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Resumo

Faturas sdo documentos que relatam uma transacdo comercial. Seu processamento em
massa € uma realidade em diversas empresas, porém, a maior parte desse processamento
ainda é feito de forma manual. Abordagens automaticas sao raras, seja pela imprevisibi-
lidade dos layouts nas faturas, ou pelo seu conteiido com informagcdes sensiveis. Dentro
do mercado de energia brasileiro existem mais de 100 distribuidoras emitindo um con-
junto incontavel de layouts distintos de fatura. O presente trabalho tem como objetivo
criar uma ferramenta para fazer a identificagdo e categorizagao de blocos de informagcao
relevantes em faturas de energia. Para isso, o sistema utiliza uma rede neural para detec-
cao de objetos (RetinaNet) em conjunto com uma ResNet-50 para extragdo dos mapas
de caracteristicas. O processo de treinamento ocorre em um conjunto de mais de 10 mil
faturas de duas distribuidoras de energia, em um nimero limitado de blocos (tabela de
faturamento, impostos, leitura, informagoes do cliente e niimero da instala¢do). Ao final
da pesquisa foi possivel analisar a eficiéncia da implementacao, através de métricas como

mAP e se a solugdo também é valida para outras distribuidoras de energia.

Palavras-chave: RetinaNet. fatura de energia. deteccao de objeto. ResNet-50.






Abstract

Invoices are documents that report a business transaction. Its mass processing is a reality
in several companies, however, most of this processing is still done manually. Automatic
approaches are rare, either because of the unpredictability of layouts on invoices, or be-
cause of their content with sensitive information. Within the Brazilian energy market there
are more than 100 distributors issuing an uncountable set of different invoice layouts. This
work aims to create a tool to identify and categorize relevant blocks of information on
energy bills. For this, the system use a neural network for object detection (RetinaNet)
together with a ResNet-50 for feature map extraction. The training process take place in
a set of more than 10 thousand invoices from two energy distributors, in a limited number
of blocks (billing table, taxes, reading, customer information and installation number). At
the end of the research, it was possible to analyze the efficiency of the implementation,
through metrics such as mAP and whether the solution is also valid for other energy

distributors.

Key-words: RetinaNet. energy invoice. object detection. ResNet-50.
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1 Introducao

Este capitulo apresenta a Contextualizacao da problematica, expondo ao longo do
texto os principais aspectos relacionados a analise, ao reconhecimento e a extragao de do-
cumentos, além de outros assuntos que circundam o tema deste trabalho. Adicionalmente,
sera exposta a Justificativa, bem como descrita a Questao de Pesquisa e apresentados os

Objetivos, Geral e Especificos. Por fim, tem-se a Organizacao da Monografia em capitulos.

1.1 Contextualizacao

Documentos sao meios de comunicagao entre individuos ou instituigoes. Eles sao
criados para anunciar novos produtos, resumir acordos, publicar resultados de pesqui-
sas, ou apenas despertar, prometer, informar, questionar, comandar e convencer outros.
Com a intencao de auxiliar esses processos de trabalho, é necessario tornar os dados dos
documentos tteis. A compreensao do documento desempenha um papel importante na

extracao eficaz de seus dados, que pode ser realizada de forma manual ou automatica
(DENGEL; SHAFAIT, 2014).

Document Analysis and Recognition (DAR) é um subcampo do processamento
automatico de imagens digitais que visa converter documentos para facilitar a sua modi-
ficagdo, o seu armazenamento e a sua transmissao de forma a extrair informagoes com-
preensiveis por humanos e codificid-las em formato legivel por maquina (NAGY, 2000).
Nesse contexto, uma das primeiras tecnologias a emergir foi o reconhecimento éptico de
caracteres (Optical Character Recognition — OCR) (YAO et al., 2022). Na época de sua
popularizacao, no comeco dos anos 90, esperava-se que um computador pudesse ler qual-
quer documento. Entretanto, apesar da sua evolucao constante desde a sua criacao, ficou
evidente que o progresso seria mais lento do que o esperado, e que a vasta diversidade de
aplicagoes e necessidades tornaria impossivel confiar apenas na identificagao aprimorada

para o reconhecimento de um tnico caractere (DOERMANN;, 2014).

Com o avanco das pesquisas na area, o problema da analise e do reconhecimento
de documentos foi dividido em trés etapas, sendo: pré-processamento, analise de layout

ou segmentacao de objetos e reconhecimento de objetos (MARINAI, 2008).

1. O pré-processamento visa melhorar a qualidade das imagens;

2. A segmentacao de objetos ou andlise de layout permite identificar os objetos basi-
cos no documento ou péagina. Divide a imagem do documento em regioes com um

contetdo homogéneo, e atribui um significado a essas regides, e
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3. O reconhecimento de objetos é o nivel de processamento mais baixo, e lida com a

identificagdo do contetdo presente em cada uma das regides encontradas.

Nas ultimas décadas, a diminuicao do custo de aquisi¢ao, armazenamento e pro-
cessamento de documentos e a crescente utilizagao de algoritmos utilizando redes neurais

deram origem a muitas solugoes inovadoras para diferentes tarefas relacionadas ao pro-

cessamento de documentos (MARINAI; GORI; SODA, 2005).

Os algoritmos de redes neurais (ex. redes neurais artificiais, redes neurais convolu-
cionais, dentre outras) funcionam de maneira inspirada no cérebro humano. Sendo assim,
utilizam uma estrutura que contém neurdnios artificiais ligados uns aos outros e dispostos
em camadas. As ligacoes entre os neur6nios (pesos) sao ajustadas de acordo com os exem-
plos que recebem, ou seja, as redes neurais aprendem sendo treinadas. Por esse motivo,
esses algoritmos possuem a capacidade de realizar tarefas que antes s6 eram realizadas
por pessoas, como classificar um documento e reconhecer visualmente suas informacgoes
importantes. A area de Deep Learning (DL) engloba a maior parte dos algoritmos de
redes neurais. A palavra deep (profundo) refere-se a quantidade de camadas da rede (pro-
fundidade), ja learning (aprendizado) compreende o processo de aprendizagem utilizando
redes neurais (YAO et al., 2022), (MARINAI; GORI; SODA, 2005) e (ELGENDY, 2020).

Um documento apresenta-se de muitas formas, com layouts complexos; ou com
tipografia e semAntica inconsistentes; ou ainda ausentes de regras. E impossivel treinar
um sistema para lidar com todas essas variacoes. Tais situacoes levaram pesquisadores
a se concentrarem em pequenos subconjuntos de problemas, de modo a ter uma solucao
focada em um determinado tipo de documento (DOERMANN, 2014).

Dessa forma, para o desenvolvimento do software atrelado a pesquisa deste traba-
lho, sera utilizado somente um tipo de documento, no caso, faturas de energia. Uma fatura
¢ um registro comercial usado para descrever e detalhar produtos vendidos ou servicos
prestados. Pode ser disponibilizada em papel ou em um documento digital, como um PDF.
Uma fatura também indicara o valor devido, a data de vencimento e outras informagdes
relevantes, relacionadas ao ramo de negbcio em que ela estd inserida (ADOBE, 2022).
No caso do ramo de energia, a fatura é carregada de informagoes especificas de seu con-
texto, demandadas pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) as distribuidoras
(ANEEL, 2020).

