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RESUMO

Ao realizar uma pesquisa em uma empresa de distribuicdo e logistica em Anépolis, foi
conferido que a recuperacdo de dados sobre a carga que foi realizada da empresa pesquisada,
ndo é realizado em tempo real, dificultando que os dados cheguem ao monitoramento de forma
rapida, especialmente em caso de devolugdes ou erros humanos que possam ocasionar a
necessidade da informacdo da placa do veiculo que foi feito o transporte da mercadoria. Este
trabalho tem como objetivo apresentar uma proposta de um sistema que faca a leitura das placas
dos veiculos a partir das cameras de seguranca das Docas do CD (Centro de Distribuicdo), que
foram realizadas as cargas ou a descarga da mercadoria na empresa, utilizando a tecnologia
OCR (Optical Character Recognition), que utiliza processamento de imagens e reconhecimento
de caracteres, que entregue os dados ao monitoramento para agilizar o processo de forma mais
segura e confidvel.

Palavras-chave: OCR. Devolucao. Placas.
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INTRODUCAO

A necessidade da automacao industrial segundo Fluxo (2020), vem ao encontro com as
necessidades de mercado, visto que os consumidores estdo cada vez mais exigentes com a
qualidade e o custo-beneficio dos produtos e servigos para atender essa demanda, a automacéo
industrial possibilita 0 aumento da produtividade produzindo com mais rapidez e exatiddo
comparado ao trabalho manual.

Segundo a Retenlins (2021), desde a idade da pedra lascada, 0 homem sempre buscou
opcdes que tornasse o trabalho mais préatico e rapido, como o fogo, cordas e as armas de corte
ou percussao. Com o alto consumo da sociedade e a necessidade de processos simples e ageis,
a automacdo industrial aparece como solucdo para as empresas. A Fluxo (2020), ainda
acrescenta que a evolucdo da tecnologia permitiu que o trabalho manual fosse substituido pela
producdo em larga escala realizada pelas maquinas, suprindo as demandas e levando aos
consumidores uma entrega de alta qualidade.

De acordo com Delage (2019), se ocasionar erros no momento da separacdo de produtos
em uma empresa de distribuicdo e logistica, duas consequéncias sao possiveis, sendo a primeira
delas que a falha seja percebida no momento da expedicdo e a segunda delas que a falha nédo
seja percebida, e esta pode gerar prejuizos financeiros para a empresa e, principalmente, a
insatisfacdo do cliente que espera receber o produto certo no prazo correto.

Na empresa de distribuicdo e logistica pesquisada, foi conferido uma média de 20 a 30
cargas por dia no setor de saida, sendo que em cada uma delas é emitido uma folha de
carregamento, ou seja, uma folha com todos os dados como o0 nome do cliente 0 nimero do
carregamento gerado e os enderecos dos produtos. Também foi averiguado as etapas realizadas
pela empresa durante o processo de saida, que foram: a separacdo da mercadoria, a resolucéo
da doca em que o determinado veiculo ira estacionar, a anotacdo dos dados da placa, do
motorista e da doca manualmente pelo conferente atribuido, o carregamento da mercadoria no
veiculo, a sua retirada e finalmente o armazenamento da folha de carregamento nos arquivos,
aonde séo armazenadas durante 6 meses.

Dentre dos diversos procedimentos realizados pela empresa, foi estudado a atividade de
reclamacdo do cliente devido a um erro ocorrido, sendo esse erro, uma avaria, validade vencida,
produto ndo entregue ou incorreto. O processo para a realizagao deste processo, comega com a
reclamacdo do cliente, onde sdo requeridas informacgdes, como a placa do veiculo, nome do
motorista, data da carga, entre outros. Em seguida, é realizado uma pesquisa nos arquivos

armazenados a folha do carregamento desejada, onde sdo verificados a data e a hora exata da
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carga além da doca em que foi realizado a saida da mercadoria. Apds, os dados sdo entregues
ao monitoramento que realiza a verificacdo nas imagens e estabelecesse realmente houve o erro
citado pelo cliente.

Porém durante esse processo foi verificado, que o procedimento até ao monitoramento

é lento e ndo seguro, podendo acarretar a perca da validade do produto, a insatisfagdo do cliente
onde se gera a perca da confianga na empresa e possivelmente a perca do cliente.
Além das informacBes como a placa, a doca e 0 motorista serem anotados manualmente em
uma folha de papel, ndo trazendo seguranca e confiabilidade, nas pesquisas realizadas, foi
examinado que as reclamagdes chegam em média entre 15 a 30 dias na normalidade, tendo
casos que ultrapassam 4 meses, devido a empresa a qual foram realizadas as pesquisas ser uma
corporacdo nacional, tornando o processo lento e trabalhoso, podendo durar semanas para a sua
concluséo.

Em um cenério onde a empresa sofre o problema em relagcdo ao tempo em obter a
informacdo sobre o produto ou produtos a qual ocorreram o erro, temos como objetivo principal,
a agilidade no processo para a resposta para o cliente.

De forma a atingir o objetivo geral apresentado, o trabalho possui 0s seguintes objetivos
especificos. Sendo eles, realizar uma pesquisa sobre a empresa escolhida para obter os dados
que serdo necessarios para a concretizacdo da proposta, pesquisar modelos de sistemas de
leitura de placas de veiculos ja criados, realizar o planejamento das pesquisas, identificar a
melhor linguagem, procedimento, e 0s seus processos para a realiza¢do da proposta, analisar 0s
resultados das pesquisas e desenvolver o algoritmo proposto.

Ao realizar o desenvolvimento da ferramenta de reconhecimento e leitura de caracteres
de placas de veiculos sera obtido vantagens, tais como: a diminuicdo de erros e falhas, pois
como a informacao é escrita manualmente, a possibilidade da ocorréncia de uma falha humana
torna-se maior. Também serdo diminuidos os custos e gastos da empresa, visto que, em vez do
armazenamento dos dados, como a placa, 0 nome do motorista e a doca a qual foram realizados
0s carregamentos serem guardados em folhas de papel, serdo armazenados no sistema,
auxiliando incluso o meio-ambiente. E finalmente, facilitara na pesquisa, uma vez que, ao invés
de se buscar no meio da vasta papelada armazenada durante 6 meses os dados para serem
levados ao monitoramento, simplesmente, apds o cliente informar a placa do veiculo que
realizou o carregamento, sera feito a pesquisa da placa na propria ferramenta, que trara as
informacdes da doca e da data de qual houve a reclamacéo, trazendo agilidade e velocidade no
processo de conferencia do erro reclamado, evitando assim a insatisfacdo do cliente pela

demora.



14

1 FUNDAMENTACAO TEORICA
1.1 DISTRIBUICAO E LOGISTICA

1.1.1 Evolucéo histdrica

De acordo com Ndbrega (2010), desde antigamente, lideres militares j& utilizavam a
logistica para guerras, pois geralmente as guerras eram longas e havia uma grande necessidade
constantes necessidades de pessoas e recursos, tais como, as tropas, armamentos, carros de
guerra, suprimentos, entre outros. Mas foi em meados da segunda guerra mundial, que segundo
a Beatriz (2017), que os mercados comegaram a buscar novas possibilidades para retornar a sua
produtividade e atendimento ao cliente. Nébrega (2010), relata que a importancia de haver um
departamento que cuidava da logistica, tornava-se imprescindivel.

