que os resultados nao foram tao satisfatorios, tanto na
parte qualitativa como na parte de desempenho; aplicar o motor a cada regiao obtida foi
um processo um tanto quanto demorado. Nota-se que algumas regioes necessarias, como na
parte de composi¢ao quimica, foram removidas erroneamente. Ainda assim, ao contrario
dos experimentos anteriores, foi possivel capturar uma maior quantidade de regioes em

uma imagem com bastante informacao.

3.2.5 Quinto experimento
3.2.5.1 Descricao

O quinto grupo de experimentos foi realizado com o quarto conjunto (D) de dados.
Nesse experimento, além do resgate das etapas de pré-processamento de imagem, foram
adicionados passos de redimensionamento e de pds-processamento, permitindo uma analise
quantitativa do resultado. O fluxograma 20 sumariza esse experimento.

Primeiramente, a imagem do rétulo é lida em escala de cinza. Apds, a imagem
redimensionada é levada a uma etapa de pré-processamento com técnicas de visao compu-
tacional classica. Essa etapa de pre-processamento tem como objetivo realcar os caracteres
do rétulo ao mesmo tempo que busca remover elementos da imagem que nao sejam uteis
para o reconhecimento 6tico. Neste contexto, quatro técnicas sao aplicadas a imagem.

A primeira técnica de tratamento de imagem é a suavizacgdo Gaussiana, para
remocao de possiveis ruidos na imagem. Apés, é aplicado limiarizacao adaptativa com o
método de Otsu. Em seguida, para aumentar o contraste das regioes da imagem, é aplicado

a técnica de equalizacao de histograma. Por fim, também com intuito de remover possiveis
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Ol — OO

Figura 19 — Exemplo de processo do experimento quatro. Na esquerda superior, a imagem
original em escala de cinza. Na direita superior, a imagem apdés MSER e
filtragem de regioes. Na parte inferior centralizada, a imagem apds juncao
das regioes.

ruidos, é aplicado a técnica de filtragem bilateral. Essa ultima técnica de suavizacao, em
contraste com a primeira, tem seu principal diferencial no resguarde das bordas, fator
importante para o reconhecimento dos caracteres.

Apés as etapas de tratamento, a imagem é levada ao sistema de OCR. O texto
obtido nesta etapa é aplicado a algumas etapas de processamento a fim de facilitar sua
avaliacao. Nesse processamento, todas as letras do texto sao convertidas para mintsculas e
os multiplos espacos entre as palavras sao removidos. Com isso, o texto obtido é convertido
em uma lista de palavras.

A andlise quantitativa do resultado é realizada avaliando a lista de palavras obtidas
na etapa anterior com um gabarito de palavras-chave selecionadas. Nesse experimento,
dois grupos de palavras-chave foram elencados. O primeiro considera os elementos neces-
sarios para rétulos de alimentos; o segundo, para rétulos de dgua. Assim, a distancia de
Levenshtein é computada entre cada palavra obtida para cada palavra-chave. Também
é possivel realizar a comparacao de palavras compostas. Por fim, o resultado da analise
consiste em uma relagdo numérica entre as palavras obtidas com as palavras-chave. Desse
modo, busca-se, para cada palavra-chave, a palavra com o menor valor (menor distancia);
se esse valor estiver abaixo de um limiar pré-determinado, considera-se o termo como
recuperado.

A acurdcia, portanto, é computada a partir da razao entre a quantidade de termos

recuperados e a quantidade de palavras-chave. Sao expostas duas acuracias: a maior
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Tabela 6 — Resultados obtidos no quarto grupo de experimentos

computada individualmente e a combinada, obtida através da uniao das listas de termos

de todas as imagens processadas. Cada imagem foi avaliada com o seu respectivo grupo

de palavras-chave.

3.2.5.2 Resultados

O resultado desse grupo de experimentos é apresentando nas tabelas 7 e 8.

A tabela 7 apresenta algumas imagens nas quais foram aplicadas as técnicas do

experimento, assim como a sua respectiva imagem original. A coluna de identificagao serve
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Imagem
redimensionada

Imagem em
escala de cinza

Imagem
transformada

Remocgéo de ruido, limiarizagéo,
transformagéo de intensidade e
remogao de ruido.

Redimensionamento Tesseract

Texto
transformado A -
Andlise quantitativa

Figura 20 — Fluxograma do quarto método, quinto experimento

ito de texto

para guiar a visualizagao de resultados na tabela 8.

A tabela 8 apresenta os resultados das métricas computadas para as imagens da
tabela 7. Como citado anteriormente, a maior acuracia individual, entre os processa-
mentos realizados para cada fator de redimensionamento, é exposta. Nota-se, para os
identificadores 1 e 4 uma diferenca significativa em relacdo a acuracia combinada, que
leva em consideragao os termos obtidos em todos os processamentos da mesma imagem.
Por exemplo, para o identificador 1, apenas "gorduras saturadas'' nao foi recuperado
nesse processamento individual em questdao, mas, sim, em algum outro. J4 no caso dos
identificadores 2 e 3, o melhor resultado individual ja foi capaz de recuperar todas as
palavras-chave.

Dois fatores principais diferem esse grupo de experimentos com o restante. Primei-
ramente, nota-se, qualitativamente, o realce nos caracteres dos rétulos, promovido pela
aplicacao das técnicas de pré-processamento. Isso fez com que o texto obtido no OCR
fosse mais limpo que anteriormente. Por fim, a analise quantitativa, a partir da utilizacao
da distancia de Levensthein, permitiu uma observacao pratica dos resultados.

Ainda com os avancos realizados nesse grupo de experimento, nao foi possivel obter,
de forma consistente, os valores numéricos de cada palavra-chave do rétulo. A tabela 9
apresenta um exemplo? desse fato. Nota-se, no texto de saida obtido para a primeira
imagem apresentada, a falta dos valores numéricos de cada linha dos elementos. Alguns
casos, como dos termos de "Valor Energético'e "Proteinas", tiveram uma recuperacao de
digitos, mas de uma forma ruidosa. Entretanto, a parte inferior do rétulo, que trata da
elucidacao da escala de valores diarios, apresentou um texto de saida preciso, inclusive com
os numeros e unidade de medida em questao: 2000 kcal e 8400 kJ. Entretanto, para a
segunda imagem, o cendrio é outro. E possivel verificar que a maior parte dos digitos foram
recuperados integralmente. Isso possibilita a formacao de pares entre as palavras-chave com
os seus respectivos valores. O conjunto combinado e de melhor resultado dessa recuperacao
¢ apresentado na tabela 10. Essa distin¢ao de resultados acontece por algumas limitacoes

do Tesseract, que necessita do contexto dos caracteres para um melhor reconhecimento.

Palavras compostas sdo consideradas como apenas um termo

2 Algumas quebras de linha foram adicionadas ao texto para facilitar a visualizacdo
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3.3 SUMARIO QUANTITATIVO DOS RESULTADOS

A etapa de quantificagdo dos resultados sé foi implementada a partir do quinto
grupo de experimentos. Desse modo, com intuito de apresentar métricas para os experi-
mentos anteriores e possibilitar uma comparacgao formal, realizou-se mais uma etapa de
experimentos. Para isso, foram elencadas cinco amostras de imagens dos conjuntos de
dados A, C e D. Cada amostra de dados foi aplicada aos métodos ja apresentados e, pos-
teriormente, a etapa de processamento de texto e recuperacao da métrica de acuracia. A
tabela 11 apresenta os resultados obtidos, onde sao elencadas a acuracia minima, maxima
e média para cada aplicagao de amostra a um método. O maior resultado de cada grupo
estd em negrito, enquanto o segundo maior, sublinhado.

A coluna Amostra da tabela 11 identifica de qual conjunto de dados ela foi originada.
A coluna Método (descrigdo) identifica qual foi o método aplicado as imagens daquela
amostra, fazendo uma conexao com o diagrama de apresentacao do método. Um método
numero 5 foi adicionado apenas para essa etapa; sendo considerado como uma ramificagao
do método 4. Nesse método, apenas o redimensionamento foi considerado na etapa de
pré-processamento da imagem. As colunas seguintes apresentam as estatisticas referentes
a Acuracia obtida em cada aplicacao.

Os resultados dessa se¢ao reforcam o que ja foi apresentado anteriormente, princi-
palmente em relacio s caracteristicas da imagem. E notével que os melhores resultados
foram obtidos com amostras do conjunto de dados D, enquanto os piores resultados foram
obtidos com a amostra do primeiro conjunto. Além disso, notamos que o ultimo expe-
rimento (nimero 5) apresentou um resultado melhor, comparado com os anteriores. De
fato, os melhores resultados foram com os métodos 4 e 5. Ainda assim, um dos pontos
principais e de atengao desse experimento é, de fato, o redimensionamento. Isso se dé pois
o método 5 foi capaz de demonstrar acuracia média maior em todos os casos, ainda que

os resultados sejam bem préximos.

3.4 APLICACAO

Um protoétipo de aplicagao foi desenvolvido para utilizagao interativa do fluxo
de execucdo proposto no experimento 3.2.5. O aplicativo palNe 3 foi desenvolvido na
linguagem Python e utilizando o framework Streamlit para possibilitar a visualizagao e
interacao do usuario. Sua exibicao esta disponivel tanto em portugués como em inglés.

A figura 21 apresenta o cabecalho de apresentagao do aplicativo, com seu titulo,
subtitulo e o logo da Universidade Federal de Santa Catarina.

As imagens na figura 22 apresentam as defini¢bes disponiveis para processamento
de imagem e de texto. Na imagem da esquerda estao apresentadas as possiveis customi-

zagoes no fluxo de pré-processamento que a imagem passara. E possivel selecionar quais

3O cbdigo fonte estd disponivel em https://github.com/cchenzi/tcc.
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paNNe

Package Label Scanner

Figura 21 — Cabecalho do aplicativo

métodos serao utilizados, assim como quais fatores de escala devem ser aplicados no re-
dimensionamento. A imagem da direita apresenta a definicio do poés-processamento e
contabilizacdo de métricas do texto de saida do sistema. O usudrio seleciona um conjunto
de palavras que serd utilizado na avaliagao do resultado; é possivel, também, remover
palavras pré-definidas.

A figura 23 demonstra como sdo apresentadas as imagens apds serem aplicadas as
técnicas de processamento. Uma imagem resultante é exposta para cada fator de escala
aplicado. Com intuito de permitir uma melhor navegacao e economizar espago na tela,
sua exibicao s6 ocorre, de fato, apds o usudario clicar no respectivo drop-down.

