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“O primeiro dever da
inteligéncia é desconfiar
dela mesma”

(Albert Einstein)



RESUMO

A decodificacdo e o reconhecimento de imagens eewaina area de pesquisa muito
importante e promissora, no que diz respeito aifieacao e identificacdo de objetos e
informacdes nela contidas. Nem sempre, esta € améatsimples de ser executada,
pois a fim de se obter bons resultados, exige-s@namde conhecimento nas técnicas
envolvidas e do contexto do problema a ser resmlvil pesquisa na area de
Inteligéncia Artificial tem evoluido bastante, mrijpalmente nas ultimas décadas, o que
forneceu uma vasta gama de conhecimentos necespar® o desenvolvimento deste
trabalho. Assim, esta pesquisa compreendeu o dasenento de um protétipo para o
reconhecimento de imagens de codigo de barrasicagib EAN13, denominado
VisionScan. Esta especificacdo € padrdo na malosgrodutos nacionais encontrados
nos estabelecimentos comerciais. O VisionScandsenvolvido sob tecnologia Java e
implementou, além de uma aplicacdo movel pararéeitias imagens, uma rede neural
artificial do tipoPerceptronMulticamadas, utilizando o algoritn®ackpropagatiomo
treinamento da mesma e técnicas do processameagital die imagens tais como:
aquisicdo, pré-processamento e segmentacdo. Visandmmunicacdo entre as
aplicacdes, implementou-se um servico Web que es@sbsolicitagbes geradas no
ambiente mével e as encaminha ao reconhecedoratgim. Concluindo a pesquisa, 0
VisionScan foi treinado e testado por meio de umsebde imagens geradas com o

auxilio da APl Barcode4j atingindo para estes gemuma taxa de acerto de 86%.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Algoritm@ackpropagation, Perceptron
Multicamadas, Processamento Digital de Imagensigodik Barras

Padrdo EAN13.



ABSTRACT

The decoding and image identification involve ayvenportant and profitable research
area concerning to object classification-identiima and information within it. Not
always, it is a simple task to be executed, foloider to obtain good results, it is
demanded a great knowledge of techniques and titextaf the problem to be solved.
The research on Artificial Intelligence field haselm largely developing, mainly on the
last decades, which provided the user with a wideety of necessary tools for the
development on this work area. Therefore, thisar$eaimed the development of a
prototype for the identification of images of bade EAN13, named VisionScan. Such
specification is standardized in most the natigrabducts found at stores. VisionScan
has been developed based on Java technology anémewmted both a mobile
application for image reading, a MultiLayBerceptronartificial neural network, using
algorithmBackpropagatiorin its training and digital image processing taghes such
as: acquisition, pre-processing e segmentatiohast also been implemented a Web
service aiming the communication between the agptins, which receive the
requirements generated in the mobile environmert takes them to the image
identifier. Concluding the research, the VisionSbas been taught and tested through
an image base generated with the assistance oBafebde4] with a assertion mark of

86%.

Key-words: Artificial Neural Network, BackpropagationAlgorithm, MultiLayers

Perceptron Digital Image Processing, Standard Bar Codes EAN1
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos tempos, torna-se cada vez maior o noimerpessoas que Sao
influenciadas pelas facilidades do mundo modernpraticidade nos servicos prestados
talvez seja hoje, um dos principais diferenciais gma empresa pode oferecer aos seus
clientes. O uso da telefonia movel como opcéo empaote das transacOes bancarias é
otimo exemplo de tais falidades.

A possibilidade de utilizar um telefone celularaomforto de sua residéncia,
fotografar um codigo de barras de uma mercadorda partir dessa imagem enviar
solicitacdes para servicos diversos a um estalbedeto comercial de sua preferéncia a
fim de se obter informacGes ou até mesmo a comgste oroduto, pode ser uma das
muitas possibilidades a serem exploradas por digectientes de uma determinada
empresa.

Portanto, as empresas para que possam oferecesetsigos, necessitam
implementar meios para o reconhecimento destas einsagsendo que o uso da
inteligéncia artifical conexionista por meio dasdeg neurais artificiais, tem-se
apresentado como uma boa alternativa na solucfwoiiéemas deste tipo (OSORIO,
1999).

A presente pesquisa compreendeu o desenvolvimenfrad6tipo de um
sistema para o reconhecimento de imagens dos &digobarras de determinados
produtos com codificacdo padrdo EANIbtidos por meio da camera digital de um
telefone celular. O reconhecimento destas imagensefalizado aplicando-se um
modelo de redes neurais do tiperceptronmulticamadas e, considerando que devido

as limitagbes da computagcdo movel, as imagens pasEMrecebidas com uma

! Cédigo de barras linear numérico que represeni8 agitos do GTIN-13.
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qualidade pequena e em situacdes adversas foratmenanutilizadas técnicas da
computacgdo grafica como: pré-processamento, seggéne representacdo, no que se

refere a decodificacao de imagens.

1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver o prototipo de um sistema de redes aigeupara 0
reconhecimento de imagens referentes a cédigordaskde produtos obtidos a partir da

camera digital de aparelhos celulares.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos desta pesquisa consistem e

a) compreender o processo de reconhecimento deemsggor meio de
redes neurais;

b) implementar um modelo de redes neurais artificia

c) aplicar um algoritmo para a aprendizagem da nedeal,

d) utilizar fungcbesAplication Program Interfac€API) da tecnologia Java
gue auxilie no processo de transferéncia e decag#éio de imagens;

e) implementar uma aplicagao cliente capaz de capitmagens da camera
digital de um celular e envia-las para o processéomeo servidor;

f) desenvolver uma camada responsavel pela interadre o cliente

movel, o reconhecedor de imagens e a aplicacameeay
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1.3 JUSTIFICATIVA

O protétipo de sistema desenvolvido neste trabédve como principal
funcdo, servir como ferramenta de apoio a sistedesnformacédo, provendo um
modelo de acesso e identificacdo dos dados arnmdzeean suas bases.

Atualmente os sistemas de informacao para real@asultas em suas bases
de dados, utilizam normalmente codigos, palavras<elou qualquer outro identificador
gque atenda ao contexto da busca e, com o recondr@oirde padrées em imagens, as
caracteristicas contidas na base de conhecifmdateede, poderdo também ser usadas
como identificador de acesso aos dados.

Entretanto, para resolver com eficiéncia os probkmelacionados ao
reconhecimento de imagens, o0 uso de redes newaisnstra-se bastante interessante,
pois propdem um modelo matematico com base natastrulo cérebro humano
(OSORIO, 1999).

As redes neurais consistem em um processador lpanalete distribuido e
com unidades simples de processamento, capaz @eemwar conhecimento e torna-lo
disponivel para o uso (RUSSEL; NORVIG, 2004).

Conforme Osorio (1999) esta utilizacdo das redasaeapresenta diversas
vantagens, dentre as quais: aquisicdo de novoecoméntos a partir do conjunto de
treinamento, manipulagao de diferentes tipos desladmo, por exemplo, quantitativos
e aproximados; além de apresentarem potencialgpaspresentacdo de conhecimento
por meio de relacdes ponderadas entre as entradgsicacao.

Mas para se obter um melhor resultado no processeabnhecimento das

imagens por meio de redes neurais é necessarieipimente aplicar técnicas de

2 Conjunto de imagens utilizadas para o treinaméatede neural.



17

processamento de imagens, pois proporcionam arteai® destas com o intuito de
facilitar e melhorar o processo de reconhecimeRtdSSEL; NORVIG, 2004).

Contudo, o uso dos dispositivos moveis, como a w@rde celular, para
obtencdo das imagens, pode constituir-se em umapassiveis utilizacdes para o

protétipo VisionScan desenvolvido.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho apresentado é composto por sete capittddo Capitulo 1
encontra-se uma contextualizacdo do tema propdsta} como 0S objetivos e
justificativa para realizacéo desta pesquisa.

No Capitulo 2, sdo abordados os conceitos fundaisedt inteligéncia
artificial conexionistaindispensaveis para o entendimento do trabalho.

Os principais fundamentos das redes neurais &iffisdo apresentados nos
Capitulos 2 e 3, compreendendo um breve historice destaca os fatos mais
importantes da area; alguns dos principais modidagdes neurais artificiais (RNA) e
seus respectivos algoritmos de treinamento, eafadz-se o0 modelo de redes
multicamadas e o algoritnmackpropagatiorgue foram utilizados no desenvolvimento
desta pesquisa.

O Capitulo 4 descreve respectivamente os concdaosnagem digital e
processamento digital de imagens, utilizados nangldio e no tratamento das imagens
gue antecedem o processo de reconhecimento, enguarCapitulo 5 sdo abordadas
algumas pesquisas, correlatas a esta, desenvobmdakferentes instituicbes e centros

de pesquisas.
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O Capitulo 6 apresenta o trabalho desenvolvidajeselescritos os passos
do processo de desenvolvimento desta pesquisacbeim a exposicao dos resultados
obtidos.

E por fim, tem-se a conclusdo, onde encontram-sgbém algumas

sugestdes para trabalhos futuros.
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2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL CONEXIONISTA

Segundo Russel e Norvig (2004), as definicbes teigéncia Artificial
(IA), encontradas na literatura cientifica, podemagrupadas em quatro categorias:

a) sistemas que pensam como humanos;

b) sistemas que agem como humanos;

C) sistemas que pensam corretamente;

d) sistemas que agem corretamente.

As duas primeiras categorias (a e b) s&o, esserai&, empiricdse
envolvem formulac&o de hipoteses e confirmacaorenpatal, enquanto as outras duas
(c e d) séo teodricas e envolvem matematica e eaganficmbora essas categorias de
pesquisa muitas vezes parecam antagbnicas, odadeEmulobtidos em ambas tém
contribuido bastante para o desenvolvimento dade¢A.

