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Resumo

A comparacdo de preco de produtos na hora das compras € uma atividade importante que faz
parte do nosso cotidiano. Nos dltimos anos essa tarefa tem sido facilitada com o surgimento de
softwares que buscam trazer para seus usudrios dados atualizados sobre ofertas e promogdes
em supermercados. Um dos softwares criados para essa finalidade € o LudiiPrice, aplicativo
para dispositivos moéveis que tem como principal fungdo realizar a busca, monitoramento e
comparacao de precos de produtos de diversos estabelecimentos, tendo como principal fonte
para sua base de dados, uma colaboracdo com seus usudrios que cadastram notas fiscais de
compras recentes através da leitura de QR Code. Para ampliar sua base de dados, o LudiiPrice
busca aumentar sua fonte através da busca por ofertas e antincios de folhetos de supermercados
em pdginas na web e realizacao da extracao dos dados presentes nesses folhetos. Para realizar
este feito, o presente trabalho tem como objetivo analisar técnicas e estratégias de detecgao,
reconhecimento e extragdo de caracteres em recortes de precos de produtos em folhetos de ofertas
de supermercado, visando aprimorar a qualidade das imagens dos recortes para obter a maior

precisdo e confiabilidade possivel na extracao de dados.

Palavras-chave: Reconhecimento de caracteres, Deteccdo de caracteres, Processamento de

imagens, Aprendizado profundo



Abstract

Comparing product prices when shopping is an important activity that is part of our daily lives
and that in recent years has been facilitated with the emergence of software that seeks to bring its
users up-to-date data on offers and promotions at supermarkets. One of the softwares created for
this purpose is LudiiPrice, an application for mobile devices that has as main function to perform
the search, monitoring and comparison of prices of products from several establishments having,
as main source for its database, a collaboration with its users who register recent purchases
invoices through QR Code reading. To expand its database, LudiiPrice seeks to increase its source
by searching for offers and ads in supermarket flyers on web sites and performing the extraction
of the data present in these flyers. To accomplish this goal, this work aims to analyze techniques
and strategies for detection, recognition and extraction of characters in cutouts of product prices
in supermarket flyers offers, seeking to improve the quality of the images of the cutouts to obtain

the highest possible accuracy and reliability in data extraction.

Keywords: Character recognition, Character detection, Image processing, Deep learning
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Introducao

Encontrar o menor preco de um produto € uma atividade essencial e frequente para todos
os consumidores que buscam economizar € manter uma boa satide financeira. Para facilitar a
vida desses consumidores, vérias ferramentas, sistemas e plataformas foram criados para auxiliar
na busca de produtos em supermercados, comparar precos entre eles e indicar ao consumidor

qual produto tem o melhor custo beneficio.

Um dos sistemas criados com esse intuito € o LudiiPrice, projeto desenvolvido na
Universidade Federal de Sergipe (UFS) sob a coordenacao dos orientadores deste trabalho. O
sistema consiste em uma aplicagdo que permite realizar o monitoramento de produtos de diversos
estabelecimentos, utilizando a comparacdo dos pregos registrados em seu banco de dados. Para
executar essa tarefa, os usudrios fornecem dados sobre produtos através de leitura de um QR
Code que € emitido na nota fiscal a cada compra que realiza em um estabelecimento. Como
esse trabalho colaborativo depende do usudrio para ter um campo amostral maior e se manter
atualizado, o trabalho relacionado Barbosa (2022) integra ao sistema uma nova fonte de dados
recolhendo as informag¢des dos produtos de imagens de folhetos de supermercados divulgadas
na Internet. Esta fonte permite ampliar consideravelmente a base de dados de produtos. Mas,
para completar essa tarefa, € necessdrio realizar a extracio do texto presente nos recortes dessas
imagens, sendo o preco a informacao principal para a finalidade geral do sistema seguida pela

descricao dos produtos.

A deteccdo e reconhecimento de precos de produtos tanto de notas fiscais, quanto de
folhetos de supermercados é um enorme desafio que pesquisadores e cientistas ainda buscam
aperfeicoar nas ultimas trés décadas. Durante a busca por uma solugdo para o problema em
questdo, vdrias abordagens foram consideradas. Entre elas, destacam-se o uso de ferramentas
de reconhecimento 6ptico de caracteres (OCR), conforme analisado e executado em Ullah et
al. (2018), e o uso de deep learning por meio de modelos de redes neurais convolucionais,

como abordado por Mosquera e GenC (2019). Estas abordagens sdo as mais avancgadas e, até o
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momento, apresentaram os melhores resultados.

Portanto, o presente trabalho propde encontrar a maneira mais assertiva de extrair as
informagdes de recortes de imagens de precos de produtos para realizar a integragdo ao sistema
LudiiPrice. Dessa forma, serdo abordadas técnicas de processamento de imagem visando alcangar

o melhor resultado para a detec¢do e reconhecimento de caracteres.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em desenvolver solucdes e estratégias de
reconhecimento de caracteres em imagens com a finalidade de realizar a extracdo de informagdes
relacionadas a precos de produtos encontrados em folhetos de supermercados, analisando seus

desempenhos para escolha da melhor solugdo.

1.1.2 Objetivos especificos

* Criacdo uma base de dados composta de recortes de precos de folhetos de e-commerces;
* Criacdo solugdes de reconhecimento de caracteres de precos em folhetos;

* Analise e escolha da melhor soluc¢ao desenvolvida;

Integracdo da solucao a API do LudiiPrice.

1.2 Metodologia

A metodologia utilizada para a realizacdo da andlise abordada por este trabalho foi
dividida em criacdo da base de dados, exploracao de técnicas de pré-processamento de imagens
com uso de ferramentas de reconhecimento de caracteres (OCR) para desenvolvimento de uma
solucdo e desenvolvimento de uma segunda solucdo baseada em deep learning, consistindo em

um modelo de classificacdo de caracteres.

Para a construgdo da base de dados foram utilizados os resultados obtidos pela busca e
recorte de precos de folhetos em sites de banco de dados de folhetos de supermercados realizados
pela API criada e desenvolvida em Barbosa (2022), que resulta em recortes semelhantes aos da
Figura 1. Dentre os resultados gerados foram selecionados aleatoriamente 2000 recortes de precos
para servirem tanto como amostra para testes de pré-processamento de imagem, ferramentas de
OCR, quanto para a construcao de uma base de dados rotulada para treinamento de modelos de

redes neurais para detec¢cao de caracteres.
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Figura 1 — Exemplo de outputs retornados pela API desenvolvida em Barbosa (2022)

Bifelde patinho Bife de patinh  _
bovino (H bovino
Embalogem familiar, 39!90 Embalwtmhni'iar.' . ,90
Resfriado, Kg Resfriado, Kg
Recorte de oferta Recorte de imagem Recortede descricdo  Recorte de preco
de produto do produto de produto de produto

Fonte: Elaborado pela autora

Para o desenvolvimento da primeira solugdo, apds coletar a amostra necessdria para
conduzir os estudos de caso e testes, foram investigadas combinagdes e técnicas de pré-
processamento de imagens que se concentram na problematica da deteccao de caracteres em
imagens, tendo como finalidade melhorar a nitidez, tornando mais facil a sua leitura e aprimorando
os resultados das ferramentas utilizadas para o reconhecimento de caracteres. Para essa etapa,
foram seguidas principalmente as recomendacdes sugeridas pelo manual do usuério presente
na documentacgdo da ferramenta de OCR e extracdo de texto Tesseract-OCR Amid (2021). O
Tesseract-OCR foi selecionado para realizar testes de desempenho com o objetivo de analisar a
precisao dos resultados. A finalidade foi avaliar se a ferramenta atende as expectativas e pode

extrair informagdes de maneira assertiva, visando alcangar o objetivo deste trabalho.

J& para o desenvolvimento da segunda solucdo, foi desenvolvido um modelo de machine
learning utilizando conceitos de redes neurais convolucionais para realizar a detec¢do e reconhe-
cimento de maneira mais assertiva dos caracteres de precos presente nas imagens. Tal modelo foi
construido e baseado principalmente no trabalho académico de Silva (2022) que, para atingir o
objetivo de reconhecimento de caracteres de placas de veiculos, utiliza técnicas de deep learning,
treinando e aprimorando modelos de rede neurais para localizar e reconhecer os padrdes dos
caracteres presentes nas placas. Tal solucdo foi adaptada para o reconhecimento de caracteres de
preco, que € a principal problemadtica apontada por este trabalho, acompanhado da aplicacao de
regras semanticas e melhorias necessarias para alcancar o melhor resultado. Por fim € feita uma

andlise de desempenho de ambas as solu¢des para selecionar a mais adequada para o problema.

1.3 Estrutura do Documento

Este documento estd estruturado em capitulos, sao eles:
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Capitulo 1 - Introdugdo: Capitulo atual, que apresenta uma contextualizag¢do, objetivos e

uma breve descri¢ao das metodologias abordadas neste trabalho;

Capitulo 2 - Fundamentagao Tedrica: Conceitos importantes, tecnologias e ferramentas

existentes para o entendimento deste trabalho;

Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados: Citagdo dos trabalhos que possuem objetivos

semelhantes ou contribuem para a construcdo do objetivo deste documento;

Capitulo 4 - Solucao com ferramenta de OCR: Descrigdo dos métodos adotados para
processamento de imagens, implementando uma solucdo de reconhecimento de caracteres

usando a ferramenta de OCR Tesseract;

Capitulo 5 - Solug@o com aprendizagem profunda: Desenvolvimento de uma solucao para

reconhecimento de caracteres baseada em deep learning e seus aprimoramentos.

Capitulo 6 - Andlise comparativa: Teste de resultados de execugao das solucdes propostas

para comparagao.

Capitulo 7 - Consideracgoes Finais: ConsideracOes finais acerca do trabalho, limitagdes,

contribuicoes, e trabalhos futuros.
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Fundamentacao Tedrica

Para manter a facil compreensao deste trabalho em relagcdo a deteccdo e reconhecimento
de caracteres em imagens, o capitulo introdutério apresenta alguns conceitos bdsicos, ferramentas
e técnicas relevantes para o desenvolvimento de redes neurais. Isso inclui topicos como deep
learning, classificac@o de objetos e deteccdo de objetos. Além disso, serdo abordados conceitos e
técnicas especificas para processamento de imagens, como segmentacao de imagens, deteccdo de

bordas, filtragem, dentre outros.

2.1 Reconhecimento optico de caracteres

Reconhecimento ()ptico de Caracteres ou OCR, também € conhecido como reconheci-
mento de texto ou extracao de texto. As técnicas de OCR modernas sdo baseadas em aprendizado
de mdquina e permitem extrair textos manuscritos ou impressos de imagens como posteres, placas
de rua e etiquetas de produtos, bem como de documentos como artigos, relatérios, formuldrios e
faturas (MICROSOFT, 2021). Normalmente, o processo de OCR envolve a andlise de imagens
para identificar caracteres individuais e, em seguida, comparé-los com um banco de dados de
caracteres conhecidos. Dependendo do tipo de texto e da linguagem envolvida, esse processo
pode ser realizado de vdrias maneiras diferentes. Algumas ferramentas, apds realizar a extragao
individual dos caracteres, os agrupam em palavras e realizam a equivaléncia com o diciondrio do
idioma extraido, desse modo, pode-se identificar erros de extracado e a partir disso, realizar a

correcdo da extracdo, retornando um resultado mais preciso.

2.1.1 Tesseract

Tesseract ¢ uma ferramenta de reconhecimento 6ptico de caracteres de codigo aberto que
por um tempo foi mantido pelo Google e atualmente estd hospedado e disponivel na plataforma

GitHub. O processo de reconhecimento utilizado por esta ferramenta € baseado em algoritmos de
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aprendizado de mdquina e € capaz de lidar com vdrias fontes, tamanhos, estilos de texto e idiomas.
Além disso, a ferramenta € capaz de reconhecer texto em documentos com diferentes formatos,
como PDF, TIFF, JPEG, PNG, entre outros. Segundo o Manual do Usuédrio da ferramenta (AMID,
2021), existem varios parametros de configuracdo da ferramenta que podem ser utilizados para
melhorar a sua saida, como por exemplo, especificar o idioma que deve ser feita a detec¢do. Além
disso, é recomendado fazer o uso de processamento de imagens antes de utilizar a ferramenta

para melhorar sua performance.