A secao de resultados é apresentada logo apés a finalizacao da avaliacao de cada
imagem individualmente. Desse modo, sao apresentadas avaliacbes combinadas, onde o
resultado de todas as imagens avaliadas sao considerados, e a melhor avaliagao individual.
Essa secao é apresentada na figura 24. Além da acuracia obtida, também sao apresentadas
as listas de termos recuperados, o dicionario de digitos recuperados e o texto recuperado

para a imagem com melhor avaliagao.
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Figura 22 — Defini¢oes de processamento de imagem e texto
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Identificador | Original Processada
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Tabela 7 — Resultados obtidos no quinto grupo de experimentos
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Identificad Melhor Acuréacia | Termos recuperados | Acuracia Termos recuperados
entificador .. e e . . .
Individual (individual) Combinada | (combinado)
" : n
: valor energetico
"carboidratos", . . & P
, . carboidratos’,
proteinas’, Y "
] i gorduras saturadas',
gorduras totais', " roteinas’
1 0.87 'gorduras trans", 1 “p T
] . . gorduras totais",
fibra alimentar", . . ]
W e fibra alimentar',
sodio’, "sodio"
"valor energetico" . ’ )
gorduras trans
"fluoreto”, "fluoreto",
"bario", "bario",
"'sodio", "sodio",
"sulfato", "sulfato",
"cloreto", cloreto',
2 1 "magnesio”, 1 "magnesio”,
"bicarbonato", "bicarbonato",
"nitrato", "nitrato",
"calcio", "calcio',
"estroncio", "estroncio”,
"potassio” "potassio”
"valor energetico", "valor energetico’,
"carboidratos", "carboidratos”,
"'gorduras saturadas’, "gorduras saturadas”,
3 1 "proteinas”, 1 "proteinas”,
'gorduras totais', "gorduras totais',
"fibra alimentar", "fibra alimentar",
"'sodio”", "sodio",
'gorduras trans" "gorduras trans'
] . "gorduras saturadas',
proteinas’, Y . Y
'gorduras totais" proteinas’,
4 0.5 & ’ 0.62 "'gorduras totais',

'gorduras saturadas”,
'gorduras trans"

"fibra alimentar",
"gorduras trans'

Tabela 8 — Resultados obtidos no quinto grupo de experimentos
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Resultado Obtido

INFORMACAO NUTRICIONAL
Porgéo de 200 ml (1 copo)
Quantidade por porcao
Valor Energético 116 keal =487 kI
Carboidratos 91g
Proteinas
Gorduras Totais
Gorduras Saturadas
Gorduras Trans
Fibra Alimentar

% Valores Didrios de referéncia com base em uma dieta de 2000 kcal ou
8400 k. Seus valores diérios podem ser maiores ou menores, dependendo
de suas necessidades energéticas. ** Valor nio espedificado.

INFORMACAO NUTRICIONAL

Porgao de 200 ml (1 copo) Quantidade por porgao

Valor Energético — | 116kal=487kKI | 6 8 Carboidratos Proteinas 63g |g

Gorduras Totais

Gorduras Saturadas

Gorduras Trans Fibra Alimentar

6dio Célcio

% Valores Diarios de referéncia

com base em uma dieta de 2000 kcal ou 8400 kJ.
Seus valores diarios podem ser maiores ou menores,

dependendo de suas necessidades energéticas.
** Valor nao especificado.

v 0.5

Classilicagdo: Agua Mineral Fluoretada e Fracaments
Radioativa na Fonte. Andlise Quimica Boletim p

212/LAMIN/18 de 25/07/18 LAMINCPRM.
NAO CONTEM GLUTEN
Composicao quimica (mg L)
BICARBONATO 2313
SODI0 2,707
CALCIO 2,849
MAGNESIO 2,350
CLORETO 2,150
SULFATO 0,690
POTASSIO 0.617
0,820
0,040
0,017
0,014

Classificacao: Agua Mineral Fluoretada é

Fiacarnente Radioativa na Fonte. Andlise Quimica Soletim n®
212/ L. AMIN/18 de 25/07/18 LAMIN/CPRM.

NAO CONTEM GLUTEN

BICARBONATO 23,13

SODIO 2,707 CALCIO 2,649 MAGNESIO 2,350

CLORETO 2,150 SULFATO 0,690 POTASSIO 0617

MITRATO 0,820 FLUORETO 0,648 EXTRONCIO e DARIO 01

Tabela 9 — Resultados obtido no quinto grupo de experimentos
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Identificador | Melhor Resultado Resultado Combinado
"bicarbonato": "23,13", | "bicarbonato": ['23,13"],
"'sodio": "2,707", "sodio": ['2,707"],
"calcio": "2,649", "calcio": ['2,849", "2,649"],
"magnesio": "2,350", "magnesio": ['2,350"],

5 "cloreto": "2,150", "cloreto": ['2,150"],

'sulfato": "0,690",
"potassio": "0617",
"nitrato": "0,820",
"fluoreto": "0,648",
"bario": "01"

"sulfato": ['0,690"],
"potassio”: ["0617", "0,617"],
"nitrato": ["0,820"],
"fluoreto”: ['0,648", "0,640"],
"hario": ['0,014", "01']

Tabela 10 — Exemplo de recuperagao de digitos no quinto grupo de experimentos

Amostra | Método (descrigdo) | Acuricia Minima | Acuricia Maxima | Acuracia Média
1 1 (fig. 13) 0 0.27 0.12
1 2 (fig. 16) 0 0 0

1 4 (fig. 20) 0 0.54 0.25
1 5 (fig. 20) * 0 0.63 0.29
3 1 (fig. 13) 0 0.27 0.07
3 2 (fig. 16) 0 0.36 0.07
3 4 fig. 20) 0.09 1 0.52
3 5 (fig. 20) * 0.09 1 0.56
4 1 (fig. 13) 0 1 0.3
4 2 (fig. 16) 0 0.75 0.29
4 4 fig. 20) 0.81 1 0.93
4 5 (fig. 20) * 0.87 1 0.95

Tabela 11 — Sumario quantitativo para comparacao dos métodos apresentados.
* A etapa de transformacao da imagem nao foi realizada.
Em negrito, destaca-se a melhor acuracia para aquele grupo; sublinhada, a

segunda melhor acuracia.
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paNNe
Package Label Scanner
» Original

paNNe

Package Label Scanner T

» Original v 05

INFORMACAO NUTRICIONAL

o1 Porgdo de 15 g (1 colher e % de sopa)
o Vlorenergétoo. | 26 kcal=109kJ| 1
o . Carboidratos 06g 0
,,,,,,,,,,,,,,,,, Proteinas 0 0
os Gorduras totais 264 5
_________________ Gorduras saturadas | 16¢ 7
oo Gorduras trans 0 b
_________________ Fibra alimentar 0 0
. Sodio 12mg 1
* % Velores Didrios com base em uma dieta de 2000 keal
m k. Semmgsmm S maones oy
enendendo de 528 epessiid h
“Wrdoestabeleckp, J

Figura 23 — Exibicdo das imagens processadas
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Accuracy

Combined result acc = 1.0

Best result for scale_factor = 0.5, with acc = 0.875!

Terms recovered (combined)
I
0 : "valor energetico"”

: "carboidratos"

[

: "gorduras saturadas"”
3 : "proteinas”

4 : "gorduras totais"

5 : "fibra alimentar"

6 : "sodio"

7 : "gorduras trans"

Terms recovered (best result)
I

0 : "carboidratos"

1 : "proteinas”
: "gorduras totais"

"gorduras trans"

: "fibra alimentar"
5 : "sodio"

6 : "valor energetico”

Recovered text...

INFORMAGCAO NUTRICIONAL Porgdo de 15 g (1 colher e %4 de sopa) Quantidade por porgio S
VDf) Valor energético ; Carboidratos : Proteinas

Gorduras totais
Gorduras trans Fibra alimentar

Sédio *% Valores Diarios com base em uma dieta de 2.000 kcal ou 8.400 k33, Seus vatores
diarios podem ser maiores ou necessidades energéticas.

Figura 24 — Apresentagao dos resultados
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4 CONCLUSAO

O reconhecimento 6ptico de caracteres, ainda que amplamente estudado na li-
teratura, ainda apresenta desafios a serem ultrapassados. Diversas técnicas assumem
caracteristicas especificas para apresentar uma boa performance. Nesse sentido, etapas
de pré-processamento de imagens sao essenciais para obter resultados que sejam tuteis
no cotidiano. Neste trabalho, foi apresentado uma visao geral sobre a leitura automatica
de rétulos de embalagens, com enfoque na utilizagdo de um sistema de OCR de cédigo
aberto, o Tesseract. Foram realizados experimentos exploratorios, de avaliagao qualitativa
e quantitativa. Em ambos os cenarios metodologias de pré-processamento de imagens
foram abordadas e utilizadas.

Os experimentos exploratérios de avaliagdo qualitativa tiveram intuito de promover
o entendimento sobre o comportamento do Tesseract e ampliar o conhecimento sobre
técnicas de visao computacional classica. Por se tratar de andlise qualitativa, a discussao
dos resultados é um tanto quanto abstrata. Notou-se que varios textos foram recuperados
com termos uteis, mas que, ainda assim, deixavam a desejar em questao de consisténcia.
Entretanto, esses experimentos foram tteis para pavimentar a trajetéria para as anélises
quantitativas, com defini¢des e objetivos mais concretos.

Os experimentos de avaliacao quantitativa mostraram bons resultados com imagens
em condigoes favoraveis (e.g., foco no rétulo, boa iluminagao, rétulo planificado) . Foi
possivel recuperar palavras-chave dos rétulos com uma grande precisao. Isso permite uma
andlise elementar dos fatos nutricionais presentes nas embalagens; torna-se, portanto,
capaz de verificar as conformidades de um rétulo em relacao a presencga de informacdes
basicas. Também foi apresentado um exemplo da producao de pares entre palavras-chave
e seus respectivos valores numéricos. Entretanto, essa tultima parte ainda é muito sensivel
as caracteristicas da imagem, uma vez que nao foi possivel recuperar, de forma consistente,
para o restante das imagens. Em razao disso, a utilizagdo do protétipo apresentado pode
ser um pouco restrita.