A area de |A apresenta, segundo Luger (2004) bésdagens, as quais sao:

a) IA simbdlica: baseada na hipotese do sistema de simbolos sfisico

segundo a qual um conjunto de estruturas simboOkcae regras de
manipulagéo dessas estruturas sdo 0s meios StéEi@ara se criar
inteligéncia. Essa linha de pesquisa trata de pnodéé bem definidos e
seu principal produto sao os sistemas baseadosgasy

b) IA conexionista baseada na hip6tese da causa-efeito, segunda amqu

modelo matemético do cérebro humano é suficienta pgproduzir a
inteligéncia. Essa linha de pesquisa trata de enadd sem definicao
precisa, mas que sao conhecidos por meio de exsmglm-se nesta

abordagem as técnicas de Redes Neurais (RN);

% Linha do conhecimento que se fundamenta apenaspeaiéncia.
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c) IA evolucionéria: baseada na teoria evolutiva de Dafyipode-se
modelar sistemas inteligentes simulando a evoldeaama populacao de
individuos (solucdes aleatérias), que carregam sjer@m informacao
suficiente para solucdo de um problema, usandaopes genéticas de
recombinacdo e mutacdo. Essa linha de pesquisadeaproblemas de
otimizacao, utilizando-se para isso de algoritmerségjcos.

Dentre essas abordagens da IA, esta pesquisa t@asenna IA
Conexionista, que de acordo com Russel e Norvi@4Pdasceu praticamente junto
com a linha simbdlica, mas devido a uma série déesy as técnicas simbolicas de IA,
baseadas na logica, tiveram preferéncia na épatee Estas razGes, pode-se citar a
falta de computadores suficientemente potentestpatar a complexidade inerente ao
método.

Mais tarde, os sucessos obtidos em aplicacbescgsatevaram a uma
mudanca de énfase quanto ao objetivo das pesqdesadcancar uma inteligéncia
similar a humana. Originando-se, assim, uma lih@&squisa que passa a se dedicar
ao estudo das redes neurais vistas apenas comorepnesentacdo de funcgdes
matematicas utilizando elementos computacionaisnéficos simples, sem maiores
relagbes com a modelagem do sistema nervoso hurBam@ontrapartida, outra parte
da pesquisa passa a estudar as redes neurais senmd@omportamento do cérebro

humano, mas com uma grande simplificacdo do mameimal (HAYKIN, 2001).

* Teoria da evolugdo moderna baseada na seleg&alnatu
® Unidade responséavel pela transmisséo das casiict@sihereditarias de uma geracéo.
® parte da 4rea dos sistemas inteligentes inspirslesnulacdo de processos naturais.
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2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais sdo técnicas computaisogae propdem um
modelo matematico baseado na estrutura neural ganismos inteligentes, mais
especificamente o cérebro humano (TAFNER et al)199

Segundo Haykin (1999), uma rede neural € um pradessdistribuido,
constituido de unidades de processamento simplestiém a propensdo natural para
armazenar conhecimento e torna-lo disponivel parsoo

A principal caracteristica das redes neurais eépaaidade de aprender a
partir de exemplos e, assim, classificar novos@egirDesde o inicio da década de 80,
as redes neurais tém sido aplicadas com sucessoaavasta gama de problemas.
Dentre as aplicacbes que utilizam redes neurai®-pedcitar: reconhecimento de
objetos, mineracdo de dados, reconhecimento de falbética, entre outras
(BARRETO, 2001).

As redes neurais artificiais, também conhecidas ocométodos
conexionistas, possuem caracteristicas peculisgeepresentacdo e de aquisicdo de
conhecimentos, sendo considerado um método de rmiwkisimbodlico, onde o
processamento da informacdo acontece em um nivejuenos padrdes representam
conjuntos de dados que nao podem ser associados aignificado imediato
(FERNANDES, 2003).

De acordo com Barreto (2001), as caracteristicas@umam a metodologia
das RNA interessantes para a solucao de probleinas s

a) capacidade de aprender por meio de exemplos geweralizar este

aprendizado de maneira a reconhecer instanciasamsiique nunca

haviam sido apresentadas como exemplo;
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b) bom desempenho em tarefas mal definidas, orthe daconhecimento

explicito sobre como encontrar uma solucao;

c) ndo requer conhecimento a respeito de eventnagelos matematicos

dos dominios de aplicacao;

d) elevada imunidade ao ruido, isto é, o desempdahama RN n&o entra

em colapso com a presenca de informacgdes falsassmntes, como € o
caso Nos programas convencionais, mas piora deinragnadativa;

e) possibilidade de simulacdo de raciociaipriori e impreciso, por meio

da associacdo com a logitazy.

Segundo Tafner, Xerez e Rodrigues Filho (1996)rdeas caracteristicas
das RNA, a de maior importancia € o conhecimenwesia codificado na estrutura da
rede, onde se destacam as conexdes entre as unieda compde.

Nas redes neurais artificiais obtidas por simulagio computadores,
associa-se a cada conexdo um peso sin&psiendo que o aprendizado em uma RNA é
realizado por um processo de adaptacdo destes {BSOSGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2000).

Segundo Loesch e Sari (1996) o primeiro modelordenaurdnio artificial
foi proposto pelo neurofisiologista Warren McCuloe pelo matematico Walter Pitts
em 1943. O trabalho de McCulloch e Pitts descrenecaiculo I6gico das redes neurais
gue unifica os estudos de neurofisiologia e dackbgiatematica. A Figura 1 mostra um
esquema do neurdnio artificial proposto por eles.operacdo dessa unidade de
processamento pode ser resumida da seguinte forma:

a) sinais sdo apresentados as entradas (X1, X2p);.

" Légica utilizada em ambientes onde a definicapmiblema apresenta imprecisées.
8 Valor numérico que caracteriza a forca da conexéie dois neurdnios.
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a) cada sinal € multiplicado por um numero, ou pegpee indica sua
influéncia na saida da unidade (W1, W2, ..., Wp);

b) é realizada uma soma ponderada dos sinais, pnatuum nivel de
atividade §));

c) se este nivel de atividade exceder um certddithresholda unidade
produz uma determinada resposta de saida (Y), castrario; o

neurdnio permanece inativo.

f(a)
-—Y

Figura 1. Esquema do neurénio de McCulloch e Pitts.
Fonte: Adaptado de BRAGA, A.; CARVALHO, A.; LUDERMI T. (2000)

As entradas do neurdnio artificial podem ser comnas com os estimulos
do neurdnio natural. Os pesos sao valores queseaman 0 grau de importancia que
cada entrada possui em relagdo aquele determireddnio. A funcéo de ativacédo é
responsavel por decidir o que fazer com o valoultaste do somatério das entradas
ponderadas.

A partir destes estudos de McCulloch e Pitts vaoagos modelos se
originaram. A seguir sdo apresentadas algumas histisicas a respeito do estudo das

RNA.
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2.1.1 Historia das Redes Neurais Artificiais

Nos anos 40 surgiram 0s primeiros estudos sobfRN&S e propostas de
modelos, 0s quais evoluiram bastante e se tornacamhecidos (BRAGA;
CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

Segundo Haykin (2001) os estudos de Warren McCQullmdNalter Pitts
tiveram muita repercussao no meio cientifico, teimflaenciado Von Neumann a usar
chaves de atraSoidealizadas, derivadas deste modelo de neurdrtificiat, na
construcdo dcElectronic Discrete Variable Automatic Comput@&DVAC®) que foi
desenvolvido a partir dBletronic Numerical Integrator and Comput@NIAC™Y).

Em 1949 Donald Hebb escreveu um livro intituladdé Organization of
Behaviof, suas idéias ndo eram completamente novas, magpfameiro a propor uma
lei de aprendizagem especifica para as sinapsesedodnios (LOESCH; SARI, 1996).
Também proveniente deste periodo foi a construgi@romeiro neuro computador,
denominadoSnark por Marvin Minsky, em 1951. Embora nunca tenhacetado
qualquer funcdo de processamento de informacaoess@nte, oSnark serviu de
inspiracéo para trabalhos futuros.

Em 1956, durante a Conferéncia Internacional de Inteligéncia Artificia
foi apresentado um modelo de RNA pelo pesquisadtindiel Rochester, da IBM. Seu
trabalho consistia numa simulacdo de centenas wl@mes interconectados, por meio
da construgdo de um sistema para verificar comeda responderia aos estimulos
ambientais. Entretanto, o primeiro neuro computaalabter sucesso foi Mark |
Perceptron que surgiu no final de 1957, criado por Frank dRtdatt, Charles

Wightman e outros (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000)

° Implementacdo de meméria utilizada no primeirggicodo EDVAC.
19 Computador que utilizava meméria constituida pordadas de mercurio e foi o sucessor do ENIAC.
" Primeiro computador eletrénico de proposito geral.
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Em 1969, Marvin Minsky e Seymour Papert publicahvro Perceptron
onde resumiram e criticaram seriamente a pesqoiza KN e, devido a importancia e
0 respeito que a comunidade cientifica tinha pondiy e Papert, uma retracdo nos
investimentos e programas de pesquisa para esgadga foi inevitavel.

Um periodo de pesquisa silenciosa seguiu-se, qupondoos resultados
foram publicados. Até que em 1982, o fisico e Igdlao Instituto de Tecnologia da
California John Hopfield deu um novo impulso asesedheurais, contestando, com
sucesso, as teses matematicas de Minsky e PafdfS{CH; SARI, 1996).

