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Resumo. Este artigo apresenta um método de reconhecimento, por meio de visdo computacional, do
ID das placas direcionadas aos fornos do LTQ (laminador de tiras a quente) de uma Siderurgia,
sendo coletadas imagens destas placas através de uma camera posicionada antes da entrada dos
fornos. O atual sistema da empresa ndo consegue se manter eficaz durante todo o periodo do dia,
devido a dificuldade de extrair caracteristicas das imagens com iluminacdo nao-uniforme. Com isso,
um novo método é proposto, realizando um pré-tratamento com filtro de mediana e filtro gaussiano.
As imagens tratadas sdo direcionadas a uma rede neural Deep Learning com arquitetura
convolucional visando extrair as caracteristicas e classificar os digitos.

O novo caodigo obteve resultados significativos, com uma taxa de acerto de 96,33% 0 que mostra
0 seu enorme potencial para aplicagéo.

Palavras-chave. Visdo Computacional, Deep Learning, Rede Neural Convolucional.

Introducéao

O controle do péatio de placas do laminador de tiras a quente de uma Siderurgia é feito através
de um sistema semi-automatizado que, ao receber as informagdes especificas de cada placa,
consegue mové-las de maneira inteligente e eficaz. O tipo de material, a espessura e o
comprimento da placa, sdo exemplos destas informagdes. O recebimento destes dados faz-se
necessario para realizar a movimentag&o das placas, pois baseado no pedido da bobina do cliente,

o software decide qual placa deve ser enfornada, enviando assim, o0 comando ao operador.

Ao serem formadas no lingotamento continuo, as placas recebem a escrita do seu respectivo ID

em sua superficie, como representado na figura 1.
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Figura 1: ID escrito na placa

Ao sair do lingotamento continuo, existem trés destinos possiveis para a placa: patio de placas
do LTQ, condicionamento, em caso de placas com defeito que precisam ser recondicionadas, € 0
patio de placas destinadas para venda.

Quando a placa é direcionada a laminacéo de tiras a quente para a formagdo da bobina, uma
camera posicionada antes da entrada dos fornos fotografa a escrita na placa, visando confirmar se
a placa que esta sendo enfornada condiz com o ID informado pelo sistema. Essa averiguacdo do
sistema é uma forma de controlar o processo e verificar sua confiabilidade, visto que se uma placa
for enfornada de forma equivocada, a bobina produzida tera propriedades diferentes das exigidas
pelo cliente, causando um atraso na produgdo da empresa e, consequentemente, um prejuizo
notavel.

Tendo em vista a forma de operacao do sistema, o ID da placa é uma informacao Unica e vital
para 0 bom funcionamento de todo o processo da industria. Logo, buscando uma maneira
automatica de realizar a confirmacdo do ID, um software de reconhecimento foi criado por meio
de visdo computacional. Desta forma, elimina a necessidade da presenga de um operador durante
todo o dia.

Este artigo esta dividido em cinco se¢Bes. A secdo 2 descreve em mais detalhes a
problematizacdo do processo de leitura dos ID’s das placas. A se¢do 3 apresenta a metodologia
adotada e os seus desafios. Os resultados obtidos séo apresentados na secéo 4, e por fim, a se¢do 5
apresenta as conclusdes do estudo e propde um caminho futuro de pesquisa.

2 Problematizacao

Atualmente, o sistema de reconhecimento ndo consegue se manter eficaz durante todo o
periodo do dia, devido a dificuldade no controle da iluminagdo do amplo local onde estéo
situados os fornos. Outros problemas, como a falta de padrdo de escrita nos lingotamentos
continuos e o vapor proveniente de uma placa com alta temperatura, também sdo validos de
serem citados, porém o ultimo caso é desconsiderado, tendo em vista que identificar o ID
nesta situacdo se torna algo impossivel ao olho nu. Este sistema trabalha com pré-
processamento da imagem tendo um algoritmo que a binariza através de Adaptive Threshold
[11] [12], buscando sempre manter as bordas dos digitos, visto que 0s nameros serdo
extraidos da imagem utilizando Tesseract, um software de OCR (Reconhecimento Optico de
Caracteres) de codigo aberto [10] que imprime os nimeros de uma imagem em um arquivo
txt. Ao ocorrer os problemas citados, realizar um pré-processamento via software em que a
definicdo das bordas néo é perdida, torna-se algo invidvel a ser trabalhado, como ilustrado na
figura 2, tornando o classificador ineficaz, possuindo uma taxa de acertos durante o dia em
torno de 88%.



Adaptive Threshold

Figura 2: Imagem com iluminacéo ruidosa seguido da binarizacéo feita com Adaptive Threshold

Portanto, torna-se necessario uma nova abordagem para a realizagdo do reconhecimento do
ID, de tal maneira que os obstaculos sejam vencidos via codificacao.