Para continuacao deste projeto, trabalhos futuros incluem melhorar as técnicas de
pré-processamento de imagens ja apresentadas, assim como explorar e desenvolver novos
algoritmos que contribuam neste aspecto. Uma das possiveis melhorias consiste em realizar
a extracao consistente de regides, a fim de diminuir o preparo manual que antecede a
aplicacao das técnicas. Além disso, também é factivel o aperfeicoamento na recuperacao
de caracteres numéricos, com intuito de permitir analises mais profundas em relacao as

necessidades e informagoes dos rétulos de embalagens.
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APENDICE A - CODIGO FONTE

O cédigo fonte desenvolvido neste projeto, em sua integralidade, esta disponivel
no respositério do autor no GitHub, no seguinte link: https://github.com/cchenzi/
tcc. La esta descrito como executar tanto os experimentos como a aplicagao. Para fins
de completude do documento, este apéndice apresentara o cddigo fonte da aplicacao

desenvolvida, palNNe.

app-py

import streamlit as st
from config import PROJECT_TILE, PROJECT_SUBTITLE, logo_html

import pandas as pd

import pytesseract

import glob

import cv2

from utils import (
encode_and_prepare_image,
process_text,
get_keywords_digits,
merge_dicts,

)

from image_processing import prepare_composition, compose_functions, resize_img

from texts import (
PROCESS_DEFINITIONS,
IMAGE_SELECTION,
IMAGE_LOAD,
APPLY_ORC,
RESIZE_OPTIONS,
BLUR_1,
THRESHOLDING_TEXT,
HISTOGRAM_TEXT,
BLUR_2,
TEXT_PROCESSING_TEXT,
WORDS_TEXT,
words_water,

words_food,

languages = {"engUS": "English", "ptBR": "Portugués"}

words_dict = {"Water": words_water, "Food": words_food}

st.markdown (
logo_html,

unsafe_allow_html=True,


https://github.com/cchenzi/tcc
https://github.com/cchenzi/tcc
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)
st.title(PROJECT_TILE)

lang = st.sidebar.selectbox(

wn

["engUS", "ptBR"],

format_func=lambda x: languages.get(x),
)
st.header (PROJECT_SUBTITLE [lang])
st.sidebar.title (PROCESS_DEFINITIONS[lang])

filenames = list(sorted(glob.glob("./images/sample_sets/4/*")))
file_to_show = st.sidebar.selectbox (IMAGE_SELECTION[lang], filenames)

load_image = st.sidebar.checkbox(IMAGE_LOAD[lang], value=False)

st.sidebar.subheader (APPLY_ORC[lang])

ch_o = st.sidebar.checkbox("Original", value=False)

st.sidebar.subheader("Process image with...")
resize_options = st.sidebar.multiselect(
RESIZE_QOPTIONS[lang],
options=[0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9, 1],
default=[0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9, 1],
)
blurry = st.sidebar.checkbox(BLUR_1[lang], value=False)
blurry_value = None
bilateral_filtering_sigma = None
if blurry:

blurry_value = st.sidebar.slider(

"Kernel", min_value=1, value=3, max_value=21, step=2

)

thresholding = st.sidebar.checkbox (THRESHOLDING_TEXT[lang], value=False)
contrast = st.sidebar.checkbox (HISTOGRAM_TEXT[lang], value=False)
filtering = st.sidebar.checkbox(BLUR_2[lang], value=False)

if filtering:
bilateral_filtering_sigma = st.sidebar.slider(

"Sigma", min_value=5, value=50, max_value=100, step=b

functions_to_compose = prepare_composition(

blurry, blurry_value, thresholding, contrast, filtering, bilateral_filtering_sigma

st.sidebar.write("-—----—- ")
st.sidebar.subheader (TEXT_PROCESSING_TEXT [lang])
words_database = st.sidebar.selectbox("Select dataset",
words_to_consider = st.sidebar.multiselect(
WORDS_TEXT[lang],
options=words_dict [words_database],

["Food", "Water"])
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default=words_dict [words_database],

if not load_image:
st.write("Waiting for image...")
else:
img = cv2.imread(file_to_show, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
st.markdown (
encode_and_prepare_image("Original", img),
unsafe_allow_html=True,
)

result_dict

{}
L

"scale_factor",

result_cols

"recovered_text",
"terms",
"terms_to_search",
"acc_terms",
"acc_tts",
]
result_df = pd.DataFrame(columns=result_cols)
if ch_o:
for scale_factor in resize_options:
st.text("-———————————————- ")
resized = resize_img(img, scale_factor)
composed_image = compose_functions(resized, functions_to_compose)
st .markdown (
encode_and_prepare_image(str(scale_factor), composed_image),

unsafe_allow_html=True,

txt = pytesseract.image_to_string(composed_image, lang="por")
try:
terms, terms_to_search = process_text(txt, words_to_consider)
result = get_keywords_digits(terms_to_search, txt)
result_dict = {}
result_dict = dict(
zip(
result_cols,
[
str(scale_factor),
txt,
terms,
result,
len(terms),

len(result),
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)
result_df = result_df.append(result_dict, ignore_index=True)
except:
print (f"Unable to process image to {scale_factor}!")
st.write("-—————————————————- ")
st.header("Results:")
result_df = result_df.sort_values(by=["acc_terms", "acc_tts"],
— ascending=False)
terms_set = list(
set([item for sublist in result_df["terms"] for item in sublist])
)
digits_set = merge_dicts(result_df["terms_to_search"])
st.write(result_df)
best_result = result_df.iloc[0]
st.subheader ("Accuracy")
st.write(f"Combined result acc = {len(terms_set)/len(words_to_consider)}")
st.write(
f'Best result for scale_factor = {best_result["scale_factor"]}, with acc

— {best_result["acc_terms"]/len(words_to_consider)}!'

st.subheader ("Terms recovered (combined)")
st.write(terms_set)

st.subheader ("Terms recovered (best result)")
st.write(best_result["terms"])
st.subheader("Digits recovered (combined)")
st.write(digits_set)

st.subheader("Digits recovered (best result)")
st.write(best_result["terms_to_search"])
st.write("-—————————————————o ")

st.subheader ("Recovered text...")

st.write(best_result["recovered_text"])

config.py

PROJECT_TILE = "paNNe"
PROJECT_SUBTITLE = {
"ptBR": "Leitor de Rétulos de Embalagens",

"engUS": "Package Label Scanner",

logo = '<img src="https://i.imgur.com/qP38IBM.png" alt="Universidade Federal de Santa
— Catarina" style="border:Opx;margin-left:20px;margin-top:7px;float:right;

— width:105px;"></img>'

logo_html = '<div style="text-align: right;">' + logo + "</div>"

image_processing.py
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import cv2

def

def

def

def

def

def

def

prepare_composition(

blurry, blurry_value, thresholding, contrast, filtering, bilateral_filtering_sigma

funcs = []
if blurry:
funcs.append((remove_noise, {"kernel": blurry_value}))
if thresholding:
funcs.append((apply_otsu_thresholding, {}))
if contrast:
funcs.append((histogram_equalization, {}))
if filtering:
funcs.append((bilateral_filtering, {"sigma": bilateral_filtering_sigmal}))

return funcs

compose_functions(image, funcs):
for (func, args) in funcs:
image = func(image, **args)

return image

remove_noise(image, kernel):
# print ("Doing Gaussian Blur")

return cv2.GaussianBlur(image, (kernel, kernel), 0)

apply_otsu_thresholding(image) :
# print ("Doing Thresholding with Otsu")
return cv2.threshold(image, O, 255, cv2.THRESH_OTSU) [1]

histogram_equalization(image) :
# print ("Doing Histogram Equalization")

return cv2.equalizeHist(image)

bilateral filtering(image, sigma):
# print("Doing Bilateral Filtering")

return cv2.bilateralFilter(image, 9, sigma, sigma)

resize_img(img, scale_percent):

width = int(img.shape[1] * scale_percent)
height = int(img.shape[0] * scale_percent)
dim = (width, height)
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return cv2.resize(img, dim, interpolation=cv2.INTER_AREA)

def e4_all_funcs(image):

funcs = prepare_composition(True, 3, True, True, True, 50)

return compose_functions(image, funcs)

texts.py

PROCESS_DEFINITIONS = {

"ptBR":
"engUS":

IMAGE_SELECTION = {"ptBR": "Selecione uma imagem", "engUS": "Select a image"}

"Definicdo de processamento",

"Processing definitions",

IMAGE_LOAD = {"ptBR": "Carregar imagem", "engUS": "Load image"}

APPLY_ORC = {"ptBR": "Aplicar OCR...", "engUS": "Apply OCR..."}

RESIZE_OPTIONS = {

"ptBR":
"engUS":

BLUR_1 = {"ptBR": "Suavizag8o Gaussiana", "engUS": "Gaussian Blur"}

"Fatores de escala para redimensionamento",

"Scale factors to resizing",

THRESHOLDING_TEXT = {

"ptBR":
"engUS":

"Limiarizagdo (Otsu)",
"Thresholding (Otsu)",

HISTOGRAM_TEXT = {

"ptBR":
"engUS":
3
BLUR_2 = {
"ptBR":
"engUS":
}

"Contraste (equalizacgdo de histograma)",

"Contrast (histogram equalization)",

"Suavizagdo com Filtragem Bilateral",

"Bilateral Filtering",

TEXT_PROCESSING_TEXT = {

"ptBR":
"engUS":
}
WORDS_TEXT =

"ptBR":

"Definigdo do processamento de texto",

"Text processing definitions",

{

"Palavras a serem consideradas",
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"engUS": "Words to consider",

words_water = [
"bicarbonato",
"sodio",
"calcio",
"magnesio",
"cloreto",
"sulfato",
"potassio",
"nitrato",
"fluoreto",
"estroncio",
"bario",

1

words_food = [
"carboidratos",
"proteinas",
"gorduras totais",
"gorduras saturadas",
"gorduras trans",
"fibra alimentar",
"sodio",

"valor energetico",

utils.py

import cv2

import jiwer

import Levenshtein as lev
import pandas as pd
import base64

import re

def get_keywords_digits(terms, text):
result = {}
rerere = re.compile(r"\d+(,\d+)*")
default_transformation = jiwer.Compose(
[
jiwer.ToLowerCase(),
jiwer .RemoveWhiteSpace(replace_by_space=True),
jiwer.RemoveMultipleSpaces(),
jiwer.Strip(),

jiwer.SentencesToListOfWords (word_delimiter=" "),
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jiwer.RemoveEmptyStrings(),

)

transformed_text = default_transformation(text)
words_to_search = list(terms.keys())

for word in words_to_search:
begin = -1
end = -1
found = False
gram_len = len(word.split(" "))
for i in range(O, len(transformed_text) - gram_len + 1):
instance = " ".join(transformed_text[i : i + gram_len])
instances_to_consider = [
.join(transformed_text[i : i + aux])

for aux in range(l, gram_len + 1)