Segundo Russel e Norvig (2004) com o trabalho dgfield e a criacdo do
algoritmo backpropagationpara o treinamento de redes com multiplas camaaias e
1986, as redes neurais ganharam novamente crdddsli Houve, em termos de
publicacéo, varios trabalhos, deixando claro qupessjuisas nunca pararam, pois nem
todos esses trabalhos poderiam ter sido produeitiasio pouco tempo.

Em 1987 ocorreu em S&o Francisco a Primeira Carderéde Redes
Neurais em tempos modernosihéernational Conference on Neural Netwarksento
do IEEE e também foi formaddraernational Neural Networks SocigfNNS).

A partir destes acontecimentos ocorreu a fundagadNINS Journal em
1989, seguido do Neural Computation e do IEEE Tetiens on Neural Networks em
1990. Desde entdo, muitas universidades anunci@alormacao de institutos de
pesquisa e programas de educacdo em neuro compuéatddando novos métodos e

desenvolvendo novas arquiteturas conforme seré&oad@s na proxima segéo.
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2.1.2 Arquitetura das Redes Neurais Atrtificiais

A maioria das arquiteturas neurais sao tipicamerganizadas em camadas,
apresentando suas unidades conectadas tanto cotan@las posteriores quanto
anteriores (Figura 2). Estas camadas sdo norman@assificadas em trés grupos
(HAYKIN, 2001):

a) camada de entrada: recebe os padrdoes de emtregfmssa-os a camada
seguinte;
b) camada oculta: onde € processado o conhecirdantxe;

c) camada de saida: o resultado final é conclumjmresentado.

Camadas
Escondidas

\ Camada de
\ Saida

|
Conexoes

Figura 2. Rede neural artificial organizada em aasa
Fonte: Adaptado de HAYKIN, S. (2000)

Segundo Haykin (2001), as conexdes entre as canpadiasn gerar varias
estruturas diferentes (arquiteturas). Do pontoigi&a\dessas conexdes, a arquitetura da
rede pode ser caracterizada por dois aspectosados na Figura 3:

a) feedforward quando o sinal de saida de um neurdnio ndo iadd
como entrada para as camadas anteriores ou pasud@mios da propria
camada;

b) feedback quando o sinal de saida de um neurdnio servaniada para

neurdnios da mesma camada ou de camadas anteriores.



27

T

Figura 3. Redéeedforward(a) efeedbackb).
Fonte: Adaptado de HAYKIN, S. (2000)

Com o passar do tempo véarios modelos de RNA fondata@s com base

nestas arquiteturas, sendo que alguns destes madefip apresentados a sequir.

2.1.3 Modelo de Redes Neurais Artificiais

Barreto (2001) explica que a construgcdo de redesaise artificiais €
inspirada nos neurdnios bioldgicos e nos sisten&soRos, porém é importante
compreender que atualmente as RNA possuem peqgenashancas com as redes

neurais naturais (Figura 4).

Figura 4. Representacao artificial de um neuréatoinal.
Fonte: BARRETO, J. (2001)

Na Figura 4 as entradas x1, x2,...,xn, represergarsinais oriundos de

outros neurbnios. Os pesos wkl, wk2,...,wkn refesemaos pesos sinapticos das
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conexdes entre os neurdnios da camada anterioccandada k. O Bias (bk) é o limiar
para a ativacdo do neurénio (CORDEIRO, 2002).

Dentre os modelos de RN, a seguir serdo abordaldpssadaqueles
considerados classicos conforme Haykin (2001), ai@s: Kohonen, Hopfield e

Perceptron
2.1.3.1 Rede de Kohonen

O modelo de Kohonen é uma rede neural do tipedforward de
treinamento nao-supervisionddoAo ser considerada uma rede de duas dimensées, o
modelo de Kohonen ndo impde nenhuma forma topa¢gjoe pode ser triangular,
retangular, hexagonal, entre outras. A Figura 5traasm exemplo de uma rede de

Kohonen com topologia hexagonal (CORDEIRO, 2002).

i

Figura 5. Rede de Kohonen com topologia hexagonal.
Fonte: Adaptado de CORDEIRO, F. (2002)

Segundo Cordeiro (2002), o esquema basico desteelmotm a
propriedade de modificar a si proprio. Os neurédi@Eamada competem entre si para
serem os vencedores a cada modificacdo. O neuv@mocedor € aquele que gera a
menor distancia euclidiaffaentre os vetores de pesos e de entrada. Cadaniteded

rede representa uma saida. Todas as entradas refiacas a todos os neurénios da

2 N&o ha um critico para supervisionar o processapdendizagem.
13 Distancia geométrica em um espaco multidimensi(R&lS; CARGNIN, 1997).
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rede. Os pesos sdo inicializados com valores aleatdaixos. Uma entrada X é
apresentada a rede sem especificar a saida desBadacordo com a entrada, um
neurénio Y devera responder melhor e este seranoeder. Os pesos do neurbnio
vencedor e de seus vizinhos serdo ajustados.

Apoés todo o conjunto de treinamento ter sido aptes® a rede e os
critérios de treinamento terem sido satisfeitog)smera-se a rede treinada. Na fase
seguinte, chamada de teste, um conjunto de entéadgsesentado a RN sem haver
alterac6es nos pesos.

Sendo assim, cada neurdnio representa uma sarddaldsto significa que,
se a rede possuir 10 neurdnios, consequentememterah10 saidas possiveis para
qualquer numero de entradas que a mesma estiveo sebmetida. Aléem disso, cada

neurdnio estd amplamente conectado com as en(fBABBIER et al, 1996).

2.1.3.2 Rede de Hopfield

A rede de Hopfield é auto-associafita consiste de um numero de

neurbnios totalmente conectados, ou seja, cadameuesta interligado a todos o0s

outros, como mostra a Figura 6 (BRAGA; CARVALHO; DBERMIR, 2000).

* Rede capaz de calcular seu préprio valor de emtrad
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Figura 6. Rede de Hopfield
Fonte: Adaptado de BRAGA, A.; CARVALHO, A
LUDERMIR, T. (2000)

Ainda de acordo com Braga, Carvalho e Ludermir (2@0rede de Hopfield
tem como caracteristica ser uma rede simetricameesada, isto é, os pesos das
conexdes de um neurbnio para outro sdo os mesmoandras as direcbes. Cada
neurdnio tem um limiar e uma fung&o-progré3smssim o neurdnio calcula a soma dos
pesos de entrada e subtrai do valor limiar, passase resultado para a funcéo
progresso que determina o estado de saida.

A rede aceita somente dois estados de entradgaogigeser binario (0,1) ou
bipolar (-1,+1). A principal caracteristica da rede Hopfield é que nao existem
conexdes de entrada ou saida Obvias, ou seja, ¢edosuronios séo iguais (LOESCH,;
SARI, 1996).

Dessa forma, as entradas da rede sdo aplicadasopgasos neurdnios de
uma sO vez. A rede procede em ciclo por meio de sowessao de estados, até
convergir em uma solucdo estavel, que ocorre quasdealores dos neurdnios nao
alteram muito. Como cada neurdnio esta conectabal@s 0s outros, o valor de um

afeta os demais (LOESCH; SARI, 1996).

15 Calcula o tempo decorrido no processo de apregelina
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2.1.3.3PerceptronMulticamadas

De acordo com Loesch e Sari (1996), o modelo depBigeptronfoi o
primeiro a ser desenvolvido. Possui um conceitoalegdnio artificial que ainda hoje é
usado. Cada neurbnio calcula uma soma ponderasiaageentradas, e passa esta soma
a uma funcdo nao-linear. Assim, determina-se quamada entrada se encaixa ou nao
em certo padrao.

O modelo de RNAperceptronmulticamadas foi utilizado nesta pesquisa,
pois, segundo Loesch e Sari (1996) apresenta baangenho em situacbes que
exijam tomada de decisbes e por esse motivo, juamancom seu algoritmo de

aprendizagem, sera comentado mais detalhadamenfe®momos capitulos.

2.1.4 O Processo de Aprendizagem nas Redes Neurais

Dentre as caracteristicas das RN uma das mais tampes € a capacidade
de aprender a partir de exemplos. Dessa formagriesie a sua aprendizagem quando a
RN atinge uma solugao para um problema desconh@IdSSEL; NORVIG, 2004).

De acordo com Haykin (2001), o tipo de aprendizagedeterminado pela
maneira que a modificacdo dos parametros ocomdpise trés paradigmas, 0s quais
séo:

a) aprendizagem supervisionada:existe um mentor capaz de fornecer a

rede neural uma resposta desejada para um vetiigEmento inicial;

b) aprendizagem nao-supervisionada: ndo ha um critico para

supervisionar o0 processo de aprendizagem, neste €a$ornecida
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condicdo para realizar uma medida independentardfatcuja rede deve
aprender;
c) aprendizagem por refor¢o: € o mais geral dos trés. Ao contrario de ser
informado sobre o que fazer a partir de um instritaede aprende por
meio do reforco. Em geral inclui o subproblema geesader como o
ambiente funciona.
De acordo com estes trés paradigmas e o modeldlgesder implementado,
tem-se algoritmos especificos, sendo que nestalgasgstudou-se apenas o algoritmo
backpropagationpois segundo Russel e Norvig (2004) € um dos m#izados para o

modelo de RNperceptronmulticamadas.
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3 O MODELO PERCEPTRON MULTICAMADAS

A rede perceptron multicamadas € formada por neurbnios do tipo
perceptronderivados do modelo de McCulloch e Pitts.
Segundo Haykin (2000) a arquitetura deste modelorganizada em

camadas, conforme apresentado na Figura 7.

camadas intermediirias

conexies .

entrada

Figura 7. Model@erceptronmulticamadas
Fonte: Adaptado de HAYKIN, S. (2000)

O perceptrontrabalha da seguinte forma: quando um neurdni€icaati &
ativado, ele recebe os valores obtidos nas entragl@iza a soma ponderada, envia o
resultado para a funcdo de transferéncia e asstémob valor de saida. Este valor
obtido é entdo comparado com a saida desejadap spredo erro € calculado pela
diferenca destes valores (HAYKIN, 2000).