Buscando vencer a ndo uniformidade do ambiente, o presente trabalho propde um pré-
tratamento das imagens, utilizando filtro de mediana e filtro gaussiano para diminuigdo de ruidos
na binarizacdo das mesmas. Juntamente com a melhoria no tratamento da imagem, é proposto um
diferente classificador construido com Deep Learning tendo como arquitetura uma rede
convolucional para extrair as caracteristicas dos digitos [9]. Desta forma, espera-se que 0 novo
software seja mais versatil aos problemas, se mantendo eficaz durante todo o periodo do dia.

3 Metodologia

Como pode ser visto na figura 1, cada ID é composto por uma letra e nove digitos. A letra
representa a origem da placa, ou seja, qual dos trés lingotamentos continuos existentes na
siderurgia produziu a placa, sendo esta informacdao irrelevante nesta parte do processo. Com isso,
ao reconhecer a letra, o codigo ira ignora-la, aumentando a eficiéncia do classificador, pois desta
forma, evita a possibilidade de o classificador ‘confundir’ letras e digitos semelhantes, como por
exemplo, ‘B’ ¢ ‘8’.

3.1 Codificagao

As imagens captadas pela cAmera estdo em RGB, logo, 0 primeiro passo é a conversado da
imagem em RGB para escala de cinza. Ap6s a conversdo, 0 proXimo passo consiste na
aplicacdo dos filtros para reducéo dos ruidos, tendo em vista que a aplicacdao da binarizagdo
sem um tratamento correto da imagem tende a ser algo ineficaz.

O filtro de mediana permite a atenuacdo dos ruidos da imagem através da ordenacgdo dos
niveis de cinza em ordem crescente de intensidade [2]. O ponto negativo deste filtro é a
eliminacdo de linhas consideravelmente finas, o que néo se torna algo prejudicial ao presente
trabalho.

Buscando a suavizacdo da imagem, a aplicacdo do filtro gaussiano torna-se uma
alternativa, visto que se trata de um filtro passa-baixa, eliminando os valores de alta
frequéncia como em [6]. Sendo uma suavizagdo mais delicada, o filtro de média, consegue
preservar mais 0s contornos da imagem, conseguindo assim, uma melhora na imagem sem
perdas de informacgGes importantes.



Figura 3: Binariza¢do da imagem com aplicacdo dos filtros

Apobs realizado o pré-tratamento na imagem, e posteriormente sua binarizacdo, como
ilustrado na figura 3, torna-se possivel o reconhecimento dos digitos. Para separar cada digito
é utilizada a funcdo do Matlab chamada ‘bwlabel’, que retorna todos os componentes
reconhecidos na imagem binarizada. Buscando o corte de cada digito para que sejam
submetidos ao classificador, utiliza-se a fungdo ‘regionprops’, na qual obtém informagdes de
cada componente. Recebendo a informacdo ‘BoundingBox’ desta fungdo, as seguintes
caracteristicas dos componentes sdo obtidas: as coordenadas do ponto inicial, largura e
altura. Com essas informagdes, utilizando a func¢do ‘imcrop’, a letra e os noves digitos sdo
cortados e separados em uma célula. Como ja citado, a letra é irrelevante nesta parte do
processo, logo, serd eliminada, restando apenas os digitos a serem reconhecidos, como
mostra a figura 4.
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Figura 4: Numeros recortados da imagem binarizada

3.2 Classificador Deep Learning

Todo sistema que envolve reconhecimento de padrdes necessita de um classificador bem
configurado, pois este que ira rotular cada informacédo de entrada. A rede neural artificial do
tipo Deep Learning € uma técnica eficaz, com grande precisdo, que atualmente, é
considerado o estado da arte na area de visao computacional, possuindo 6timos resultados na
classificagdo de imagens [3].

O Deep Learning é um método de Machine Learning que possui a capacidade de
aprendizagem em grandes quantidades de dados de forma supervisionada, né&o
supervisionada ou por meio de refor¢co [7]. Neste projeto, o método abordado é o
supervisionado, visto que ao montar o banco de dados de treinamento da rede, sera
informado a rede o “rotulo” de cada digito.

O banco de dados foi criado com digitos retirados de algumas placas, para que a rede
neural aprenda o padrdo de escrita e consiga responder de maneira mais eficaz. Foram
fornecidas cem imagens diferentes de cada digito, ou seja, um banco de dados de mil
exemplos. Quanto maior for o banco de dados de treinamento, mais robusta e eficaz a rede
neural se torna. Cada digito presente no banco possui as dimensGes 30x50, ou seja, ao
realizar o corte dos digitos da placa, faz-se necessario o redimensionamento do digito para as
mesmas dimensdes dos dados de treinamento, antes de ser classificado, conforme figura 5.
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Figura 4: Exemplo de imagens presentes no banco de dados

Outra caracteristica importante que deve ser definida ao trabalhar com Deep Learning, é
a arquitetura da rede neural. Para cada tipo de dado, aconselha-se um tipo de arquitetura, € no
caso do reconhecimento de padrdes em imagens, a arquitetura que proporciona melhores
resultados é a rede neural convolucional, possuindo trabalhos realizados no reconhecimento
de caracteres manuscritos [4], na deteccdo de pedestres [8] e faces [5]. Este tipo de rede
neural foi construido se baseando no cértex visual de animais, tendo em vista que ao receber
um estimulo visual na retina, a imagem é reconhecida devido a regibes do cérebro que
identificam caracteristicas especificas do sinal passado [1].