2.2 Processamento de imagens

Segundo Albuquerque (2010), processar uma imagem consiste em transformd-la su-
cessivamente com o objetivo de extrair mais facilmente a informagao nela presente. Com o
processamento de imagens, conseguimos alterar aspectos como ruido, nitidez, cores, iluminagao,
niveis de entrada e entre outros para poder atingir um certo objetivo, seja ele deixar uma imagem
mais nitida ou até mesmo dificultar o reconhecimento do que a imagem retrata, como o objetivo
de ocultar informacgdes. Com tal poder, podemos utilizar esses conceitos para solucionar varios
problemas do nosso dia a dia. Sendo assim, o processamento de imagens € fundamental para a

solucdo de problemas como:

* Detectar distancias entre pontos presentes em uma imagem;
» Realizar alteragdes ou correcao de cores;

* Fazer uso de filtros lineares mais comuns que consistem geralmente na aplicacdo de

matrizes de convolu¢do na imagem,;

* Realizar a segmentacdo que consiste na divisdo da imagem em diferentes pedacos menores
que posteriormente podem ser analisados por algoritmos para a busca de informacodes de

nivel mais alto;

* Resolver problemas de identificacdo e reconhecimento de objetos em imagens.

Para a constru¢do de um sistema de decis@o e classificagdo de objetos, o processamento
de imagem € de extrema importancia pois com ele podemos alterar a imagem para aumentar
sua nitidez e realcar as principais caracteristicas do objeto alvo e, a partir dessa etapa, realizar
a segmentacado para extrair as principais informacdes. Por fim, tendo um tratamento adequado
de imagem, €é mais fécil desenvolver um algoritmo de decisdo que, a partir dos possiveis dados
extraidos da imagem, consiga classificar objetos presentes nela presentes. A Figura 2 representa o

resultado da aplicacdo de técnicas de processamento de imagens para a classificacdo de objetos.
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Figura 2 — Exemplo de processamento de imagens para problemas de deteccio e classificacdo de
objetos

NS

Fonte: (ALBUQUERQUE, 2010)

2.3 Classificacao de objetos

O problema de classificacdo de objetos em imagens consiste na identificacdo de objetos
de interesse na identificacdo de caracteristicas especificas para que se possa indicar a qual classe

aquele objeto pertence.

A solug@o mais comum e eficiente desse problema vem através do uso de redes neurais.
Nessa abordagem € preciso ensinar a uma rede cada classe de interesse e suas caracteristicas para
que, ao chegar na etapa de classificagao, o modelo criado possa atribuir, a partir das caracteristicas
identificadas na imagem processada, uma classe de seu conhecimento. Na etapa de treino de
modelo voltado para a solucdo desse tipo de problema, precisamos passar como entrada imagens
rotuladas com suas respectivas classes para que a rede possa associar cada classe ao seu conjunto

de caracteristicas.

Esse problema € consideravelmente complicado quando hd um grande nimero de classes
para serem categorizadas, ou quando hd mais de um objeto de interesse presentes na mesma
imagem. Nesse caso deve-se analisar a hierarquia dessas classes seméanticas para conseguir uma
classificacdo mais precisa, pois a imagem pode possuir um objeto que pertencer a varias classes
simultaneamente (DRUZHKOV; KUSTIKOVA, 2016).

2.3.1 Redes Neurais Convolucionais

Uma Rede Neural Convolucional (ConvNet ou CNN) é um algoritmo de aprendizado
profundo que processa imagens como entrada. Por meio de operacdes convolucionais, ela
identifica e atribui importancia a caracteristicas presentes nas imagens, aprendendo seus padroes.
Isso permite que a rede, ao se deparar com uma nova imagem, possa reconhecer esses padroes e

aplicd-los em problemas de previsdo de valores, classificacdo e deteccao de objetos.

A arquitetura de uma ConvNet € andloga aquela do padrio de conectividade de neur6nios
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no cérebro humano e foi inspirada na organizacdo do cértex visual. Os neurdnios individuais
respondem a estimulos apenas em uma regiao restrita do campo visual conhecida como Campo
Receptivo. Uma cole¢do desses campos se sobrepdem para cobrir toda a drea visual (SAHA,
2018).

Uma CNN possui no minimo trés camadas, as camadas principais, que sao responsaveis
pela extracdo das caracteristicas das imagens, sendo cada camada uma operacdo responsavel
por uma sub tarefa especifica, e uma camada responsavel por reunir as informacdes extraidas e

realizar operacOes de escolha e, ou, decisdo, como pode ser visto na Figura 3. Essas camadas sdo:

Figura 3 — Exemplo de arquitetura de CNN para classificagdo de digitos manuscritos

Completamente
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Fonte: (VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016)

1. Camada de convolugdo: essa camada € responsdvel pela subtarefa de extrair as informacdes e
caracteristicas importantes através da aplicacdo de filtros na imagem de entrada e mapeando
as informacoes encontradas na forma de dados tendo como saida um feature map. Um
algoritmo de rede neural pode aplicar quantas camadas convolucionais forem necessdrias
para extrair as informacdes desejadas. Cada camada de convolucdo é normalmente seguida

por uma camada de pooling.

2. Pooling: cada camada de pooling tem como entrada o feature map gerado por uma camada
de convolugdo e € responsdvel por simplificar esse resultado, reduzindo as informacdes
coletadas em um feature map menor, guardando as informacdes mais relevantes. Sua saida
pode servir de entrada para outra camada de convolug@o ou para uma camada totalmente

conexa.

3. Camada totalmente conectada: Essa camada tem como entrada o feature map gerado por
uma camada de pooling e tem como objetivo reunir todas as informagdes extraidas durante
todo o processo em uma tnica série de dados na sua forma de saida. E nessa camada que
aplicamos a classifica¢do ou detec¢do de objetos na imagem baseados no resultado obtido

pela rede.
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Além dessas camadas principais, existem também outras duas camadas importantes que
sdo usadas para incrementar e otimizar o processamento das imagens dentro da rede. Elas sdo a
camada de dropout e activation function, sendo a primeira responsdvel por realizar ajustes na
rede quando uma rede ndo consegue generalizar o que foi aprendido e ndo consegue aplicar o
que aprendeu em cima de novos dados. A segunda € responsdvel por indicar quais neurdnios da
rede serdo ativados para realizagdo da aprendizagem e € responsavel pela relacdo das varidveis
da rede (PASSOS, 2021).

As CNN € o tipo de solugdo sempre utilizada em problemas de classificagdo ou deteccao
de objetos. Por utilizar técnicas de segmentacdao de imagens, nos ultimos anos, académicos
voltaram seus estudos para estd técnica que consiste em atribuir rétulos a cada pixel da imagem
com base em seu significado semantico, com o objetivo de identificar as regidoes que correspondem
a objetos especificos, podendo ser considerado como a chave para a solu¢ao do problema de
classificacdo de objetos. Com isso, surgiram trés dos modelos de CNN considerados, nos dias

atuais, como cldssicos para a solu¢do de problemas de classificacdo. Esses modelos sao:

1. SegNet: arquitetura de rede neural convolucional composta por um codificador e um
decodificador, onde o codificador € responsavel por extrair caracteristicas relevantes da
imagem e o decodificador usa essas caracteristicas para gerar uma segmentagdo precisa da

imagem;

2. Unet: rede estrutura em forma de "U", onde o codificador é semelhante a arquitetura
convencional de CNNs, mas o decodificador usa operacdes de up-sampling para criar uma

saida de segmentacdo com a mesma resolucao da entrada;

3. TernausNet: rede semelhante a U-Net que adiciona camadas de convolucao terndria, que
usam trés valores possiveis para os pesos dos filtros em vez de dois (positivo e negativo),

para reduzir o tamanho da rede e o custo computacional;

2.4 Deteccao de objetos

Segundo a pesquisa feita por Zou et al. (2019), que realiza um estudo sobre detec¢do de
objetos em imagens nos tltimos 20 anos, o problema de detec¢do de objetos em imagens consiste
em identificar a posi¢do onde um objeto alvo se encontra. Sendo assim, os métodos de detec¢ao
podem ser distinguidos em trés grupos: abordagens baseadas na extragdao de caracteristicas;

métodos de busca de padrdes; detec¢do de movimento.

Os métodos de deep learning se enquadram no primeiro grupo e sao as solucoes mais
buscadas e exploradas para solucdo de tal problema. A maneira mais direta para essa abordagem
¢ aplicar um classificador, usado para identificar as regides de interesse geradas pela aplicacdo de
uma janela deslizante extensa, ou algum método mais econdmico. No entanto, a determinacao

da posi¢do, tamanho e escala do objeto pode ser incorporada a rede neural através da adi¢ao
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de camadas de um tipo especial para captar essas caracteristicas (DRUZHKOV; KUSTIKOVA,
2016).

Atualmente, observa-se uma grande relevancia no uso das redes para a deteccdo de
objetos. Como exemplos, temos as redes neurais convolucionais R-CNN, SSD, e YOLO como

sendo as mais utilizadas para esse tipo de solucao.

24.1 R-CNN

R-CNN (Rede neural convolucional baseada em regido) € um algoritmo de detecgao
de objetos que usa redes neurais convolucionais para identificar objetos em uma imagem. A
primeira etapa, geracdo de propostas de regido, € responsdvel por identificar regides da imagem
que possivelmente contém objetos. Na segunda etapa, extracao de caracteristicas, cada regido é
convertida em um vetor de caracteristicas com o auxilio de uma rede neural pré-treinada. Por fim,
o classificador de maquina de vetor de suporte (SVM) € treinado para diferenciar regides que
contém objetos de regides que ndo contém objetos, podendo ser visto mais detalhadamente na
Figura 4.

Figura 4 — Exemplo de arquitetura de RCNN
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Fonte: (GIRSHICK, 2015)

O R-CNN foi uma das primeiras abordagens de detec¢cdo de objetos baseadas em redes
neurais convolucionais, e sua precisao € relativamente alta em compara¢ao com outros algoritmos

de deteccdo de objetos.

24.2 SSD

Tendo uma arquitetura baseada em redes de proposta de regido (RPN), representacao
multi-escala e caixas de ancoramento como detalha Mazzetto (2019), a SSD (Single-Shot MultiBox
Detector) é composta por duas partes sendo a primeira responséavel por gerar os feature maps
e a segunda parte aplica filtros para detectar o objeto. Para trabalhar com objetos de diversos

tamanhos, a rede ajusta as previsoes dos feature maps de variadas resolucdes, ela gera um nimero
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de anchor boxes de tamanhos diferentes, que juntos formam um conjunto de bounding boxes que
englobam o objeto alvo. Com esse conjunto € possivel encontrar o centro do objeto e contorna-lo
corretamente. Essa arquitetura pode ser observada na Figura 5 que ilustra a arquitetura de um

modelo SSD criado para detectar tomates em uma plantacgao.

Figura 5 — Exemplo de arquitetura de RCNN
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243 YOLO

Uma das mais recentes abordagens para os problemas de deteccao de objetos proposta,
o You Only Look Once (YOLO), chegou com a solucdo para os problemas de complexidade
computacional associados ao R-CNN. O YOLO, proposto porJoseph et al. (2015), € uma das
primeiras solu¢des baseadas em aprendizado profundo para deteccao de objetos. Ele aborda o
problema de deteccdo de objetos como um tnico problema de regressdao, em que as coordenadas
das demarcacdes de drea e as probabilidades das classes sao calculadas simultaneamente. Isso
permite uma abordagem eficiente e integrada para identificar e localizar objetos em uma imagem.
Ao contrdrio das técnicas baseadas em janelas deslizantes, o YOLO analisa toda a imagem durante
o tempo de treinamento e teste, codificando implicitamente informacdes contextuais sobre as

classes, como apresentado em Joseph et al. (2015).

Mesmo com o YOLO tendo demonstrado vantagens de velocidade significativas sobre
0 R-CNN, estudos demonstram que o erro de localizagdo do YOLO € significativamente maior
do que as variantes R-CNN mais recentes, mas esses erros podem ser tratados com a adi¢do de

regras para garantir uma maior confiabilidade na deteccao.

A versdo mais avancada e atualizada € o YOLOv7, que apresenta um desempenho superior
em termos de precisdo e velocidade quando comparado as versoes anteriores (YOLOv6, YOLOvS
e YOLOv4). Isso se deve a uma série de melhorias implementadas, como um novo backbone de
detec¢do e arquiteturas de rede mais simples e limpas em relacio as versoes anteriores. Essas
melhorias tornam a implementacdo e personalizagdo do YOLOv7 mais fécil para diferentes

aplicacoes.