O treinamento do modelwerceptron multicamadas € realizado pelo
algoritmo backpropagation desenvolvido por Rumelhart e colaboradores ent.198
Durante a sua utilizacdo a rede opera em uma seiqiéa dois passos (RUSSEL;

NORVIG, 2004).
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O primeiro passo € semelhante ao seu funcionamamtclassificacéo,
sendo que um padrao é apresentado a camada diaadreede e a atividade resultante
flui por todas as camadas até que a respostareeiazida pela camada de saida.

No segundo passo, a saida obtida € comparada jadiepara esse padrao
particular e se ndo estiver correta, o erro € tadcue propagado a partir da camada de
saida até a de entrada. Os pesos das conexdeaenimgades das camadas internas
vao sendo modificados conforme o erro é retropragagEste ciclo € repetido até que
o erro esteja dentro de um limite aceitavel (HAYKE001).

Assim, os ciclos em que o0 conjunto de treinameantopieto é apresentado
a rede sdo chamados de épocas do treinamento,jagucada vez que 0 conjunto

completo € apresentado conta-se uma época (RUSEERYIG, 2004).

3.1 O ALGORITMO DE APRENDIZAGEMBACKPROPAGATION

O algoritmo backpropagationé baseado na regra de aprendizagem por
correcdo de erro, ou seja, 0 erro das saidas éladdce serve como entrada para a
préxima camada, sendo constituido pela rede aladentiretamente com mudltiplas
camadas. Ele é dividido basicamente em duas etagaepagacédo e a retropropagacao
(RUSSEL; NORVIG, 2004).

Conforme Fernandes (2003) a propagacao consistiss@minar os dados
adquiridos pela camada de entrada por toda a pedéyzindo assim um conjunto de
saida. O resultado desta saida € comparado comevalesejados. A partir de entéo,
comeca 0 processo de retropropagacdo ajustandoesss psegundo a diferenca

produzida, para fazer com que a resposta da regleeime do desejado.
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Os passos para execucdo do algoribackpropagatiorsdo apresentados a
seguir (LOESCH; SARI, 1996):
a) inicializa-se os pesos e os limiares com val@eddmicos pequenos;

b) apresenta-se a entradax,, X, X,,...,X,,€ a saida desejada

T, =t5,t,t,,...,t,,, onden & o nimero dos nodos de entrada & o

] m_ls
ndumero dos nodos de saida;

c) calcula-se a saida real. Cada camada calcula filBssa como entrada

para a proxima camada. O valor final da camadaiga <y, ;

Vo = f[wa} @

d) adapta-se os pesos, iniciando pela camada de, sain direcdo as
camadas anteriores pela formula (2), owngét representa os pesos a
partir do nodoi até o nodoj no tempot, /7 € a taxa de ganho ou taxa
de aprendizagem &; € a taxa de erro para o padmao nodoj .

w; (t+1) =w, (t) +1d,0, (2)

e) para as unidades de saida, calcula-se (3) eloqoara as unidades
escondidas (4), ondE € 0 somatorio sobre todos ksnodos na
camada acima do nodp.

0, =ko, (L-o,)(t, —0,) (3)
0, =ko, (1- opj)zk: 3 Wy @)
Apoés a rede treinada e o erro aceitavel no conttaplicacdo, a RN pode

ser utilizada como uma ferramenta para classifecagdnovos dados. Para isto, ela deve

ser utilizada apenas no modo progressieedforward. Portanto, novas entradas serao
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apresentadas a camada, processadas nas camadasedi@das e o0s resultados
apresentados na camada de saida, como no treiranmexs sem a retropropagacao do
erro (HAYKIN, 2001). Dessa forma, a saida corresigoa interpretacdo da rede para a
nova entrada apresentada.

O algoritmo backpropagationabordado nesta secado foi utilizado para o
treinamento da redperceptronmulticamadas desenvolvida nesta pesquisa. Maiores
explicacbes acerca da modelagem matematica s&xidas no Capitulo 6.

No reconhecimento de imagens por meio de RNA alénerdendimento
acerca do modelo e do algoritmo de aprendizagelinagtd, segundo Russel e Norvig
(2004) deve-se empregar técnicas do processamgjital de imagens, pois elas séao
muito importantes para se obter melhores resultadoseconhecimento por meio de
RNA. Essas técnicas serdo abordadas no proximwbkapintamente com as principais

definicbes acerca deste assunto.
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4 IMAGENS DIGITAIS

Imagem digital € uma representacdo matricial nuraétiscretizada de um
objeto. Ou especificamente, uma funcédo quantifieadanostrada, em duas dimensdes,
geradas por meios Opticos, disposta em uma gradeigaretangular igualmente
espacada e quantificada em intervalos de ampli{@RESTLEMAN, 1996). Como

mostra a Figura 8.

¥ 02 i 1! 1 08 i 08 9

x g 6 | 48 &2 | 1 142 | 154
oz Qo] 25 ) as | a8 | o1 | 1oo ] 127 ] 142 | 154 | 185
3 27 45 88 91 112 127 | 141 185 | 187 | 178
d 48 6/ &1 111 128 140 | 153 1 185 | 178 | 180
s B T2l g fvizfies] 14155 168 178 | 160 | 202
os Qo ooy e [ 1sa] e8| 1ve ] 10| 202 | 213
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08 | 126 | 142 ] 156 | 185 | 178 | 191 | 203
03 | 142 541186 477 [ 1s0 ] 201 | 214
10 | 154 | 87 | 1vo 100 [ 203 ] 214 | 2268

Figura 8. Representacdo numérica de uma imagerorenté cinza de 10xXixels
Fonte: CASTLEMAN, K (1996)

Segundo Gomes; Velho (1998), uma imagem pode $midéecomo uma
matriz cujos coeficientes, sdo uma funcéo f(x,ndeo valor nas coordenadas espaciais
X e y corresponde a cor associada a esta coordeaadegem.

Para Gomes e Velho (1998) o processamento de imdg@eise necessario a
fim de obter recursos diversos, seja como prodatd bu como parte essencial de um

processo computacional envolvendo imagens digitais.

4.1 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Segundo Maria (2000), entende-se por processandggital de imagens a

manipulagdo de uma imagem por computador de moeéoagantrada e a saida do
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processo sejam imagens digitais. Como objetivo st do processamento digital de
imagens, busca-se uma melhoria na representagéaralgeristicas das imagens para o
usuario e o provimento de outros subsidios pamsargerpretacdo, inclusive gerando
produtos que possam ser posteriormente submetidasas processamentos.
As técnicas de analise de imagem podem ser diddidatrés areas basicas:
a) processamento de baixo nivetom funcbes que podem ser vistas como
reacdes automaticas, ou seja, reacdes que naaesguemportamento
inteligente;
b) processamento de nivel intermediariocom processos de extracao e
caracterizacdo de componentes em uma imagem;
c) processamento de alto nivel: que envolve o0s processos de
reconhecimento e interpretacao.
Cordeiro (2002) considera a seguir 0os passos doegsamento digital de
imagens com foco no reconhecimento de imagens:sigg§oj pré-processamento;
segmentacéo; representacdo e descricdo; reconimgjmaeterpretacdo, conforme

ilustrados na Figura 9.
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Figura 9. Elementos do processo de andlise da itage
Fonte: Adaptado de GONZALEZ, R.; WOODS, R. (2000)
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4.1.1 Aquisicao

Para Cordeiro (2002), este € 0 primeiro passo ueregpenas um sistema de
aquisicdo de imagens com a capacidade de recesianloelétrico produzido a partir

deste sistema e converté-lo em sua forma de imdggtal.

4.1.2 Pré-processamento

Apés a aquisicdo e digitalizacdo da imagem, o pmoxipasso € o
pré-processamento. A funcdo basica deste proeessae melhorar a qualidade da
imagem, com 0 objetivo de aumentar as chances cessn dos processos seguintes
(GONZALEZ; WOODS, 1992).

Neste ponto, sobre as imagens, séo utilizadasceciomo o aumento de
contraste, remocao de ruidos, realce, normalizedgiatre outras, com o objetivo de
conduzi-las a representacdes que possibilitem glifitacdo do processamento

principal.

4.1.3 Segmentacgao

Segundo Russell e Norvig (2004), a segmentacapréaesso de subdividir
uma imagem em grupos, baseando-se em caracteristecasemelhanca entre um
conjunto depixels®. Ou seja, subdivide uma imagem digital de enteasuas partes
constituintes. Cada uma destas partes € uniforhm@r®génea com respeito a alguma

propriedade da imagem, como por exemplo, cor, texe localizacdo espacial.

'8 Elemento bésico de representacdo de uma imagétal difemento de imagem.
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Algoritmos de segmentacao para imagens monocroasd@o geralmente baseados em
duas propriedades: descontinuidade e similaridade.

Segundo Castleman (1996), o particionamento da emagpor
descontinuidade € baseado no subconjunto dos pdetosn objeto que o separa do
restante da imagem. As técnicas de segmentacéae casgoria buscam evidenciar os
limites entre os objetos representados, por meidedeccdo de pontos isolados e da
deteccao de linhas e bordas na imagem.