Silva (2015), relata que o0 marco do processo de transporte ou distribuico teve inicio na
revolucdo industrial, pois foi a partir dela que se expandiu 0 comércio em massa e com isso a
necessidade de meios mais rapidos e eficazes para o transporte de mercadorias. Grandes figuras
da histéria dos transportes rodoviarios segundo Silva (2015), como Rudolf Christian Karl
Diesel, engenheiro mecénico alemdo, nascido em 1858 e inventor do motor a diesel, tornou
possivel um enorme avango no transporte rodoviario e 0 americano Henry Ford, nascido em
1863, com a fabricacdo em massa de automoveis em grande escala, foram um marco dos
transportes rodoviarios.

De acordo com Pena (2014), o Brasil € um pais com grandes dimensdes, apresentando
grandes distancias, devido isso ha a necessidade de uma ampla rede que ligue diferentes pontos
do territério nacional. Wpengine (2017), relata que em meados do século XIX, o transporte
maritimo ainda era o mais utilizado, junto ao ferroviario, devido que a ocupacdo do pais era
majoritariamente no litoral e a expansdo para o interior era modesta. Wpengine (2017), explica
que durante o periodo de café foi marcado a criagcdo de caminhos de terra para o escoamento da
producdo, o transporte era feito principalmente por animais, embora ndo fosse muito produtivo.

Segundo Wpengine, foi a partir do século XX, meados de 1920, que o Brasil comegou
a montar seus primeiros carros, e em 1925 ja contava com duas montadoras, a Ford e a General.
Esse foi 0 estopim para o desenvolvimento da matriz de transportes brasileira, pois os veiculos
comecaram a ocupar as ruas. Mas foi a partir de 1950 que a rodoviaria ganhou intensidade
devido a diversos fatores, tais como, Getulio Vargas instaurar uma politica que proibia a
importacdo de veiculos completos ou pecas produzidas no Brasil, a economia basica e a

necessidade de criar novos canais de distribuicdo, a geracdo de uma interiorizacdo de territorio
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brasileiro pelo governo Juscelino Kubitscheck e a politica de Vargas para a cria¢cdo de rodovias.
Tudo isso levou a um rapido desenvolvimento, tornando as vias rodoviarias como locomocao
preferida de transporte, tanto de passageiros como para as industrias.

De acordo com o IBGE, Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, a matriz de
transportes brasileira de toda a carga movimentada € composta 60% das rodovias brasileiras, as
ferrovias correspondem a 21%, hidrovias, por 14% e o aéreo por apenas 0,4%, devido muito

aos altos custos.

1.1.2 Logistica de transporte

Logistica de transporte segundo Finco (2020), é um conjunto de atividades que
envolvem a gestdo de mercadorias, do momento que saem da fabrica, até a entrega ao cliente.
Durante esse processo ocorrem Vvarias atividades relacionadas a estocagem, vendas, transporte
e prestacdo de contas. Finco (2020) relata que a logistica de distribuicdo tem como seu objetivo
tornar o processo de distribuicdo de mercadoria mais rapido e seguro. Para garantir que um
produto chegue até o consumidor final em perfeito estado e sem atrasos, € preciso que 0s
profissionais da logistica estejam preparados para analisar as etapas envolvidas no processo de
distribuicdo. Além disso, € fundamental que realizem avaliagBes frequentes para medir e
observar o desempenho das estratégias de distribuicdo aplicadas. (Brasil, 2018). Arbache
(2015) explica que a distribuicdo, ou também chamada de distribuicdo fisica, logistica de saida
ou outbound logistics, refere-se ao que ocorre com os produtos desde do momento que foram
armazenados até serem entregues ao cliente, em atendimento aos seus pedidos ou contratos de
fornecimento continuo. Arbache (2015), ainda relata que devido que muitas das vezes esse
processo ser a Unica avaliacdo de servigo percebida pelos clientes de uma empresa de
distribuicdo, acaba tendo uma elevada importancia.

Esse contato proximo com o cliente segundo a Finco (2020), ird ajudar a formar a
opinido sobre a empresa e 0s servigos prestados, a partir dessa experiéncia vai decidir se
prossegue ou ndo 0s negocios com a empresa.

Finco (2020), afirma que as principais etapas da logistica de distribui¢do sdo: a gestao
de transporte que se resume em decidir como determinada carga sera transportada, ou qual
modal sera utilizado, em outras palavras, se 0 meio de transporte serd aereo, aquaviario,
ferroviario, rodoviario, entre outros. também € nesta etapa que € definido se a propria empresa
fard a entrega ou se sera terceirizada e a rota a qual sera feito o transporte. Esta etapa €

importante pois € a partir dela que se obtém a data de entrega e se houver, o valor do frete. A
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etapa de checagem e expedicdo de mercadorias consiste na conferéncia de mercadorias, como,
quais itens serdo transportados, a quantidade e o destino. Esta etapa garante que chegue a
mercadoria que foi solicitada pelo cliente. A etapa de controle de frete se resume a administrar
o frete, como conferir os precos do mercado, analisar como é composto o frete e manter a tabela
de precos sempre atualizada, diminuindo o risco de perdas financeiras ao minimo possivel. Os
indicadores de desempenho conhecidos como KPI 's, auxiliam na gestéo e conferéncia de todo
o0 planejamento, observando se estdo sendo cumpridos as entregas, € nesta etapa que se informa
sobre o nimero de devolugdes de mercadorias e a suas respectivas razdes. Resumindo, a analise
tanto serve para identificar os eventuais problemas no processo como ajudar a pensar em
solucBes que tragam mais eficiéncia e eficacia. A Gltima etapa, roteirizacdo, é o planejamento
das rotas que o caminhdo ira fazer, apoiados por tecnologia, como dispositivos de GPS, para
auxiliar a encontrar os melhores caminhos, desviando de trafego e entregando uma previsao do

tempo de viagem.

1.2 ORIGEM E DESENVOLVIMENTO DO WMS (WAREHOUSE
MANAGEMENT SYSTEM)

O conceito de gerenciamento de depoésito segundo a informacéo publicada pela Veridian
(2017), originou-se no Egito antigo, devido a necessidade de encontrar uma forma de gerenciar
os gréos colhidos em plantagdes. O objetivo desse gerenciamento era manter registros de graos
em papiros para evitar a fome em épocas de seca. Ainda segundo Veridian (2017), durante do
século XIX, o uso de ferrovias para transportes de mercadorias a longas distancias havia
aumentado, porém as empresas ferroviarias detinham o monopdélio tanto da armazenagem
quanto do embarque das mercadorias transportadas. Ao fim da primeira guerra mundial,
Veridian (2015) relata a introducéo de caminhdes de mao para a movimentacdo de materiais, 0
uso desses caminhBes de mao, tornou possivel uma movimentacdo mais facil dos produtos
transportados. Porém os produtos eram deixados sem categoria e eram entregues de forma
imprecisa e como havia pouco espago para 0s produtos, as contagens exatas do estoque eram
dificeis de rastrear.

De acordo com Barros (2005), em meados de 1970, os sistemas de controle de estoque
eram apenas capazes de controlar as transaces de entrada e saida de estoque. Esses sistemas

eram desenvolvidos para substituir o controle de estoque manual. Além do inicio da era de



17

computadores para o gerenciamento de armazenagem, Veridian (2015), relata que o
desenvolvimento de empilhadeiras e pallets facilitaram o gerenciamento por meio de
catalogacdo em massa. Ainda segundo Veridian (2015), com o aumento de computadores, 0s
sistemas automatizados de armazenamento e recuperacdo (AR/RS) estavam sendo implantados
e 0s computadores podiam gerar relatérios abrangentes dos niveis de estoque.