]
if word == instance:
begin = i
found = True
elif (
any (
inside_instance in words_to_search
for inside_instance in instances_to_consider
)
and found
):
break

end = i + gram_len
if begin != -1 and end != -1:
line = " ".join(transformed_text[begin:end])
possible_number = rerere.search(line)
if possible_number:
result [terms [word]] = possible_number.group(0)

return result

def process_text(text, words):
df = pd.DataFrame(columns=["word", *words])
default_transformation = jiwer.Compose(
[
jiwer.ToLowerCase(),
jiwer.RemoveWhiteSpace(replace_by_space=True),
jiwer.RemoveMultipleSpaces(),
jiwer.StripQ),
jiwer.SentencesToListOfWords (word_delimiter=" "),

jiwer.RemoveEmptyStrings(),
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)
transformed_text = default_transformation(text)
dd = {}

for word in words:

gram_len = len(word.split(" "))

for i in range(0, len(transformed_text) - gram_len + 1):
instance = " ".join(transformed_text[i : i + gram_len])
distance = lev.distance(instance, word)
aux_dd = (word, distance)
if instance not in dd:

dd[instance] = [aux_dd]

else:

dd[instance] .append(aux_dd)

for key, values in dd.items():
bla = {}
bla["word"] = key
for w, d in values:
blalw] = 4
df = df.append(bla, ignore_index=True)

df = df.fillna(666)
df [words] = df [words].apply(pd.to_numeric)
df .iloc[df [words] .idxmin() .values]

terms_df [words] .idxmin(axis=1) .values

terms_df

col_idxs
terms = []
terms_to_search = {}
distance_acc = 0
for term, probable_word in dict(zip(terms_df.word, col_idxs)).items():
value = terms_df.query("word == @term") [probable_word] .values[0]
if value <= 2:
# print(f"distance between {term} and {probable_word} == {value}")
terms.append (probable_word)
terms_to_search[term] = probable_word
distance_acc += value
# else:
# print (f"for {term}={probable_word}, not enough={valuel}")

return (list(set(terms)), terms_to_search)

def html_details_session(title, image_str):
return £"""
<details>
<summary>{title}</summary>
<img src='data:image/png;base64,{image_str}' width='500' height='600">.
</details>
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def encode_and_prepare_image(title, image):

def

_, im_png = cv2.imencode(".png", image)

byte_img = baseb4.b64encode (im_png.tobytes()).decode()

return html_details_session(title, byte_img)

merge_dicts(dict_list):
result = {}
for dd in dict_list:
for (k, v) in dd.items():
if k not in result:
result[k] = {v}
else:
result [k] .add(v)
for (k, v) in result.items():
result[k] = list(v)
return result

legacy.py

import pytesseract

import cv2

def calculate_rectangle_coordinates(bounding_box) :

def

X, ¥, W, h = bounding_box
Xmax = x + w

ymax =y + h

xmin = x

ymin =y

return ((xmax, ymax), (xmin, ymin))

calculate_iou(bb_1, bb_2):
(xmax_1, ymax_1), (xmin_1, ymin_1)

(xmax_2, ymax_2), (xmin_2, ymin_2)

x_left = max(xmin_1, xmin_2)
y_top = max(ymin_1, ymin_2)
x_right = min(xmax_1, xmax_2)

y_bottom = min(ymax_1, ymax_2)

calculate_rectangle_coordinates(bb_1)

calculate_rectangle_coordinates(bb_2)

intersection_area = (x_right - x_left) * (y_bottom - y_top)

if x_right < x_left or y_bottom < y_top:

return O

bbl_area = (xmax_1 - xmin_1) * (ymax_1 - ymin_1)

bb2_area = (xmax_2 - xmin_2) * (ymax_2 - ymin_2)
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iou = intersection_area / float(bbl_area + bb2_area - intersection_area)

return i

ou

def filter_bounding_ boxes(bounding boxes, threshold=0.9):
filtered_bb = [bounding_boxes[0]]
for bb in bounding boxes[1:]:
= calculate_iou(filtered_bb[-1], bb)
if iou >= threshold:

iou

filtered_bb.

pop Q)

filtered_bb.append(bb)

return f

def draw_bounding_boxes(image, bounding_boxes):

vis = im

vis = cv2.cvtColor(vis, cv2.COLOR_BGR2RGB)

iltered_bb

age.copy ()

for bb in bounding_boxes:

(xmax, ymax), (xmin, ymin)

cv2.

)

return v

def resize_bouding_boxes(bounding_boxes, amount):

resized

rectangle(

= calculate_rectangle_coordinates(bb)

vis, (int(zmin), int(ymax)), (int(xmax), int(ymin)), (255, 255, 0), 2

is

=[]

for bb in bounding_boxes:

(xma;
Xxmin
ymin
Xmax

ymax

x, ymax), (xmin, ymin)

= int((1 -
= int((1 -
= int((1 +
= int((1 +

amount)
amount)
amount)

amount)

*

*
*
*

= calculate_rectangle_coordinates(bb)

xmin)
ymin)
xXmax)

ymax)

resized.append([xmin, ymin, xmax - xmin, ymax - ymin])

return r

esized

def merge_boxes(bounding_boxes, threshold=10, amount=0.2, pixels_to_add=30):

result =
idx_list

d
=[]

for idx_current, bb_current in enumerate(bounding_boxes) :

if idx_current not in idx_list:

(xmax_1, ymax_1), (xmin_1, ymin_1)

calculate_rectangle_coordinates(
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bb_current
)
idx_list.append(idx_current)
width = xmax_1 - xmin_1
xmax_1 += min(width * amount, pixels_to_add)
# print (f"CURRENT=maz ({ (zmaz_1, ymaz_1)}), min({(zmin_1,
— ymin_1)})")
for idx_candidate, bb_candidate in enumerate(

bounding_boxes[idx_current + 1 :]

(xmax_2, ymax_2), (xmin_2, ymin_2) = calculate_rectangle_coordinates(
bb_candidate

width = xmax_2 - xmin_2
xmin_2 -= min(width * amount, pixels_to_add)

xmax_2 += min(width * amount, pixels_to_add)

x_left = max(xmin_1, xmin_2)
y_top = max(ymin_1, ymin_2)
x_right = min(xmax_1, xmax_2)

y_bottom = min(ymax_1, ymax_2)

intersection_area = (x_right - x_left) * (y_bottom - y_top)
if x_right < x_left or y_bottom < y_top:

intersection_area = 0

# print (f"CANDIDATE=maz ({ (zmaz_2, ymaz_2)}),
—  min({(zmin_2, ymin_2)})")
if intersection_area > threshold:

xmax_1 = max(xmax_1, xmax_2)

xmin_1 = min(xmin_1, xmin_2)

ymin_1 = min(ymin_1, ymin_2)

ymax_1 = max(ymax_1, ymax_2)

idx_list.append(idx_current + 1 + idx_candidate)
# print (f"UPDATED=maz ({ (zmaz_1, ymaxz_1)}),
— min({(zmin_1, ymin_1)}), AREA={intersection_areal}")
else:

break

result.append([xmin_1, ymin_1, xmax_1 - xmin_1, ymax_1 - ymin_1])

# print (f"LEN={len(result)}, NEW=maz({(zmaz_1, ymaz_1)}), min({(zmin_1,
— ymin_1)}), w={zmaz_1 - zmin_1}, h={ymaz_1 - ymin_1}")
# print (M————————m ")

return result

def do_all(img):
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def

mser = cv2.MSER_create()
regions, bounding boxes = mser.detectRegions(img)
filtered = filter_bounding_boxes(bounding_boxes, threshold=0.7)
merged = merge_boxes(filtered, threshold=0, pixels_to_add=100)
print(
f"ORIGINAL={len(bounding_boxes)}, FILTERED={len(filtered)},
< MERGED={len(merged)l}"
)
resized = resize_bouding_boxes(merged, 0.01)

return filtered, merged, resized

apply_ocr_e3(image, bounding_boxes):
results = []
y, X = image.shape
for idx, bb in enumerate(bounding_boxes):
# if ddx 4 50 == 0:
# print (f"NOW IN {idz}... {len(bounding_bozes) - idx} LEFT")
(xmax, ymax), (xmin, ymin) = calculate_rectangle_coordinates(bb)
ymin = max(0, int(ymin))
ymax = min(y, int(ymax))
xmin = max(0, int(xmin))
xmax = min(x, int(xmax))
# print(z, y, (zmaz, ymaz), (zmin, ymin))
output = pytesseract.image_to_string(
image[int (ymin) : int(ymax), int(xmin) : int(xmax)], lang="por"
)
results.append (output)

return .join(results)
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APENDICE B - ARTIGO

Neste apéndice sera apresentado o artigo no formato SBC, referente ao presente

projeto.



Identificacao de propriedades de produtos a partir da leitura
automatica de rotulos

Francisco Vicenzi', Mauro Roisenberg!, Lucas May Petry', Alexandre Gongalves Silva!

'Departamento de Informadtica e Estatistica — Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC)
Floriandpolis — RS — Brazil

Abstract. The identification of product properties from the automatic reading
of labels can represent a gain in logistics, safety, accessibility, and convenience
for all stakeholders. Thus, this project will present an application that can auto-
matically read labels, identify useful attributes, and validate them using prede-
fined rules. To accomplish this objectives, Artificial Intelligence techniques will
be used, ranging from the Computer Vision part, through Optical Character
Recognition and Machine Learning. Besides the proposed application, a bibli-
ographic review of the State of the Art and metrics to evaluate the performance
of the techniques used are also presented.

Resumo. A identificacdo de propriedades de produtos a partir da leitura au-
tomdtica de rotulos pode representar um ganho em logistica, seguranca, aces-
sibilidade e comodidade para todas as partes envolvidas. Deste modo, este pro-
jeto apresentard uma aplicacdo capaz de ler automaticamente rotulos, identi-
ficar atributos que sejam titeis e validd-los utilizando-se de regras pré-definidas.
Para isso, serdo utilizadas técnicas de Inteligéncia Artificial, abrangendo desde
a parte de Visdo Computacional, através do Reconhecimento Otico de Carac-
teres e Aprendizado de Mdquina. Além da aplicacdo proposta, também é apre-
sentada uma revisdo bibliogrdfica do Estado da Arte e métricas para avaliar o
desempenho das técnicas utilizadas.

1. Introducao

Roétulos correspondem, em sua maioria, a fonte primaria de informacdo acerca de
um produto que um consumidor pode ter. Em relagdo a produtos alimenticios,
ingredientes utilizados, valores nutricionais, prazo de validade sdao exemplos de
informacdes apresentadas, geralmente, em rétulos. Como a legislacdo sobre rotu-
lagem varia entre paises, ¢ necessario estar atento ao padrdo nacional a ser utilizado.
No Brasil, o 6rgdao que estabelece e fiscaliza as normas de rotulagem € a Anvisa
[Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria - Anvisa 2020]. Deste modo, sdao definidas,
além das informacdes obrigatdrias, maneiras de como dispd-las na impressao do rétulo.

Podemos identificar trés agentes principais interessados na rotulagem correta:
consumidor, produtor e agéncia reguladora. E de interesse do consumidor que as
informacdes estejam claramente disponiveis, arranjadas de uma maneira que seja facil
identificar questdes importantes para a sua saide, desde ingredientes que possam ser
alergénicos até valores nutricionais especificos para uma dieta. O papel da agéncia reg-
uladora consiste, em sua esséncia, estabelecer normas e fiscalizar produtos para que, no
minimo, o consumidor tenha ciéncia do que esteja consumindo. Ja o produtor presta



atencao na rotulagem justamente para seguir as normas previstas, evitando processos ju-
diciais e fomentando uma clientela fidelizada, a partir da qualidade e coeréncia de seus
produtos.