Na segunda categoria, similaridade, a segmenta¢@senda nas técnicas

de limiarizac&d’, crescimento por regides, uniéo e diviséo de e=gi®

4.1.4 Representacado e Descricao

O processo de segmentacdo, geralmente tem comm dadds brutos de
pixels Assim pode-se converter os dados para uma foomeeaiente, possibilitando o
processamento por computador. Para isso, dois tigosepresentacdo podem ser
utilizados: representacao limite ou representaggimnal.

A representacao via delimitacdo de areas de obgetggopriada quando o
foco esta em caracteristicas de forma, como pangboe os cantos. Ja a representacéo
regional é apropriada quando o foco est4d em prdguties reflexivas, tais como textura
ou cor (GONZALEZ; WOODS, 1992).

No entanto, em algumas aplicagdes, as duas repaesen podem existir,
pois, a escolha e representacdo é apenas parteluddics para a transformacédo de

imagens originais em uma forma conveniente paraocsegsamento computacional

7 Converter imagens reduzindo a profundidade dasscou seja, reduzindo o nimerabits utilizados
na representacao das tonalidades das imagens.
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subsequente. Assim, devem ser utilizados métodos gescrever as informacdes

apropriadas, bem como, para que suas caractesidedateresse sejam realcadas.

4.1.5 Reconhecimento

Apoés a separacdo das classes de objetos com citacds semelhantes
passamos a uma fase na qual se tem interesse rdéidde o que cada uma dessas
classes representa.

O reconhecimento de padrdes é utilizado para €itzasiormas de objetos
tidos como padrfes. A formacédo da linguagem, o nuedf@lar, o desenho das Figuras,
o entendimento das imagens, envolvem padrfes. Reconento de padrbes € uma
tarefa complexa, onde busca-se avaliar as situaedestermos de padrdes nas
circunstancias que as constituem (BARRETO, 2001).

Segundo Cordeiro (2002), ha muitas técnicas denhemmento de padrdes

desenvolvidas nas quais podem-se dividir em trégdalgens:

a) estatistica: conjuntos de medidas de caracteristicas sdo @ograias
imagens e métodos estatisticos sdo utilizados ggparar as classes.
Dentre os métodos utilizados pode-se citar classifires bayesianos,
métodos probabilisticos e regras de deciséo;

b) estrutural: padrdes sao representados em uma forma simbsticagée
arvores). Os meétodos de reconhecimento sdo baseadoasamento de
informacdes e simbolos ou em modelos que tratambesdle simbolos

como sentencas, a partir de uma linguagem artificia
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c) neural: nesta abordagem, o reconhecimento € realizadizamtlo-se
RNA. Os autores Marques Filho e Viera Neto (199®pnsideram o
reconhecimento via redes neurais como um tipo quéati de
reconhecimento estatistico, ja que as caractersstismbém estdo na
forma de vetores e existe uma equivaléncia entganal modelos de
redes neurais como, por exemplo, multicamadas réctc estatisticas

fundamentais.

4.1.6 Interpretacdo

Conforme Barreto (2001) a interpretacdo envolviacéio de significado a
um grupo de objetos reconhecidos. Em outras paaerabjetivo € dar significado as
imagens.

A interpretacdo de imagens digitais € um procesgeraamente complexo.
As dificuldades aparecem tanto pelo volume de dadserem processadas, quanto pela
auséncia de ferramentas adequadas de pré-processapsa 0s dados iniciais e
posteriormente gerar os resultados esperados sfagatios. Ndo havendo estas
ferramentas, somos for¢cados a considerar aproxgsade proporcionem parcialmente
possibilidade de éxito.

Essa insuficiéncia leva-nos a considerar duas igéss: limitar a
generalidade do problema e a incorporacédo de conéeto humano no processo

(GONZALEZ; WOODS, 1992).
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5 EXEMPLOS DE FERRAMENTAS E PESQUISAS DESENVOLVIDAS COM

AS TECNICAS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Devido ao sucesso das redes neurais no reconheoirdenimagens e
classificacdo de padrbes, existe uma vasta ganpestplisas envolvendo a técnica de
redes neurais artificiais. A seguir sdo apresestattumas ferramentas relacionadas ao

objetivo desta pesquisa.

5.1 NEURON COLOR

O Neuron Color é uma ferramenta capaz de realixperanentos de
processamento de imagens por meio de redes nautdisiais. Esta pesquisa foi
desenvolvida no ano de 1999 pelo académico JoardeidBittencourt da Universidade
do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS) em Sao Leopdtd& em sua tese de mestrado.
Implementado em linguagem de programacao Javaaéregnte distribuido livremente
para a comunidade por meio da licenca GNU GPL.

A versdo atual desta ferramenta divide-se em trgdicagdes
(BITTENCOURT, 2006):

a) Neuron Color Factory: responsavel pela criacao de filtros neurais e pela

geracado de bases de exemplo;

b) Neuron Color View: permite a visualizagdo das imagens, aplicacdo dos

filtros neurais e armazenamento das imagens tnanattas;

c) Neuron Color Estatical: compara duas imagens utilizando distancias

meédias do matiz, saturacdo e luminosidade.
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5.2 SISTEMA DE IDENTIFICACAO DE IMPRESSOES DIGITAISTILIZANDO

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O protoétipo desenvolvido nesta pesquisa implemeatoeconhecimento de
deltas e nucleo em impressoes digitais. Foi desedwoem 2004 como trabalho final
para graduacao do académico Caio Rafael Silva MdtaCentro de Ciéncias Exatas da
Universidade Regional de Blumenau-SC.

Para o reconhecimento utilizou-se uma rede neutdicial feedforward
multicamada com treinamenbackpropagation

Para as entradas da rede foram apresentados fraxgngenmagens, e como
resposta, a classificacdo da entrada em trés maddeuais indicam a qual regido este
fragmento de imagem pertence. Envolveu também atremé@o de um sistema de
identificacdo das impressdes digitais através aapaoacdo de uma impressao digital
com outras de usuarios previamente cadastraddstemas.

Os resultados obtidos neste trabalho ndo alcancaraocesso esperado,
pois todos ficaram abaixo de 60%. O autor acraflimseria necessario a RNA ter um

percentual de acerto acima dos 90% para ser valicaio uma técnica relevante.

53 RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE PLACAS DE VEICULOS

AUTOMOTORES POR MEIO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Esta pesquisa foi desenvolvida com o intuito deedslver um sistema
capaz de processar informagfes de forma rapidae@sprno que diz respeito ao
reconhecimento de placas de veiculos. Foi deseeoha graduacdo do académico

Bruno Clemente Guingo da Universidade Federal @od@iJaneiro (UFRJ).
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O sistema foi desenvolvido de forma modular, sequcada modulo ficou
responsavel por uma funcionalidade especifica. Vis@b utilizada foi a seguinte
(GUINGO, 2006):

a) médulo de obtencéo da fotografia do veiculotanésse as imagens séo

capturadas por meio de cameras espalhadas emubicas.

b) moédulo de localizagcéo da regido da placa: reeefmdo inteira e tem o

objetivo de fornecer a provavel regido da placa.

c) extracdo da regido da placa: separa entre &@egegandidatas a mais

provavel e guarda em um arquivo para a execuc@odana fase.

d) segmentacado de caracteres da placa: respoqeav& parar um a um 0s

caracteres da placa e guarda-los em arquivostoistin

e) extracdo de caracteristicas dos caracteres s&mpgos: captura as

informacdes inerentes tal que 0 mesmo seja factem@tonhecido pelo
préximo modulo.

f) reconhecimento: reconhece os caracteres que@»mplaca.

Os resultados obtidos nesta pesquisa se mostrdraixoado desejado. O
autor atribuiu tal desempenho a varios fatoresieee o mais importante deles foi a

baixa qualidade das imagens disponiveis.
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6 VISIONSCAN - RECONHECEDOR DE IMAGENS DE CODIGOS DE

BARRAS POR MEIO DE REDES NEURAIS

O protoétipo reconhecedor de imagens de cédigosades por meio de
redes neurais, denominado de VisionScan, foi dedede utilizando-se a tecnologia
Java e tem como principal objetivo o reconhecimeet@ddigo de barras por meio de
RN perceptronmulticamadas e do algoritmo de aprendizagpackpropagation
As imagens dos coédigos de barras utilizadas pestoNBcan podem ser
provenientes de tecnologia movel, como por exengaomeio de celulares, sendo que
no desenvolvimento desta pesquisa utilizou-se unlaator de celulares fornecido pelo
fabricante e imagens geradas com a API Java Batgode
O VisionScan compreende trés aplicacdes distintadidas em camadas,
sendo elas:
a) interface cliente: desenvolvida utilizando-sdava 2 Micro Edition
(J2ME) é a camada responsavel pela aquisicdo sfdréncia das
imagens para o servidor de aplica¢des, sendo tarabarfuncéo receber
o resultado final da consulta realizada ao Visi@mSc

b) reconhecedor de imagensmplementado por meio diava 2 Standard
Edition (J2SE) € onde acontece a maior parte do procestanieco
desta pesquisa. Nele a imagem digitalizada é rdaebprocessada, além
de possuir o modelo de Rperceptronmulticamadas responsavel pelo
reconhecimento das imagens digitais de codigoadad)

c) aplicacao servidor: desenvolvida endava 2 Enterprise Editiol(J2EE)

tem o intuito de fornecer recursos para a comgac@ntre as camadas

anteriores. Nesta aplicagcdo foram implementados sesvicos
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responsaveis pelo recebimento da imagem digitalaramhamento ao
reconhecedor e busca da informacéo referente atuoralo cédigo de
barras reconhecido pela RN.
Partindo-se desta estrutura do VisionScan, a seguontram-se algumas
explicacdes referentes ao dominio de aplicacacaotpo (codigo de barras no padréao
EAN13'®), bem como a metodologia onde estdo demonstragasetapas do

desenvolvimento desta pesquisa.