Como é mostrado na figura 6, camadas de convolugdo séo aplicadas na imagem de
entrada. Estas camadas sdo compostas de neurdnios que estdo conectados a um conjunto de
pixels da imagem, tendo cada conexdo um peso diferente. Os neurdnios aplicam filtros em
pedacos especificos da imagem, produzindo uma saida que é passada para a proxima
camada, tendo em vista que na CNN, o neurdnio se conecta apenas a um subconjunto de
neurbnios da camada anterior, abordagem diferente das redes neurais classicas. O conjunto
de neurdnios de uma mesma camada é chamado de mapa. Apos as camadas de convolugéo, é
comum utilizar uma camada de agregacdo (pooling) que tem como fungdo a reducdo das
dimensdes da imagem (altura e largura), enquanto a profundidade é aumentada, aumentando
assim, a velocidade de treinamento.
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Figura 5: Arquitetura de uma rede convolucional

Ao final, é caracteristico da arquitetura possuir uma camada de classificagdo visando
rotular a resposta da rede se baseando nas saidas dos filtros.



Para criar a rede neural, algumas informacoes precisam ser determinadas, como a taxa de
aprendizado (learning rate), niumero de neurdnios, quantidade de iteracbes, quantidade de
camadas ocultas e a funcdo de ativacdo nestas camadas, entre outros dados. Cada valor
definido afetard diretamente o desempenho do classificador, logo, precisam ser escolhidos
com um bom embasamento no assunto.

4 Resultados e Discussoes

Foi construido um banco de dados extenso e com uma grande variagdo nas imagens de cada
algarismo. O banco contava com cem imagens para cada digito, obtendo um total de mil dados de
treinamento. A eficiéncia da rede construida atingiu 96,33%, um valor satisfatorio, se baseando
em trabalhos de reconhecimento de digitos [4]. A tabela 1 mostra a matriz de confusdo com 0s
valores dados em porcentagem, tendo em vista que as linhas representam os rétulos conhecidos,
enguanto as colunas representam os rétulos previstos.

Tabela 1: Matriz de confusdo da rede neural criada

Digitos 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
1 0% 93% | 0% 0% 3% 0% 0% 0% 3% 0%
2 0% 0% | 93% | 0% 0% 0% 0% 7% 0% 0%
3 0% 0% 0% | 90% 0% % 0% 3% 0% 0%
4 0% 0% 0% 0% | 100% | 0% 0% 0% 0% 0%
5 0% 0% 0% 0% 0% 97% 0% 0% 0% 0%
6 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 100% | 0% 0% 0%
7 0% 0% 3% 0% 0% 0% 0% 97% | 0% 0%
8 0% 3% 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 97% | 0%
9 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 3% | 97%

Um arquivo guide foi criado e confeccionado no intuito de dinamizar o projeto, tornando-o
aplicavel e facil de ser verificado, conforme figura 7 a) e b).

Reconhecimento do ID da Placa na Camera de Enfornamento

g et

A 1992676 02

[199267 ¢]02

1992676

Uma placa foi encontradal

(@)

02

Reconhecimento do ID da Placa na Camera de Enfornamento

2]9]6[3]4]2]8] [5]1

Uma placa foi encontradal

(b)

Figura 7: Classificador reconhecendo a Placa: (a) iluminacdo normal (b) iluminagdo ruidosa




5 Conclusao

Atualmente, o Deep Learning vem sendo utilizado como solucéo para diversos problemas
de visdo computacional, obtendo resultados significativos, com altas taxas de acertos.

Visando uma forma de solucionar a baixa eficiéncia do atual sistema de reconhecimento do
ID das placas presentes no LTQ de uma Siderurgia, o presente trabalho propés um tratamento
prévio da imagem, seguido de um novo classificador. Ao aplicar os filtros de mediana e
gaussiano, as principais informacdes da placa ndo foram perdidas e os ruidos foram atenuados,
tornando-se possivel o corte dos digitos do ID escrito na placa via codificacdo em Matlab,
mostrando ser um étimo caminho para vencer a falta de uniformidade das imagens colhidas.

Com uma rede neural convolucional Deep Learning para extrair as caracteristicas e classificar
os digitos, uma eficiéncia de 96,33% foi alcancada na rotulacdo das imagens de entrada,
superando substancialmente o atual sistema que utiliza Tesseract para reconhecer os digitos.

Portanto, com a analise das respostas obtidas, o projeto mostrou ser uma alternativa viavel
para solucionar o problema ocorrente na Siderurgia, obtendo resultados proximos a 100%.

A metodologia aplicada, possui potencial de ser aplicada e a mesma se encontra em estado de
andlise de implementag&o no processo real.
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