Porém, a partir de 1980 a 1990, de acordo com o Veridian (2015), o AS e 0 RS, tornou-
se obsoleto e foi substituido por uma mudanca de gerenciamento de estoque em lotes menores,
devido ao excesso de estoque que aumentava o0s custos de armazenagem. Veridian ainda relata,
que em meados de 1990, as empresas comecaram a reduzir seus estoques e controlar os
movimentos individuais nas instalagdes, e tudo isso era realizado por um banco de dados que
atualizava as contagens de estoque em intervalos definidos, dando origem a entrega just-in-
time. Entre 2000 e 2006 a tecnologia, os bancos de dados aumentaram drasticamente, tanto em
velocidade quanto processamento. Segundo Veridian (2015) a primeira introducdo de poder na
computacdo em nuvem foi o Amazon Elastic Computer Cloud. Além da Amazon, outras
empresas comecaram a oferecer armazenamento externo, e como resultado, diversas empresas
de software mudaram para operacdes em nuvem, dando origem a SaaS, Software-as-a-service,

que podiam gerenciar WMS de qualquer lugar com acesso a internet.

1.3 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGEM

O processamento digital de imagens consiste em um conjunto de técnicas para capturar,
representar e transformar imagens com o auxilio de computador (PEDRINI, 2021), ou seja, 0
processamento digital de imagens é a manipulacdo de uma imagem por computador
(GIOVANINI,2020). Pedrini (2021) relata que essas técnicas nos permitem extrair e identificar
informacBes das imagens e melhorar a qualidade visual de aspectos da mesma, facilitando a
percepcdo e interpretacdo das informacdes. A analise € normalmente baseada na forma, nos
niveis de cinza ou nas cores presentes na mesma. De acordo com o Pedrini (2021), um sistema
de processamento digital de imagens é constituido por um conjunto de etapas capazes de

produzir um resultado como segue no diagrama apresentado na figura 1.
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Figura 1: Etapas do processamento digital de imagens
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Fonte: (Pedrini, 2021, p. 17)

1.3.1 Aquisicdo

De acordo com Pedrini (2021), a etapa de aquisicdo é a responsavel por realizar a captura
da imagem por meio de um dispositivo, sendo eles cameras, celulares, scanners, satélites entre
outros e pela conversdo para o processamento digital posterior. Ainda durante esta etapa sao
realizadas as escolhas de condicdo de iluminacdo, resolucéo, tipos de sensores, niveis de cinza

ou cores da imagem processada.

1.3.2 Preé-processamento

Durante a etapa de pré-processamento, segundo Pedrini (2021), é realizada a melhoria
da qualidade de imagem por diversas técnicas, tais como, a atenuagdo do ruido, a corre¢do do
contraste e/ou brilho e a suavizagéo de certas propriedades da imagem. Segundo Albuquerque
(2003), estas técnicas envolvem duas categorias principais, sendo eles, os métodos que operam
no dominio espacial que se baseiam em filtros que manipulam o plano de imagem e os métodos

gue operam no dominio da frequéncia que se baseiam em filtros que agem sobre o espectro da
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imagem. Pode-se observar na figura 2 um exemplo de pré-processamento simples, onde apela
a imagem original (A) é realizada uma reducéo de ruido (B) e em seguida adicionado um filtro

para realcar as bordas dos objetos presentes na imagem (C).

Figura 2: Exemplo de Pré-Processamento

LA B AT ELOA BRI A PXN
....0 .lo. ‘:o,"u g:‘..‘..
oo' "0.. 00‘ ‘ ‘

D‘....‘ }‘...,. "} ’,‘

(A) (B) (C)

Fonte: (Albuquerque, 2003, p. 4)

1.3.3 Segmentacao

De acordo com Albuquerque (2003), segmentar uma imagem significa, de modo
simplificado, separar a imagem como um todo nas partes que a constituem e que se diferenciam
entre si. A etapa de segmentacdo é onde é feita a extracdo e identificacdo das areas de interesse
contidas na imagem, essa etapa se baseia na deteccao de descontinuidade que séo as bordas dos
objetos ou de similaridades, que s&o as regides na imagem.

A segmentacdo é considerada a etapa mais critica do tratamento de informacao, e nessa
etapa sdo definidas as regides de interesse para processamento e analise. O processo nessa etapa
€ um processo que busca sempre se adequar as caracteristicas particulares de cada tipo de
imagem e aos objetivos que se pretende alcangar (ALBUQUERQUE, 2003).

De uma forma geral, apesar das diversas e grande quantidade de técnicas, elas sdo
divididas em duas abordagens, sendo elas, a similaridade entre os pixels da imagem e a
descontinuidade entre eles. Dentre estas, a técnica mais utilizada em similaridade é a
binarizacdo. A binarizacdo é o método mais simples de segmentacdo de imagens.
Resumidamente consiste em separar uma imagem em regides de interesse e ndo interesse
através da escolha de um ponto de corte, e estas regides sdo representadas por pixels pretos e
brancos (MONTEIRO, s.d). Um dos métodos mais utilizados da binarizagdo ou também
chamada de limiarizacdo, utiliza um Gnico ponto de corte, chamado por threshold. De acordo

com Carneiro (s.d), a conversdo de uma imagem em colorag¢do cinza para uma bimodal é
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importante para uma série de objetivos, tais como, possibilitar a identificacdo de objetos e os
separa-los do fundo da imagem. Na figura 3, podemos observar uma imagem processada em
cores basicamente bimodal (pretos e brancos), onde sera realizada a técnica threshold, ou ponto
de corte.

Figura 3: Imagem de placa de veiculo na cor Bimodal

-
R4 Ta00582 0800

KNA-4521

Fonte: (Monteiro, s.d, p. 2)

Ao realizar a técnica, qualquer pixel que tiver a intensidade igual ou menor que o ponto
de corte passa a ser preto, e cor branca se a intensidade for maior que o ponto de corte. De

acordo Monteiro (s.d), a imagem digitalizada pode ser escrita pela seguinte funcao:

Figura 4: Fun¢do a qual a imagem serd submetida

Risef(x,y)<T

g (xy) :{Rz sef (x,y)>T

Fonte: (Monteiro, s.d, p. 3)

Onde R! e R2 sdo os valores correspondentes da imagem binaria, no caso 0 (preto) e 255
(branco).

Na figura 5, pode-se observar a placa apos a realizacdo da técnica threshold. Porém para
realizar a técnica é fundamental utilizar um histograma de imagem, pois ao observar o
histograma, podemos localizar o melhor valor de T (o ponto de corte) para que seja feita a
separagdo do fundo da imagem. (MONTEIRO, S.D).
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Figura 5: Placa ap6s a realizacao da técnica threshold

NA 4521

Fonte: (Monteiro, s.d)

Figura 6: Histograma da placa do veiculo

Fonte: (Monteiro, s.d)

1.3.4 Representacao e descricdo

Pedrini (2021) relata que o processo de descricao visa a extracdo de propriedades ou
caracteristicas que possam ser utilizadas na descriminacdo entre classes e objetos, e essas
caracteristicas sdo em geral séo descritas geralmente por atributos numéricos que formam um
vetor. Deve-se utilizar estruturas adequadas de representagdo para armazenar e manipular os
objetos de interesse que foram extraidos da imagem. Vieira (s.d) relata que apds realizada a
segmentacdo, 0s agrupamentos resultantes sao representados por meio de dados em um formato
chamado de descritores. A representacdo de acordo com Junior (2018) é a forma como
desejamos representar os objetos que estamos analisando, através dos contornos dos objetos,
ou seja, a forma externa dos objetos, e as regides dos objetos, que seriam as propriedades

internas dos mesmaos. Ja a descri¢do Junior (2018), relata, que nada mais é do que a selecédo de
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caracteristicas ou atributos que irdo resultar em informacdes quantitativas de interesse, ou sera

a base para diferenciar uma classe de outras classes de objetos.