1.2 Justificativa

O mercado de energia brasileiro é dividido em geragdo, transmissao e distribuicao.
Em suma, as geradoras produzem a energia, as transmissoras a transportam até as su-

bestacoes nos grandes centros consumidores, e as distribuidoras levam a energia até as
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unidades consumidoras (ANEEL, 2020). As faturas elétricas sdo expedidas pelas mais de
cem distribuidoras que operam no pais. Cada distribuidora, portanto, usa um layout de
fatura, nao havendo um documento padronizado e estruturado entre as diferentes distri-

buidoras no que se refere a expedicao dessas faturas.

O processamento de faturas é uma tarefa didria na maioria das empresas. Nesse
sentido, o volume em que elas sao processadas depende muito do tipo de negocio de
uma empresa. Quando existe uma carga grande de documentos, processa-los de forma

manual exige um gasto humano elevado, além de ser uma atividade laboriosa e repetitiva

(DENGEL; SHAFAIT, 2014).

Ao adotar uma solugao automatizada, é possivel extrair com rapidez e precisao as
informagoes da fatura, de modo que o tempo de processamento é bastante reduzido com
economia concomitante de trabalho (SHI; CUIL; XIAO, 2020).

Considerando as justificativas apresentadas, a finalidade deste trabalho é o desen-
volvimento de uma ferramenta que auxilie no tratamento de informagoes especificas de
uma fatura de energia, atuando na parte de identificagao dos diversos blocos de informacao

e categorizagao desses blocos com respeito ao conteudo que carregam.

1.3 Questdo de Pesquisa

Diante do exposto, este trabalho propoe-se a responder a seguinte questao de
pesquisa: E possivel desenvolver uma ferramenta que identifica e categoriza
automaticamente os blocos de informacgoes relevantes dentro de uma fatura

de energia?

1.4 Objetivos

Visando responder a questao de pesquisa, este trabalho procurara atingir alguns

objetivos, organizados nas sec¢oes a seguir em: Objetivo Geral e Objetivos Especificos.

1.4.1 Objetivo Geral

Desenvolvimento de uma ferramenta, cujos principais propésitos sao a identificacao
e a categorizacao, de forma automatica, dos blocos de informagoes relevantes em uma
fatura de energia. Pretende-se orientar por algoritmos de Deep Learning, visando uma

solucao mais adequada ao problema.
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1.4.2 Objetivos Especificos

No intuito de cumprir com o Objetivo Geral, foram estabelecidos alguns Objetivos

Especificos, de menor escopo cada, sendo:

« Estudo de algoritmos relacionados aos topicos de anélise e classificagdo de documen-
tos, dentro das etapas de pré-processamento, segmentacao de objetos e classificacao

de objetos;

« Estudo de topicos de pesquisa correlatos, tais como: Redes Neurais Artificiais e Deep

Learning;

o Definicao de informacoes a serem extraidas e os formatos aceitos para representacao

das mesmas;

« Organizagdo da base de dados, visando o treinamento dos algoritmos relacionados,

ja com foco na area de Deep Learning;

e Documentacao do desenvolvimento da ferramenta, usando como base os referenciais

teodricos, tecnoldgicos e metodoldgicos estabelecidos no trabalho, e

o Conducao de uma analise de resultados da ferramenta, considerando uma amostra

de faturas para teste.

1.5 Organizacao da Monografia

Este trabalho de conclusao de curso esta divido nos seguintes capitulos:

Capitulo 2 - Referencial Tedrico: apresenta as areas, os conceitos e algoritmos

relacionados ao tema trabalhado;

Capitulo 3 - Referencial Tecnolégico: aborda os principais recursos tecnold-
gicos necessarios para o desenvolvimento do produto, englobando desde as ferramentas

utilizadas até as bibliotecas e frameworks;

Capitulo 4 - Metodologia: especifica as escolhas metodolégicas quanto a condu-
¢ao do trabalho, englobando a elaboracao da pesquisa, o desenvolvimento da ferramenta

e a analise dos resultados obtidos;

Capitulo 5 - Ferramenta para Identificacao e Categorizacao de Blocos de
Informacao em Faturas de Energia: trata a proposta, com foco no detalhamento da
ferramenta desenvolvida neste trabalho, procurando apresentar os requisitos, arquitetura,

descricao dos modelos e algoritmos utilizados;

Capitulo 6 - Analise de Resultados: apresenta os resultados obtidos, através

de métricas pré-estabelecidas, da ferramenta construida para o projeto, e
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Capitulo 7 - Conclusao: apresenta o estado final do trabalho, apontando os
objetivos que foram concluidos, contribuicoes e limitagoes da ferramenta e possiveis evo-

lugoes.
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?2 Referencial Tedrico

Com o intuito de compreender os algoritmos que serao utilizados na solucao, este
capitulo aborda defini¢oes e conceitos acerca dos tépicos de interesse desse trabalho sendo:
Conceitos Gerais (Aprendizado de Maquina, Deep Learning e Visao Computacional), Re-
des Neurais Artificiais, Redes Neurais Convolucionais e Redes Neurais Convolucionais

para Deteccao de Objetos.

A intencao é conferir um adequado embasamento para a conducado da pesquisa,
bem como para a elaboracao da ferramenta pretendida, orientando-se pela literatura es-

pecializada. Por fim, tém-se as Consideracoes Finais do Capitulo.

2.1 Conceitos Gerais

A secado de conceitos gerais explica os trés conceitos fundamentais do trabalho,
Aprendizado de Maquina, Deep Learning e Visao Computacional, apresentando suas de-
fini¢Oes, seus usos e como eles se relacionam. Ao fim dessa exposicao, é apresentado um

fluxo padrao de aplicagao de visdo computacional.

2.1.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Méquina (Machine Learning - ML) é um campo da
ciéncia da computagdo em que as maquinas aprendem a executar tarefas
para as quais ndo foram explicitamente programadas. (SAMUEL, 1959).

Os algoritmos de Aprendizado de Maquina abordam problemas que nao podem
ser resolvidos facilmente com uma férmula mateméatica ou um conjunto de regras claras
a serem implementadas em codigo. Tratam-se de problemas que as pessoas resolvem de
maneira “intuitiva”, ou seja, com tarefas que elas aprendem a resolver com o tempo e a
experiéncia, como identificar um modelo de carro ou uma espécie de animal dentro de
uma imagem (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Dessa forma, para desempenhar suas fungoes, sistemas de Aprendizado de Ma-
quina sao treinados com um grande conjunto de dados, aprendendo a partir deles. Esse
aprendizado pode se dar de forma supervisionada ou nao supervisionada. No aprendizado
supervisionado, as saidas/solugdes desejadas sao fornecidas em conjunto com os dados de

treinamento. Ja no aprendizado nao supervisionado, as saidas esperadas nao sao forneci-

das (AURELIEN, 2023).
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Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), o desempenho de um algoritmo
de Aprendizado de Maquina depende da representacao de dados que ele utiliza. Por exem-
plo, para definir se um aviao pode pousar em um determinado aeroporto, uma selecao
de varidveis pertinentes pode ser analisada, como a direcdo e a velocidade do vento, o
comprimento da pista, o peso do avidao, entre outros. Dentro da area de Aprendizado
de Maquina, essas informagoes analisadas sao chamadas de features. As features, peda-
¢os de informacao relevantes para solucdo do problema, sdo selecionadas manualmente
por uma pessoa nos algoritmos classicos de Aprendizado de Maquina; ou sdo encontradas

automaticamente em uma série de algoritmos pertencentes ao conjunto de Deep Learning.