O YOLOv7 também incorpora técnicas avancadas, como aumento de dados e pré-
treinamento em conjuntos de dados maiores, aumentando sua capacidade de detectar objetos em
imagens e videos. Além disso, foram realizados aprimoramentos para mitigar a instabilidade
numérica durante o treinamento e permitir o treinamento com multiplas escalas. Essas melhorias
contribuem para que o YOLOV7 tenha uma capacidade de generalizacao melhorada em novos
conjuntos de dados e cendrios (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2021).Em resumo, o uso do
modelo YOLOv7 oferece uma série de melhorias em relacdo as suas versoes anteriores, o fazendo

uma opg¢ao atraente para muitas aplicacoes de deteccao de objetos em imagens e videos.
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Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, sdo abordadas as literaturas relacionadas a deteccao e reconhecimento de
caracteres de imagens voltados a reconhecimento geral de nimeros e precos de produtos, sejam

em folhetos de supermercados, notas fiscais ou etiquetas de produtos.

Os trabalhos relacionados escolhidos como relevantes foram encontrados nas bases de
busca académicas através da string de busca "(extraction OR OCR OR detection) AND (flyer
OR grocery OR supermarket OR price tag)".

As buscas foram realizadas nas bases de pesquisa IEE Xplore Digital!, Google Académico?
e Research Gate3 em Agosto de 2022. As quantidades de trabalhos encontrados em cada base

podem ser observadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Quantidade de artigos por base de dados

Base Quantidade de artigos
IEE 6

Research Gate 4

Google Académico 20

Como principal critério para selecao dos trabalhos encontrados durante a busca, foi
considerado principalmente o ano de publicagdo, pois assim podemos garantir que os resultados
da pesquisa estejam atualizados e incluam as tecnologias e praticas mais recentes para a solugao
do problema proposto. Além disso, como vérios trabalhos abordavam metodologias e ferramentas
semelhantes, foram selecionados representantes de diferentes técnicas que apresentassem de
forma precisa e detalhada suas solucdes. Apds analisar os artigos encontrados na busca e
aplicar o critério de exclusdo, apenas 2 foram selecionados como sendo os melhores trabalhos

cientificos com técnicas e metodologias atuais e relevantes para a detec¢do e extracdo de

Disponivel em: https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
Disponivel em: https://scholar.google.com.br/7hl=pt

3 Disponivel em: https://www.researchgate.net/
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caracteres, principalmente digitos numéricos, de imagens. Além desses dois trabalhos, mais
um foi adicionado como base para estudo de solucdo para a problematica apresentada, sendo
esse também uma solugao para detec¢do de caracteres em imagens que ndo sao relacionadas ao

contexto de compras em supermercados.

3.1 OCR Engine to Extract Food-Items, Prices, Quantity, Units
Jrom Receipt Images, Heuristics Rules Based Approach

Servindo de grande base para a fase experimental deste trabalho, Ullah et al. (2018)
traz uma solucdo para aumentar a eficiéncia de sistemas tradicionais de OCR para reconhecer
nome e pre¢os de produtos presentes em notas fiscais de supermercados, analisando a precisao
da ferramenta de reconhecimento 6ptico de caracteres Tesseract-OCR, suas limitagdes e como

contorna-las.

A metodologia apresentada pelo trabalho consiste na aplicagdo de uma série de operacdes
de pré-processamento de imagens com o intuito de remover o fundo da imagem que contém a
nota, realizar sua binarizacao, alinhar a imagem mantendo o texto o mais reto possivel e realizar
o redimensionamento da imagem com uma resolucao de 300 dpi com a finalidade de melhorar a

performance e precisdo do Tesseract-OCR.

Em seguida, os autores aplicam a imagem ao OCR e o resultado da extracdo € salvo em
um arquivo de texto. Apds guardar o resultado da extragdo, os autores utilizam um algoritmo de
pOs-processamento para normalizar os nomes e medidas de produtos, seguindo uma abordagem

heuristica, resultando na extracdo apresentada na Figura 6.

A abordagem apresentada pode ser aplicada na solugdo final deste projeto principalmente
na detec¢do e extracdo de caracteres de recortes de descricdo de produtos. Dessa forma, podemos
utilizar uma ferramenta ja existente para extrair em forma de texto corrido as informagdes
presentes na imagem da descricdo de um produto e em seguida encaminhar esse resultado para
um modelo de processamento de linguagem natural para identificar e categorizar as principais

informacdes sobre o produto analizado.
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Figura 6 — Resultado de aplicacdo de algoritmo em nota fiscal
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Fonte: (ULLAH et al., 2018)

3.2 Neural Network-Based Price Tag Data Analysis

Laptev et al. (2022) realizaram uma comparacao entre as redes neurais Unet, MobileNetV2,
VGG16 e YOLOv4-tiny,com o objetivo de encontrar a solu¢do mais eficiente para o estudo de
dados segmentados resultantes da problematica de segmentacdao de imagens de etiquetas de
precos de produtos. O estudo teve como finalidade a coleta de informagdes relevantes, tais como
o codigo de barras, preco, descri¢ao, entre outros, por meio da andlise de imagens de etiquetas
de produtos. A andlise comparativa buscou identificar a rede neural que melhor se adequasse
as necessidades do estudo, a fim de obter resultados mais precisos e eficientes na coleta dessas

informacdes.

Para alcancar os resultados na andlise, o trabalho cientifico segue os seguintes passos
para a preparacao do banco de dados de imagens: segmentar imagens para destacar dreas que
contém dados de interesse; selecionar as coordenadas dos segmentos; realizar o recorte dos
segmentos; aplicar uma ferramenta de OCR nas dreas selecionadas; buscar informacdes adicionais
na descricao do produto. Apds a preparacdo da base de dados, todas as 4 redes neurais serao

desenvolvidas e seus resultados serdo submetidos a ferramenta de extragdo de texto EasyOCR.

As dreas de interesse das imagens de etiquetas de precos de produtos foram rotuladas da

seguinte forma (Figura 7):

* Description: descri¢ao do produto
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* Barcode: c6digo de barras do produto

Rub: prego do produto em rublo russo

Kop: preco do produto em kopek

Rub_card: preco do produto em rublo russo com desconto Lenta aplicado

* Kop_card: preco do produto em kopek com desconto Lenta aplicado

Figura 7 — Exemplo de rotulagcao
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Fonte: (LAPTEV et al., 2022)

Ap6s a rotulagdo das diversas imagens do banco de dados com variados layouts de
etiquetas de preco, cada modelo de rede neural foi desenvolvido e apresentado detalhadamente.
Em seguida todos os modelos sdo submetidos a realizar a previsdo em cima das imagens de teste,
como demonstrado na Figura 8.

Ap6s analisar todas as métricas de cada modelo, conclui-se que o modelo YOLOv4-tiny
¢ o mais adequado para a andlise de segmentacdo de etiquetas de precos de produtos. Ele
demonstrou uma precisao de 96,92%, superando a precisdo da UNet em 4,7%, que ocupou o
segundo lugar em termos de desempenho. Portanto, o YOLOv4-tiny € considerado o modelo ideal

para essa tarefa especifica.

O resultado apresentado por Laptev et al. (2022) indica uma certa vantagem no uso do
YOLOv4-tiny para solucdo de problemas de segmentacdo de informagdes em etiquetas de preco
de produtos, nos induzindo a seguir com a familia de modelos YOLO para solucionar o problema

de extracdo de caracteres em recortes de precos de produtos.
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Figura 8 — Exemplo de resultado de treino do modelo YOLOv4-tiny
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Fonte: (LAPTEV et al., 2022)

3.3 AtalalA : uso de Deep Learning para reconhecimento
automatico de placas de licenca automotiva em dispositivos

com recursos limitados

Silva (2022) apresenta detalhadamente o desenvolvimento de uma solu¢ao baseada em
deep learning para realizar o reconhecimento automatico de placas de veiculos automotivos,
fazendo uma anélise exploratdria de técnicas e modelos de redes neurais para alcangar o melhor
resultado no reconhecimento das placas e até mesmo realizar o reconhecimento dos caracteres

nela presentes.

Como metodologia para detectar e reconhecer os caracteres presentes nas placas dos
veiculos, os modelos utilizados na andlise foram adaptados para realizar a categorizacdo de 35
classes, sendo elas os digitos numéricos de 0 a 9 e todas as letras maitsculas do alfabeto, sendo o
digito zero pertencente a mesma classe da letra "O". Os modelos recebem como entrada a placa
do veiculo ja recortada da captura realizada pela cAmera de monitoramento, a partir dela € feita a
previsdo para detectar os caracteres e. Seguindo o padrdo de placas brasileiro, sao selecionadas as
7 bounding boxes que possuem a maior pontuagdo de confianga e, em seguida, elas sdo ordenadas

de acordo com suas coordenadas, como demonstrado na Figura 9.

Aplicando a formatac¢do utilizada nas placas de transito no Brasil, € possivel identificar
se o caractere € um nimero ou letra com base em sua posi¢ao. Por fim, para manter uma maior
confiabilidade na deteccdo, foram seguidas regras de substitui¢do para reduzir erros ao aplicar o
reconhecimento, nessas regras, caso um nimero seja reconhecido na posi¢ao de uma letra, ele
deve ser substituido pela letra que tem o formato mais semelhante ao nimero detectado, como
por exemplo, 4 € substituido por A, 8 por B, e assim sucessivamente. O inverso acontece para

letras encontradas em posi¢des de nimeros.
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Figura 9 — Exemplo de funcionamento de modelo adaptado para detecc@o e reconhecimento de
caracteres em placa de veiculo
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Fonte: (SILVA, 2022)

Ap6s a defini¢cdo das regras para deteccao foram escolhidos os modelos para a realizacao
da andlise exploratdria e de desempenho. Foram analisados os modelos da familia YOLO (versoes
4 Tiny, 5 Nano e Small), SSD e CenterNet (Figura 10). Com a escolha feita, todos os modelos
foram treinados para detectar as placas dos veiculos e foram adaptados para realizar também a

deteccao e o reconhecimento dos caracteres presentes nas placas.

Figura 10 — Exemplo de previsdao de modelos em uma amostra de placa

Fonte: (SILVA, 2022)

Como conclusdo o trabalho aponta o modelo YOLOv5 Nano como a melhor opcao para
realizar a deteccao das placas dos veiculos por apresentar um frame rate duas vezes maior e
uma precisao de 4% superior ao modelo YOLOvS Small. Ja para a detecgdo e classificagdo dos
caracteres, o modelo YOLOvS5 Nano se destacou com as melhores métricas, sendo a segunda com
a melhor arquitetura nas classificacOes das deteccoes, assim, sendo escolhida como ideal para

prosseguir com o desenvolvimento da solug@o proposta pelo autor.

A metodologia apresentada no trabalho Silva (2022) se aproxima muito da solugdo
desejada para a detecc¢do de caracteres de prego em folhetos, onde temos um diciondrio de
caracteres de interesse e uma formatacao a seguir. Desse modo, aplicando esse método podemos
identificar com mais precisdo cada caractere numérico presente em um recorte de preco, em
seguida, podemos aplicar um tratamento de dados para garantir uma melhor assertividade no

resultado da extracdo final.
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Solucao com ferramenta de OCR

Este capitulo apresenta a descricdo de desenvolvimento de uma das solugdes para a
problemadtica abordada por este trabalho, com a finalidade de realizar um experimento comparativo
com outras solucdes propostas mais a frente. Essa fase tem como objetivo aplicar as técnicas de
processamento de imagens e deteccdo e reconhecimento de caracteres encontradas, estudadas e

referenciadas no capitulo Trabalhos Relacionados, mais precisamente na sec¢do 3.1.

Como primeira solucao proposta, foi considerado o uso da ferramenta de extracdo de
texto de imagens Tesseract-OCR?!, aplicada através da implementacdo de scripts desenvolvidos
na linguagem de programacao python, para realizar a extragdo das informacoes de preco. Para
isso, foi necessdrio fazer a coleta e preparacao das imagens de precos, configurar a ferramenta de
extragdo para alcancar os melhores resultados possiveis e, por fim, analisar os resultados para

encontrar vantagens e desvantagens no uso da solugao.

4.1 Coleta e preparacao de imagens para dataset

Figura 11 — Exemplo de recorte de preco gerado pelo modelo descrito em Barbosa (2022)

48

Fonte: Elaborado pela autora

Para a coleta de imagens de precos de folhetos de supermercados, foi utilizado o modelo
descrito em Barbosa (2022) para gerar 1810 recortes de precos de produtos, semelhantes ao

da Figura 11, dos quais foram selecionados aleatoriamente 1030 recortes. Apds selecionar as

! Disponivel em: https://github.com/tesseract-ocr/tesseract
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imagens, foram desenvolvidos dois métodos para automatizar a preparagdo das imagens do dataset.
O primeiro método, secdo 4.1.1, faz o uso de deep learninge que, com o intuito de melhorar a
qualidade das imagens de entrada, padroniza as imagens de entrada. J4 o segundo método, se¢ao
4.1.2, utilizada um conjunto de técnicas de processamento de imagens mais simples, descritos
no manual da ferramenta Tesseract (AMID, 2021), para melhorar o desempenho da ferramenta.