6.1 CODIGO DE BARRAS PADRAO EAN13

O codigo de barras é uma forma de representar anagéo, que viabiliza a
captura automatica dos dados por meio de leituti@adpas operacdes automatizadas
(GS1, 2006). O Sistema GS1 reconhece algumas sigibelde codigo de barras para
representar as estruturas de numeracao padrongeEmiy que nesta pesquisa utilizou-
se a EAN/UPC.

A sigla EAN representa um modelo europeu para iwadifio de codigo de
barras, este modelo propde um método bastantetsuda identificacdo de uma
mercadoria, sendo formado por: pais de origem, aoimip e produto. O método de
codificacdo escolhido denomina-se EAN13, pois aonmaidos produtos no Brasil
apresenta codigo de barras pertencentes a estietipmdificacao.

A codificagdo dos tipos de barras deve obedecemag normas (GS1,
2006):

a) so se codificam digitos numéricos;

b) cada digito sera codificado em uma sequéncéibin

18 Codigo de barras linear numérico que represeni8 agitos do GTIN-13.
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c) um modulo equivale a 1 binario;

d) um espaco equivale a 0 binario;

e) todos os digitos se compde em 2 barras e 2aspatbranco;

f) a espessura da barra e o espaco sera sempoeqioopl de 1 a 4 vezes;

g) o ultimo caractere sempre sera o digito de otatr

h) a espessura, tanto de um maédulo, como de ungespaa de 0.33mm, 0

mesmo que 1 pixel. Permitindo uma espessura midenta23mm;

Mediante isso, pode-se dizer que de acordo cora Betanas, cada digito se
codifica em um numero debits, dentro das sequéncias de zeros e uns.

Assim, 0111001 é valido uma vez que encontram-as dubseqiéncias de
cada. Ja a sequéncia 0100110 nao é valida, post@ossui trés subsequéncias de 0.

A Figura 10 explica graficamente a composicdo denaracdo padréo

EAN13.
g0 de barras EAN-13
— ™| (padrdoc EAN/UPC
MNumeragioe EAMLUCC-13 aquarido para leitura
exclusiva para cada item nos check-outs das
comercial, deve sar NoVareje).
atribuida pelo detentor da
marca do produto. »- 7'8988E8"8800 1"‘13:
// H“‘-H
A
/ Ta
-
/ I Digito verificador
A
rd L
fixo EAN-UCC de Empresa meragao de cada item comercial (vana
pela G51 Brasil pode conter ua capacidade de combinacbes,
7 a 11 digitos. Esta definicio o prefixo que a anteceda).

ne momento da filiagio da

Figura 10. Composicéo do codigo de barras EAN-13
Fonte: GS1, Brasil (2006)

Como pode-se observar, outra parte importante ddelnoEAN13 é o
digito de controle, que tem como funcgéo, verifisaro codigo € correto e pertence a

especificacdo EAN. Este é o ultimo nimero a direigemmominado de Digito Verificador



49

(DV). Na Figura 11 encontram-se ilustrados os agse devem ser executados para o

calculo do DV.

Posicdes dos digitos
N1|N2|N3|[N4|N5|N6|N7[N8|N9|N10] N11| N12| N13
EAN-13 Multiplicar o valor de cada posi¢ao por
1] 3] 1] 3] 1] 3] 1] 3] 1 3] 1] 3

Somar os produtos (resultados) das multiplicacdes

Subtrair o resultado da soma anterior do
multiplo de 10 mais préximo DV
Figura 11. Passos executados no céalculo do DV
Fonte: Adaptado de GS1, Brasil (2006)

Portanto, deve-se adicionar todos os digitos inspara@o resultado desta
soma, acrescentar também a soma dos digitos paitgplicados por 3. O DV sera o
resultado da subtrac&o entre o multiplo de 10 pr@isimo e o nUmero encontrado nas

somas anteriores conforme o exemplo a seguir:

Cddigo: 0123456789005

Digitos em posicéo Impar->024680=20

Digitos em posicdo Par-> (1 +3+5+ 7 + 9 + 0)* 3=25*3=65
Soma -> 20 + 65 = 85; Unidade =5

Digito de Controle ->10-5=5

6.2 METODOLOGIA

A metodologia utilizada no desenvolvimento destagpesa teve como
etapa inicial a definicdo do escopo do problemerdratado, ou seja, prover o prototipo
de uma ferramenta para o reconhecimento de imagens.

A seguir foi elaborada uma proposta de solucdo pagoblema em
questdo, propondo-se o desenvolvimento de umanfernia capaz de reconhecer
codigos de barras a partir de imagens digitais,oc@or exemplo, as obtidas em
cameras de aparelhos celulares.

Posteriormente a esta fase inicial da pesquisaut@atn-se as seguintes

etapas metodologicas: levantamento bibliograficefinitcdo dos codigos de barra a
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serem utilizados; modelagem do VisionScan; defmiga arquitetura do VisionScan;
implementacéo da interface cliente, do reconhecgel@magens e da aplicacdo servidor
finalizando-se com os testes.

ApéGs obter os conceitos necessarios acerca do asdap pesquisa,
implementou-se a modelagem do protétipo por meidJddéied Modeling Language
(UML), que foi uma etapa muito importante do projetnde um desenho do modelo
utilizado na construcdo do sistema foi definidostdemomento, também foi possivel
definir os tipos de cddigo de barras e produtasrens utilizados, no caso, a codificacdo
EAN13.

A seguir, realizou-se a decodificacdo das imagdiligamdo APl Java
Advanced ImagingJAI) o que possibilitou uma maior facilidade noogesso de
reconhecimento.

A parte de maior énfase neste trabalho foi o dedeimvento do protétipo
VisionScan e o treinamento da rede neural a p@gtiuma base de imagens de cédigos
de barras. Finalizada esta etapa, pode-se corxltiabalho efetuando os testes de

funcionamento e comunicagéo entre o cliente méwealezonhecedor de imagens.

6.2.1 Levantamento Bibliografico

Esta etapa compreendeu o estudo e compreensaandoréalizado por
meio de pesquisa no acervo bibliografico dispomzidilo na Unesc, bem como de
artigos e teses na Internet. O estudo procurouerfeis tedricos envolvidos no
desenvolvimento da pesquisa, ou seja, inteligéadiécial, redes neurais artificiais,

processamento de imagens, entre outros.
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6.2.2 Modelagem do VisionScan

Fase onde elaborou-se o planejamento das atividames sistema executa,
tendo-se utilizado a Linguagem Unificada de Modetagou Unified Modeling
Language(UML) que € uma notacao gréafica usada para visagdia, especificacao,
construcdo e documentacao de sistemas de soft(iREBDER, 2004).

A UML disponibiliza diversas formas de represen&s;de diagramas que
podem ser utilizados para modelar o sistema delacmm as particularidades de cada
implementacéo.

Na modelagem do protétipo VisionScan utilizou-se ferramenta

ARGOUML disponivel gratuitamente padmwnloadno site http://argouml.tigris.org/

Dentre os diagramas da UML, optou-se nesta pesquaiea utilizacdo de trés tipos:

pacotes, casos de uso e atividades, conforme ¢g@&s@presentada nos itens a sequir.

6.2.2.1 Diagrama de Pacotes

De acordo com Booch et al (2000), procura-se usaraimas de pacotes
para organizar elementos do sistema em modelos, @oobjetivo de facilitar a
compreensao do sistema como um todo. Por meio ,deste-se controlar os
respectivos modulos que fazem parte de um grupecdsm. Na modelagem do
VisionScan usou-se este diagrama com o intuito agutarizar a visao do protétipo em
areas distintas, facilitando a compreensao e aemmgmtacéo de futuras ferramentas.

Na Figura 12 estéo ilustradas por meio do diagrdenpacotes, as divisdes

previamente estabelecidas para a implementacaer @anenta.
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Cliente Mavel
2 Telas B Camera

Cliente Mavel & Servidar

) 1

2 Imagem g8 Comunicacéo

Servidor

1

2 Beconhecimento

Figura 12. Diagrama de pacotes do VisionScan

As divisdes ilustradas na Figura 12 foram defindescordo com a
responsabilidade de cada componente nas aplicd€gtas. responsabilidades serdo
descritas a sequir:

a) telas: componentes responsaveis pela parte visual dorast

b) camera: componentes responsaveis pela captura da imagampanelho

celular;

C) imagem: componentes responsaveis pelo processamento garima

deste o processo de aquisi¢cdo até o reconhecimento;

d) comunicacao:componentes responsaveis pelo processo de envio e

recebimento da imagem digitalizada;
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e) reconhecimento:componentes da rede neural responsaveis pelo

processo de reconhecimento do cédigo de barras.

6.2.2.2 Diagrama de Casos de Uso

Citando Medeiros (2004), por meio do diagrama aos de uso pode-se
demonstrar as funcionalidades do sistema desedeplgom as quais o usuario podera
interagir e o papel que estes desempenharao eautlsistema.

Na Figura 13 esta ilustrado o diagrama de casostedescrevendo as

funcdes do especialista no VisionScan.