2.1.2 Deep Learning

De acordo com Trask (2019) e Voulodimos et al. (2018), Deep Learning (DL) é
um subconjunto de Aprendizado de Méaquina, utilizado para resolver tarefas praticas em
varios campos, como visao computacional (imagem), processamento de linguagem natural
(texto) e reconhecimento automatico de fala (4udio). Ele permite modelos computacionais
com multiplas camadas de processamento para aprender e representar dados, que simulam

a maneira como o cérebro percebe e compreende informagoes.

A habilidade de aprendizado dos neurdnios biolégicos inspirou os cientistas a cria-
rem uma rede de neurdnios conectados uns aos outros. Dessa forma, quando um nimero
suficiente de seus sinais de entrada ¢é ativado, cada neurdnio artificial dispara um sinal
para todos os neurdnios aos quais esta conectado. Assim, os neurénios tém um mecanismo
muito simples no nivel individual, mas com milhoes desses neuronios empilhados em ca-
madas e conectados entre si, cada neuronio é conectado a milhares de outros neuronios,
gerando um comportamento de aprendizado. O conhecimento envolvido na construgao de
uma rede neural profunda, com multiplas camadas é chamado de Deep Learning (EL-
GENDY, 2020).

DL é uma solucao que permite aos computadores aprender com a experi-
éncia e compreender o mundo em termos de uma hierarquia de conceitos,
com cada conceito definido por meio de sua relagdo com conceitos mais
simples. A hierarquia de conceitos permite que o computador aprenda
conceitos complicados construindo-os a partir de outros mais simples.
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Entre os fatores que contribuiram para o crescimento da area de Deep Learning,
estao o surgimento de grandes bases de dados rotuladas, de alta qualidade e disponiveis
publicamente, juntamente com o fortalecimento das unidades de processamento graficas
(Graphics Processing Unit - GPU) que aceleram o processo de treinamento (VOULODI-
MOS et al., 2018).
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2.1.3 Visao Computacional

Dentro do contexto deste trabalho, a tematica foco é a utilizacao dos algoritmos
de Deep Learning para resolver um problema de Visao Computacional (Computer Vision
- CV), um campo que permite que computadores e sistemas observem padroes e objetos
por meio da visao ou alguma entrada visual, construindo um modelo fisico do mundo para
que um sistema de aprendizado possa tomar as acoes apropriadas. Gracas a dramatica
evolugao do poder computacional e da quantidade de dados disponiveis, os algoritmos de
Deep Learning, base da visao computacional moderna, conseguiram alcangar um desempe-
nho sobre-humano em muitas tarefas complexas de percepc¢ao visual, tal qual sistemas de
reconhecimento facial e sistemas de classificacao de objetos, como em centros de recicla-
gem, para separar automaticamente os diferentes tipos de materiais, entre outras tarefas
(ELGENDY, 2020).

A inspiracao para fazer os sistemas de visdo computacional surgiu da natureza.
No sistema de visao humano, sao necessarios dois componentes principais: um dispositivo
sensor para simular a fung¢ao do olho, e um algoritmo para simular a funcao cerebral na

interpretagao e na classificagdo do contetido da imagem (ELGENDY, 2020).

A Figura 1 mostra a relagdo entre os conceitos explicados nessa secao em forma

de conjuntos utilizando um diagrama de Venn.

2.1.3.1 Fluxo Visdao Computacional

Segundo Elgendy (2020), as aplicagoes de Visdo Computacional variam, mas um
sistema de visao tipico usa uma sequéncia de etapas distintas para processar e analisar

dados de imagem. Detalhes dessa sequéncia seguem nos passos a seguir:

1. Entrada: Um computador recebe entrada visual de um dispositivo como uma ca-
mera. Essa entrada é normalmente capturada como uma imagem ou uma sequéncia
de imagens, formando um video. Uma imagem pode ser representada como uma
funcao de duas variaveis x e y, que definem uma area bidimensional. Uma imagem
digital é feita de uma grade de pixels. O pixel é o bloco de construgao bruto de uma
imagem. Toda imagem é composta por um conjunto de pixels em que seus valores
representam a intensidade da luz que aparece em um determinado local da imagem.
Os computadores veem imagens como matrizes. As imagens em tons de cinza podem
ser representadas em uma matriz bidimensional, onde cada elemento representa a
intensidade de brilho daquele determinado pixel. Uma imagem colorida tradicional
tem trés canais: vermelho, verde e azul. Ela é representada em uma matriz tridi-
mensional, de forma que cada pixel possui seu nivel de brilho em cada uma das trés

dimensoes (vermelho, verde e azul).
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Figura 1 — Diagrama de Venn relacionando conceitos
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2. Pré-Processamento: Cada imagem é enviada para algumas etapas de pré-processamento,

cujo objetivo é trata-la com a funcao de facilitar os processamentos posteriores. Esses
tratamentos podem converter uma imagem colorida para escala de cinza, rotacio-
nar, recortar, aumentar ou diminuir contraste, entre outros. Também faz parte do
pré-processamento o uso de uma técnica chamada data augmentation, que permite
criar mais imagens usando uma unica como base, orientando-se pelos processos des-
critos anteriormente, com o objetivo de produzir mais imagens de treinamento para

o aprendizado supervisionado.

. Extracao de Caracteristicas (features): Captura os elementos que ajudam a

definir os objetos. Geralmente, sao informacoes que identificam linhas, arestas, for-
mas, cor, entre outros. A saida desse processo é um vetor de features, que é uma

lista de formas tnicas que identificam o objeto.

Classificacao/Interpretacdo dos Resultados: Analisa os recursos da etapa an-

terior para prever e classificar objetos.
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2.2 Redes Neurais Artificiais

Um neurdnio biolégico tem trés partes basicas: um corpo celular, e duas ramifica-
¢oes chamadas axdnio e dendrito. Dentro do corpo celular, existe um ntcleo, que controla
as atividades da célula e contém seu material genético. O axonio se parece com uma longa
cauda, e envia mensagens da célula (saida). Um dendrito se parece com o galho de uma
arvore, e recebe mensagens para a célula (entrada). A Figura 2 mostra essas estruturas.
Os neur6nios comunicam-se quando a forga total dos seus sinais de entrada excede um
certo limite, enviando substancias quimicas chamadas neurotransmissores. A saida é entao

alimentada para outro neurénio, e assim por diante (ELGENDY, 2020).