Ambos os métodos serdo descritos detalhadamente a seguir.

4.1.1 Preparacao de dataset utilizando deep learning

Como primeira abordagem para realizar o pré-processamento das imagens com o intuito
de deixa-las mais legiveis, foi sugerido o desenvolvimento de um auto codificador (autoencoder),
utilizando a linguagem de programacao Python. Este autoencoder consiste em um modelo de
CNN sequencial que tem como entrada uma imagem com dimensdes de 100 por 200 pixels
e 3 canais de cores, € como saida uma imagem com mesmas dimensdes, mas com apenas 1
canal de cor. O objetivo principal dessa rede € padronizar o fundo, remover o ruido e aplicar
filtro de binarizacdo a imagem de entrada. Esse modelo foi proposto para poder automatizar
o pré-processamento de qualquer recorte de preco do qual se deseje extrair as informagdes

independente da forma de extragao.

4.1.1.1 Edicao de imagens

Para o treino e teste do auto codificador, as imagens selecionadas foram separadas em
dois conjuntos para a construcdo de um dataset. O primeiro conjunto, nomeado conjunto de
treino, consiste de 1000 imagens de recortes de preco que serdo utilizados, como o seu nome
sugere, para treino do modelo. J4 o segundo conjunto, nomeado conjunto de teste, consiste dos

30 recortes constantes que serdo utilizados para testar o modelo criado.

Para criar os rargets das imagens de entrada, todos os recortes selecionados foram
submetidos a uma edi¢do utilizando a ferramenta de edicao de imagens GIMP?, onde para cada
padrdao de preco, ou seja para cada padrao de design usado nos folhetos, foi realizado uma
sequéncia de operacdes para realizar a remog¢do de ruido (alteracdo de contraste, nitidez e niveis
de entrada), conversao para escala de cinza, inversao de cores em alguns casos e alteracdo na
exposi¢ao para padronizar o fundo da imagem. Para ajudar nessa edi¢do foi adicionado ao GIMP
o plugin BIMP3 (Batch Image Manipulation) que permite aplicar uma série de agdes em um
grupo de imagens através de linha de comando. Dessa forma foi possivel separar as imagens que
possuiam caracteristicas semelhantes, descobrir a sequéncia de operacdes que traria a melhor

legibilidade e, em seguida, aplicar essa sequéncia ao lote, como pode ser visto na Figura 12.

ApOs repetir o processo para todos os lotes de imagens criados, foi preciso preparar

0 dataset para realizar o treino do auto codificador. Nessa etapa foi criado um ambiente de

Disponivel em: https://www.gimp.org/

3 Disponivel em: https://github.com/alessandrofrancesconi/gimp-plugin-bimp



Capitulo 4. Solugdo com ferramenta de OCR 30

Figura 12 — Exemplo de edicdo de lote de recortes de precos com fundo azul e texto vermelho

3% 13
*30.90 i“’39,90
2% =12

Fonte: Elaborado pela autora

desenvolvimento no Google Colaboratory*, que permite a execucao de cédigos Python em um
navegador, sendo comumente utilizado no desenvolvimento de algoritmos de machine learning.
Para realizar a leitura e alteracdes de imagens, foi utilizada a biblioteca do Python OpenCV
(Open Source Computer Vision Library) que traz com ela vérias operacdes de manipulacdo e
conversao de imagens. Essa biblioteca permite fazer a leitura dos arquivos no formato de uma
matriz de pixels com o tipo nparray, pertencente a biblioteca NumPY, que traz uma colecao
de operagdes matemadticas de alto nivel com suporte para processamento de grandes matrizes

multidimensionais.

4.1.1.2 Preparacio do dataset

Para o preparo do dataset, todas as imagens passaram por um algoritmo de pré-
processamento para padronizar o tamanho das imagens e conversdo dos arquivos para um

formato aceito como entrada para o modelo que serd desenvolvido.

Para a padroniza¢do do tamanho das imagens, foi elaborado o Cédigo 1 que centraliza a
imagem em um espago com dimensao 200 por 100 pixels, adicionando pixels na cor preta para
preencher os espacos vazios ao redor da imagem, tendo como resultado uma imagem semelhante

a representada na Figura 13.

Figura 13 — Exemplo de aplicacdo de 1 em recorte de preco

Fonte: Elaborado pela autora

Ja, para converter o formato dos arquivos criados pelo Cédigo 1, foi implementado
Cédigo 2 que realiza a leitura dos arquivos criados pelo Cédigo 1 utilizando a biblioteca OpenCV,

que por sua vez transforma um arquivo de imagem em um objeto do tipo numpy, e utlizando a

4 Disponivel em: https://colab.research.google.com/drive/1TO6vTBUx5gNIf5tSktzZN8Ffx5z5XLBDv
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Cdédigo 1 — Cédigo utilizado para padronizacdo das dimensodes das imagens

def addPadding(path: str, width: int, heigth: int):

image = cv2.imread(path)

old_image_height, old_image_width, channels = image.shape

padding_color = (0, 0, 0)

# Cria uma imagem com as dimensoes indicadas preenchida com preto

result = np.full(Cheigth, width, channels), padding_color,
dtype=np.uint8)

# Calcula o centro da imagem

x_center = (width - old_image_width) // 2

y_center = (heigth - old_image_height) // 2

# Faz uma copia da imagem original no centro da criada

result[y_center:y_center+old_image_height,
Xx_center:x_center+old_image_width] = image

return result

Fonte: Elaborado pela autora

biblioteca NumPy esses arquivos sao salvos agora no formato de arquivo numpy. Essa conversao
foi feita pois arquivos com a extensao npy sao um formato de arquivo aceito como entrada do
modelo e, por se tratar de um arquivo de texto, tem um tempo de leitura mais rdpido comparado
com um arquivo de imagem. Assim, com essa conversao, o processo de treino pode ser acelerado
pois, desse modo, a cada execuc¢ao do cédigo de treino, ndo € necessdrio realizar a leitura e

conversao das imagens do dataset.

Codigo 2 — Cadigo utilizado para conversao das imagens para arquivos numpy

def saveTrainAsNparray(filesPath: str, labelPath: str, arrayPath:
str, labelArrayPath: str):
train = []
label = []

files = getFiles(filesPath)

filesLabel = getFiles(labelPath)

gtd_arquivos = len(files)

for i in range(®, qtd_arquivos):
img = cv2.imread(f’{filesPath}/{files[i]}’)
label_img = cv2.imread(f’{labelPath}/{filesLabel[i]}’)
file_name = files[i].replace(’.jpg’, ’'.npy’)
label_name = filesLabel[i].replace(’.png’, ’.npy’)
np.save(f’{arrayPath}/{file_name}’, img)
np.save(f’{labelArrayPath}/{label_name}’, label_img)

Fonte: Elaborado pela autora
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4.1.1.3 Desenvolvimento do modelo

O modelo utilizado foi criado com o auxilio da biblioteca Keras, utilizando o modelo de
rede neural sequencial para construir um auto codificador. Cada camada foi adicionada de acordo
com as necessidades do problema, reduzindo a imagem em feature maps com as informagdes
das dreas de interesse representadas pelos caracteres numéricos de preco, buscando coletar as
principais caracteristicas para depois reconstruir a imagem em seu tamanho original apenas com

as informagdes relevantes.

Para automatizar o pré-processamento dos recortes de precos, a primeira versao do
modelo usou uma camada de entrada que aceita uma imagem de dimensdo de 200 por 100 pixels
e 3 canais de cores. A camada de saida resulta em uma imagem com as mesmas dimensdes, mas
com apenas um canal de cores. Essa imagem com cores bindrias € composta por pixels de valores
0, representando a auséncia de informacao (ou seja, o fundo da imagem), e por pixels de valores

1, representando a drea de interesse, ou seja, 0 pre¢o presente na imagem.

Ap6s a montagem do modelo sequencial, foi realizado o treino tendo os 1000 recortes
pré-processados e suas versoes editadas sendo suas "labels", como descrito em 4.1.1.1 sendo
usadas como alvo para aprendizagem da rede, formando o conjunto de treino e as 30 imagens
restantes e suas versoes editadas como conjunto de teste. O modelo foi treinado utilizando 200
epochs e durante o seu treino, foi possivel analizar que durante as primeiras epochs a fungao
de perda teve uma reducgdo significativa, mas por volta da epoch 80 o valor da fun¢do de perda
se manteve oscilando entre 7 e 9, indicando que o modelo nao estava sendo capaz de aprender

novos padrdes para realizar as predigoes.

Com isso, uma segunda versao do modelo foi criada para servir o mesmo propdsito da
primeira versdo, mas separando o fundo da imagem da 4rea de interesse, ou seja, a nova versao
teria a mesma camada de entrada e como saida retornaria duas imagens, sendo a primeira uma
apresentacao da drea de interesse do recorte e a segunda corresponderia a seu background. Cada
camada junto com seus parametros de entrada e saida podem ser vista de forma detalhada no
Apéndice A.

Ap6s montar o novo modelo, o dataset foi adaptado para suportar mais uma label aos
conjuntos de treino e teste. Essa nova label corresponde a versao de saida anterior do modelo, mas
com suas cores invertidas. Dessa forma uma label corresponde ao fundo da imagem, enquanto a

outra, corresponde a drea de interesse da imagem.

Repetindo todo o processo de treino do modelo com os mesmos parametros da versao
anterior, foi observado o desempenho de aprendizado a partir da fungdo de perda que, por sua
vez apresentou valores muito maiores do que a versdo implementada anteriormente, precisando
receber vdrios ajustes e testes para apresentar melhores resultados. Nesta etapa do processo, 0
tempo destinado para a fase experimental estava préximo do fim, por conta disso, uma segunda

abordagem mais dinamica foi sugerida para poder realizar os testes com a ferramenta de OCR e
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analisar seus resultados dentro do prazo.

4.1.2 Preparacao de dataset utilizando processamento de imagens

Na segunda abordagem explorada, foram seguidas as instru¢des apresentadas na do-
cumentacao do Tesseract-OCR (AMID, 2021). Dentre as técnicas citada na referéncia, foram

utilizados em cada imagem a seguinte sequéncia de técnicas:

1. Redimensionamento: a imagem € padronizada tendo sua largura fixada para 300 pixels e

tendo a sua altura aumentada proporcionalmente;

2. Conversao de cores: a imagem tem suas cores convertidas do RGB/BGR para uma escala

de cinza;

3. Aplica¢do de blur: uma funcao de Gaussian Blur é aplicada a imagem com o intuito de

realizar a remocao de ruido;

4. Binarizagdo: a imagem € binarizada com a limiarizacdo utilizando o método de Otsu
(TOROK, 2016);

Para realizar os passos citados acima, foi criado um script, que pode ser visto no Codigo
3,na linguagem de programacao Python que, principalmente, através dos métodos de manipulag@o
de imagem presentes na biblioteca OpenCYV, tornou possivel realizar de maneira rdpida e pratica
processamento das imagens e realizar os testes com a ferramenta de extracdo. Nesse script, foram

aplicadas as seguintes operacoes:

1. Aplicacdo do redimensionamento padrdo da biblioteca com largura fixa de 300 pixels;
2. Conversao de cores do tipo BGR para escala de cinza padrdo da biblioteca;
3. Aplicacdo de uma mdscara de de dimensdes 3x3 aplicando um blur gaussiano;
Um exemplo da aplicacdo das operacdes listadas acima pode ser vista na Figura 14, onde

na esquerda temos a imagem de entrada do script, enquanto na direita se encontra o resultado da

aplicacao do script.
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Cddigo 3 — Cdédigo utilizado para processar as imagens seguindo os passos citados
def preprocessamento(path: str, file: str):

image = cv2.imread(path)

image = image_resize(image, width=300)

image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

blur = cv2.GaussianBlur(image, (3, 3), 0)

_, otsu = cv2.threshold(blur, 0, 255,
cv2.THRESH_BINARY+cv2.THRESH_OTSU)

cv2.imwrite(fr"out\{file}", otsu)

Fonte: Elaborado pela autora

Figura 14 — Exemplo de aplicacdo do script de pré-processamento

= "2,29

Fonte: Elaborado pela autora

4.2 Configuracao do Tesseract-OCR

Para a configuragcao da ferramenta de extracao de texto, foram seguidas as instrugdes
também apresentadas em Amid (2021). O primeiro parametro a ser configurado foi o psm (método
de segmentacgdo da pédgina), sendo escolhida a opcdo 7, que corresponde a interpretacdo do texto
presente na imagem sendo como sendo um texto de linha tnica. Como o Tesseract € otimizado
para reconhecer padrdes de frases e palavras, € recomendado desabilitar os diciondrios e lista de
palavras (load_system_dawg e load_freq_dawg). Por fim, para prevenir interpretacoes erroneas,
como interpretacao de letras ao invés de nimeros, uma lista de caracteres permitidos € criada

contendo todos os digitos entre 0 e 9 e os caracteres "."e ","para indicar a separacao de reais e

centavos no preco. Todas essas configuracdes foram implementadas em Codigo 4
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Cddigo 4 — Codigo utilizado para realizar a extracao do texto das imagens com a ferramenta
Tesseract-OCR configurada

def ocr(path: str) -> str:
image = Image.open(path)
ocr_result = pytesseract.image_to_string(image,
lang=1language,config="--psm 7 --oem 1 -c
tessedit_char_whitelist=0123456789., load_system_dawg=0
load_freq_dawg=0")

return ocr_result

Fonte: Elaborado pela autora

4.3 'Testes preliminares

Para testar e analisar o desempenho da ferramenta, foram selecionadas 30 recortes
tentando manter equilibrada a quantidade de imagens para cada padrao de design de preco.
Apbs essa separagdo, as imagens foram submetidas ao pré-processamento ja descrito e serviram
de input para a ferramenta de extra¢ao. Na Figura 15 podemos observar o comportamento da

ferramenta em alguns casos.