1.3.5 Morfologia Matematica

O principio basico da morfologia matematica, segundo Catarina (2020), é a extracdo de
informacdes relativas a geometria e a topologia de um conjunto desconhecido, (uma imagem),
pela transformacdo através de outro conjunto complementarmente definido, chamado de
elemento estruturante. De acordo com Albuquerque (2003), a morfologia matematica (MM), é
uma das grandes areas do processamento digital de imagens. Todos os métodos da MM, s&o
baseados especialmente em duas linhas, que sdo os operadores booleanos de conjuntos (unido
e intersecdo, complemento e outros), e a no¢do de forma basica, chamada de elemento
estruturante. Albuquerque (2003) ainda relata que essas operacGes sdo sempre realizadas entre
aimagem e o elemento estruturante, e a forma desse elemento € a funcdo do tratamento desejado
e do tipo de conectividade adotada. S&o utilizados 2 operadores basicos na maior parte das
técnicas de MM, que sdo a erosao e a dilatacdo. Uma operacdo morfoldgica binaria, segundo
Oliveira (2016), é determinada a partir da vizinhanca examinada ao redor do ponto central, que
é determinada por um conjunto definido B, ou elemento estruturante. Os pixels que formam o

(134 ‘G.”

elemento estruturante sdo representados por um “.” e “«”, sendo que o pixel “.” aparece em B
para visualizar seu aspecto geométrico e o pixel “»” significa que pixel ativo que tem o papel a
desenvolver na interagdo com a imagem processada como demonstrado na figura 7.

Figura 7: Operacao morfoldgica binaria

.0,
Bcross =  eee

Fonte: (Oliveira, s.d, p. 4)

Oliveira (2016) relata, que o resultado da interacdo produzida é realocado em uma
posicao especifica que € a do ponto central do elemento estruturante que é representado por
“()” no elemento estruturante, e quando o mesmo nao € indicado, ele ira corresponder ao centro

de massa de B, como indicado pela figura 8.
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Figura 8: Resultado da interacéo

.o, . @
Beross = { e0e » = ( o(e)e
. o

Fonte: (Oliveira, s.d, p. 8)

Segundo Oliveira (2016), aimagem digital que é representada por “[]” contém dois tipos

(134

de informagdes, o fundo que sera representado por “.” e os pixels relevantes representados por

65.”

como demonstrado na figura 9.

Figura 9: Exemplo da representacio de uma imagem digital

Fonte: (Oliveira, s.d, p. 8)

1.35.1 Erosao

A erosdo, segundo Fernandes (s.d), € um operador elementar da morfologia matematica
e forma a base para a construcdo de transformacGes complexas. e que em uma cadeia
morfologica de processamento de imagem, podemos encontrar diversos tipos de operadores
definidos a partir das fungdes elementares. a erosdo pode ser definida segundo Fernandes por
duas definigdes, sendo a primeira que a erosdo de um conjunto A por B pode ser definido por:
A © B = {x|Bx < A}, em outras palavras a erosao do conjunto A pele elemento estruturante B
é o conjunto de todos os pontos X, tal que, B trasladado por x esteja contida em A, como

demonstrado na figura 10.
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Figura 10: Exemplo de uma representacdo de uma eroséo

.000, .@, e
.000. | O < 0. ) = |.000,
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Fonte: (Oliveira, s.d, p. 9)

Na segunda definicdo dado por Fernandes (s.d), a erosdo pode ser considerada como
sendo a interse¢édo de todos 0s conjuntos obtidos a partir da translacéo de pixels da imagem (A)

pela reflexdo do elemento estruturante (B), definida também como: A © B = NbeB (A)-b.

Figura 11: Exemplo de uma representacéo de uma eroséo

Fonte: (Oliveira, s.d, p. 16)

Os efeitos da erosdo, segundo Oliveira (2016), sdo diminuir particulas, eliminar
componentes menores gque o0 elemento estruturante, aumentar buracos e permitir a separacédo de
componentes conectados.

1.35.2 Dilatacdo

A dilatacdo assim como a erosdo, segundo Fernandes (s.d), € um operador elementar

morfologico que forma a base para a construgéo de transformacdes de forma mais complexa.
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Oliveira também acrescenta que a dilatacdo também possui duas defini¢bes, sendo a
primeira define que a dilatagdo de um conjunto A por B, denotada por A®B, definida como:
A®B = {x|Bx N A= 0}, que também pode ser reescrita por A®B = {X|[(B)x N A]S A}, em
outras palavras, de acordo com Fernandes (s.d), é o conjunto de todos os elementos x de forma

que as translagdes da reflexdo de B por x se sobreponham ao conjunto A por pelo menos um

elemento n&o-nulo, como apresentado no exemplo da figura 12.

Figura 12: Exemplo de uma representacdo de uma dilatacéo
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Fonte: (Oliveira, s.d, p. 14)

A segunda definicdo de acordo com Fernandes (s.d) diz que a dilatacdo pode ser
considerada sendo a unido de todos os conjuntos obtidos a partir de translagfes dos pixels da
imagem pelo elemento estruturante, definida como: A@B =Upes (A)b.

Os efeitos da dilatacdo de acordo com Oliveira (2016) sdo o aumento de particulas, o

preenchimento de buracos e a conexdo de componentes proximos.

Figura 13: Exemplo de uma representacdo de uma dilatacéo

Fonte: (Oliveira, s.d, p. 16)
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1.3.6 Abertura e fechamento

Oliveira (2016) relata que como verificado anteriormente, a erosdo e a dilatacdo
corrigem defeitos em uma imagem, como o fechamento de buracos, desconexdo de
componentes e entre outros, porém como toda imagem corrigida, 0 seu tamanho nédo € mantido.
E a partir da propriedade da interatividade é possivel filtrar as caracteristicas de forma a ndo
modificar o tamanho da imagem, sendo elas a abertura e o fechamento.

1.3.6.1 Abertura

Fernandes (s.d) cita que a abertura tem como objetivo eliminar as particulas indesejaveis
de uma imagem, como dito anteriormente sem modificar de forma radical o seu tamanho. Ela
consiste em erodir e depois dilatar o resultado dessa erosao, esta pode ser definida como: A - B
= (A©GB) @ B. O conjunto aberto é mais regular e menos rico em detalhes do que o conjunto
original. na figura 14 pode ser verificado um exemplo de abertura onde “a” ¢ o elemento

[P

estruturante, “b” a imagem, “c” a erosdo de A por B e “d” a abertura.