A identificacdo de propriedades de produtos a partir da leitura automatica de
rétulos pode representar um ganho para as trés partes citadas anteriormente. Aliado
a um conjunto de regras, podemos estabelecer e abstrair diversas tarefas a serem re-
alizadas por essa aplicacdo. Por exemplo, poderia-se carregar as normas da Anvisa e
checar, produto por produto, se os rétulos possuem todas as informagdes necessarias para
a comercializacdo, se estdo danificados, etc. Ainda, um consumidor poderia, com seu
smartphone, tirar uma foto de um produto e verificar se os valores nutricionais correspon-
dem para sua dieta, se possui algum ingrediente que deva prestar atencao, etc. Em relagao
a acessibilidade, seria possivel aliar a aplicacdo um processo de transcri¢ao de texto para
fala, permitindo que pessoas com baixa visdo possam ter um maior entendimento do pro-
duto em suas maos.

Neste projeto, utilizaremos técnicas de Visao Computacional (CV) e Aprendizado
de Maquina (ML) para desenvolver uma aplicagdo capaz de identificar propriedades de
imagens de rétulos. A identificacdo automatica de propriedade de textos corresponde a
um problema complexo [Gonzalez et al. 2012] e recorrente do campo da Visao Computa-
cional. Fatores como diferentes tipos de fontes, cores, tamanhos, angulos e distor¢des de
imagem, por exemplo, tornam o reconhecimento de texto através de imagens uma tarefa
dificil. Neste interim, para a primeira parte da implementagao, utilizaremos técnicas de
Reconhecimento Otico de Caracteres (OCR).

O OCR corresponde ao processo de identificar padroes em imagens digitalizadas,
fazendo assim a sua correspondéncia para caracteres pré-definidos (alfanuméricos ou
nao) [Chaudhuri et al. 2017]. Existem diversas maneiras de se realizar OCR. Entre-
tanto, alguns passos costumam ser comuns aos diversos tipos de projeto: varredura, ou
scan, da imagem, a procura dos textos; segmentacdo dos caracteres; extracdo de fea-
tures; treino dos modelos e classificagdo dos caracteres; pos-processamento [Singh 2013]
[Chaudhuri et al. 2017]. Para etapa de treinamento e classificagdo, serd utilizada uma
engine de cdédigo aberto de OCR, chamada Tesseract. A etapa de pds-processamento
consistird na validacdo das informacdes obtidas para com as regras previamente estab-
elecidas para o sistema, sejam elas legislacOes, restrigdes alimentares, etc. Nesta etapa,
ainda € possivel a utilizacdo de Modelos de Linguagem, técnica esta de Processamento
de Linguagem Natural, para melhorar a performance da nossa aplicacdo. Modelos de
Linguagem, como o BERT [Devlin et al. 2018], podem ser ferramentas importantes para
minimizar erros oriundos do OCR [Nguyen et al. 2020] ou, até mesmo, apontar erros do
proprio rétulo. Estratégias menos robustas, tal como similaridade de texto, também po-
dem ser utilizadas para o pos-processamento.

Portanto, a leitura de rétulos de produtos, ainda que trivial para humanos, con-
siste em um desafio tecnoldgico a ser superado. Sua automatiza¢do pode trazer diver-
sos beneficios, seja de logistica, seguranga, acessibilidade ou comodidade. Ao fim deste
projeto, apresentaremos uma aplicacdo que realize a leitura automatica de rétulos, iden-
tificando atributos que sejam fteis para classificacdo e validagao através de regras pré-
definidas.



2. Conceitos Basicos e Trabalhos Relacionados

2.1. Conceitos Basicos

2.1.1. Visao Computacional

A visdo computacional representa a drea de estudo na qual o principal interesse con-
siste em desenvolver sistemas e técnicas capazes de obter informagdes uteis de imagens
[Jain et al. 1995]. O ato de observar uma cena e entender o que se passa nela é uma tarefa
simples, em geral, para humanos. Desde criancas, € natural que desenvolvamos a capaci-
dade de reconhecer padrdes e identificar elementos que facam parte da composi¢do do
ambiente. Entretanto, traduzir essa capacidade para computadores € uma tarefa extrema-
mente dificil e que representa décadas de estudo até entdo.

A figura 1 apresenta uma foto tirada pelo autor em 2019. Pela 6tica de um ser
humano, facilmente conseguimos descrever a cena: mais a frente, um cachorro dormindo
em uma almofada com listras brancas e vermelhas; ao fundo, desfocado, um par de ténis
sobre um tapete azul e branco. Ja pela 6tica de um computador, porém, o que € possivel
recuperar de informacao?

Enquanto a visdo humana acontece em trés dimensdes, as imagens Sao represen-
tadas digitalmente em apenas duas dimensdes. Em suma, o objeto de trabalho da visdao
computacional corresponde a matrizes de pixeis que representam imagens. Por exem-
plo, a figura 2 apresenta a forma matricial resumida da imagem 1, onde cada elemento
corresponde aos valores RGB de cada pixel. Também é possivel representar imagens de
formas mais simples, em que as mais comuns sdo em escala de cinza e de forma bindria.
Na escala de cinza, utiliza-se apenas um valor por pixel, que varia de 0 a 255; em imagens
bindrias, os pixeis podem assumir apenas dois valores, O e 1.

[32,42,67]  [30,40,65] --- [48,46,34]
[31,41,66]  [29,39,64] --- [43,41,29]
[131,119,97] [133,121,99] --- [123,111,89)]
[132,120,98] [133,121,99] --- [122,110,88]|

Figure 2. Representagao matricial resumida
da imagem a esquerda

Figure 1. Foto de
um cachorro dor-
mindo



Portanto, os métodos de visdo computacional, ao agir sobre as representacdes dig-
itais de imagens, almejam, de certa forma, reconstruir as propriedades do mundo real, a
fim de descreve-lo [Szeliski 2010]. Apesar de todas as dificuldades, diversas técnicas ja
sdo utilizadas no cotidiano, como, por exemplo, na leitura automatica de placas de au-
tomoveis; na telemedicina, reconhecimento de objetos, dire¢cdo autdbnoma de automoveis,
etc.

2.1.2. Reconhecimento Otico de Caracteres

O Reconhecimento Otico de Caracteres é uma tarefa de visio computacional que con-
siste na identificac@o e recuperacao de texto em imagens digitais. Portanto, sistemas de
OCR (acronimo de Optical Character Recognition) realizam a conversao de caracteres
dispostos em imagens para textos digitais. Essas imagens, por exemplo, podem conter
caracteres escritos a mao, inscritos ou impressos [Singh et al. 2012].

Tesseract

O Tesseract é um sistema de Reconhecimento Otico de Caracteres de cédigo
aberto !, distribuido a partir da licenga Apache 2.0 e financiado pela Google. Atualmente
encontra-se na versao 4.1.1 [Tesseract 2021]. Esta disponivel para vérias plataformas e
funciona a partir de linha de comando. Além disso, contém APIs definidas para utilizagao
de aplicativos com sistema grafico ou bibliotecas.

Até a versdo 4.0, a arquitetura consistia, principalmente, na andlise de compo-
nentes conexos, localizac@o de linhas e reconhecimento de palavras [Patel et al. 2012]. A
partir da versao 4.0, foi adicionado a arquitetura um sistema baseado em redes neurais
LSTM, além de modelos treinados para mais de 120 linguas. Essa mudanca apresentou
ganhos fortes em acurdcia para o sistema de OCR. Desse modo, € possivel utilizar os
modelos treinados, aprimora-los ou, até mesmo, treinar modelos préprios.

2.1.3. Métricas

Duas métricas principais sdo utilizadas para a avaliacdo quantitativa dos experimentos:
distancia de Levenshtein (sec¢do 2.1.3) e acurécia (secdo 2.1.3).

O reconhecimento 6tico de caracteres muitas vezes retorna palavras com erros de
ortografia. Em func¢do disso, faz-se necessario definir uma maneira de conferir se uma
palavra foi recuperada ou ndo, mesmo que nao seja uma combinagdo perfeita. Desse
modo, a distancia de Levenshtein € utilizada para a obtencdo de um valor numérico
de similaridade entre termos. Com isso, € possivel definir um limiar de aceitagdo para
possiveis erros de ortografia oriundos do OCR.

A acuricia € uma métrica que fornece um significado numérico para a realizagao
do experimento. Desse modo, podemos utilizd-la, neste contexto, para verificar o desem-
penho das técnicas aplicadas.

Distancia de Levenshtein

IRepositério principal do projeto: https:/github.com/tesseract-ocr/tesseract



A distancia de Levenshtein consiste em uma métrica de similaridade entre
sequéncias de caracteres. A distincia ¢ computada como sendo o menor nimero de
substituicdes necessdrias para transformar uma sequéncia A em B [Kruskal 1983]. O
algoritmo € definido a partir de trés operacdes fundamentais: substituicdo, insercdo e
remocgao.

A tabela 1 mostra exemplos de distancias computadas entre os termos “batata”,
“batuta” e “"banana”. A diagonal principal mostra que a distancia entre palavras iguais €
nula. A distancia entre “batata” e “batuta” € igual a 1; uma substitui¢ao € necessaria para
transformar a primeira na segunda. A maior distincia encontrada no exemplo da-se entre
os termos “banana” e “batuta”. Para esse caso, sdo necessdarias trés substitui¢oes.

batata | batuta | banana
batata | 0 1 2
batuta | 1 0 3
banana | 2 3 0

Table 1. Exemplo de distancias computadas entre palavras

Acuracia

Definicao 2.1 Acurdcia. Dado uma lista de termos recuperados R e uma lista de
palavras-chave K, a acurdcia é computada como

Acc(R,K) = ##—[}?

2.2. Trabalhos Relacionados

A identificacdo automatica de texto em imagens € um tema bastante estudado na liter-
atura. Como a leitura Otica de caracteres ja € discutido hd décadas, uma das maneiras de
se buscar melhores resultados € trabalhar no pré-processamento da imagem para, posteri-
ormente, aplicar métodos ja existentes de OCR.

Em geral, os algoritmos de reconhecimento de texto, quando utilizados de forma
generalizada, podem ter problemas ao lidar com elementos distintos nas imagens, que
nao sejam caracteres. Assim, [Gonzalez et al. 2012] apresenta um método de auxilio ao
reconhecimento 6tico de caracteres. O método proposto abrange a etapa anterior ao re-
conhecimento: a localizacdo de texto. A segmentacdo do texto do restante da imagem
faz com que a qualidade do processamento e do reconhecimento do texto seja superior
a apenas executar os métodos de OCR indiscriminadamente. A metodologia proposta
€ composta por trés etapas: segmentacao da imagem para possiveis caracteres; andlise
baseada em componentes conectados para geracdo de features; e, por fim, classificacao
de linhas de texto. Na primeira etapa, o algoritmo MSER ¢ utilizado para a identificacao
de regides provdveis de se conter textos. Sdo geradas 8 features na segunda etapa do
método, como, por exemplo, a propor¢do e a taxa de ocupagdo da imagem. A terceira
etapa consiste no agrupamento dos caracteres em linhas, utilizando-se de algoritmos de
limiarizag¢do adaptativos.