Figura 15 — Amostra de teste de ferramenta em imagens pré-processadas
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Fonte: Elaborado pela autora

Em geral, a ferramenta apresentou bons resultados em imagens que originalmente ja
continham uma qualidade maior, um grande contraste e possuiam seus digitos alinhados, como
no caso das imagens 001, 002, 003 e 004 na Figura 15. No entanto, em alguns casos recorrentes,

tanto por conta do desalinhamento que ocorre entre os digitos correspondentes aos reais e aos de
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centavos, como também no posicionamento da virgula que realiza essa divisdo, a ferramenta ndo
foi capaz de ler com precisdo o caractere de virgula, como também, no caso de desalinhamento
dos caracteres, alguns digitos em posi¢des mais elevadas e tamanho menores, como no caso das
imagens 005, 006, 009, 010 e 012, também na Figura 15

Analisando esses ultimos cinco casos citados, podemos interceptar o processo de extracao
para analisar as imagens antes de passar pela ferramenta de OCR. Como apresentado na Figura
16, o pré-processamento conseguiu deixar os caracteres de preco destacados em rela¢do ao fundo
de cada imagem e bem mais legiveis comparado com as imagens originais de cada caso. Mas
mesmo com o destaque e legibilidade, a ferramenta nao foi capaz de reconhecer alguns dos

caracteres.

Figura 16 — Imagens de teste 005, 006, 009, 010 e 012 apds de passar pelo script 3
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Fonte: Elaborado pela autora

Um dos erros mais graves e desafiadores de resolver é a incapacidade de ler caracteres
resultando em respostas vazias, mesmo com todo o esforco em melhorar a qualidade do resultado
da ferramenta. Isso ocorreu, por exemplo, no caso da imagem 013 (Figura 15) e em imagens
com baixissima qualidade, o que tornou o uso da ferramenta pouco confidvel para o propdsito
deste trabalho. Além da importancia de reconhecer corretamente todos os digitos dos precos, é
fundamental que o caractere ","ou "."seja identificado corretamente para separar reais e centavos
no preco, a fim de validar os resultados da extracao. Infelizmente, o Tesseract-OCR nao consegue

fazer isso com precisao.

Dessa forma, para conseguir uma solug@o 6tima para a problemaética apresentada por este
trabalho, serd necessario o desenvolvimento de uma nova abordagem baseada no uso de deep
learning para realizar a deteccao e reconhecimento dos caracteres semelhante com o que foi
abordado no trabalho relacionado Silva (2022), sendo todo o processo para este desenvolvimento

descrito na secdo a seguir.
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Solucao com aprendizagem profunda

Este capitulo apresenta o desenvolvimento de uma segunda solugdo para a problematica
abordada por este trabalho, com o objetivo de realizar uma andlise comparativa com a solu-
¢do proposta anteriormente. Nesta fase serd desenvolvido um modelo CNN para reconhecer

individualmente os caracteres presentes nos recortes de preco.

O preco, diferente de palavras escritas que podem ser validadas com um pés processamento
e serem comparadas com um diciondrio, necessita de uma identificacdo tnica e precisa para cada
caractere numérico, desse modo, podemos diminuir a quantidade de erros de uma extragao. Junto
com a aplicagdo de regras apds a deteccao, como visto em Silva (2022), € possivel garantir que
cada caractere seja reconhecido com maior assertividade e, validando a formatagdo do preco
para o padrao que utilizamos no mercado. Com isso, para uma segunda solu¢@o do problema de
detec¢do de caracteres numéricos em recortes de prego foi desenvolvido um modelo que reconhece
e classifica caracteres numéricos e outros recorrentes em padrdes de preco. Esse modelo foi
treinado usando uma abordagem de aprendizado de médquina supervisionado e validado em um

conjunto de dados de precos com diferentes formatos, estruturas e resolugdes.

A descricao das ferramentas auxiliares para essa etapa de desenvolvimento e a descri¢ao

de cada passo realizado serdo descritas detalhadamente a seguir.

5.1 Ferramentas utilizadas

Para enderecar uma solucdo para o problema proposto, diversas ferramentas foram
utilizadas para auxiliar em diversas etapas do desenvolvimento, desde a coleta e preparagao
de dados até a implementacdo de regras semanticas. Nesse caso, a linguagem de programacao

Python e as ferramentas Dataturks', Google Colab? e YOLOv73 foram as principais escolhas para

Disponivel em: https://dataturks.com/
Disponivel em: https://colab.research.google.com/
Disponivel em: https://github.com/WongKinYiu/yolov7

2
3
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o desenvolvimento, Dataturks foi usado para preparacao de dados, Google Colab foi usado como
ambiente de desenvolvimento e YOLOv7 foi usado como a principal ferramenta para alcancar os

resultados desejados. As sec¢Oes a seguir descrevem cada ferramenta em detalhes.

5.1.1 Dataturks

Dataturks € uma ferramenta de anotacdo de dados criada para auxiliar na construgdo de
datasets formados por conjuntos de dados rotulados para treinamento de modelos de machine
learning. A ferramenta permite que os usudrios usem seus proprios conjuntos de dados e
os rotulem com informagdes relevantes, como categorias, tags, anotacdes de texto e regides
de interesse. Para o desenvolvimento deste projeto, o Dataturks foi utilizado para realizar a
rotulacao dos caracteres especiais e numéricos presentes em recortes de precos de folhetos de
supermercados. Para utilizd-lo foi feita uma instalacao baseada em Docker#, sendo hospedada

em uma instancia do AWSS>.

5.1.2 Google Colab

O Google Colaboratory, ou em termos curtos Colab, € um ambiente de desenvolvimento
em linguagem de programacao Python em navegadores, desenvolvido pela Google. Uma das
principais vantagens do Colab que foi muito utilizada no desenvolvimento deste projeto € a
integragdo com os demais servicos do Google, como o Google Drive, que realiza armazenamento
e compartilhamento de dados na nuvem, e o Google Sheets, ferramenta de criacao e edicao de
planilhas. Além disso, o Colab também oferece suporte a bibliotecas populares de aprendizado
de méquina e ciéncia de dados, como o TensorFlow, PyTorch e Pandas, bibliotecas também

utilizadas no desenvolvimento da solugdo.

Esta ferramenta serviu como ambiente de desenvolvimento do treino do modelo de rede
neural utilizado para a deteccao de caracteres, bem como para sua execugdo e aplicacdo das regras
semanticas que processam os resultados obtidos aumentando a qualidade do output final. Junto a
este ambiente também foram utilizadas diversas bibliotecas que, em cada etapa, auxiliaram o

desenvolvimento da solucdo.

5.1.3 Yolov7

O YOLOv7 (You Only Look Once version 7) € um modelo de rede neural convolucional
utilizado para deteccdo de objetos em imagens e videos em tempo real pertencente a familia
YOLO, descrita na se¢do 2.3.2. Ele utiliza uma abordagem de detec¢do de objetos em uma
Unica etapa (one-stage detection), que € mais rapida e precisa do que abordagens em duas

etapas (two-stage detection). O YOLOV7 € uma evolu¢ao do YOLOVS e apresenta melhorias

https://hub.docker.com/r/klimentij/dataturks
> http://3.82.191.59
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como uma nova arquitetura de rede neural, aumento do nimero de camadas, uso de técnicas de
aumento de dados (data augmentation) e pré-processamento de imagens. Ele € utilizado em
diversas aplicacdoes como vigilancia por video, detec¢ao de objetos em automdveis autdnomos e
reconhecimento de objetos em tempo real em jogos (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2021).

Como mencionado na secao 2.3.2, esta versdao € a mais recente e simplificada para a
implementagdo de uma versdo personalizada, proporcionando resultados mais rapidos e precisos.
Portanto, € a escolha ideal para resolver o problema em questdo. Assim, o modelo foi treinado
especificamente para detectar caracteres especiais € numéricos presentes nas imagens recortadas

de precos.

5.2 Criacao do dataset

A criagdo de datasets é uma etapa fundamental para o desenvolvimento de modelos de
machine learning, seja ele um modelo com finalidade de detec¢do de objetos, reconhecimento
de padrdes e até mesmo classificagdo de objetos. Para a realizac@o dessa tarefa, pode-se usar
diversas ferramentas que auxiliam as etapas de coleta e rotulacdo de dados. Neste projeto, para
realizar a deteccao de caracteres de preco, foram coletados uma gama de recortes de preco de
produtos para construir um dataset composto por 3 conjuntos, sendo eles imagens para treino,

validagdo e teste. tais processos serdo detalhados a seguir.

5.2.1 Coleta e selecao de imagens

Para a coleta de imagens, foram seguidos os mesmos passos apresentados em 4.1, onde
foram escolhidas dos resultados retornados pelo modelo desenvolvido em Barbosa (2022), 1000
imagens de recortes de preco, vale ressaltar que dentro dos resultados retornados também estao
inclusos detecgOes errOneas. Assim, alguns dos recortes ndo correspondem a pregos, podendo
ser imagens de produtos e até mesmo descricdes. A partir desta selecdo comecou-se a etapa de

rotulagdo.

5.2.2 Rotulacao

Com o objetivo de concluir a tarefa de rotulagdo das imagens de forma eficiente e com
alta acuricia, foi escolhido a ferramenta Dataturks e, como ja mencionado anteriormente, esse
software permite a classificacdo de segmentos de imagem em diferentes categorias. Dessa forma,
essa ferramenta foi utilizada para demarcar a drea de cada caractere de preco presente no recorte
e classifica-las de acordo com suas classes correspondentes. Para realizar essa etapa, foram
escolhidas as classes que representassem os nimeros de 0 a 9, ponto decimal (.), simbolo da
moeda (R$) e uma categoria para representar outros simbolos que possam aparecer nos recortes,
se encaixando nela partes de descri¢cdes ou imagens de produtos e outras informacdes irrelevantes

para a leitura de um preco.
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ApO6s configurar a ferramenta de rotulacdo com as classes citadas, as 1000 imagens

selecionadas no processo anterior foram submetidas ao processo de rotulacdo das dreas de

interesse, como demonstrado na Figura 17, seguindo as classificacdes descritas anteriormente.

Figura 17 — Exemplo de rotulacdo de recorte de preco utilizando a ferramenta Dataturks

Q RS
98

. a4 @EEED

Fonte: Elaborado pela autora

5.2.3 Montagem

Com as imagens rotuladas, deu-se inicio ao processo de montagem do dataset. Primeiro,

como o modelo de rede neural usa formatos especificos de input, foi preciso converter o arquivo

de rotulacao gerado pelo Dataturks para o modelo de input aceito pelo YOLOv7, que consistem

em um arquivo em formato de texto contendo as identificacOes de cada classe rotulada, seguida

dos pontos centrais das coordenadas de cada marcacao de drea de interesse e da largura e altura

dessa drea respectivamente, como pode ser visto na Figura 18. Cada arquivo de imagem utilizado

durante o treino do modelo, necessita de um arquivo de rotulagdo préprio, referidos daqui em

diante como arquivo de label. Esses arquivos de labels sdo associados as suas respectivas imagens

durante o inicio do processo de treino e sao usados pelo modelo como referéncia para o seu

aprendizado.