Figura 2 — Representagao de neurdnio biolégico
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Fonte: (DUARTE, 2015)

Em uma rede neural artificial, os neuronios sao alimentados com as entradas e
com pesos designados para representar sua importancia. Célculos realizados dentro do
neuronio utilizando as entradas, pesos e algumas fungoes adicionais definem a saida que
serd passada adiante na rede (ELGENDY, 2020).

Um dos modelos mais béasicos de neurtnio artificial é chamado de perceptron, con-
forme mostra a Figura 3. Ele contém os seguintes elementos:
« Entradas: Representacdo numérica das caracteristicas extraidas;
o Pesos: Atribui um grau de importancia a cada uma das entradas;

e Fungao de Soma (combinagio linear): Multiplica cada entrada com seu respec-

tivo peso; faz uma soma de todos os resultados, e adiciona um novo termo (bias);

o Saida: Um perceptron contém uma tnica saida, que é definida de acordo com a fun-
cao de ativagao, podendo ser bindria (0 ou 1); um conjunto pré-definido de niimeros

(1 a 10, 0 a 100, dentre outros), ou um ntmero real, e

e Funcao de Ativagao: Dado o resultado da funcao de soma, a funcao de ativacao

tem o objetivo de definir o formato da saida gerada.
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Figura 3 — Perceptron, um dos modelos de neurdnio artificial
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Um perceptron é alimentado com uma instancia de dado. Por vez, cada instancia
de dado produz um resultado, que pode estar préximo ou distante do resultado esperado.
Essa distancia é chamada de erro. A regra de aprendizado de um perceptron realiza ajustes

nos pesos para reforgar conexoes que ajudam a reduzir o erro (AURELIEN, 2023).

Um perceptron é uma funcdo linear, de modo que uma tnica unidade dele nao
consegue categorizar ou prever algum valor de forma satisfatoria em casos mais comple-
xo0s. Para resolver esses problemas, existem as redes neurais artificais (Artificial Neural
Networks - ANNs), que consistem em muitos perceptrons estruturados em camadas e co-
nectados com pesos. Essa estrutura também é chamanda de multilayer perceptron (MLP),
conforme ilustrado na Figura 4. As camadas de entrada e saida da ANN comportam-se
de forma semelhante ao perceptron, enquanto as camadas ocultas extraem recursos cada
vez mais abstratos a respeito da entrada fornecida (ELGENDY, 2020).

Essas camadas sdo chamadas de ocultas, porque seus valores nao sao fornecidos
nos dados; em vez disso, o modelo deve determinar quais conceitos sao tteis para explicar
as relagdes nos dados observados. Uma caracteristica da ANN é que ela é uma rede
completamente conectada, ou seja, todos os neurénios (nés) de uma determinada camada
tém pesos (arestas) conectados aos nés da préxima camada (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Segundo Chollet (2021), dentro da estrutura de um perceptron, a fungao de ativagao
restringe a saida gerada. Para o funcionamento correto da ANN, deve-se utilizar fungoes

adequadas ao problema, tanto nas camadas ocultas, quanto na camada de saida.

Nas camadas ocultas, normalmente, sdo utilizadas as fungoes de tangente hiper-
bélica (tanh) ou a fungdo de unidade linear retificada (Rectified Linear Unit - ReLU).

Enquanto a primeira funcao gera valores entre -1 e 1, a segunda retorna a prépria en-
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Figura 4 — Esquematico de rede neural artificial
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Fonte: TIBCO (2021), traduzido por autor

trada, caso ela seja positiva, e zero, caso ela seja negativa (ELGENDY, 2020).

A funcéo de ativacio da camada de saida reflete a natureza do problema. E possi-
vel escolher uma fungao que retorna zero ou um para problemas do tipo verdadeiro/falso
(Heaviside Step Function); retorna uma probabilidade, ou seja, niimeros de zero a um
(Sigmoid Function), ou até retornar multiplas probabilidades que somam um (100 por-
cento) em problemas de classificagdo multiclasse, em que é preciso apontar a probabilidade
para cada classe (Softmaz Function) (CHOLLET, 2021).

O processo do dado sair da camada de entrada, passar pelas camadas ocultas
executando as fungoes de soma e ativacao, e gerar um valor final na camada de saida é
chamado de feedforward. Apos esse processo, é calculado o erro, sendo a diferenca entre
a salda obtida e a saida esperada. Esse erro pode ser obtido com diferentes funcoes,
dependendo do tipo de problema, como a fungao do erro quadréatico médio (Mean Squared
Error — MSE) ou a fungao logaritmica (Cross-entropy). Apés o erro ser encontrado, os
pesos devem ser ajustados de forma que em uma préxima iteragao o resultado obtido
seja mais préoximo do resultado esperado. Esse processo é chamado de retropropagacao
(backpropagation). A Figura 5 ilustra a repetigdo dos processos de feedforward, visando

encontrar o erro e a retropropagacao que representam o treinamento de uma rede neural

(CHOLLET, 2021).

Uma classe de algoritmos muito utilizada para se fazer o processo de retropropaga-
¢ao é a classe de algoritmos de gradiente descendente. Eles realizam a derivada do erro em
relacdo a cada peso contido na rede. Dessa forma, é possivel saber se é preciso aumentar
ou diminuir o peso com o objetivo de reduzir o erro. Para utilizar o gradiente descendente,
é preciso determinar a taxa de aprendizado (learning rate), sendo essa correspondente ao

valor em que o peso serd alterado a cada nova iteragao (ELGENDY, 2020).
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Figura 5 — Fluxo de treinamento de rede neural artificial
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Inicialmente, os pesos da rede recebem valores aleatérios, de modo que
o resultado obtido normalmente é distante do resultado esperado. Mas
com cada exemplo que a rede processa, os pesos sdo ajustados pouco a
pouco na diregao correta, e o erro diminui. Este é o ciclo de treinamento,
que, repetido um nimero suficiente de vezes (normalmente dezenas de
iteragoes em milhares de exemplos), produz valores de peso que minimi-
zam a funcdo de erro (CHOLLET, 2021).

2.3 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Network - CNN) sdo um
tipo especializado de rede neural para processamento de dados, que possuem um formato
multidimensional, como imagens, as quais podem ser consideradas como uma grade 2D
de pixels (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A influéncia para criagdo
da rede neural convolucional vem da estrutura do cortex visual do cérebro humano, que
tem como objetivo processar informagoes visuais. As CNNs tém sido bem-sucedidas em

aplicagoes praticas de visao computacional (BARBOSA et al., 2021).

Segundo Liu et al. (2017) alguns aspectos do funcionamento de uma CNN assemelham-

se a de uma ANN. Sendo assim, os pesos sao iniciados aleatoriamente e ajustados durante
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o treinamento da rede. Na sequéncia, sao aplicadas fungoes de ativacao e erro, e o processo
de retropropagacao atualiza os pesos gradativamente. Porém, a CNN possui duas grandes

vantagens comparada a ANN em problemas relacionados a imagem:

e O uso de uma camada convolucional para extrair as features (pedagos da imagem
que ajudam a compreendé-la), em oposigao a uma camada completamente conectada
como nas ANNs. Desta forma, o nimero de pesos é diminuido, reduzindo assim a

complexidade da rede, e

o E possivel passar matrizes como entrada de uma CNN, enquanto uma ANN s6 per-
mite vetores/listas, ou seja, em uma ANN, hd uma perda consideravel de informagoes

por nao relacionar de forma correta os pixels e suas posigoes.