Enquanto técnicas mais gerais sdo desenvolvidas, a popularidade e qualidade do
motor de OCR Tesseract fez com que métodos fossem desenvolvidos direcionados a ele.



O método proposto por [Sporici et al. 2020] tem como objetivo melhorar o desempenho
do Tesseract a partir do pré-processamento da imagem. Uma das principais contribuicdes
do método é mostrar uma forma de contornar as limitacoes conhecidas do motor, tais
como lidar com possiveis imperfeicoes da imagem, que fazem com que a qualidade do
resultado decaia muito. Neste método, o pré-processamento da imagem é realizado a
partir da geragdo de kernels convolucdo, de maneira ndo supervisionada. Desse modo, sdo
realizados ciclos de treino, onde a imagem com o kernel aplicado € levada ao Tesseract
e obtido uma pontuagdo. Os resultados mostraram-se bastante promissores, sendo que
os autores apresentaram métricas como Character Error Rate (CER), Word Error Rate
(WER), Character Accuracy (CAR), Precision, Recall e F1 Score.

O método proposto por [Khasgiwala 2018] realiza a identificacdo de rétulos nu-
tricionais em embalagens de alimentos utilizando Redes Neurais Convolucionais. Neste
trabalho, cada linha do rétulo € segmentada utilizando o algoritmo TSAW (7ext Skew
Angle Wavelets. Desse modo, busca-se extrair cada elemento do rétulo e seu valor asso-
ciado. Posteriormente, cada linha € levada a Rede Neural Convolucional para identificar
o elemento segmentado. Além disso, o Tesseract também € utilizado para realizar o OCR
de cada segmento, a fim de comparar os resultados. Um dos pontos importantes desse
trabalho consiste na segmentacdo das linhas do rétulo, assim como a possibilidade de
receber imagens que sejam rotacionadas. Os resultados reportam acurdcia maxima de
aproximadamente 69%. Nesse sentido, sdo descritas como razdes para a baixa acuricia o
tamanho do conjunto de dados, ruido no conjunto de dados, dimensdo das imagens, entre
outras.

[Matsunaga and Sullivan 2015] apresenta uma arquitetura de trabalho baseada em
trés modulos para a extracdo de informacgdo nutricional de rétulos de alimentos: pré-
processamento da imagem, OCR e pos-processamento do texto. No pré-processamento
da imagem, sdo utilizadas técnicas visao computacional classica a fim de extrair o rétulo
do restante da imagem. Para isso, utiliza-se suavizacdo, aumento do contraste, filtragem
e limiarizacdo para preparar a extragdo. Essas etapas permitem uma melhor identificagdao
do contorno do rétulo, util para a extracdo. O rétulo extraido € aplicado ao Tesseract;
sua saida é, posteriormente, tratada com algumas técnicas de correcdo de ortografia. No
final, sdo obtidos pares de termos e seu valor nutricional. A acurdcia deste método con-
siste na porcentagem de termos nutricionais corretamente identificados no conjunto de
dados. O método foi testado em conjuntos de dados com caracteristicas diferentes, como,
por exemplo, rotagdo, cor e iluminacdo. A maior parte dos testes teve uma acuricia de
aproximadamente 80%.

[Gundimeda et al. 2019] propde um sistema de extracdo automdtica de elemen-
tos de rétulo de alimentos baseado em trés subsistemas: remocao de fundo da imagem,
classificagdo automatica da qualidade da imagem e extracdo de atributos. O subsistema
de remocdo de fundo da imagem € composto por técnicas de processamento de imagem
para a corre¢do de iluminagdo, limiarizacdo e projecdo. A classificacdo automdtica da
qualidade da imagem é composta pela classificacdo entre duas métricas desse subsis-
tema. A primeira é obtida através da deteccdo de texto de uma area de interesse uti-
lizando anélise de regides e classificador baseado em regras; a segunda é obtida através
do OCR da area de interesse. Posteriormente, essas métricas sao analisadas para identi-
ficar se a imagem ¢é aceitdvel, rejeitivel ou necessita intervencao manual. O subsistema



de extracdo de atributos busca recuperar elementos como o nome da marca, o titulo do
produto, informacdes nutricionais, entre outras. Todas as etapas de extracdo passam pela
segmentacdo da imagem e a aplicagdo de OCR. A identificacdo de palavras-chave deter-
mina qual fluxo de execucdo para extracdo de atributo serd utilizado, além de definir a
necessidade de pos-processamento do texto obtido. Os resultados consolidados do sis-
tema proposto chegaram, para cada extracdo de atributo, em uma acuricia de mais de
95%.

3. Desenvolvimento

3.1. Conjunto de Dados

Para a realizacdo dos experimentos, foi confeccionado um conjunto de dados de imagens
de garrafas de 4gua mineral e de produtos alimenticios. Em busca de uma maior diversi-
dade, foram selecionadas quatro marcas diferentes de 4gua mineral e outros trés produtos
alimenticios. Ainda assim, as imagens foram separadas em quatro grupos para os exper-
imentos, dadas caracteristicas como resolucio e angulo das fotos. Esses grupos foram
nomeados em ordem alfabética, de A a D, com intuito de diferenciar sua nomenclatura
dos experimentos.

O grupo A do conjunto de dados é composto por imagens que capturam o rétulo
junto ao formato original das garrafas. Fazem parte deste primeiro grupo imagens com
o corpo inteiro da garrafa, assim como também alguns recortes mais focados no rétulo.
A figura 3 mostra trés exemplos de imagens para o primeiro caso, enquanto a figura 4
apresenta um exemplo para o segundo.

Figure 3. Rétulos com angulo original

Para o grupo B do conjunto de dados, os rétulos foram extraidos das garrafas e
colocados sob uma superficie plana. Desse modo, a relacao de angulo € modificada, uma
vez que perde-se a especificidade do formato do objeto. Na figura 5 é possivel observar
um exemplo deste grupo.

Para o grupo C do conjunto de dados, foram extraidos componentes menores a
partir das figuras do segundo conjunto de dados. A figura 6 apresenta dois componentes
recortados da figura 5.

O grupo D de conjunto de dados € composto por rétulos de trés produtos ali-
menticios diferentes e de algumas imagens de dgua do terceiro conjunto de dados. Os
produtos selecionados foram leite, creme de leite e erva-mate. A partir das fotos, os



Figure 4. Rétulo com angulo original, aproximado

Figure 5. Rétulo planificado, sobre superficie plana

rétulos foram recortados manualmente de forma digital. A figura 7 apresenta duas ima-
gens presentes nesse conjunto.

O sumadrio do conjunto de dados € apresentado na tabela 2, dividido pelos grupos,
junto as suas caracteristicas previamente discutidas e suas respectivas quantidades.



Figure 6. Componentes extraidos de um rétulo planificado
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Figure 7. Componentes extraidos de um rétulo plano



Grupo Caracteristicas Quantidade

A Corpo inteiro da garrafa, angulo e formato original mantidos, grande resolu¢do 44
B Rétulos planificados, grande resolugdo 26
C Recortes de elementos dos rétulos planificados, baixa resolucio 13
D Recortes de elementos dos rétulos planificados, grande resolugao 10

Table 2. Sumario do conjunto de dados

3.2. Experimentos

Os experimentos realizados nesta etapa tiveram carater exploratdrio e de andlise quantita-
tiva. Foram realizados em um computador com 4 ntcleos 17-75000 CPU 2.70GHZ, com
7.6 Gib de memoéria RAM, placa de video NVIDIA GeForce GT 620M e sistema opera-
cional Manjaro, na versao do kernel 5.9. O cddigo dos experimentos foi implementado
em linguagem Python (v. 3.9), com auxilio principalmente das bibliotecas opencv-python
(v. 4.5.1), pytesseract (v. 0.3.7) e numpy (v. 1.19.4). Para capturar a ordem cronoldgica e
curva de aprendizado, dividiu-se os experimentos em cinco grupos principais.

3.2.1. Primeiro experimento

Descricao

No primeiro experimento, o objetivo foi a familiarizacdo com o Tesseract, além
de buscar entender melhor o problema a ser resolvido. Pode-se dizer que foram realiza-
dos testes inicias exploratorios, uma vez que as imagens foram aplicadas naturalmente,
sem nenhum tratamento, no sistema de reconhecimento 6tico. Além disso, as imagens
utilizadas neste momento foram as do grupo A do conjunto de dados. A ideia principal
consistiu em observar qual seria a resposta neste caso, conferir como seria a performance
do sistema com as caracteristicas apresentadas pelas imagens. A figura 8 apresenta um
fluxograma que sumariza o primeiro método experimentado.

Tesseract

Imagem em
escala de cinza ( - o
L Anadlise qualitativa

—

o [
.

Figure 8. Fluxograma do primeiro método, primeiro e terceiro experimentos

Resultados

Os primeiros resultados ndo foram satisfatorios, mas serviram como base para
pensarmos os proximos experimentos. Em diversas imagens, nao foi possivel recuperar
nenhum texto, apenas algumas letras (ou combinagdes) sem muito sentido. Entretanto,
algumas imagens foram capazes de produzir alguns resultados iniciais, ainda que um
numero reduzido delas. Em termos de texto, o resultado obtido é apresentado na tabela 3.



Imagem Resultado

WOCONTEM (COMPOSIGAO (CARACTERGTERY
GLUTEN. —QUIMICA (mg/L) FISICO-UIMICAs
Estrineo......... 0,037

CAICIO s, 25

: Magnésio......... 0,09

g POtS8I...vc... 0,21

[ S0010....core. 75,81

” Vanédo.....,...mMW

Sulfato.................. fi,28’

e 81,10

Original, em escala de cinza

Table 3. Resultado obtido no primeiro grupo de experimentos.

3.2.2. Segundo experimento

Descricao

O segundo grupo de experimentos também foi realizado com o primeiro conjunto
(A) de dados. Diferente do primeiro experimento, neste momento tentou-se realizar al-
gumas etapas de pré-processamento nas imagens antes de aplicd-las ao Tesseract. As
técnicas utilizadas foram de abertura morfolégica, remog¢do de ruido utilizando filtro de
mediana, limiariza¢ao e Canny.

Uma série de experimentos foi realizada, combinando as técnicas e experimen-
tando alguns parametros. As etapas mencionadas sdo apresentadas na figura 9.