Treinar a rede neural

Validar a rede neural

Administrador

Digponikilizar servigo de acesso

Figura 13. Diagrama de caso de uso das fun¢bespimialista

O diagrama ilustrado na Figura 13 tem como objetiesmonstrar as acoes
do especialista no que diz respeito ao treinamegat@de e disponibilizacdo do servico
aos usuarios:
a) treinar a rede neural: processo pelo qual os exemplos sdo apresentados
arede;
b) validar a rede neural: processo relacionado aos testes referentes as

taxas de acerto da rede para determinadas sityacdes
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c) disponibilizar servico de acessoprocesso onde o servidor web e o
servico responsavel pela comunicacéo sao habiitado
A Figura 14 representa o diagrama de caso de disemée as possiveis
funcionalidades a serem executadas pelo usuaricelnmdiy VisionScan. Dentre as
principais funcdes estéo:
a) capturar imagem: o usuario, por meio da camera digital fotografa um
codigo de barras;
b) enviar solicitagdo: envia requisicdo para o servidor web responsavel
pelo reconhecimento da imagem do cédigo de barras;

C) receber respostarecebe a resposta processada no servidor.

Capturar imagem do codigo de barras

Erviar solictacio de servico

IJzudrio

Receber resposta

Figura 14. Diagrama de caso de uso das funcionkdgldisponiveis ao usuério

6.2.2.3 Diagrama de Atividades

Segundo Medeiros (2004), este tipo de diagramzeeyiaficamente o fluxo
do controle de uma atividade para a outra e prodesarever a sequéncia das funcdes
gue o sistema executara, com suporte dinAmico doepadamento condicional e

paralelo que essas possam apresentar.
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O diagrama de atividades do prototipo VisionScapresentado na Figura

15.

Capturar

imagem

Enviar
solicitagda

Senviga indifgponivel

S

Servigd disponivel

Receber

imagem

Frocessare reconhecer
imagem

<\ Mo reconheceu Wostrar mensagem

Recpnheceau

Mnsth} \{3!)

: i
infarmagoes

Figura 15. Diagrama de atividade do VisionScan

Conforme demonstrado na Figura 15, o inicio do ggsg acontece com a

captura da imagem na camera digital do aparelhalacelLogo apés, esta imagem
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digitalizada € enviada para um servico web respahgielo recebimento e repasse ao
reconhecedor. O processo de reconhecimento enaolmanipulacdo da imagem e a
identificacdo dos padrbes por meio da RN devolvesaaliente mével, no caso de

sucesso, as informacgdes sobre o produto.

6.2.3 Definicdo da Arquitetura do VisionScan

O VisionScan, prototipo que foi desenvolvido nep&squisa, trabalha
interligado a seus clientes moveis por meio de aplecacdo desenvolvida sob a
tecnologia J2EE, necessitando apenas que o sergitlte esta instalado esteja de
acordo com esta especificacao.

O prototipo trabalha da seguinte forma: o admiadir do sistema treina a
rede utilizando uma base de imagens de codigosadasbpreviamente definidas e
disponibiliza o servigo de acesso em seu serviddtr. Wor sua vez, os celulares enviam
solicitagBes sincronas a este servico e recebeno cesposta os dados referentes ao
codigo de barras decodificado. Entre o recebimeatcsolicitacdo pelo servidor e o
envio da resposta ao cliente mével, ocorre o psareento da imagem digital e o
reconhecimento por meio da rede neural ja treinada.

A Figura 16 mostra o modelo da arquitetura utilzad desenvolvimento

do protétipo VisionScan.
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p \ / J2EE \

J2ME Servidor
Cliente movel | ;
GPRS ) | Servico Reconhecedor
Captura \ web de caddigo de
Imagem barras

1

Base de
informacdes

\_

Figura 16. Modelo de arquitetura usada no VisionSca

/

A Figura 16 define o modelo da especificacdo J2&f pplicacdes do tipo
multicamada e cliente/servidor e especifica tamb@pysicionamento de cada modulo

na estrutura, que serdo explicados com maiorethdstaas proximas sec¢oes.

6.2.4 Implementacéo da Interface Cliente

A interface cliente foi desenvolvida segundo oscedns da tecnologia Java
no que diz respeito a programacao de aplicacoes @amntes moveis J2ME. Esta
edicdo € uma das mais recentes lancadas paradotgianJava que fornece, além de
uma maquina virtual, uma APl completa para o deslgmaento de aplicacbes para
pequenos dispositivos, tais como: celulares, paimB8ge outros, tendo como requisito
minimo para funcionamento deste protétipo, a efipacio MIDP2.

A seguir serdo ilustradas as telas desenvolvidaapfiaacdo cliente e a

descricdo de seu funcionamento.
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A tela inicial (Figura 17) demonstra o emuladofizado durante os testes,
simulando a camera fotografica dos aparelhos ceklaalém de implementar os

comandos para inicio do reconhecimento e said&sths.

[E] -+ 5550000 - DefaultColorPhone

MiDIet Help

Figura 17. Tela inicial da aplicacéo cliente mével

Na Figura 18 tem-se 0 momento em que o codigo dasé recuperado no

disco local e obytesreferentes a imagem digital sdo enviados parasmivVscan.
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[E] +5550000 - DefaultColorPhone =10l

MiDlet Help

Figura 18. Tela de captura da imagem do codigcadea®

Finalmente, na Figura 19 sdo demonstrados os adsslido processamento

do VisionScan, que refere-se ao nome do produtuiado ao codigo reconhecido.

e

MiDIet Help

Figura 19. Tela de resultados obtidos no VisionScan
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6.2.5 Implementacéo do Reconhecedor de Imagens

O processo envolvido no reconhecimento das imadgersdigos de barra
tem inicio com o processo de tratamento da imageebida do dispositivo movel. Esta
etapa desenvolveu alguns dos passos referentemoeesgamento digital de imagens
citados no Capitulo 4, que foram:

a) aquisicao: ocorre na aplicacao cliente, sendo responsavealgagitura da
imagem e sua recuperacao por meio da camera digtaim telefone
celular. Nos testes executados utilizou-se o eroulate celulares,
simulando-se portanto esta funcionalidade com apeyacdo de uma
imagem no diretorio local;

b) pré-processamento: nesta etapa utilizou-se recursos da computacao
grafica com o intuito de melhorar a imagem recel@dzbter melhores
resultados no processo de reconhecimento. Os oscutdizados foram:
transformacdo da imagem em preto e branco e, quaedessério,
aplicado filtro de contraste, além da vetorizacao;

c) segmentacdo:foi uma das principais etapas desenvolvidas,ifacdo
consideravelmente o processo de reconhecimentoa Mdsl barras
referentes ao cddigo contido na imagem foram sdpara calculando-se
as suas respectivas larguras. O resultado desteegs@mento foi
utilizado como entrada para a RN implementada,;

O reconhecedor, por sua vez, implementou uma RNipdoperceptron

multicamadas com o algoritmo de aprendizadpatkpropagationComo entrada para

esta rede, foram utilizadas as larguras das babtagas pelo processo de segmentagéao,
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sendo que, para validar o reconhecimento, tambémafoulado o digito verificador

conforme apresentado na secéo 6.1.

6.2.5.1 Biblioteca Java para Manipulacdo de Imagens

Conforme SUN (2006)Java Advanced Imagin@AIl) € uma biblioteca
especializada no tratamento de imagens que esterplataforma Java e permite o
processamento de imagens com uma boa performanssuipdo um conjunto de
classes que prové funcionalidades para este tip@idalho.

Essa API é extensivel por permitir que novas ofe®mcejam adicionadas
de forma a se tornarem parte nativa da JAI. Aicdaforme descrito por SUN (2006),
JAl oferece vantagens como, independéncia de opftataf orientacdo a objetos,
flexibilidade, facilidade de extenséo e eficacia.

Sendo assim, utilizou-se nesta pesquisa os recdesds”| JAlI no que se
refere ao processamento digital de imagens pang-prpcessamento e segmentacao
dos cdédigos recebidos do cliente mével, processowtado antes do reconhecimento

por meio da RN.

6.2.5.2 Modelagem Matematica do Algoritmo de ApreagemBackpropagation

Segundo Haykin (2001) o problema do OU-ExclusivOR é um exemplo
cldssico da utilizacdo de uma rede MLP e do algaritde aprendizagem
Backpropagationpor esse motivo, sua modelagem mateméatica fbzaela para que se

compreendesse melhor este algoritmo.
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Nesta etapa da metodologia foi necessario o estu@éatendimento do

funcionamento do algoritmimackpropagatiora fim de implementa-lo no VisionScan.

Tabela verdade do XOR:
0XORO0=0
O0XOR1=1
1XOR0=1
1XOR1=0

O algoritmobackpropagatiorconsiste na execucgéo de varias etapas, porém,
para demonstracdo se utilizara uma rede com ciea®nios, sendo dois na camada de
entrada, dois na camada oculta e 1 na de saidaa8pee primeira iteracdo com 0s
valores de entrada (0,0) sera calculada e a taxpmmdizagem sera igual a 0.5. Essa
estrutura apresentou uma boa performance na salacamblema proposto.

Primeiramente, a rede € inicializada com pesog@lesa. Para o exemplo,

escolheu-se qualquer valor entre -1 e 1.