Uma CNN contém tipicamente as seguintes camadas: convolucionais, de agrupa-
mento (pooling), e completamente conectadas (densas). Cada camada tem sua funcdo

especifica dentro da rede. Seguem outras consideragoes sobre essas camadas:

1. Camada Convolucional: A convolugao é uma operacao entre duas fungdes para
produzir uma terceira funcao modificada. Utilizando uma matriz de entrada e fil-

tros de convolugao (kernel), ela produz mapas de caracteristicas (feature maps)

(ELGENDY, 2020).

A Figura 6 mostra a entrada (que pode ser a propria matriz da imagem ou um
mapa de caracteristicas de alguma camada anterior); o campo receptivo local, que é
o pedago da entrada que serd multiplicado ao filtro (produto escalar matricial), e a
saida gerada. O filtro desloca-se de forma a navegar por toda a entrada, completando

o feature map (saida).

Figura 6 — Processo de convolucao
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Os valores contidos no filtro sdao os pesos da camada convolucional, sendo iniciados

aleatoriamente, e depois ajustados para melhorar o desempenho da rede no processo
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de retropropagacao. O tamanho do filtro (2x2, 3x3, dentre outros) é um pardmetro
definido pelo desenvolvedor, juntamente com o stride (passo), que é o nimero de
pixels que o filtro se desloca para formar o feature map. Quanto maiores os filtros e

valores de stride, menores serao os feature map gerados (LIU et al., 2017).

Da mesma forma que as camadas ocultas de uma ANN podem conter varios neuro6-
nios, uma camada convolucional pode conter varios filtros. Cada filtro adicionado
produz seu préprio feature map, a Figura 6 contém um filtro e produz uma matriz
4x4. Com dois filtros a saida gerada seria uma matriz 4x4x2 (ELGENDY, 2020).

. Camada de Agrupamento: Executa a operagao de reducao de amostragem para

diminuir a dimensao dos feature maps (altura e largura) que serao passados para
a proxima camada. Normalmente, aplica-se de forma alternada com camadas de
convolugao. Um exemplo de fungao de agrupamento é representar os valores de uma
determinada janela de agrupamento pelo seu valor méximo (max pooling), como

mostra a Figura 7. Também utiliza os parametros de tamanho do filtro e stride
(LOPEZ; MATTOS, 2021).

Figura 7 — Processo de agrupamento (pooling)
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. Camada Densa: Conjunto de camadas completamente conectadas usadas para in-

terpretar as features obtidas pelas camadas anteriores, e gerar uma ou multiplas
saidas, ou seja, uma ANN. Para que features maps obtidos na camada de convo-
lugdo ou agrupamento sejam repassados como entrada, na camada densa, deve-se
passar pelo processo de vetorizagao (flattening), que basicamente transforma uma
estrutura multidimensional (2D, 3D, dentre outras) em um vetor unidimensional

(EBERMAM; KROHLING, 2018).

A Figura 8 ilustra a arquitetura completa de uma CNN utilizada para reconhecer

a letra contida na imagem. Ela contém duas camadas convolucionais (a primeira contendo

32 filtros 5x5, e a segunda 64 filtros 5x5); duas camadas de agrupamento (utilizando filtros

2x2), e trés camadas densas (duas ocultas com 512 neurdnios cada, ¢ uma de saida com
26 neurénios, representando as letras do alfabeto) (EBERMAM; KROHLING, 2018).



2.3. Redes Neurais Convolucionais 37

Figura 8 — Rede Neural Convolucional
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Fonte: (EBERMAM; KROHLING, 2018)

Segundo Chollet (2021), para realizar o processo de treinamento e testar a acuréacia
de uma rede neural, seja ela ANN ou CNN, é preciso dividir as entradas em conjuntos.

Uma divisdo comum é:

o Conjunto de Treinamento: Dados usados para treinar a rede neural,

e Conjunto de Validagao: Dados usados para fornecer uma estimativa da acuréacia
da rede, enquanto sdo modificados os hiperpardmetros do modelo (taxa de aprendi-
zado, tamanho dos filtros, nimero de filtros, stride, entre muitos outros parametros

que podem ser personalizados na rede), e

o Conjunto de Teste: Dados usados para fornecer uma estimativa final imparcial

da rede treinada.

Ao verificar a acurédcia da rede (predigoes corretas / total de predigdes), é comum
deparar-se com dois problemas. Um desses problemas é chamado overfitting, em que a
rede tem boa acuricia na etapa de treinamento, mas falha em generalizar as entradas

9

alimentadas a ela posteriormente, ou seja, a rede “decorou” os dados de treinamento e

nao aprendeu as regras subjacentes contidas neles (ELGENDY, 2020).

Uma solucao existente para evitar o overfitting é a técnica de dropout. Essa téc-
nica consiste em desligar aleatoriamente um percentual de neurénios da rede, ou seja, a
cada nova iteragao um conjunto distinto de neuronios sera desligado. Uma rede nao pode
depender exclusivamente de um conjunto reduzido de seus neurdnios para tomar uma
decisao. Utilizando o dropout, é possivel evitar que alguns neuronios tenham um grau de

importancia muito elevado para definir a saida gerada Ebermam e Krohling (2018).

Outro problema que pode ocorrer é o underfitting, onde a rede tem uma acuracia
ruim, tanto nos dados de treinamento, como nos dados de validacao. Sendo assim, a rede
foi incapaz de aprender adequadamente as features que conectam entrada e saida. Esse
tipo de problema pode ser sintoma de uma rede simplificada demais para resolver um
problema complexo (ELGENDY, 2020).
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2.4 Redes Neurais Convolucionais para Deteccdo de Objetos

As CNNs sao excelentes na tarefa de classificacao de objeto dentro de uma imagem,
mas em muitas situagdes, em uma s6 imagem, existem varios objetos para se classificar.
Adicionalmente, determinadas aplica¢oes, como as utilizadas em veiculos auténomos, nao
querem apenas obter quais objetos estdo em uma imagem, mas também obter as posi¢oes
ou coordenadas em que eles se encontram. Na visao computacional, refere-se a tais tarefas
como detecgao de objetos (ELGENDY, 2020).

Para deteccao bem-sucedida de um objeto, ele precisa ser corretamente localizado
(object localization) e corretamente classificado (object classification). A saida esperada
de um algoritmo de detec¢ao de objetos é uma caixa delimitadora (desenhada utilizando
quatro coordenadas dadas pelo sistema) ao redor do objeto identificado com sua classe
prevista (ELGENDY, 2020).