Figura 14: Exemplo de uma Abertura

717 A7
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Fonte: (Fernandes, s.d, p. 11)
Segundo Fernandes (s.d) a abertura também possui uma defini¢do, que diz, que a

abertura de A por B pode ser obtida pela unido de todas as transposi¢fes que se ajustam no
interior de A, definida por: A - B = U{Bx | Bx A}. Oliveira (2016), relata que, os efeitos da
abertura sé&o que a mesma ndo devolve, o conjunto inicial, separa os componentes, elimina
pequenos componentes, 0 conjunto aberto € mais regular do que o conjunto inicial e o conjunto

aberto é menos rico em detalhes do que o conjunto inicial.
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1.3.6.2 Fechamento

De acordo com Fernando (s.d), o fechamento é uma operacgdo que consiste em dilatar
um conjunto e depois erodir o resultado, em geral o objetivo do processo é restabelecer
conexdes sem modificar o tamanho nem a forma dos conjuntos iniciais. Oliveira (2016), relata
que o fechamento de uma imagem em A pelo elemento estruturante B representado por A * B
¢ definido por: A « B = (A@B)OB. Fernando (s.d) ainda cita que o fechamento suaviza as
fronteiras pelo exterior e que o conjunto fechado é mais regular e menos rico em detalhes do
que o conjunto inicial. Na figura 15 é demonstrado um exemplo do fechamento, onde “a” é o
elemento estruturante, “b” ¢ a imagem A, “c” ¢ a dilatagdo de A por B e “d” ¢ o fechamento de

A por B.

Figura 15: Exemplo de um Fechamento

p 108 inh

(a) (b) (c) (d)

Fonte: (Fernades, s.d, p. 14)

A segunda definicdo de fechamento segundo Fernandes (s.d), diz que um ponto “z” é
um elemento de A * B se somente se Bx N A= @ para qualquer transposicdo de B que contém
“z”, como demonstrado na figura 16. Os efeitos do fechamento segundo Fernandes (s.d) sdo:
preencher os buracos (no interior do conjunto) inferiores em tamanho ao elemento estruturante

e emendar particulas proximas.
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Figura 16: Exemplo de um Fechamento

A AfecB

Fonte: (Fernandes, s.d. p. 15)

1.3.7 Reconhecimento e interpretacéo

Reconhecimento ou classificacdo, de acordo com Pedrini (2021), é o processo que
atribui um identificador ou rétulo aos objetos da imagem, que séo baseadas nas caracteristicas
fornecidas pelos seus descritores. Albuquerque (2003), relata, que o objetivo do
reconhecimento € realizar de forma automatica, a identificacdo do ou dos objetos segmentados
na imagem. Este procedimento é dividido em 2 etapas, sendo elas o aprendizado e o
reconhecimento propriamente dito. Segundo Albuquerque (2003), na maioria dos sistemas de
reconhecimento de formas, os parametros da etapa de extracdo de atributos sao utilizados para
construir um espaco de medida a um nimero de dimensdes. Esses sistemas de aprendizado irdo
definir uma funcdo discriminante que separe eficientemente todas as formas representadas
nesse espaco de medida. Albuquerque (2003) relata, que o espaco de medidas é um espaco de
dimensdo “N”, onde cada uma das dimensdes corresponde a um parametro ou atributo e é
essencial a escolha e a qualidade desses atributos para um bom processo de reconhecimento de
forma. Com isso, uma escolha com um grande nimero de atributos leva a um espaco de grande
dimensao e tornando a etapa de aprendizado dificil. Porém, segundo Albuquerque (2003), um
pequeno espago de medidas pode ocasionar uma caracterizacdo baixa da forma, além de muitos
erros no processo de reconhecimento. De acordo com Albuquerque (2003), o processo de
aprendizado é dividido em 2 tipos: 0 méetodo supervisionado, que recebe informacdes de como
as classes devem ser identificadas, e 0 método ndo supervisionado, que recebe objetos
desconhecidos, e a partir da medida dos diferentes atributos ou parametros dos objetos presentes
na imagem, e tenta alocar em diferentes classes. O método supervisionado pode ser
exemplificado em um sistema de reconhecimento de caracteres, onde existem classes

independentes para todas as letras do alfabeto, onde, por exemplo, a letra “A” ird ser
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representada pela ocorréncia da letra A em suas diversas variagdes. Resumindo, segundo
Albuquerque (2003), podemos o sistema de aprendizado supervisionado ird realizar o
procedimento sob a supervisdo de um outro sistema de reconhecimento que realizou a
identificacdo dos objetos testes antecipadamente, permitindo a construcdo do seu espaco de
medida e sua fungdo discriminante. Em relacdo a classificagdo nédo supervisionada, a
identificacdo de classes é usualmente realizada a partir da identificacdo de agrupamentos em

“clusters” de objetos no espaco de medidas, segundo Albuquerque (2003).

1.4 OCR

De acordo com o CTA, Centro Tecnoldgico de Acessibilidade, as ferramentas de
reconhecimento Optico de caracteres ou OCR, analisam um documento e comparam Seus
caracteres com fontes armazenadas em seu banco de dados e caracteristicas dos determinados
caracteres.

Conforme Melani (2020), para realizar a leitura dos arquivos pretendidos, o processo se
realiza em 3 etapas, que sdo elas o pré-processamento, o reconhecimento e o tratamento. E
durante o pré-processamento que é identificado a partir de uma imagem 0s seus aspectos além
das suas caracteristicas ndo compostas. Durante o reconhecimento, diferentes técnicas sao
realizadas, sendo uma delas a comparacgdo de caracteres com base de simbolos ja preexistentes,
em seguida os padrbes do processo sao identificados e reconhecidos. Uma outra técnica
utilizada seria a extracdo de diferentes aspectos do texto, como linhas, curvas e volumes, e em
seguida as caracteristicas sdo comparadas e identificadas. A Ultima etapa € realizada apds a
coleta dos caracteres do arquivo processado, logo apés, seguindo um padréo l6gico, é feita uma
comparacao dos dados coletados com uma base de palavras que funcione dentro desse contexto,
em outras palavras a ferramenta OCR realiza o processo de identificagéo e apos realiza a
confirmacéo das informagdes coletadas.

Como o principal elemento para que o reconhecimento seja realizado é a imagem
durante o processamento ou reconhecimento as técnicas utilizadas visam melhorar as

caracteristicas das imagens, como contraste, foco, ruidos entre outras.

1.4.1 Histdéria do OCR

O Reconhecimento Otico de Caracteres (OCR) foi inventada no inicio dos anos 1800,

guando foi patenteada como ajuda de leitura para pessoas cegas. Em 1870, C. R. Carey
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patenteou um sistema de transmisséo de imagem (um scanner de retina) usando um mosaico de
fotocélulas e, em 1890, P.G. Nipkow inventou o scanner sequencial, onde uma imagem era
analisada linha a linha (Meresha, 2008).

Segundo Eirkvil (1993) o OCR era caracterizado principalmente pela leitura de um
formato restrito de letras. Os simbolos eram especialmente desenhados para leitura dos
equipamentos e 0s primeiros ndo tinham um formato muito natural. Com o passar do tempo,
maquinas capazes de ler multiplas fontes apareceram e conseguiam processar até dez tipos
diferentes de fontes. A variedade de fontes era limitada pelo método de reconhecimento do
padrdo utilizado, identificacdo de padrdes, que compara a imagem do caractere com uma
biblioteca de protétipos de imagens para cada caractere de cada fonte.

De acordo com Cheriet (2007), a pesquisa e o desenvolvimento podem ser rastreados
em meados de 1950, quando os cientistas buscavam captar as imagens de caracteres e textos,
através de meios Gticos e mecanicos, através de rotacdo de discos, fotomultiplicadores, scanners
de pontos altos ou voadores com tubos de lentes de raios catodicos, que séo feixes de elétrons
produzidos através do estabelecimento de uma diferenca de potencial de 2 eletrodos que contém
gases rarefeitos em seu interior (Baguinski, s.d), os scanners sdo seguidos de fotocélulas e
matizes do mesmo. Segundo Cheriet (2007), no principio a digitalizacdo das imagens era lenta
e apenas uma linha de caracteres podia ser digitalizada por vez, através do movimento do
scanner de um papel. Porém, posteriormente, foram inventados os tambores e 0s scanners de
mesa que estendiam a digitalizacdo para a pagina inteira. Em seguida com 0s avancos nos
circuitos digitais integrados trouxeram matrizes de fotos com maior densidade, maior
velocidade no transporte de documentos e no escaneamento e conversdes digitais. Cheriet
(2007), ainda relata que, esses avangos foram de grande importancia para acelerar a velocidade
do OCR, reduzir o seu custo e abrir as possibilidades de processar uma grande variedade de
formas e documentos.