Figura 18 — Exemplo de anotacao no modelo aceito pelo Yolov7 e resultante da aplicagdo do 5

£l [

il

A TTATET M 27977 1 Ta00s M
0.170791 0.33e211 0.139031 0.27732
0.338360 0.499568 0.187417 0.626834
0.4488084 0.7825983 0.120914 0.303820
0.615907 0.51eee3 0.185906 0.615437
0.789721 0.510%965 0.197997 0.634432

Fonte: Elaborado pela autora
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Para realizar a conversao do arquivo de rotula¢do gerado pela ferramenta Dataturks, que
possui estrutura demonstrada na Figura 19, foi implementado um script que, para cada linha
presente no arquivo que se deseja converter, um novo arquivo de label € criado. Assim, em cada

linha da rotulag@o temos informacdes relevantes para conversao como:

content: referencia o arquivo de imagem daugela rotulagdo;

* annotation: consiste na lista de rétulos feitos naquela imagem. cada rétulo possui uma

label e points, descritos a seguir;

label: indica o nome da classe a qual aquela rétulo foi atribuido;

* points: consiste em uma lista de pares de coordenadas de cada ponto do rétulo desenhado;

imageWidth: indica a largura da imagem que foi rotulada;

* imageHeight: indica a altura da imagem que foi rotulada;

Figura 19 — Exemplo de arquivo de rotulag¢do gerado pela ferramenta Dataturks

Fonte: Elaborado pela autora

A partir dessas informagdes, podemos criar o arquivo de label no modelo Yolov7, onde
cada linha é composta por um elemento presente na lista de annotation. Com isso, para cada
linha dessa lista, aplicamos o script de conversao Coédigo 5 que, recebe o nome da classe que
aquele rétulo foi atribuido, e as demais informagdes da anotagdo. Com isso, obtemos 0s pontos
minimos e maximos de cada eixo da imagem e calculamos sua posi¢ao central em relacdo ao resto
da imagem, calculando também a altura e largura da area rotulada. Com todas as informagdes
necessdrias, € feita a a formatacao da linha a ser escrita no novo arquivo, repetindo o processo

para todos os elementos da lista de annotation.
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Cddigo 5 — Codigo utilizado para realizar a conversao da rotulacao do padrao utilizado pelo
Dataturks para o padrao YOLO

def convert_to_yolo(label, data):
#label -> nome da classe de rotulacao
#data -> informacoes do posicionamento da area rotulada

labels = ["R$", "6", ".", "9", "5", "outros", "8", "4", "3",
t2t,ot7t, otet, "1t, "X']

image_width = data[’imageWidth’]

image_height = data[’imageHeight’]

xmin = image_width * min(data[’points’][0][0],
data[’points’]J[1]1[0], data[’points’][2][0],
data[’points’][3][0])

ymin = image_height * min(data[’points’][0][1],
data[’points’]J[1]1[1], data[’points’][2][1],
data[’points’][3]1[1])

xmax = image_width * max(datal[’points’][0][0],
data[’points’]J[1]1[0], data[’points’][2][0],
data[’points’][3]1[0])

ymax = image_height * max(data[’points’][0][1],
data[’points’]J[1][1], data[’points’][2]1[1],
data[’points’][3]1[1])

13
14
15
16
17
18
19
20

# calculo da proporcao de coordenadas

X_center ((xmax + xmin) / 2.0) / image_width
y_center = ((ymax + ymin) / 2.0) / image_height
width = (xmax - xmin) / image_width

height = (ymax - ymin) / image_height

return labels.indexof(label) + (" %.6f %.6f %.6f %.6f\n" %
(x_center, y_center, width, height))

Fonte: Elaborado pela autora

Ap6s realizar a conversao das 1000 imagens, essas foram divididas em 2 conjuntos,

enquanto mais 200 imagens, que foram coletadas da mesma maneira das primeiras 1000, foram
adicionadas para completar a montagem do dataset, formando o terceiro conjunto. Desse modo,

a divisdo foi a seguinte:

* Conjunto de treino: composto por 900 imagens e suas respectivas labels;
* Conjunto de validacdo: composto por 100 imagens e suas respectivas labels;

* Conjunto de teste: composto pelas 200 imagens adicionais;
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5.3 Desenvolvimento do modelo

Nesta secdo, discutiremos o processo de desenvolvimento de um modelo YOLOv7 para a
detec¢do de caracteres em recortes de imagens de preco, configurando o modelo para realizar
um treino com um dataset personalizado seguindo as nomenclaturas estabelecidas na fase de

rotulacdo das imagens do dataset descritas na secao anterior.

5.3.1 Configuracao

O primeiro passo para configuracao do modelo para realizar o treino com um dataset
personalizado foi preparar o ambiente de desenvolvimento no Google Colab, importando as
bibliotecas necessdrias para execu¢ao do modelo, clonando o repositério do YOLOv7 e preparando
o modelo para receber um treino com dados customizados. Os passos realizados a seguir foram
feitos para a criacdo de uma customizag¢do de modelo utilizando as 13 classes definidas no

processo de rotulacdo.

Em seguida, foram feitas copias dos arquivos de configuragao do modelo para alteragado e
customizagdo segura. Primeiro foi feita uma cépia do arquivo "yolov7.yaml"presente no diretdrio
"yolo/training" (repositorio do YOLO). Nessa copia foi alterado somente o numero de classes
utilizadas para 13, correspondendo ao nimero de classes obtidas na rotulagcdo. Em seguida foi
feita uma cépia do arquivo "coco.yaml"presente no diretério "yolo/data", alterando as seguintes

configuracdes:

Caminho para arquivos de treino: ./data/13classes/treino

Caminho para arquivos de teste: ./data/13classes/validacao Caminho para arquivos de teste:
Jdata/13classes/teste

¢ Numero de classes: 13

Nome das 13 classes: 0, 1,2, 3,4, 5,6,7, 8,9, ., R$, outros

Por fim, os dados dos conjuntos do dataset foram colocados nos seus respectivos diretorios
ja citados acima. No caso do conjunto de treino e validacdo, os arquivos foram separados dentro

de seus diretérios sendo uma pasta para as imagens e outra para as respectivas labels.

5.3.2 Treino

Com o modelo devidamente configurado, comegou-se as rodadas de treino utilizando o
peso padrao do yolov7 como base, observando as métricas resultantes e testando os parametros
utilizados para encontrar os melhores resultados. Por fim, os seguintes parametros foram

escolhidos:
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* Tamanho do lote: 16
* Epochs: 50
e Tamanho da imagem: 320 x 320

Ao concluir o treino com as 50 epochs, o0 modelo apresentou as métricas descritas na

Tabela 2 como resultado.

Tabela 2 — Métricas do treino do modelo

Classes Precision Recall mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
all 96,9% 96,5% 97,7% 72,7%
RS 97,4% 98,0% 75,4% 55,9%
6 98,8% 94,5% 92,0% 48,8%
. 94,1% 79,7% 93,8% 62,0%
9 98,1% 93,9% 97,6% 71,4%
5 98,9% 97,3% 97,9% 72,5%
outros 98,2% 100% 99,5% 82,3%
8 97,7% 100% 99,5% 86,4%
4 97,8% 95,7% 95,5% 83,9%
3 94,2% 100% 98,1% 75,7%
2 100% 95,1% 99,5% 74,1%
7 98,2% 100% 99,5% 75,7%
0 96,5% 100% 99,5% 82,3%
1 99,7% 100% 99,6% 74.,4%

5.3.3 Regras semanticas

Com o modelo pronto para realizar as detecgdes dos caracteres de preco, algumas imagens
foram submetidas a deteccdo para verificar o resultado puro retornado pelo modelo. A partir
disso foram criadas regras semanticas que, em resumo, sao instrucdes que estabelecem uma
relacdo entre os elementos de um conjunto de dados ou informagdes, sendo utilizadas para validar
dados, processd-los ou interpretd-los. Nesse caso, as regras foram pensadas e criadas para tratar

os resultados do modelo, aproximando-os da leitura real de um preco feito por um humano.

Como o resultado retornado pelo modelo consiste em um dataframe, a biblioteca Pandas®
foi utilizada para manipular este tipo de dado e aplicar as regras criadas. A seguir serdo descritas

as regras semanticas criadas para o tratamento do output do modelo.

5.3.3.1 Regar 1 - Correcao de nomenclatura de labels

O primeiro ponto observado foi a nomenclatura das classes retornadas na deteccdo
do modelo. Durante a etapa de treino, houve um equivoco na configuragcdo do modelo e a
nomenclatura das classes foi inserida fora da ordem estabelecida na conversao feita pelo Codigo
5. Por conta desse erro, a deteccdo era feita corretamente, mas o nome da classe de cada detec¢ao

nao correspondia ao numero real ali representado, como pode ser visto na Figura 20.

6 https://pypi.org/project/pandas/
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Figura 20 — Exemplo de resultado de detec¢do com nomenclatura labels nao correspondentes
com imagem

xmin ymin
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Elaborado pela autora

860929

name
R$

6

6
outros

Assim, foi necessario realizar uma corre¢ao de nomenclatura, para que quando a detec¢ao

for transformada em texto plano, os caracteres sejam extraidos com o nome correspondente ao

ilustrado na imagem. Desse modo, a regra se apresenta no Codigo 6, onde, seguindo a indexacao

da nomenclatura das labels tanto na configuracao do modelo, como em Cédigo 6, conseguimos

encontrar a equivaléncia entre as labels e trocéd-las pelo valor correto. Entdo para cada dataframe

resultado pelo modelo, todas as deteccdes terdo suas labels corrigidas.

Cadigo 6 — Cadigo utilizado para corre¢do da nomenclatura das labels

def regral(df)

# df -> DataFrame contendo resultado da deteccao

label_dict = {
"R$": "RS$",
mon. omen
"outros": ".",
"9 "9",
"1 "5",
"2": "outros",
"3r: o "8",
4" "4"
"5ty o"3T,
"e": "2",
A A
"8 "o,
ngu. wqn

}

for i, row in df.iterrows():
class_name = row[ name’]
df.at[i, 'name’] =

return df

Fonte: Elaborado pela autora

label_dict[class_name]
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5.3.3.2 Regra 2 - Ordenacao das labels

Um dos pontos importantes a se tratar € a ordenagdo das detec¢des. Como o modelo traz
como resultado um dataframe onde as detec¢des ocorrem de forma paralela e sdo adicionadas
fora de ordem, podemos ordend-las seguindo a ordem de leitura ocidental através das informacdes

do posicionamento da drea detectada, como apresentado no Cédigo 7.
Coédigo 7 — Codigo utilizado para ordenacdo das labels baseado na sua posi¢ao

def regra2(df):
# df -> DataFrame contendo resultado da deteccao
df_final = df.sort_values(by=[’xmin’, ’ymin’], ascending=[True,
True]) .reset_index (drop=True)
return df_final

Fonte: Elaborado pela autora

5.3.3.3 Regra 3 - Descarte de niao precos

Como o modelo foi treinado para reconhecer objetos classificados como "outros", ou
seja, informagdes presentes no recorte que nao diz respeito ao valor de um produto, pode ocorrer
de a imagem submetida para deteccao ndo corresponda a uma imagem de preco, podendo ser
uma imagem de descricao e até mesmo a imagem de um produto, como pode-se ver na Figura
21. Assim, como a detecc¢ao de objetos que nao se encaixam como precos € irrelevante para a
finalidade desta solugdo, € preciso descartar qualquer detec¢ao que ndo retorne o valor real de

um preco de um produto.

Figura 21 — Exemplo de recorte que ndo corresponde a um recorte de preco

- PERDIGA
PECA, KG

Fonte: Elaborado pela autora

Assim, para o descarte de deteccdes de imagens que ndo correspondem a pregos €
feita uma contagem de detecgdes que correspondem a caracteres numéricos. Como pregos sao
comumente apresentados em folhetos seguindo o formato de pelo menos um caractere de real,
um separador decimal (virgula) e dois caracteres de centavos, caso nao sejam encontrados pelo
menos 3 caracteres numéricos, essa deteccao € descartada por ndo se tratar de um preco. Essa

l6gica foi utilizada para implementacao da regra no C6digos.