Segundo Elgendy (2020), um sistema de detecgao de objetos contém os quatro

componentes principais. A Figura 9 ilustra os passos a seguir:

1. Geragao de Regides de Interesse (Rols): Algoritmo ou modelo que define
diversas caixas delimitadoras em torno de objetos de interesse na imagem. Cada
caixa contém uma pontuagio (score) que determina a probabilidade de haver um
objeto de interesse nela. Caixas com uma pontuacao abaixo de um determinado
limiar (definido pelo desenvolvedor) sao consideradas plano de fundo (background),
e nao passam para o proximo estagio. Caixas com pontuacao acima do limiar sao

consideradas primeiro plano (foreground), e avancam para o estégio seguinte;

2. Extracao de Features e Previsoes da Rede: As regides selecionadas na etapa
anterior (caixas delimitadoras) passam por uma CNN para extrair suas features
(tragos, linhas, e outras formas intrinsecas aquela imagem), e realizar a classifica-
gao das imagens (detectar se um ou multiplos objetos estdo presentes e qual sua

categoria);

3. Non-mazimum Suppression (NMS): O objetivo do algoritmo de NMS é se-
lecionar a caixa delimitadora que se adequa de forma melhor ao objeto proposto,
eliminando diversas caixas geradas na primeira etapa, e classificadas na segunda,

que capturam o objeto de forma parcial ou de forma excessivamente ampla, e

4. Métricas de Avaliacdo: E possivel avaliar a velocidade da rede através do niimero
de quadros por segundo com que ela opera. Essa métrica é muito importante para
sistemas de deteccao por video em tempo real. Também é possivel avaliar a pre-
cisao da rede através de uma métrica chamada de mean average precision (mAP),
que atribui a rede uma pontuagao de 0 a 1, avaliando se as caixas delimitadoras

estdo corretas (comparando a delimitacdo esperada com a delimitagdo obtida no
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algoritmo de intersec¢ao sobre unido), e verificando as métricas de recall e preci-
sion que comparam o nimero de verdadeiros positivos (caixa delimitadora dentro
das medidas esperadas e correta identificacao do seu contetido) com falsos positivos
(caixa delimitadora nao cobre efetivamente o objeto) e falsos negativos (objeto nao

localizado e classificado).

Figura 9 — Funcionamento de Rede Neural Convolucional para Detec¢ao de Objetos
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Fonte: Autor

Segundo Ren et al. (2017), uma das classes de algoritmos que resolve de forma
mais adequada esse problema é a classe de Region-based Convolutional Neural Networks
(R-CNNs). Uma das tltimas evolugoes dessa série de algoritmos é a Faster R-CNN, que
obtém uma acuracia superior com tempo de treinamento e tempo de execucao inferiores
as propostas anteriores (R-CNN e Fast R-CNN). A arquitetura de uma Faster R-CNN

compreende:

1. Rede Convolucional para Extracao de Features: Uma rede convolucional para

extrair features a partir da imagem, gerando mapas de caracteristicas (feature maps).

2. Rede de Proposta de Regides (Region Proposal Network - RPN): Cria Rols a
partir dos mapas de caracteristicas gerados anteriormente. Cada Rol, tem seu tama-
nho e sua posicao definidos, juntamente a informacgao se ha ou nao héa objeto dentro
daquele Rol. Utiliza um sistema de caixas de ancoragem (anchor box), juntamente
com um filtro que desliza sobre a imagem. Para cada regiao da imagem, varias cai-
xas de ancoragem sao criadas (de tamanhos e aspectos distintos), e seus valores sdo
ajustados através de deltas (coordenadas x e y, além de altura e largura) de forma

a se adequar melhor a um determinado objeto;
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3. Camada de Agrupamento Rol: Gera caixas de tamanho fixo a partir dos mapas
de caracteristicas, antes de alimentar as Rols para as camadas totalmente conec-
tadas. Usa o max pooling para gerar um mapa de caracteristica com tamanho fixo

(altura x largura), e

4. Camada de Saida Dupla: Os Rols de tamanho fixo sdo passados para um conjunto
de camadas completamente conectadas, que se repartem em duas camadas de saida,
sendo uma de classificagdo (softmaz), que tem a fungéo de reportar as probabilidades
de categorias para cada Rol, e uma camada de regressao de caixa delimitadora, para

prever deslocamentos em relagdo ao Rol original.

Uma das grandes vantagens de uma Faster R-CNN em relagdo as abordagens
anteriores é o uso de redes neurais e Deep Learning de ponta-a-ponta no processamento,
desde a proposta de regioes até as etapas finais de classificacdo. Além disso, ha o uso de
uma s6 rede convolucional que fornece insumos (feature maps) tanto para a RPN quanto
para a camada de agrupamento Rol. A Figura 10 ilustra a arquitetura de uma Faster
R-CNN, nao foi encontrada uma imagem equivalente em portugués, porém, os termos
apresentados nela foram mencionados no texto em tanto em portugués como em inglés,

possibilitando a sua compreensao (REN et al., 2017).

Figura 10 — Arquitetura de uma Faster R-CNN
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Fonte: (KHAZRI, 2021)

A Faster R-CNN ¢é caracterizada como uma rede de deteccao de objetos que funci-
ona em dois estagios: O primeiro faz a proposta de regides e o segundo faz a classificacao
e localizacao dos objetos dentro das regioes identificadas. As desvantagens destas redes
sao de que seu treinamento e execugao de predigoes sao lentos (em torno de 2 segundos
por predigdo). Também existem as redes que operam em um estégio, realizando a clas-

sificacao e a identificacao das caixas delimitadoras sem ter gerado propostas de regioes
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previamente, elas costumam trocar ter acuracia inferior aliada a uma velocidade supe-
rior as redes com dois estagios. Existem diversas redes desse tipo, como: YoLo, SSD e

RetinaNet (LIN et al., 2017).

Entre essas redes a RetinaNet se destaca por oferecer uma performance equipa-
ravel e por vezes melhor que a Faster R-CNN; aliada a treinamento/detecgao rapidos de
uma rede de um sé estdgio. A Figura 11 ilustra o average precision (AP) da RetinaNet
comparado a Faster R-CNN (LIN et al., 2017).

Figura 11 — Comparacao RetinaNet e Faster R-CNN na base de dados CoCo

backbone AP APso APr5 APg APjr AP
Two-stage methods
Faster R-CNN+++ [31] ResNet-101-C4 349 55.7 374 15.6 38.7 50.9
Faster R-CNN w FPN [4] ResNet-101-FPN 36.2 59.1 39.0 18.2 39.0 48.2
Faster R-CNN by G-RMI [33] | Inception-ResNet-v2 [38] 347 55.5 36.7 13.5 38.1 520
Faster R-CNN w TDM [30] Inception-ResNet-v2-TDM | 36.8 57.7 392 16.2 39.8 521
One-stage methods
YOLOV2 (8] DarkNet-19 [&] 216 440 192 | 50 224 355
SSD513 (9], [10] ResNet-101-SSD 31.2 50.4 333 10.2 34.5 49.8
DSSD513 [10] ResNet-101-DSSD 332 533 352 13.0 354 51.1
RetinaNet (ours) ResNet-101-FPN 39.1 59.1 423 21.8 427 50.2
RetinaNet (ours) ResNeXt-101-FPN 40.8 61.1 44.1 24.1 44.2 51.2

Fonte: (LIN et al., 2017)

Segundo Lin et al. (2017), a estrutura de uma RetinaNet utiliza uma CNN (nor-
malmente ResNet) que recebe as imagens e gera uma séries de convolugoes sucessivas,
gerando diversos feature maps em cada camada de convolugdao. Os feature maps de al-
gumas camadas de convolugao selecionadas sao repassados a outra CNN, denominada
Feature Pyramid Network (FPN), a partir de cada camada da FPN rodam duas outras
sub-redes para identificar os objetos e encontrar suas caixas delimitadoras, como mostra

a Figura 12.