Neurdnio oculto 1:
w>(0,1) = 0.341232
w,(1,1) = 0.129952
w(2,1) =-0.923123
Neurénio oculto 2:
w>(0,2) =-0.115223
W>(1,2) = 0.570345
wW,(2,2) =-0.328932
Neurdnio de saida:
ws(0,1) =-0.993423
ws(1,1) = 0.164732
ws(2,1) = 0.752621

A proxima etapa consiste em calcular a soma daiphcéicdo dos valores

de entrada pelos valores predefinidos nos neur@@@csamada oculta.

x1(0) = 1 (bias)

X1(1) =0

X1(2) =0

Neurénio 1:

(1*0.341232) + (0 * 0.129952) + (0 * -0.923123) = 0.341232

Neurénio 2:
(1 *-0.115223) + (0 * 0.570345) + (0 * -0.328932) = -0.115223

Com os valores obtidos no célculo anterior, aptieaa funcdo de ativacao

sigmadidpara limita-los.
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X(1) = 1/(1+e"(-0.341232)) = 0.584490
X(2) = 1/(1+e"( 0.115223)) = 0.471226

Neste momento, tem-se as saidas calculadas paramada oculta,
devendo-se fazer o mesmo para a camada de sdidandi-sex,(1) € x,(2) como

entradas para esta camada.
X,(0) = 1 (bias)

X,(1) = 0.584490
X2(2) = 0.471226

Neurdnio de Saida:
(1 *-0.993423) + (0.584490 * 0.164732) + (0.471226 *0.752621) = -
0.542484

Consequentemente, x  3(1) = 1/(1+e”(0.542484)) = 0.367610

As etapas descritas até agora demonstram apenatademtdo processo de
treinamento. Dando seguimento, precisa-se ajustimstos pesos a fim de se obter um
resultado mais proximo do esperado, no caso OJlealdo os deltas para cada camada.
Inicialmente calcula-se para a camada de saida.

ds(1)=x 3(1)(1-x @)d-x  3(1))
= 0.367610 * (1 - 0.367610)(0 - 0.367610)
=-0.085459

Agora, com os valores calculados para a camadasailda, pode-se
utiliza-los para a retropropagacao do erro.

d2(1)=x (2 -x 2()w 3(1,1)d 5(1)
= 0.584490 * (1 - 0.584490)*(0.164732)*(-0.08 5459) = -0.0034190
d,(2) = 0.471226 * (1 - 0.471226)*(0.752621)*(-0.0854 59) = -0.0160263

Ao executar a alteracdo dos pesos nas camadasseldeenbrar que o
coeficiente de aprendizagem foi predefinido contoedque em alguns casos a mudanca
dos pesos sera igual a zero devido a multiplicpgdas entradas, que neste exemplo é
igual 0. Conseglientemente serdo demonstrados @gasahpenas para os valores que
mudam.

M,(0,1) =  n*x 1(0)*d (1) =0.5*1*-0.0034190 = -0.017095

dws(1,1) = 0
We(2,1) = 0
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35(0,2) = 0.5 * 1 * -0.0160263 = -0.0080132
3ws(1,2) = 0
Ws(2,2) = 0

dw;(0,1) = 0.5 * 1 * -0.085459 = -0.042730
dws(1,1) = 0.5 * 0.584490 * -0.085459 = -0.024975
dws(2,1) = 0.5 * 0.471226 * -0.085459 = -0.020135

Assim, sucessivamente o0 processo € repetido até gue calculado esteja
num valor aceitavel ao contexto do problema ou merd de épocas de treinamento
seja alcangado.

O exemplo de saida para a rede ap0s o treinamerito ®®mo mostrado

abaixo. Utilizando arredondamento tem-se a tabsidade para o problema XOR.

0 XOR 0=0.017622
0 XOR 1 = 0.981504
1 XOR 0 =0.981491
1 XOR 1 =0.022782

6.2.5.3 Treinamento da Rede Neural

A base de exemplos utilizada no treinamento da iregeementada fez uso
de, aproximadamente, 300 imagens geradas com t¢ioadai APl Java Barcode4j,
sendo que destas 250 foram utilizadas para o inging e o restante para a realizagéo
de testes.

A API Barcode4j implementa 0s recursos necessgas criagdo das
imagens de cédigo de barras em diversas codifisagdm base no seu referencial
numérico (KRYSALIS, 2006). A mesma estd disponpata uso ndo comercial sob

licencaApache Software Licen¢ASL).
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6.2.6 Implementacéo da Aplicacdo Servidor

A aplicacao servidor foi desenvolvida seguindo osceitos da tecnologia
Java J2EE, que oferece um modelo de arquitetutrdbdisia e multicamada baseada no
reuso de componentes e no uso de um modelo deaseguunificado e flexivel no
controle de transacdes.

Esta aplicacdo teve como objetivo implementar awooacdo entre o
cliente mével e o reconhecedor de imagens consgsuima camada de acesso por meio
de um servico web para estas funcionalidades.

A seguir serdo apresentados os testes e resultdtides com modelo de
RN perceptron multicamadas e o algoritmo de aprendizageatkpropagationno

reconhecimento de imagens de codigos de barras.

6.3 TESTES E RESULTADOS OBTIDOS

Na execucao dos testes do VisionScan, bem comeeimamento da rede,
utilizou-se imagens geradas por meio da API JavadBla4j, que foram selecionadas
aleatoriamente, tendo-se o cuidado de utilizar orgunto de testes cddigos de barras
gue nao participaram do processo de treinameniNda

A partir destes testes pode-se obter algumas asals que diz respeito a
escolha da arquitetura da rede e da forma de temtammdas entradas da mesma.
Salientando-se como um dos pontos positivos daemghtacdo do VisionScan a
segmentacdo realizada nas entradas para cada na@wecddigo de barras a ser

reconhecido.
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Essa divisdo possibilitou um melhor aproveitamedtm conjunto de
treinamento, que ndo precisou ser tdo extensaygango ocorreu a aprendizagem de
todo o codigo, mas sim de partes dele. Assim, femmgu-se apenas a quantidade de
barras responsavel por um namero especifico. Ennagartida, teve-se que especificar
apenas uma codificacdo para o treinamento da reat@lin(EAN13), pois conforme os
variados padrbes tém-se diferentes quantidadesmlasbenvolvidas na montagem do
codigo. Dessa forma, devido a esta variedade oepsoc de aprendizagem seria
dificultado.

A estrutura foi definida utilizando-se uma redeamigada em 4 camadas,
sendo elas: camada de entrada com 7 neurdnios cdoeslas intermediarias também
com 7 neurbnios e a camada de saida com apenaswriniv. Esta estrutura foi a que
melhor adaptou-se as caracteristicas do ambientéeuypaa taxa de erro igual a 0.015
levando aproximadamente 10 minutos para aprendizagerede.

Durante os testes do VisionScan obteve-se uma thxaacerto no
reconhecimento das imagens considerada satisfadériacordo com a bibliografia
estudada, alcancando uma média de 86%. Na Figupo@&-se observar a taxa de

acerto obtida para as diferentes quantidades dadastsubmetidas a rede neural.

Quantidade de entradas Taxa de acerto
15 80%
30 83%
50 88%
150 94%
Média da taxa de acerto 86%

Figura 20. Taxa de acerto obtida para diferentesdas na rede

Como pode-se observar, a rede obteve um melhomgesdo quando foi
submetida a um numero maior de entradas e entendaes isso ocorreu porque no
conjunto de testes também foram inseridas imagaasparticiparam do processo de

treinamento.
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CONCLUSAO

Os métodos conexionistas constituem-se em umapritaspais areas de
pesquisa para o reconhecimento de imagens pordeaiedes neurais artificiais, sendo
estes frequientemente estudados em diferentes sidages do Brasil e do mundo.

No caso desta pesquisa 0 seu principal propositasigtiu no
desenvolvimento de um reconhecedor de imagens coapacidade de identificar um
padréo especifico de codificacdo de barras. O pa@AN13 foi escolhido devido ao
grande numero de produtos encontrados no mercadidio com esta codificacéo,
sendo assim, o protétipo podera ser utilizado nass rdiversas areas, tais como:
comércio, logistica, entre outras.

Além deste também teve-se como objetivo desenvalwea aplicacdo
movel para aparelhos celulares com tecnologia MIP&#az de obter as imagens por
meio da camera digital e envia-las para o processamo servidor. Este foi um ponto
de maior dificuldade devida necessidade de umdmrweb registrado para atender as
requisi¢coes vindas do celular.

Com a dificuldade encontrada na disponibiliza¢&iealservidor, os custos e
a necessidade de solucionar este problema em tkéiplp optou-se pela utilizacdo de
um emulador de celulares disponibilizado pelas nmépempresas de telefonia movel,
substituindo-se, dessa forma, a camera digitalipagens previamente criadas por
meio da APl Java Barcode4j. Este emulador possibila troca de informacdes via
TCP/IP no computador local.

A ferramenta desenvolvida, denominada de VisionS@ansubmetida a
varios testes a partir da base de imagens de bdigobarras, classificando-os

corretamente na maioria dos casos a que foi sutbondde acordo com a bibliografia
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estudada durante a pesquisa, os resultados optdesn ser considerados satisfatorios
e atingiram os objetivos propostos.

Assim, no desenvolvimento desta pesquisa demonst&rajue é possivel
por meio de um estudo detalhado obter-se bonstadssl no reconhecimento de uma
imagem de codigo de barras utilizando-se paradsstécnicas do processamento de
imagem, do modeloPerceptron Multicamadas e do algoritmo de aprendizagem
Backpropagation.

Dando continuidade a esta pesquisa sugere-se cabadhos futuros:

a) inclusédo de novos médulos para o reconhecinttutras codificacdes

existentes no mercado nacional e internacional, gmn exemplo:
EANS, Interleave25, GS1-128 entre outros;
b) implementacéo de novos modelos de acesso achewmedor de imagens;
c) implementacdo de outros modelos de RN, utilines®l por exemplo
abordagens hibridas como redes nefuzzy Essa abordagem pode
melhorar os resultados obtidos com utilizacdo dguta das barras nas

entradas da rede.
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