Segundo Fujisawa 2008, partir de 1990 as mudancas nos sistemas de OCR ocorreram
devido a melhores desempenhos das workstations UNIX e nos computadores pessoais. Ainda
0 escaneamento de imagem e pré-processamento eram feitos via hardware, o software ja tinha
implementacdo de uma boa parte da etapa de reconhecimento e isso estava ja disponivel aos
computadores em geral. Algoritmos de reconhecimento passaram a ser escritos nas linguagens
C e C++, fazendo com que mais pessoas pudessem desenvolver estes algoritmos, sofisticando-
o0s e permitindo uma participacdo maior da comunidade académica nas pesquisas. Técnicas de
reconhecimento de documentos escritos a mao passaram a ser alvo de estudos e

desenvolvimento e os resultados destes esfor¢cos passaram a ser utilizados por bancos na leitura
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de cheques e de leitores para os correios. Sistemas mais avancados de anélise em camadas
permitiram o uso de reconhecimento 6tico em uma maior variedade de formularios comerciais.

Com o passar dos anos segundo Cheriet (2007), a intensa pesquisa, o desenvolvimento
e 0 nascimento de novas conferéncias e workshops, como o International Workshop on
Frontiers in Handwriting Recognition (IWFHR), o International Conference on Document
Analysis and Recognition (ICDAR) e outros possibilitaram novamente um aumento no avango
da tecnologia de reconhecimento. Além disso, os computadores ficavam cada vez mais
poderosos, e as pessoas poderiam escrever da forma que escreviam, sem precisar usar as
técnicas de escritas citadas anteriormente. E a partir desse momento, novos algoritmos e
técnicas de pré-processamento, extracao de caracteristicas e métodos poderosos de classificagdo

foram desenvolvidos para um melhor reconhecimento através de processamento de imagens.

15 LOCALIZACAO DA PLACA DO VEICULO BASEADO EM
MORFOLOGIA MATEMATICA

De acordo com Hadke (2014), o reconhecimento de placas de veiculos é uma tecnologia
de processamento de imagem usada para identificar veiculos por suas placas. Existem diversos
algoritmos propostos para o reconhecimento, alguns com maior precisdo e complexidade do
que outros, porém selecionar um algoritmo que possa trazer um bom tempo de execucdo, taxa
de sucesso e precisdo € desafiador. Hadke (2014) separa o sistema de LRP (reconhecimento de
placa de veiculos) em 3 mddulos, a deteccdo da placa, a segmentacdo dos caracteres e o
reconhecimento dos caracteres. E para realizar esse procedimento de reconhecimentos, 2 etapas
principais sdo necessarias: localizacdo da placa e a identificacdo dos caracteres (numeros e
letras) das placas. Na primeira etapa, a localizacdo da placa do veiculo é determinada com base
nas caracteristicas da placa do carro. Os recursos relacionados ao formato da placa da placa do
veiculo incluem: a forma, simetria, relacdo altura e largura, cor, textura de cinza, frequéncia
espacial e variancia dos valores de intensidade. As caracteristicas dos caracteres incluem:

linhas, bordas, proporcéo, intervalos
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Figura 17: Procedimento para extracdo dos caracteres das placas dos veiculos

Pre-Procedimento

I/P image
RGB para
Cinza

Remocao = Aprimoramento
de ruidos = de borda

\

Extracao da

regiao da Placa OfF image

Fonte: (Hadke, 2014, p. 2)

entre os caracteres e o alinhamento dos mesmos. Segundo Hadke (2014) a maior parte das
técnicas de processamento de imagens para a deteccao de placas sdo baseadas em rede neural,
transformacdo de Gabor, transformacdo de Houghe e o modelos de Boost. Porém existem
caracteristicas em comum afetando o desempenho desses algoritmos que sdo: as condicdes de
iluminacgdo, como por exemplo, tempo nublado, a noite, a luz do sol refletido na traseira ou
frontal do veiculo, o fundo complexo que afeta a velocidade de detectar a regido real da placa,
as placas de veiculos danificadas ou sujas, e 0 angulo de viséo variavel e distancia e distancia
eficiente entre a camera e o carro.Segundo Neeraja (2018), para realizar qualquer operacéao de
morfologia matematica é necessario, a imagem de entrada deve sempre ser capaz de ser
representada por um conjunto de pontos, e quando representadas, todas as operacdes serdo feitas
a partir desses pontos. Neeraja (2018), acrescenta, que para imagens binarias, 0 conjunto
representa todo um espago bidimensional ou Z? onde ambos os componentes ddo as
coordenadas do pixel. j& em uma escala cinza, 0s conjuntos sdo representados em um espaco
tridimensional ou Z3, onde dois componentes fornecem a coordenada do pixel e o terceiro
fornece o valor de intensidade do pixel. Porém, é impossivel aplicar a morfologia diretamente
em uma imagem, segundo Neeraja, entdo como explicado anteriormente é necessario um
elemento estruturante. Existem dois tipos de elementos estruturantes, os planares que séo
utilizados em imagem de duas dimensdes e os ndo planares que sé@o usados em imagens

tridimensionais.
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Porém, é impossivel aplicar a morfologia diretamente em uma imagem, segundo
Neeraja, entdo como explicado anteriormente é necessario um elemento estruturante.

Figura 18: Procedimento para extracdo dos caracteres das placas dos veiculos

=

Insercao da imagem  |<—— Segmentagao dos
caracteres

Pré-Processamento
Reconhecimento dos
caracteres
———| Deteccao de bordas
Néo

Localizagéo Sim

A numero da
placa do veiculo foi
reconhecida?

O namero
da placa foi
detectado ?

Sim

Y
Demonstrar
resultados

Fonte: (researchgate, 2018, p. 4)

Existem dois tipos de elementos estruturantes, os planares que sdo utilizados em imagem
de duas dimens@es e os ndo planares que sdo usados em imagens tridimensionais. Todo o
conceito do procedimento é descrito na figura 18.

O estudo realizado por Iwanowski (s.d), foi divido em 4 etapas para a detec¢édo da placa
do veiculo através de um algoritmo de reconstrucdo de tons cinza, sendo elas: o aprimoramento
de contraste, onde a imagem é alterada para bimodal, a limpeza da éarea de fundo da imagem,
onde é removido toda as areas desnecessarias da imagem, a detec¢do propriamente dita, onde a
filtragem direcional é aplicada. este processo é dividido em 2 fases: a detec¢do aproximada e a
filtragem. Segundo Ilwanowski (s.d), para realizar a deteccdo correta € utilizado a operacao de
aproximac&o direcional horizontal, onde estd faz 0 uso que de que os caracteres das placas,
consistem em areas mais claras, perto uma das outras alinhadas por um certo eixo de imagem.