Figura 12 — Arquitetura da RetinaNet
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Fonte: (LIN et al., 2017)

Segundo Lin et al. (2017), a principal inovagdo que da RetinaNet em relacao a
outros detectores de um estagio foi o uso de uma nova funcao de erro denominada Focal
Loss, através dela objetos em que a rede tem um alto nivel de confianca contribuem de
forma muito pequena pra soma do erro total, diferente de fungées de erro como a Cross-
Entropy, em que a soma de milhares de itens de alta confianca acaba alterando muito o

erro total, como mostra a Figura 13.
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Figura 13 — Comparacao de diferentes versdes da Focal Loss com a Cross-Entropy Loss
(em azul)
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Fonte: (LIN et al., 2017)

2.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo teve a funcao de apresentar os conceitos e modelos que serao utiliza-
dos para o desenvolvimento da ferramenta proposta. Primeiramente, foram elucidados os
conceitos de aprendizado de maquina, deep learning e visao computacional, para fornecer
uma visao macro das areas de interesse desse trabalho, antes de partir diretamente para

os algoritmos e modelos existentes dentro dessas areas.

Para compreender o funcionamento de uma RetinaNet, que sera o modelo utilizado
na ferramenta proposta, foi necessario entender os conceitos e funcionamento de neurdnios
artificiais, redes neurais artificias e redes neurais convolucionais. Foi possivel compreender
como é processo de aprendizado de uma rede neural, e como essas redes trabalham com
imagens. O conhecimento dos tépicos anteriormente abordados também é indispensavel,
visto que eles sao pequenos componentes que fazem parte da arquitetura final de uma

rede para deteccao de objetos.
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3 Referencial Tecnologico

Este capitulo apresenta as ferramentas e tecnologias que foram e serao utilizadas
no desenvolvimento deste trabalho. A secdo de Suporte e Gestao aborda técnicas de
gestao para condugao deste trabalho, como o versionamento e a metodologia agil. Por
conseguinte, a secao da Elaboracao da Monografia confere o ferramental utilizado para
apoio a pesquisa e a escrita. Depois, tem-se a secao dedicada ao Desenvolvimento da
Ferramenta, cujo viés é mais técnico, e destaca linguagem de programacgao e bibliotecas

adicionais. Por fim, tém-se as Consideragoes Finais do Capitulo.

3.1 Suporte e Gestao ao Desenvolvimento

Para um bom controle e uma adequada organizacao na construgao deste trabalho,
foram utilizadas ferramentas de controle de versionamento, como Git e GitHub. Adicio-
nalmente, tornam-se relevantes ferramentas e técnicas das metodologia Kanban e Scrum.
Além de requisitos computacionais (de hardware) do projeto. Ressalta-se que uma visao
metodoldgica mais abrangente sera acordada no Capitulo 4 - Metodologia. A ideia, neste

capitulo, é um olhar mais focado no arcabouco tecnolégico.

3.1.1 Ferramentas de Versionamento - Git 2.41 e GitHub 3.9

Git ¢ um sistema de controle de versao, distribuido, gratuito e disponivel em di-
versas plataformas de desenvolvimento. Tem a funcionalidade, desempenho, seguranca e
flexibilidade que a maioria das equipes e desenvolvedores individuais precisam. Também
conta com um 6timo suporte da comunidade e uma vasta base de usuarios. A documen-
tacdo inclui livros, tutoriais e sites dedicados (ATLASSIAN, 2016).

O GitHub é um software de controle de versao que utiliza Git, sendo, declarada-
mente, a maior comunidade de codigo aberto do mundo, hospedando mais de 372 milhdes
de repositorios (privados e publicos), incluindo cédigos e suas documentagoes. Possui di-
versas funcionalidades, tais como: histérico visual de contribuigoes, rastreamento de pro-
blemas, notificagoes, painéis de status, ferramentas de documentacao, integracao e deploy
(GITHUB, 2023).

3.1.2 Ferramenta de Apoio Metodologico - Trello 2.12.3

As metodologias dgeis representam a forma de modelagem e o gerenciamento no
desenvolvimento de software. Neste trabalho, serd adotada uma metodologia hibrida uti-

lizando Kanban e Scrum, selecionando elementos do Scrum que sao validos para um time



44 Capitulo 3. Referencial Tecnolégico

de uma pessoa, como o conceito de sprint e mesclando com o Quadro Kanban que fornece
uma Otima visualiza¢do do fluxo de trabalho (SUTHERLAND; SCHWABER, 2013).

O Kanban é um tipo de metodologia agil simplificada que faz o uso de uma dash-
board do trabalho e de seu fluxo, dividindo-o em subtarefas simultaneas, colocando-as
no Quadro Kanban. A visualizacdo é usada para representar cada etapa do processo de
forma clara, para que toda a equipe compreenda a situagao atual, permitindo aos mem-
bros maior participagao. A divisdo mais comum de quadros para armazenar as tarefas é

entre: A Fazer, Fazendo e Feito (AHMAD; MARKKULA; OIVO, 2013).

No intuito de viabilizar um acompanhamento adequado, via Quadro Kanban, sera
utilizada a ferramenta Trello (TRELLO, 2023). Trello é uma ferramenta que permite
especificar o Quadro Kanban, configurando-o conforme as necessidades de projeto. Popular

e de facil uso, o Trello ajudara o autor ao longo de toda a realizacao do trabalho.

3.1.3 Recursos Computacionais - Linux Mint 21.1 e GPU

Para realizacao do trabalho, sera utilizado um computador com um sistema ope-
racional baseado em Linux (LINUX, 2023), devido & ampla comunidade do mesmo, e pelo
fato de ser de c6digo aberto e conferir suporte as mais diversas ferramentas, linguagens e

bibliotecas de desenvolvimento de software.

A distribuigao utilizada serd o Linux Mint (MINT, 2023) que fornece uma interface
de facil navegagao e aprendizado, bom suporte a drivers (para garantir o funcionamento de
periféricos, placas de rede, video, entre outros), e uma central de atualizagoes de software
controlada pelo usudrio (garantindo maior estabilidade ao sistema). O Linux Mint utiliza o
gerenciador de pacotes Advanced Package Tool (APT), na versao 2.4.9 (APT, 2023). Uma

interface usada para instalar, atualizar e remover ferramentas, programas e bibliotecas.