Imagem em — Imagem
escala de cinza Abertura morfologica, transformada Texto L _
remogé&o de ruido, Tesseract Analise qualitativa
limiarizagdo e Canny

Figure 9. Fluxograma do segundo método, segundo experimento

Resultados

A experimentacdo em relacdo a variacio dos pardmetros utilizados pelas técnicas
mencionadas ndo foi muito extensa. Apds alguns testes, a configuragdo deste segundo
experimento foi a seguinte: para aplicacdo da técnica de abertura morfoldgica, utilizou-
se um kernel de 5 x 5, composta apenas por nimeros 1; para a remog¢ao de ruido, foi
utilizado um filtro mediano de 5 x 5; ja para a limiarizacao, utilizou-se o método de Otsu,
que adapta o limiar conforme a imagem; para Canny, os valores de limiar foram 10 e 200.

No geral, como os parametros nao foram escolhidos de forma tdo criteriosa, nao
obteve-se resultados concretos, em geral, neste experimento. Os resultados para esse estao
apresentados na tabela 4. Nota-se que ndo houve melhora no resultado com as técnicas
obtidas; de fato, foram até piores do que com a imagem original, apenas em escala de
cinza.
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Table 4. Resultado de uma imagem do segundo experimento, dividido pelas

técnicas aplicadas



3.2.3. Terceiro experimento

Descricao

O terceiro grupo de experimentos foi realizado com o terceiro grupo (C) do con-
junto de dados. Em relacdo a metodologia aplicada, este experimento utilizou o método
apresentado no primeiro experimento (fluxograma 8), uma vez que as imagens foram lev-
adas ao sistema de OCR sem tratamento algum, apenas em escala de cinza. Entretanto,
pela natureza das imagens deste conjunto, foi possivel obter resultados satisfatérios.

Resultados

A tabela 5 apresenta trés exemplos de resultados obtidos. Para a primeira imagem,
observa-se que foi possivel obter o texto quase que integralmente, salvo algumas excecoes
de acentuacdo e caracteres especiais. A segunda imagem também apresentou um bom
resultado; em geral, a maior parte das informagdes foi recuperada, com excecao da ultima
linha. J4 para a terceira imagem, verifica-se que a informacao recuperada nao foi tdo boa.
E possivel notar que apenas a parte esquerda do rétulo foi previamente coberta, enquanto
pouca coisa ttil foi recuperada da direita.

3.2.4. Quarto experimento

Descricao

Para o quarto grupo de experimentos, foi implementado uma série de pas-
sos de pré-processamento, inspirados na técnica apresentada por [Gonzalez et al. 2012].
Primeiramente, aplicou-se o algoritmo de MSER, a fim de obter regides de interesse na
imagem. ApOs, foi necessdrio realizar um filtro sobre as regides obtidas, uma vez que a
implementagdo utilizada gera um niimero muito alto, com varias repeticdes. Para a fil-
tragem, as imagens foram comparadas par a par, sequencialmente, a partir do valor de
intersec¢do sobre a unido (IoU). Utilizou-se um limiar de 70% para decidir se as regides
eram iguais. A etapa de filtragem foi realmente necessdria; em alguns casos, foi capaz
de reduzir aproximadamente 80% as regides obtidas no primeiro passo. Como o objetivo
consiste na identificagdo de palavras, foi necessario realizar a juncdo das regides, a fim
de aplicar, posteriormente, o motor de OCR. A juncdo das regides deu-se, assim como
na filtragem, sequencialmente, par a par. A cada passo, realizava-se uma leve expansao
da regido e verificava-se a interseccao horizontal entre elas; caso houvesse, eram unidas.
Essa etapa de junc¢do também ajudou a reduzir bastante o nimero de regides. Por fim, para
cada regido obtida, realizou-se o seu recorte da imagem original e aplicou-se o sistema de
OCR. O fluxograma deste experimento € apresentado na figura 10, enquanto a figura 11
apresenta um exemplo prético destas etapas.

Regides de Recortes da

interesse da imagem a partir
Filtro e juncéo - o
Andlse quahtatwa

imagem das regides
Figure 10. Fluxograma do terceiro método, quarto experimento

Imagem em
escala de cinza




Resultado Obtido
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Table 5. Resultados obtidos no terceiro grupo de experimentos
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Figure 11. Exemplo de processo do experimento quatro. Na esquerda superior,
a imagem original em escala de cinza. Na direita superior, a imagem apos MSER
e filtragem de regioes. Na parte inferior centralizada, a imagem apds juncao das
regioes.

Resultados

Um exemplo de resultado deste quarto grupo de experimentos é apresentado na
tabela 6. Entretanto, observa-se que os resultados nao foram tdo satisfatérios, tanto na
parte qualitativa como na parte de desempenho; aplicar o motor a cada regido obtida
foi um processo um tanto quanto demorado. Nota-se que algumas regides necessarias,
como na parte de composi¢do quimica, foram removidas erroneamente. Ainda assim,
ao contrario dos experimentos anteriores, foi possivel capturar uma maior quantidade de
regides em uma imagem com bastante informacao.

3.2.5. Quinto experimento

Descricao

O quinto grupo de experimentos foi realizado com o quarto conjunto (D) de da-
dos. Nesse experimento, além do resgate das etapas de pré-processamento de imagem,
foram adicionados passos de redimensionamento e de pds-processamento, permitindo
uma andlise quantitativa do resultado. O fluxograma 12 sumariza esse experimento.

Primeiramente, a imagem do rétulo € lida em escala de cinza. Apds, a imagem
redimensionada € levada a uma etapa de pré-processamento com técnicas de visdo com-
putacional cldssica. Essa etapa de pfe-processamento tem como objetivo realcar os car-
acteres do rétulo ao mesmo tempo que busca remover elementos da imagem que nao
sejam Uteis para o reconhecimento 6tico. Neste contexto, quatro técnicas sao aplicadas a
imagem.

A primeira técnica de tratamento de imagem € a suavizacdo Gaussiana, para
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Table 6. Resultados obtidos no quarto grupo de experimentos

remogao de possiveis ruidos na imagem. Apds, € aplicado limiarizagdo adaptativa com
o método de Otsu. Em seguida, para aumentar o contraste das regides da imagem, é
aplicado a técnica de equalizacdo de histograma. Por fim, também com intuito de re-
mover possiveis ruidos, € aplicado a técnica de filtragem bilateral. Essa dltima técnica de
suavizagdo, em contraste com a primeira, tem seu principal diferencial no resguarde das
bordas, fator importante para o reconhecimento dos caracteres.

Ap6s as etapas de tratamento, a imagem ¢é levada ao sistema de OCR. O texto
obtido nesta etapa € aplicado a algumas etapas de processamento a fim de facilitar sua
avaliacdo. Nesse processamento, todas as letras do texto sdo convertidas para mintsculas
e os multiplos espagos entre as palavras sdo removidos. Com isso, o texto obtido é con-



vertido em uma lista de palavras.

A andlise quantitativa do resultado € realizada avaliando a lista de palavras obti-
das na etapa anterior com um gabarito de palavras-chave selecionadas. Nesse experi-
mento, dois grupos de palavras-chave foram elencados. O primeiro considera os elemen-
tos necessdrios para rétulos de alimentos; o segundo, para rétulos de dgua. Assim, a
distancia de Levenshtein € computada entre cada palavra obtida para cada palavra-chave.
Também € possivel realizar a comparacao de palavras compostas. Por fim, o resultado
da andlise consiste em uma relacdo numérica entre as palavras obtidas com as palavras-
chave. Desse modo, busca-se, para cada palavra-chave, a palavra com o menor valor
(menor distancia); se esse valor estiver abaixo de um limiar pré-determinado, considera-
se o termo como recuperado.

A acurdcia, portanto, € computada a partir da razdo entre a quantidade de termos
recuperados e a quantidade de palavras-chave. Sao expostas duas acurdcias: a maior
computada individualmente e a combinada, obtida através da unido das listas de termos
de todas as imagens processadas. Cada imagem foi avaliada com o seu respectivo grupo
de palavras-chave.

Redimensionamento

Imagem em
escala de cinza

Imagem
redimensionada

Imagem
transformada

Remogao de ruido, limiarizagéo,
transformacéo de intensidade e
remogao de ruido.

Processamento de texto

Figure 12. Fluxograma do quarto método, quinto experimento
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Resultados
O resultado desse grupo de experimentos € apresentando nas tabelas 7 e 8.

A tabela 7 apresenta algumas imagens nas quais foram aplicadas as técnicas do
experimento, assim como a sua respectiva imagem original. A coluna de identificacao
serve para guiar a visualizacdo de resultados na tabela 8.

A tabela 8 apresenta os resultados das métricas computadas para as imagens da
tabela 7. Como citado anteriormente, a maior acuricia individual, entre os processa-
mentos realizados para cada fator de redimensionamento, é exposta. Nota-se, para os
identificadores 1 e 4 uma diferenca significativa em relagdo a acuricia combinada, que
leva em consideragdo os termos obtidos em todos os processamentos da mesma imagem.
Por exemplo, para o identificador 1, apenas “gorduras saturadas” ? ndo foi recuperado
nesse processamento individual em questdo, mas, sim, em algum outro. Ja no caso dos
identificadores 2 e 3, o melhor resultado individual ja foi capaz de recuperar todas as
palavras-chave.

Dois fatores principais diferem esse grupo de experimentos com o restante.
Primeiramente, nota-se, qualitativamente, o realce nos caracteres dos rétulos, promovido
pela aplicacdo das técnicas de pré-processamento. Isso fez com que o texto obtido no

ZPalavras compostas sido consideradas como apenas um termo



OCR fosse mais limpo que anteriormente. Por fim, a andlise quantitativa, a partir da
utilizagdo da distancia de Levensthein, permitiu uma observagado pratica dos resultados.

Ainda com os avangos realizados nesse grupo de experimento, ndao foi possivel
obter, de forma consistente, os valores numéricos de cada palavra-chave do rétulo. A
tabela 9 apresenta um exemplo® desse fato. Nota-se, no texto de saida obtido para a
primeira imagem apresentada, a falta dos valores numéricos de cada linha dos elemen-
tos. Alguns casos, como dos termos de ”Valor Energético” e “Proteinas”, tiveram uma
recuperacdo de digitos, mas de uma forma ruidosa. Entretanto, a parte inferior do rétulo,
que trata da elucidacdo da escala de valores didrios, apresentou um texto de saida preciso,
inclusive com os nimeros e unidade de medida em questdo: 2000 kcal e 8400 kJ.
Entretanto, para a segunda imagem, o cendrio é outro. E possivel verificar que a maior
parte dos digitos foram recuperados integralmente. Isso possibilita a formacdo de pares
entre as palavras-chave com os seus respectivos valores. O conjunto combinado e de mel-
hor resultado dessa recuperacao € apresentado na tabela 10. Essa distin¢@o de resultados
acontece por algumas limitacdes do Tesseract, que necessita do contexto dos caracteres
para um melhor reconhecimento.