E a Ultima etapa consiste em extrair os caracteres da placa detectada.
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1.6 LINGUAGEM DE PROGRAMACAO EM PYTHON

A linguagem de programacao Python é muito interessante como primeira linguagem de
programacéo devido a sua simplicidade e clareza de acordo com Coutinho Menezes (2019).
Embora simples, segundo Coutinho Menezes (2019) é também uma linguagem poderosa,
podendo ser usada para administrar sistemas e desenvolver grandes projetos. E uma linguagem
clara e objetiva, pois vai direto ao ponto, sem rodeios. Python € software livre, ou seja, pode
ser utilizado gratuitamente, gracas ao trabalho da Python Foundation 1 e de inumeros
colaboradores. Utiliza-se Python em praticamente qualquer arquitetura de computadores ou
sistema operacional, como Linux, FreeBSD 3, Microsoft Windows ou Mac OS X 4.

Uma grande vantagem de Python é a legibilidade dos programas escritos nessa
linguagem. Outras linguagens de programacdo utilizam inimeras marcagdes, como ponto (.) ou
ponto e virgula (;), no fim de cada linha, além dos marcadores de inicio e fim de bloco como
chaves ({}) ou palavras especiais (begin/ end). Esses marcadores tornam os programas um tanto

mais dificil de ler e felizmente ndo sdo usados em Python.

1.7 BIBLIOTECA OPEN CV

O OpenCV é liberado sob uma licenca de BSD e daqui € livre para o uso académico e
comercial. Possui interfaces C + +, C, Python e Java e suporta Windows, Linux, Mac OS, iOS
e Android. OpenCV foi projetado para eficiéncia computacional e com um forte foco em
aplicacdes em tempo real. Escrito em C/C + + otimizado, a biblioteca pode aproveitar o
processamento multi-core. Adotado em todo o mundo, OpenCV tem mais de 47 mil pessoas da
comunidade de usuarios e nimero estimado de downloads superior a 6 milhdes. O uso varia de
arte interativa, a inspecdo de minas, costura mapas na web ou através de robotica avancada.

Segundo Ricardo Antonello é mestre em Ciéncia da Computacdo pela Universidade
Federal de Santa Catarina — UFSC, a biblioteca Open Cv oferece funcionalidades para quem
trabalha com visdo computacional e processamento de imagens. OpenCV é um projeto open
source, isto €, possui codigo fonte aberto, que tem como uma das principais caracteristicas,

diversos algoritmos para visdo computacional ja implementados. E também uma biblioteca que


https://developer.nvidia.com/opencv
https://developer.nvidia.com/opencv
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possui fungdes de manipulacdo basica de imagens e videos, desde o carregamento de arquivos
até a conversdo de um formato em outro.

Entre as funcgdes encontradas na biblioteca, estdo as de conversao de imagens coloridas
para a escala de cinza. Conforme Marengoni e Stringhini (2013), a biblioteca OpenCV permite
ao desenvolvedor amplos métodos de manipulagdo e processamento de imagens digitais, assim
como formas simples para realizar tarefas necessérias com as imagens a serem reconhecidas.
Por isso, aborda-se uma forma um pouco mais elaborada sobre sua caracteristica, usabilidade e
a forma simples com a qual podemos usa-la junto a linguagem Python.

A biblioteca OpenCV ¢ perfeita para construir sistemas baseado em detec¢édo de bordas,
no caso de uma pesquisa recente desta autora, este método foi utilizado para reconhecimento
de tipos sanguineos.

Segundo Gonzalez e Woods (2000) no trabalho intitulado Processamento de Imagens a
borda é caracterizada por uma regido que contém um alto gradiente. O que por sua vez é uma
imagem em uma posicao (x,y). Os autores salientam ainda que a detecc¢do de bordas € uma das
operacdes fundamentais quando realizamos o processamento de imagens. Isso ajuda a reduzir
a quantidade de dados (pixels) para processar e manter o aspecto estrutural da imagem, além de

extrair caracteristicas da mesma.

1.8 BIBLIOTECA TESSERACT

O Tesseract € uma biblioteca de reconhecimento 6tico dos caracteres de entrada. Foi
originalmente desenvolvido na Hewlett-Packard Laboratorios Bristol e na Hewlett-Packard Co,
Greeley Colorado entre 1985 e 1994, com mais algumas alteracdes feitas em 1996 para portar
para 0 Windows e um pouco de C ++ izing em 1998. Em 2005, o Tesseract foi aberto fornecido
pela HP. Desde 2006 € desenvolvido pelo Google.

O funcionamento do tesserectr, opera com dados de imagem na qual é binarizada, no
cenario que a imagem ndo esteja pré-processada. Separando o0s objetos em blocos de texto, linha

e figuras, sdo analisados e delimitando em tornos dos objetos.
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2 METODOLOGIA

No presente capitulo, serdo apresentados os procedimentos propostos para a realizar a
deteccdo, leitura das placas veiculares e 0 seu registro na plataforma final do usuario a qual foi
dividida em cinco etapas principais.

Durante a primeira etapa foi utilizado a observacdo participante para entender o
ambiente e o problema identificado, pois segundo Rocha (2015), devido ao observador estar
inserido no grupo observado, podemos obter uma maior possibilidade de acessos a dados, dados
restritos, uma experiencia direta com o grupo observado, vivenciando 0S mesmos momentos,
além de um contato pessoal com os mesmos. Com este método de pesquisa, obteve-se
informac@es dos procedimentos realizados pela empresa de distribuicdo e logistica, um maior
entendimento do funcionamento do sistema de gerenciamento utilizado pela mesma e o
processo de armazenagem dos dados, como as placas dos veiculos, as docas e as datas em que
se foram realizadas as cargas.

Durante o método de pesquisa de observacao participante, também se utilizou o método
de pesquisa quantitativa para coletar e analisar dados sobre o funcionamento da empresa, Com
a pesquisa quantitativa, obteve-se os dados dos procedimentos das cargas realizadas pela
empresa que possam agregar a fundamentacdo do problema, como o nimero de cargas
realizadas por dia e a quantidade de folhas utilizadas durante cada carregamento realizado,
demonstrando assim de forma mais objetiva o problema encontrado e a eficacia da solucao
proposta para 0 mesmo.

Durante a segunda etapa, foi realizado uma pesquisa bibliografica, pois de acordo com
a UEG (2008), esta proporciona ao pesquisador o acesso a base de dados sobre um diverso
assunto, servindo de apoio para o desenvolvimento de trabalhos cientificos e analise. Com esta
etapa, a fundamentagdo bibliogréfica, sobre logistica e distribuigdo, foi realizada, como o0s
procedimentos realizados por empresas que atuam neste ramo, os procedimentos existentes para
a deteccdo de placas de veiculos e para identificar tecnologias, como o OCR auxiliaram no
desenvolvimento da ferramenta para solucionar o problema proposto. Neste passo, também foi
decidido as técnicas de deteccdo e as tecnologias, como a linguagem Python e a biblioteca OCR
e OpenCV que foram utilizadas para o desenvolvimento da ferramenta.

Durante a terceira etapa foi realizado o estudo da tecnologia OCR e da linguagem
Python e Opencv foram realizadas através de uma plataforma de estudo online a qual

desenrolou-se. Nesta etapa, foi executado um estudo técnico das tecnologias escolhida através
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de cursos préticos, aulas online e trabalhos semelhantes ja desenvolvidos, para um melhor
entendimento e desenvolvimento da aplicacao.