Capitulo 5. Solugdo com aprendizagem profunda 47

Cddigo 8 — Cdédigo utilizado para validar se a imagem detectada representa ou ndo um preco

1 def regra3(df):

2 # df -> DataFrame contendo resultado da deteccao

3 number_labels = ["0", "1", "2", "3",  '"4" ~"5" "¢, "7", "8", "9"]
4 drop_indexes = []

5 numbers_count = 0
6

7

8

9

for i, row in df.iterrows():

class_name = row[’name’]
if class_name in number_labels:
10 numbers_count += 1
11
12 if numbers_count < 3:
13 for i in range(len(df)):
14 drop_indexes.append (i)
15 df_result = df.drop(df.index[drop_indexes])
16 return df_result

Fonte: Elaborado pela autora

5.3.3.4 Regra 4 - Descarte de deteccoes com baixa confiabilidade

Em alguns casos, principalmente quando hd nimeros em meio a descri¢cdes que ocorrem
em certos recortes de preco, detec¢des de caracteres numéricos sdo feitas e contabilizadas, como
pode ser visto na Figura 22. Por tanto, foi criada uma regra para garantir o descarte de tais
deteccoes. Nessa regra, € levado em conta o score de confianca de cada deteccao, que consiste em
um valor atribuido pelo modelo para indicar o quao certo daquela detecgao ele estd. Dessa forma

podemos definir um valor minimo para uma detec¢do ser aceita como um caractere de prego.

Figura 22 — Exemplo de deteccdes com baixa confiabilidade realizadas pelo modelo treinado

ou 20x de IFES" s/ juros
Tatal a nrazay' 796 00

Fonte: Elaborado pela autora

Para realizar a checagem do score de confianca, foi implementada a regra presente no
Cddigo 9 onde foi estabelecido um limite de 66% de confianga apos analisar alguns casos em

imagens com resolu¢ao menores. Com isso, basta percorrer o dataframe e checar se o score de
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confianga estd abaixo do limite. Como foi implementada uma checagem simples para essa regra,
em certo momento foi decido adicionar o descarte das detecc¢des classificadas como "outros",
por ndo serem relevantes para a leitura do preco, em ambos os casos, caso afirmativo, a detec¢ao

¢ descartada.
Coédigo 9 — Caodigo utilizado para descarte de detecgdes com confiabilidade baixa

def regra4(df):
# df -> DataFrame contendo resultado da deteccao

drop_indexes = []
for i, row in df.iterrows():
if (row[’confidence’] < 0.66) or (row[’name’] == ’outros’):

drop_indexes.append (i)
df_result = df.drop(df.index[drop_indexes])

return df_final

Fonte: Elaborado pela autora

5.3.3.5 Regra5 - Remocao de virgulas duplicadas

Durante a deteccao de valores de precos acima de 999 reais, o modelo apresentou
resultados onde o ponto de marcagdo de unidade de milhar pode ser confundido e categorizado
como o separador entre reais e centavos, sendo categorizado com a classe ".". Por conta disso, as
deteccdes continham separadores decimais duplicados. Para contornar este problema, foi criada
uma regra demonstrada no Cédigo10, que detecta a ocorréncia de deteccdes classificadas como
separadores decimais e, caso seja detectado mais de um caractere da classe ".", mantém apenas a
detec¢do que tiver maior score de confianca e que se encontre mais a direita entre 0os nimeros

que representem reais e centavos.
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Cdédigo 10 — Codigo utilizado para remogado de deteccdes classes "."extras
def regra5(df):

# df -> DataFrame contendo resultado da deteccao

numeros = ["O", "1", "2", "3" B '"4" "5" 'e",6 "7", "8", "9"]

separadores = [’.]

separadores_index = []

index_menor_confianca = 0

drop_indexes = []

menor_confianca = 10
for i, row in df.iterrows():
if row[’'name’] in separadores:
separadores_index.append (i)
if row[’confidence’] < menor_confianca:
menor_confianca = row[’confidence’]
index_menor_confianca = i

if len(separadores_index) > 1:

if separadores_index[0] == index_menor_confianca:
drop_indexes.append(separadores_index[0])
else:

drop_indexes.append(index_menor_confianca)

df_result = df
if len(drop_indexes) > 0:

df_result = df.drop(df.index[drop_indexes])
return df_final

Fonte: Elaborado pela autora

5.3.3.6 Regra 6 - Formatacao de preco

Por fim, a regra semantica apresentada no Cédigo 11 foi implementada para tratar os casos
em que nao foi identificado um caractere da classe ".", dessa forma aplicando uma formatacdo ao
resultado resultando em um nimero com 2 casas decimais. Para isso, foi realizada a distin¢@o de
quais caracteres se referem ao valores de reais e quais se referem a valores de centavos baseados
em suas posi¢des e na posi¢ao ou suposta posicao do caractere de separacdo ".". Ao aplicar essa
regra, pode-se verificar se o resultado final da detec¢ao obedece ao padrao de prego, tendo pelo
menos um caractere de real, um separador decimal e dois caracteres de centavos, podendo ser

descartada caso esse padrdo ndo seja obedecido.
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Cddigo 11 — Codigo utilizado para insercao de separador decimal

1 def regra6(df):

2 # df -> DataFrame contendo resultado da deteccao

3 numeros = ["®", "1", "2", "3", "4"_  "5"  "e", "7", "8", "9", "."]
4 indexes = []

5 have_dot = False

6 for i, row in df.iterrows():

7 indexes.append (i)
8 if row[’name’] ==
9 have_dot = True

10 if row[’name’] in others:

11 other_index.append (i)

12 if have_dot:

13 df_result = df

14 else:

15 dot_index = -2

16 # adicao de linha no dataframe contendo a classe "."

17 line = pd.DataFrame({"xmin": 0.0, "ymin": 0.0, "xmax": 0.0,
"ymax": 0.0, "class": 1, "name": "."}, index=[dot_index])

18 if len(df) > dot_index and (not df.empty):

19 # insere o ponto e ajusta os indexes

20 df_result = pd.concat([df.iloc[:dot_index], line,

df.iloc[dot_index:]]) .reset_index(drop=True)

21 else:

22 df_result = df

23 return df_final

Fonte: Elaborado pela autora

5.3.4 Resultado da extracao

As regras descritas sdo aplicadas em sequéncia no resultado da deteccao do modelo, e
por fim o dataframe que contem o resultado final tem as informagdes de labels coletadas e salvas
em um arquivo de texto associado a imagem de entrada. Tal conversdo foi desenvolvida através
do Cddigo 12
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Cdédigo 12 — Codigo utilizado para insercao de separador decimal

def extract_results(df, image):
# df -> DataFrame contendo resultado da deteccao
# image -> nome do arquivo de entrada sem extensao

preco =
for index, row in df.iterrows():
if row[’name’] != ’R$’:

preco += row[’name’]

with open(’\output\’ + image + ’'.txt’, ’'w’) as file:
file.write(preco)
file.close()

Fonte: Elaborado pela autora

5.4 Testes preliminares

Ap06s aprimorar com o uso das regras semanticas o resultado da deteccao de caracteres
realizado pelo modelo desenvolvido, uma se¢do de testes foi realizada com a finalidade de
observar os erros e acertos cometidos pelo modelo. Assim, pode-se encontrar casos especiais
0s quais possam ser tratados com a implementacdo de novas regras semanticas ou até mesmo

submetendo o modelo a um novo treino.

Para a realizacdo dos testes do modelo, primeiramente foram selecionadas 2000 imagens
de recortes de precos, coletadas da mesma maneira que foram coletadas as imagens para treino.
Essas 2000 imagens tiveram o seu conteudo anotado manualmente em uma tabela’ no Google
Sheets, onde todos os resultados dos testes realizados foram documentados. Enquanto todas as
imagens foram submetidas ao modelo para realizar a deteccao, seus resultados foram salvos na
mesma tabela lado a lado com a respectiva anotacdo feita manualmente. Desse modo podemos

realizar uma validagdo dos resultados propostos pelo modelo.

Como resultado, dentre as 2000 imagens analisadas, o0 modelo executou 1826 deteccoes
corretas e 174 deteccdes incorretas, configurando em uma taxa de acerto de 91,3%. Mesmo
com uma taxa de acerto consideravelmente alta, é preciso analisar os casos de erro em busca de

formas de contornar os erros cometidos aumentando consequentemente a taxa de acerto.

5.4.1 Analise de resultados preliminares

Analisando os resultados adquiridos no teste anterior, pode-se perceber um padrao dentre
as 174 imagens onde o modelo ndo conseguiu realizar uma detec¢do assertiva. Dentre essas

imagens foi possivel observar alguns padroes que foram agrupados como:

7 Disponivel em: https://bit.ly/3AMVLUyS



Capitulo 5. Solugdo com aprendizagem profunda 52

* Baixa resolucdo: imagens com a resolu¢do menor do que as utilizadas no dataset de treino;

* Precos parcelados: imagens que ndo representavam o valor total de um produto e deveriam

ser descartadas;

* Qutros: outros erros que nao apresentaram semelhangas entre si;

A contabilizacdo desses erros pode ser encontrada na Tabela 3. Esses erros podem ser
contornados através da submissao do modelo a um retreino, ampliando seu dataset de treino com
imagens de baixa resolu¢do, para que o modelo possa aprender a identificar os caracteres nesse
tipo de imagem. J4 para as imagens de preco parcelado, € preciso adicionar um identificador ao
modelo para esse tipo de imagem para que o modelo possa distinguir com facilidade e realizar o

descarte apropriadamente.

Tabela 3 — Classificacio e contabilizac¢do de tipos de erro cometidos pelo modelo

Tipos de imagens Quantidade de deteccoes
Imgens de baixa resolucio 134

Imagens de preco parcelados 10

imagens sem padrdo identificado 30

5.5 Refinamento do modelo

Afim de que o resultado final do modelo seja aprimorado, o modelo foi submetido a um
retreino e, para isso, foi necessdrio realizar uma nova coleta de material e rotulagdo para um novo
dataset. Essa nova rotulagcao teve como foco imagens de baixa resolugdo e imagens de pregos
parcelados. Nesse segundo caso, foi incluido uma nova classe para representar o simbolo que
indica o parcelamento de um prego, o "X". Essa nova classe foi adicionada tanto na ferramenta de
rotulacdo, como nas configuragdoes do modelo que, a partir de entdo, serd treinado para reconhecer
e classificar 14 classes. A seguir, serdo descritos os passos seguidos para realizar o retreino do

modelo.

5.5.1 Coleta, selecao e rotulacao de imagens

Para o retreino do modelo, foram coletadas as imagens utilizadas na Secao 5.4 que se
encaixavam nos casos de erro de imagens de baixa resolucdo e pregos parcelados. Além disso,
foi executado uma segunda vez o modelo descrito em Barbosa (2022), com o intuito de arrecadar
mais uma gama de amostras de imagens que se encaixem nos casos ja citados. O modelo foi
configurado para coletar dados de folhetos publicados entre os meses de janeiro e abril com o
intuito de conseguir dados mais atuais para a nova rotulacao e testes, resultando na coleta de
1586 novas imagens. Apds a coleta, foram selecionadas as 144 imagens utilizadas nos testes ja

citados e mais 877 imagens dentre as conseguidas através do uso do modelo de coleta de recortes,
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resultando em um total de 1021 imagens dentro do padrao desejado para a constru¢dao do novo

dataset.

Ap6és reunir todas as imagens para o novo dataset, um novo projeto foi criado no
Dataturks com as novas imagens e seguindo as mesmas configuracdes e esquema de execugao,
com a diferenca de que uma nova classe foi inserida para identificar e classificar o simbolo
do parcelamento comumente utilizado na forma da letra "X". Em seguida, as imagens foram
submetidas ao processo de rotulacdo e por fim conversdo, descritos respectivamente em 5.2.2 e

5.2.3, resultado em imagens rotuladas como as da Figura 23.

Figura 23 — Exemplo de rotulacdo com a nova classe X

ox - xJox o lox . e -0 °0 D EETCIENEEN

Fonte: Elaborado pela autora

5.5.2 Novas configuracoes e retreino do modelo

ApOs a preparacdo das imagens, um dataset foi montado tendo como conjunto de
treino 921 imagens e suas respectivas labels e como conjunto de validacao 100 imagens e suas
labels. Com isso, o modelo foi reconfigurado para se adequar aos novos parametros do dataset.
Primeiramente o nimero de classes foi alterado para 14, enquanto a nova classe "X"foi inserida
no final da lista de classes, presentes respectivamente na copia dos arquivos "yolov7.yaml"e
"coco.yaml"criadas anteriormente. Ainda na cépia do arquivo "coco.yaml", foram ajustado os

diretdrios de treino e validacdo para os arquivos do novo dataset.

Além disso, uma nova regra semantica foi adicionada ao conjunto de regras que sao
aplicadas no pds-processamento. Essa regra € responsdvel por identificar se a detec¢do possui a
nova classe adicionada ao dataset, 0 "X", e se caso existir essa classe, é checado se seu score de
confianga € maior do que 70%. Caso afirmativo, aquela detec¢ao € descartada pois o recorte se
trata de um preco parcelado, como pode ser visto na implementac¢do do Cédigo 13. Esta nova

regra € aplicada logo apds a Regra 1 descrita em 5.3.3.1.