3.3. Sumario Quantitativo dos Resultados

A etapa de quantificacdo dos resultados s6 foi implementada a partir do quinto grupo
de experimentos. Desse modo, com intuito de apresentar métricas para os experimentos
anteriores e possibilitar uma comparacdo formal, realizou-se mais uma etapa de experi-
mentos. Para isso, foram elencadas cinco amostras de imagens dos conjuntos de dados A,
C e D. Cada amostra de dados foi aplicada aos métodos j4 apresentados e, posteriormente,
a etapa de processamento de texto e recuperacdo da métrica de acurédcia. A tabela 11 ap-
resenta os resultados obtidos, onde sao elencadas a acuriacia minima, maxima € média
para cada aplicacdo de amostra a um método. O maior resultado de cada grupo estd em
negrito, enquanto o segundo maior, sublinhado.

A coluna Amostra da tabela 11 identifica de qual conjunto de dados ela foi
originada. A coluna Método (descrigdo) identifica qual foi o método aplicado
as imagens daquela amostra, fazendo uma conexdo com o diagrama de apresentacao do
método. Um método nimero 5 foi adicionado apenas para essa etapa; sendo considerado
como uma ramificacdo do método 4. Nesse método, apenas o redimensionamento foi
considerado na etapa de pré-processamento da imagem. As colunas seguintes apresentam
as estatisticas referentes a Acurdcia obtida em cada aplicacao.

Os resultados dessa se¢@o reforcam o que ja foi apresentado anteriormente, princi-
palmente em relago as caracteristicas da imagem. E notdvel que os melhores resultados
foram obtidos com amostras do conjunto de dados D, enquanto os piores resultados foram
obtidos com a amostra do primeiro conjunto. Além disso, notamos que o ultimo exper-
imento (ndmero 5) apresentou um resultado melhor, comparado com os anteriores. De
fato, os melhores resultados foram com os métodos 4 e 5. Ainda assim, um dos pontos
principais e de atencdo desse experimento €, de fato, o redimensionamento. Isso se da
pois o método 5 foi capaz de demonstrar acurdcia média maior em todos os casos, ainda
que os resultados sejam bem proximos.

3 Algumas quebras de linha foram adicionadas ao texto para facilitar a visualizacio



3.4. Aplicacao

Um protétipo de aplicacdo foi desenvolvido para utilizacdo interativa do fluxo de
execugdo proposto no experimento 3.2.5. O aplicativo paNNe * foi desenvolvido na
linguagem Python e utilizando o framework Streamlit para possibilitar a visualizacio e
interacao do usudrio. Sua exibicdo esta disponivel tanto em portugués como em inglés.

A figura 13 apresenta o cabecgalho de apresentacdo do aplicativo, com seu titulo,
subtitulo e o logo da Universidade Federal de Santa Catarina.

paNNe

Package Label Scanner
Figure 13. Cabecalho do aplicativo

O aplicativo permite a personalizacdao das defini¢des disponiveis para processa-
mento de imagem e de texto. Nesse sentido, sdo possiveis customiza¢des no fluxo de pré-
processamento que a imagem passard. E possivel selecionar quais métodos serdo utiliza-
dos, assim como quais fatores de escala devem ser aplicados no redimensionamento. Em
relacdo ao processamento de texto, o usudrio seleciona um conjunto de palavras que sera
utilizado na avaliagdo do resultado; € possivel, também, remover palavras pré-definidas.

Uma imagem resultante € exposta para cada fator de escala aplicado. Com intuito
de permitir uma melhor navegacao e economizar espacgo na tela, sua exibi¢do s6 ocorre,
de fato, apds o usudrio clicar no respectivo drop-down.

A secdo de resultados € apresentada logo apds a finalizacdo da avaliacdo de cada
imagem individualmente. Desse modo, sdo apresentadas avaliagdes combinadas, onde
o resultado de todas as imagens avaliadas sdo considerados, e a melhor avaliagdo indi-
vidual. Além da acurécia obtida, também sao apresentadas as listas de termos recupera-
dos, o diciondrio de digitos recuperados e o texto recuperado para a imagem com melhor
avaliagdo.

4. Conclusao e Trabalhos Futuros

O reconhecimento 6ptico de caracteres, ainda que amplamente estudado na literatura,
ainda apresenta desafios a serem ultrapassados. Diversas técnicas assumem carac-
teristicas especificas para apresentar uma boa performance. Nesse sentido, etapas de

40 cédigo fonte esta disponivel em https:/github.com/cchenzi/tcc.



pré-processamento de imagens sdo essenciais para obter resultados que sejam tteis no
cotidiano. Neste trabalho, foi apresentado uma visao geral sobre a leitura automatica
de rotulos de embalagens, com enfoque na utilizagdo de um sistema de OCR de cédigo
aberto, o Tesseract. Foram realizados experimentos exploratdrios, de avaliagao qualita-
tiva e quantitativa. Em ambos os cendrios metodologias de pré-processamento de imagens
foram abordadas e utilizadas.

Os experimentos exploratorios de avaliacdo qualitativa tiveram intuito de pro-
mover o entendimento sobre o comportamento do Tesseract e ampliar o conhecimento
sobre técnicas de visao computacional cldssica. Por se tratar de andlise qualitativa, a
discussdo dos resultados é um tanto quanto abstrata. Notou-se que vdrios textos foram
recuperados com termos uteis, mas que, ainda assim, deixavam a desejar em questao de
consisténcia. Entretanto, esses experimentos foram uteis para pavimentar a trajetoria para
as andlises quantitativas, com defini¢des e objetivos mais concretos.

Os experimentos de avaliagdo quantitativa mostraram bons resultados com ima-
gens em condicdes favordveis (e.g., foco no rétulo, boa iluminagdo, rétulo planificado) .
Foi possivel recuperar palavras-chave dos rétulos com uma grande precisdo. Isso permite
uma anélise elementar dos fatos nutricionais presentes nas embalagens; torna-se, portanto,
capaz de verificar as conformidades de um rétulo em relacdo a presenca de informacdes
basicas. Também foi apresentado um exemplo da produgdo de pares entre palavras-chave
e seus respectivos valores numéricos. Entretanto, essa ultima parte ainda € muito sensivel
as caracteristicas da imagem, uma vez que ndo foi possivel recuperar, de forma consis-
tente, para o restante das imagens. Em razdo disso, a utilizagdao do protétipo apresentado
pode ser um pouco restrita.

Para continuag@o deste projeto, trabalhos futuros incluem melhorar as técnicas
de pré-processamento de imagens ja apresentadas, assim como explorar e desenvolver
novos algoritmos que contribuam neste aspecto. Uma das possiveis melhorias consiste
em realizar a extracdo consistente de regides, a fim de diminuir o preparo manual que
antecede a aplicacdo das técnicas. Além disso, também € factivel o aperfeicoamento na
recuperacao de caracteres numéricos, com intuito de permitir analises mais profundas em
relacdo as necessidades e informagdes dos rétulos de embalagens.
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Table 7. Resultados obtidos no quinto grupo de experimentos



. Melhor Acuracia | Termos recuperados | Acuracia Termos recuperados
Identificador . . .y . . .
Individual (individual) Combinada | (combinado)
2 : 2
. valor energetico
”carboidratos”, . eners -
»roteinas” carboidratos”,
”p S, ”gorduras saturadas”,
gorduras totais”, » o roteinas”
1 0.87 ”gorduras trans”, 1 ,,p T
. . . gorduras totais”,
fibra alimentar”, ’ . ,
»sodio” fibra alimentar”,
9 2" . 29
. sodio
valor energetico” . ’ .
gorduras trans
“fluoreto”, “fluoreto”,
”bario”, ”bario”,
”’sodio”, ”’sodio”,
”sulfato”, ”sulfato”,
”cloreto”, cloreto”,
2 1 ”magnesio”, 1 ”magnesio”,
”bicarbonato”, ”bicarbonato”,
”nitrato”, ’nitrato”,
”calcio”, ”calcio”,
”estroncio”, ”estroncio”,
’potassio” ’potassio”
valor energetico”, ”valor energetico”,
”carboidratos”, ”carboidratos”,
”gorduras saturadas”, ”gorduras saturadas”,
3 | “proteinas”, | “proteinas”,
”gorduras totais”, ”gorduras totais”,
”fibra alimentar”, ”fibra alimentar”,
”’sodio”, ”’sodio”,
“gorduras trans” ”gorduras trans”
- . ”gorduras saturadas”,
proteinas”, . .
”gorduras totais” proteinas-,
4 0.5 ”g >, 1062 ”gorduras totais”,
gorduras saturadas”, . . s
s s fibra alimentar”,
gorduras trans . .
u
orduras trans

Table 8. Resultados obtidos no quinto grupo de experimentos
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Table 9. Resultados obtido no quinto grupo de experimentos



Identificador

Melhor Resultado

Resultado Combinado

“bicarbonato’: 723,13,
”sodio”: 72,707,
“calcio”: 72,649,
“magnesio”: 72,3507,
“cloreto”: 72,1507,

“bicarbonato”: [23,13”],
”sodio”: [°2,707],
“calcio”: [72,849”, 72,6497,
“magnesio”: [72,3507],
“cloreto”: [72,150],

2 2 2 2 29 2 29 29 29
sulfato”: 70,690, sulfato™: [70,690],
’potassio”: 706177, “potassio”: [706177, 70,6177],
“nitrato”: 70,8207, “nitrato”: [70,8207],
“fluoreto™: 70,648, “fluoreto™: [70,648, 70,6407],
“bario”: 7’01 “bario”: [°0,0147, ”01”]

Table 10. Exemplo de recuperacao de digitos no quinto grupo de experimentos
Amostra | Método (descri¢cdo) | Acuracia Minima | Acuracia Maxima | Acuracia Média
1 1 (fig. 8) 0 0.27 0.12
1 2 (fig. 9) 0 0 0
1 4 (fig. 12) 0 0.54 0.25
1 5 (fig. 12) * 0 0.63 0.29
3 1 (fig. 8) 0 0.27 0.07
3 2 (fig. 9) 0 0.36 0.07
3 4 fig. 12) 0.09 1 0.52
3 5 (fig. 12) * 0.09 1 0.56
4 1 (fig. 8) 0 1 0.3
4 2 (fig. 9) 0 0.75 0.29
4 4 fig. 12) 0.81 1 0.93
4 5 (fig. 12) * 0.87 1 0.95

Table 11. Sumario quantitativo para comparacao dos métodos apresentados.
* A etapa de transformacao da imagem nao foi realizada.
Em negrito, destaca-se a melhor acuracia para aquele grupo; sublinhada, a se-
gunda melhor acuracia.
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