Na quarta etapa, foi realizado o desenvolvimento da ferramenta, onde todas as
pesquisas, estudos, cursos e conhecimentos obtidos foram colocados em pratica. Esta etapa, foi
dividida em quatro partes. Deve se lembra que todo o desenvolvimento foi realizado eu um
ambiente de teste, devido a falta de equipamentos para a realiza¢cdo dos mesmos, sendo assim
a doca sera adicionada aleatoriamente, além de que serdo usadas imagens para a demonstracdo
do algoritmo. Nos trabalhos futuros serd& mostrado o procedimento encontrado para que

possamos obter a doca pela a cdmera instalada.
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3 RESULTADOS

Neste capitulo serd abordado os resultados obtidos com o desenvolvimento da
ferramenta, mostrando a taxa de acerto em relacao a diversos meios diferentes, como imagem
com boa e ma resolucao, e placas que contém caracteres semelhantes e observado a eficacia da
ferramenta.

Vale ressaltar que as etapas de deteccdo das placas, foram executadas em um ambiente
de testes, devido a falta de equipamentos e um meio necessarios para realizar um teste real.

Em geral os resultados foram satisfatérios, pois os objetivos do trabalho foram
alcancados, mas algumas medidas precisam ser tomadas para que 0 acerto seja mais preciso

durante a deteccdo.

Figura 19 - Parte do algoritmo que realiza a aplicacéo de filtros

"%H:%M: %S ")

.imread(" / j v2.IMREAD COLOR)
esize(

cinza

borda = G )

contorn ] copy » _RETR_TREE, ¢ CHAIN APPROX SIMPLE)
contorno ra C

contorno = so torno, key tourArea, reverse = )[:10]

capt =

Fonte propria: (2021)

O primeiro passo, foi a captura das imagens a serem processadas, onde a ferramenta
aplica o processamento digital da imagem como demonstrado na fundamentacdo tedrica.
Inicialmente pode se observar na figura 19, o algoritmo prepara a imagem aplicando filtros,
cvtColor, bilateralFilter, a qual a imagem é transformada em escala cinza, sofre o processo de

limiarizacgdo e finalmente e utilizado um desfoque na imagem para a sua suavizacao.
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Figura 20 - Parte do cddigo que utiliza as funcgdes arcLength e approxPolyDP

for ¢ in contorno:

cLength(c, )
proxPolyDP(c, @.

if capt
detectar

if detectar ==
cv2.drawContours(img, [capt]l, -1, (@,

tomx+1, to__,..
Fonte propria: (2021)
Ap0s realizado a aplicacédo de filtro, o algoritmo realiza a deteccdo das bordas da placa
do veiculo, através da parte do algoritmo mostrado na figura 20, onde se é utilizado a funcéo
arcLength também conhecida como comprimento de arco, que verifica se 0s contornos
encontrados formam um perimetro e a fungdo approxPolyDP, conhecida como aproximacao de
contorno que realiza uma aproximacao do contorno do perimetro em caso de apresentar algum

problema, ou seja com menos nimero de vértices.

Figura 21 - Parte do cddigo que a biblioteca do tesseract é usado para a retirada dos caracteres

image to_string(placaf, config=

Fonte propria: (2021)
Em seguida, foi utilizado a biblioteca Tesseract, para a retirada dos caracteres da

imagem, como observado na figura 22, pois de acordo com o Rodigues (2017), o Tesseract
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possui uma grande vantagem pois trabalha com argumentos do tipo Python Image Library, ou
PIL, a qual o suporte possibilita a compatibilidade a todos os tipos de formatos de imagem
suportados pela biblioteca e um grande acréscimo de variedade comparada as extensdes
nativamente suportadas. Ao terminar a extracdo dos caracteres, o algoritmo a partir da funcéo
datetime, adiciona a data e a hora em que foi coletado e gera a doca para finalizar a
demonstracéo pretendida.

Na tabela 1, é demonstrado os resultados do reconhecimento dos caracteres atravées da
ferramenta programada, além da sua porcentagem de acerto, que nem sempre é de 100%, o que
é comum, devido a diversos fatores como a qualidade da imagem e o meio que a placa esta
inserida, dificultando assim a leitura. Por exemplo, pode se observar nos indices 2,5 e 9 que as
placas dos veiculos possuem “0”, em diferentes caracteres, complicando assim o algoritmo o
reconhecimento, muitas vezes alterando de “0” para “O”, algo relativamente comum, devido a
sua aproximacao no formato. Ainda pode-se notar alguns outros erros nos indices 5, 7 e 8, onde
os caracteres “7” e “Q” foram trocados por “Z”, “O” e “0” respectivamente.

Contudo ainda existem erros mais bruscos, como a interpretagdo equivocada em
caracteres ndo semelhantes como demonstrado nos indices no indice 2 e 5 onde se pode
observar que o algoritmo realizou a troca dos caracteres “0” por “G”, além de um erro especifico
devido ao formato da placa da imagem do indice 3, a qual é observado a adi¢do de caracteres e
a duplicidade.

Na figura 23, é demonstrado o resultado no console, com os caracteres lidos em conjunto
da doca, a qual foi selecionada aleatoriamente, data e o horario da realizacdo da leitura da

ferramenta.

Figura 22 - Resultado no console

Doca: 9
Data: 21/11/2021

Hora: 19:54:26
Placa: ATF7354

Fonte propria: (2021)

Pode ser concluido que para que os resultados sejam satisfatorios para a extracdo, alem
das imagens da cAmera terem uma resolucdo maior e esté localizada em um ponto estratégico,
é necessaria uma melhoria na inteligéncia do algoritmo e da biblioteca utilizada para

impulsionar os resultados.



indices

Veiculos

Placa do
carro

BEE — 4R22

RHA -0A01

GOD -666

ATF - 7374

BRA —0S17

ABC - 1234

FBQ - 4335

Tabela 1 - Resultados obtidos

Leitura
realizada

BEE4R22

RHAGAG1

41GODD666

ATF7354

BRAGSIZ

ABC1234

FBO4335

41

Porcentagem de
acerto

100%

71,42%

0%

100%

71,42%

100%

85,71%
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EIQ -6546

DHE - 3018

BEE - 4R22

Fonte propria: (2021)

E106546

DHE3018

BEE4R22

Média:

85,71%

100%

100%

81,26%

42
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4 CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foi apresentado uma proposta para agilizar o procedimento de busca das
informacdes necessarias para que se pudesse verificar pelo monitoramento algum possivel erro
na entrega ou na separacdo dos produtos, através do desenvolvimento de um algoritmo que
realiza a localizacéo, leitura e reconhecimentos dos caracteres das placas dos veiculos, além da
data e hora e a doca.

De maneira geral o trabalho atingiu resultados satisfatdrios, pois foi possivel concluir
0s objetivos propostos, desde as pesquisas realizadas tanto da empresa, como das tecnologias
necessarias para o desenvolvimento da aplicacéo. E, por fim, comprovou-se uma solucdo para
o0 problema encontrado, mostrando que é possivel tornar o processo de busca de informacdes
para 0 monitoramento mais agil.

A ferramenta obteve um bom desempenho, pois a taxa de acerto foi de 81%, onde em
sua grande maioria os resultados alcancaram os 100%. Estes nimeros demostram que a
proposta foi uma boa alternativa para a resolucao dos problemas.

No futuro, almeja-se tornar a ferramenta mais robusta, como a melhoria do algoritmo
para que possa aumentar a taxa de sucesso na localizacédo e reconhecimentos das placas, mesmo
em situacdes adversas, utilizando novos processos morfoldgicos, a criacdo de uma interface
para o usuario, para que possa de forma mais rapida e agil encontrar as informacdes necessarias
usando técnicas IHC e uma integracdo com o sistema de WMS da empresa, com um banco de
dados integrado, ampliando ainda mais a agilidade e facilidade de localizar e observar as

informagdes necessérias.
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