Com a configuracido do modelo pronta e a nova regra adicionada, foi executado a rodada
de treino tendo como base o peso do modelo que esta sendo desenvolvido, executando o treino
em um total de 30 epochs, mantendo os demais parametros utilizados durante o primeiro treino.

Ap6s submeter o modelo ao retreino, ele apresentou as métricas exibidas na Tabela 4.
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Cédigo 13 — Codigo utilizado para verificagao de preco parcelado

def regraDescartarPrecoParcelado (df):
# df -> DataFrame contendo resultado da deteccao
drop_indexes = []
drop = False

for i, row in df.iterrows():

if (row[’name’] == "X") and (row[’confidence’] > 0.7):
drop = True
if drop:
for i in range(len(df)):

drop_indexes.append (i)

df_result = df.drop(df.index[drop_indexes])

return df_result

Fonte: Elaborado pela autora
Tabela 4 — Métricas do retreino do modelo

Classes Precision Recall mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
all 99,1% 99,6% 99,3% 79,1%
R$ 98,6% 99,8% 99,4% 74,0%
6 99,4% 99,9% 99,5% 82,3%
. 99,2% 99,5% 99,4% 59,5%
9 99,6% 100% 99,6% 80,1%
5 99,6% 100% 99,5% 83,5%
outros 95,7% 96,2% 98,1% 70,9%
8 100% 99,7% 99,5% 81,9%
4 99,8% 100% 99,5% 84,0%
3 99,4% 100% 99,2% 81,5%
2 99,9% 99,7% 99,5% 84,9%
7 99,8% 100% 99,5% 83,8%
0 97,7% 99.5% 98,5% 79,6%
1 99,8% 99,7% 99,5% 82,1%
X 99,1% 100% 99,5% 79,9%

Fazendo um comparativo entre as Tabelas 2 e 4, percebemos um aumento significativo

nas porcentagens de cada métrica, o que indica que atingimos o objetivo de aprimorar 0 nosso

modelo para a deteccdo de precos. Assim, submetemos o modelo a mais algumas rodadas de

teste a fim de observar a ocorréncia dessa melhoria e tentar encontrar mais casos de erro que

possam ser contornados.

5.6 Testes preliminares com refinamento

Para finalizar a etapa de desenvolvimento, foi reunido um conjunto de teste formado

imagens coletadas através do modelo descrito em Barbosa (2022) configurado para coletar
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folhetos publicados no més de margo, afim de evitar o uso de recortes repetidos durante os testes.
Dessa forma o modelo retornou um conjunto de 524 recortes de preco, das quais 500 foram

selecionadas para serem aplicadas como teste.

O processo de aplicacdo do teste foi 0 mesmo aplicado em 5.4, resultando em 498 casos
de acerto e 2 casos de erro, atingindo uma taxa de 99,6% de acerto. Enquanto isso, analisando os
casos de erro percebeu-se que as imagens de entrada se referiam a imagens de precos que tiveram
um desconto aplicado, como pode ser visto na Figura 24. Nesses casos a detec¢ao deveria ser
descartada por nao se tratar do preco real do produto, mas o modelo identificou os caracteres

corretamente e considerou aquele recorte como o prego real do produto.

Figura 24 — Exemplo de recorte de preco com desconto

99

-

Fonte: Elaborado pela autora

Como a caracteristica principal que indica um preco com desconto € a presenca de um
risco sob o preco, seria necessario uma grande quantidade de imagens com esse aspecto para que
o modelo fosse submetido a outro treino e comecasse a reconhecer esse padrao, o que levaria
muito tempo de busca para montagem do dataset de ajustes para o aperfeicoamento do modelo,
podendo até mesmo interferir na deteccdo de outras classes. Sendo assim, essa versao do modelo

sendo a com o melhor refinamento.
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Analise comparativa

A andlise comparativa das solucdes desenvolvidas durante a realizacio desse trabalho €
essencial. Com ela podemos identificar com facilidade a abordagem mais eficiente para solucionar
a problematica abordada por esse trabalho. Nesse contexto, este capitulo descreve o teste realizado
para obter os resultados das extracdes das solucdes desenvolvidas, a comparagao realizada com

os resultados esperados e, a partir dessa comparacao, o desempenho de cada solugdo.

6.1 Preparacao para o teste

Antes de realizar o teste, foram coletadas, através através da solu¢do desenvolvida em
Barbosa (2022), novos 1000 recortes de preco. Esses foram selecionados a fim de cobrir as
diversas ocorréncias de padrdes de possiveis entradas para as solugdes. Ou seja, dentre os 1000
recortes, estdo presentes imagens com baixa e alta qualidade, precos parcelados, precos com
descontos e recortes que nao correspondem a precos. Esses recortes serdo utilizados como objeto
de deteccao tanto da primeira solucdo, quanto das duas versdes, com e sem refinamento, da
segunda solucdo. Dessa forma, para cada recorte de imagem, havera trés resultados de extragao,
sendo cada um correspondente a uma solugdo. A fim de facilitar a compreensdo dessa etapa, as
solugdes foram nomeadas como: Solucido com ferramenta de OCR, correspondendo a primeira
solucdo descrita no capitulo 4; Solu¢do com deep learning sem refinamento, correspondendo
a primeira versao da segunda solucao descrita na secdo 5.3; Solucdo com deep learning com

refinamento, correspondendo a segunda versao da segunda solu¢do descrita na secao 5.5.

Para a realizacdo do teste, foi desenvolvido um script na linguagem de programacao
python, que pode ser visto no codigo 14, onde as imagens de entrada passam pelas trés solugdes e

seus resultados sdo adicionados a uma tabela! no Google Sheets, a fim de facilitar a comparagao.

' Disponivel em: https://bit.ly/3MVLUyS
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Cédigo 14 — Codigo utilizado para aplicacdo do teste comparativo

def detect(model_path, path_weight_sr, path_weight_cr,

detection_path):

# resultados de extracao

results = []

# modelo yolov7 sem refinamento

model_sem_refinamento = loadModel (model_path=model_path,
path_weight=path_weight_sr)

# modelo yolov7 com refinamento

model_com_refinamento = loadModel (model_path=model_path,
path_weight=path_weight_cr)

for image in os.listdir(detection_path):
print (image)
path = f’{detection_path}/{image}’
# solucao deep learning sem refinamento
result_sem_refinamento = model_sem_refinamento(path)
# solucao deep learning com refinamento
result_com_refinamento = model_com_refinamento(path)
# solucao com ferramenta OCR
tesseract = ocrBinarizado(path)

df_result_sr = aplicar_regras_sem_refinamento (
result_sem_refinamento.pandas () .xyxy[0]

)
df_result_cr = aplicar_regras_com_refinamento (
result_com_refinamento.pandas () .xyxy[0]

)
result = convert_results_to_table(tesseract, df_result_sr,
df_result_cr, path, index)
results.append(result)

df = pd.DataFrame (data=results)
df.to_excel(’results.xlsx’, index=False)

Fonte: Elaborado pela autora

6.2 Aplicacao do teste e analise de resultados

Ap06s preparar o ambiente de execugdo do teste, as 1000 imagens foram submetidas e,
apos a execugdo, foram contabilizada as métricas para andlise comparativa. Para essa contagem,
todas as imagens tiveram o seu valor real anotado e esse valor foi comparada com cada resultado
da solucdo. Dessa forma, se a solucdo conseguisse identificar o valor do preco corretamente, ela
contabiliza um ponto de acerto, caso contrdrio, receberia um ponto de erro e por fim teria a sua
acurdcia calculada. As pontuagdes de acerto, erro e porcentagem de acurdcia de cada solugao

podem ser observadas na tabela 5.
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Tabela 5 — Métricas do resultado do teste comparativo

Solucio Acerto Erro Acuracia (%)
Solu¢@o com ferramenta de OCR 231 769 23,1%
Solucdo com deep learning sem refinamento 344 656 34,4%
Solugdo com deep learning com refinamento 911 9 99,1%

Analisando os resultados obtidos no teste, percebemos que a solu¢do com deep learning
com refinamento foi a que apresentou uma melhor assertividade. Com uma acuricia de 99,1%,
errando apenas 9 detecgdes dentre as 1000 realizadas, a solucdo conseguiu se sobressair
comparada as outras propostas. O segundo melhor desempenho foi a solucdo com deep learning
sem refinamento, com uma acurdcia de 34,4% seguido pela solucdo com ferramenta de OCR
com acuracia de 23,1%.

Como analisado durante os testes preliminares de cada solugdo, as solucdes com
ferramenta de OCR e com deep learning sem refinamento ndo conseguiam cobrir 0s casos de
imagens com baixa resolu¢do e realizar o descarte de precos parcelados, sendo a primeira a que
mais cometeu erros na identificacdo de nlimeros nas imagens. J4 a solu¢ao com deep learning
com refinamento, conseguiu distinguir corretamente esses casos em que as outras solugdes
falharam, realizando corretamente os descartes quando preciso, falhando apenas em alguns casos
de precos com desconto e cometendo algumas deteccdes errdneas em casos nao especificos.
Sendo assim, a solu¢do com deep learning com refinamento tem se provado, dentre as solucdes
propostas, ser uma solu¢do adequada para o problema proposto por esse trabalho, tendo a menor

contagem de erros e, por consequéncia, a maior acuricia.
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Consideracoes Finais

O projeto apresentado neste documento surgiu com a finalidade de incrementar o
LudiiPrice com a funcionalidade de extracao de caracteres de preco de produtos presentes em
folhetos de supermercados. Para isso, foram elaboradas possiveis solu¢des baseadas em técnicas
de processamento de imagem e deep learning para reconhecer e detectar caracteres numéricos e

especiais relevantes para a leitura de precos em recortes de folhetos.

Através da utilizacdo de desenvolvimentos prévios relacionados ao LudiiPrice, foi possivel
coletar imagens de recortes de preco para a construgdo de datasets. Esses datasets serviram de
base para o desenvolvimento e testes das solu¢gdes desenvolvidas nesse trabalho. A primeira
solucdo desenvolvida consiste no uso da ferramenta de deteccao de caracteres Tesseract-OCR,
junto com técnicas de pré-processamento de imagens, com o intuito aprimorar os resultados
da ferramenta. J4 a segunda solucdo proposta foi composta de uma primeira versao, onde um
modelo de CNN foi desenvolvido, e uma segunda versdo onde foi realizado seu aprimoramento,
junto da aplicacdo de regras semanticas para a formatacdo e validacdo dos resultados de extracao.
Para essa solu¢do, o YOLOv7 foi treinado para reconhecer os caracteres presentes nos recortes
de preco, e na segunda versao, foi aplicado um retreino nesse modelo focando nos casos de
falha em detecg¢des feitas durante testes realizados na primeira versiao, com o intuito de refinar
e aprimorar o modelo desenvolvido. Para o desenvolvimento das versdes baseadas em deep
learning, foram destinadas 1000 imagens para o treino da primeira versao e mais 992 imagens

para o desenvolvimento do seu aprimoramento, resultando na segunda versao.

Os passos seguintes ao desenvolvimento das solu¢des consistem em uma andlise compa-
rativa. A primeira solucdo e as duas versdes da segunda solucdao, com e sem refinamento, foram
submetidas a um teste com 1000 imagens. Nesse teste, foi contabilizado os acertos e erros de
cada solugdo. Assim apds a contabilizacdo, a primeira solu¢cdo baseada em ferramenta de OCR
alcancou uma acurdcia de 23,1%, a segunda solu¢do baseada em deep learning alcangou uma

acurdcia de 34,4% e, por fim, a segunda solucao apds passar pelo refinamento, alcangou uma
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acurdcia de 99,1%, sendo essa ultima a que se mostrou mais assertiva e confidvel para a solucdo

da problemitica de detec¢do de caracteres de preco em recorte de folhetos de supermercado.

Apesar dos resultados apresentados pela solu¢do proposta por este trabalho para a
extragdo de precos de produtos de imagens terem sidos satisfatdrios, ainda € preciso explorar a
deteccao e extracdo de caracteres presentes em recortes de descricdes de produtos em folhetos de
supermercados. Pois, mesmo com vdrias ferramentas de extragcdo de texto presentes no mercado, é
preciso desenvolver futuramente um estudo que mantenha a assertividade e qualidade da extracao
nesse cendrio. Tal estudo € necessdrio para a finalizagdo da integracdo desse trabalho com a

plataforma do LudiiPrice.
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