O processo de treinamento de redes neurais demanda muito do hardware do com-
putador. Por esse motivo, o computador utilizado no processo de treinamento tera 16GB
de RAM, um processador (CPU), modelo AMD Ryzen 7 5700X, com 8 nticleos, 16 threads,
e uma placa de video (GPU) dedicada, modelo Nvidia RTX 4070, com 12GB de meméria
de video (VRAM). Dessa forma, o processamento utilizando Python (PYTHON, 2023) e
as bibliotecas TensorFlow (TENSORFLOW, 2023) e Keras (KERAS, 2023), descritas na

secao Desenvolvimento da Ferramenta, sera otimizado.

3.2 Elaboracdo da Monografia

Esta secao aborda as ferramentas utilizadas em termos de pesquisa, bem como

para a escrita desta monografia com os resultados obtidos até o momento.
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3.2.1 Ferramenta de Auxilio Bibliografico - BibMe

O BibMe (BIBME, 2023) é um gerador de referéncias e citagoes online. E possivel
referenciar livros, artigos, sites, entre outros recursos em diversos formatos, incluindo o
formato BibTeX usado no LaTeX. A base de obras disponiveis no software é bem completa,
e a procura pode ser feita pelo titulo, DOI, ISBN e outros parametros. O software também

consegue armazenar uma lista de citagoes de um trabalho.

A Figura 14 mostra alguns artigos sendo mantidos na biblioteca sobre os tépicos

de interesse deste trabalho.

Figura 14 — BibMe: Ferramenta usada para facilitar a construcao da bibliografia

Create citation (BibTeX generic citation style \/) @ Copy all D-; Export all

Bibliography Sortby \/
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and Andreoni Lopez, Martin and Mattos, Diogo}, year={2021}, pages=(145-180}}

£ the logical layout of documents}, DOI={10.1007/978-0-85729-850-
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pages={11-26}}
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{2008}, pages={1-20}}

Fonte: Autor

3.2.2 Editor de Texto - Overleaf

O Overleaf (OVERLEAF, 2023) é uma ferramenta de escrita, revisao e publicagao
de texto, focada em escrita cientifica usando o formato LaTeX. O uso do Overleaf facilita
a padronizacao do texto, gestao de bibliografia, hiperlinkagem com elementos nao textuais

(figuras, tabelas, dentre outras).

A Figura 15 ilustra a edi¢ao dessa monografia sendo realizada com apoio do Over-

leaf.

3.2.3 Ferramenta de Construcdo de Diagramas - Diagrams

O Diagrams é um software gratuito e de codigo aberto, usado para criar diversos
tipos de esquemadticos, como diagramas de classe, de rede, de arquitetura, fluxogramas,

mapas mentais, entre outros.

A Figura 16 apresenta o ambiente de elaboragao de modelos sendo utilizado para

modelagem de uma das imagens utilizada nesta monografia.
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3. Camada Densa: Conjunto de camadas completamente conectadas usadas para
interpretar as features obtidas pelas camadas anteriores e gerar uma on miiltiplas
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2x2) e trés camadas densas (duas ocultas com 512 neurdnios cada e uma de saida com 26

neurdnios, representando as letras do alfabeto) (EBERMAM; KROHLI
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3.3 Desenvolvimento da Ferramenta

Esta secdo aborda as tecnologias, as bibliotecas e os frameworks utilizados para o

desenvolvimento da ferramenta proposta.
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3.3.1 Linguagem de Programacao - Python 3.10

Python (PYTHON, 2023) é uma linguagem de programacao popular e de facil
aprendizado. Possui estruturas de dados eficientes e uma abordagem simples e eficaz
para programacao orientada a objetos. Oferece c6digo conciso e legivel para facilitar a

compreensao e manutencao do software.

Os beneficios que tornam o Python uma das melhores opgoes para projetos que
utilizam Aprendizado de Maquina incluem simplicidade e consisténcia; acesso a 6timas
bibliotecas e estruturas de Aprendizado de Maquina; flexibilidade; independéncia de pla-
taforma; boa documentagao, e uma ampla comunidade de desenvolvedores para tirar
duvidas e consultar boas praticas (AURELIEN, 2023), (TRASK, 2019) e (CHOLLET,
2021).

3.3.2 Biblioteca Adicional - TensorFlow 2.13

O TensorFlow (TENSORFLOW, 2023) é uma plataforma de ponta-a-ponta para
Aprendizado de Maquina, baseada em Python, desenvolvida principalmente pelo Google.
Assim como o NumPy (NUMPY, 2023), o objetivo principal do TensorFlow é permitir
que engenheiros e pesquisadores manipulem expressoes matematicas sobre matrizes ou

tensores multidimensionais.

O TensorFlow é muito mais do que uma tunica biblioteca, é uma plataforma, que
abriga um vasto ecossistema de componentes, alguns desenvolvidos pelo Google e alguns
desenvolvidos por terceiros. O TensorFlow permite a execugao de calculos em varios ti-
pos de dispositivos, incluindo CPU (central processing unit) e GPU (graphics processing
unit). O processamento pela GPU é priorizado para acelerar os processos de treinamento

(CHOLLET, 2021).
A documentagao do TensorFlow (TENSORFLOW, 2023) define que Keras é a API

de alto nivel da plataforma. Ela fornece uma interface acessivel e altamente produtiva
para resolver problemas de Aprendizado de Maquina, com foco em Deep Learning. O
Keras abrange todas as etapas do fluxo de trabalho envolvendo redes neurais, desde o
processamento de dados e ajuste de hiperparametros, até a implantacao. Foi desenvolvido
com foco em permitir prototipagem e experimentagao rapida. Todo usuario do TensorFlow
deve usar as APIs Keras por padrao, sao poucos casos de uso que exigem as APIs do

TensorFlow de baixo nivel.

3.3.3 Biblioteca Adicional - Keras 2.13

Keras é uma API de Deep Learning para Python, construida sobre o TensorFlow,

que fornece uma maneira conveniente de definir e treinar varios tipos de modelos de Deep
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Learning. Com o Keras, é possivel ter acesso a escalabilidade e processamento otimizado
em GPU e CPU do TensorFlow (KERAS, 2023).

Keras é conhecido por priorizar a experiéncia do desenvolvedor. Ele segue as me-
lhores praticas para reduzir a carga de desenvolvimento: oferece fluxos de trabalho con-
sistentes e simples, minimiza o nimero de agoes necessarias para casos de uso comuns
e fornece feedback claro e acionavel em caso de erro do usuario. Isso torna o Keras facil
de aprender para um iniciante, e altamente produtivo para um especialista (CHOLLET,
2021).

A Figura 17 prové um exemplo bésico de uso do Keras, os conceitos listados foram
explicados no Capitulo 2 - Referencial Tedrico. Os seguintes elementos estao contidos no

exemplo:

1. Base de Dados: E utilizada a base de dados aberta MNIST, que contém 70 mil
imagens (60 mil para treinamento e 10 mil para teste) de carecteres numéricos
escritos a mao, o objetivo da rede neural é classificar corretamente esses caracteres

em 10 categorias (zero até nove);

2. Pré-processamento: O pré-processamento feito nas imagens consiste em dividir
os valores das matrizes (tamanho 28x28) por 255, para que os valores contidos nela

fiquem entre 0 e 1;

3. Definicio da Rede Neural: A rede neural criada (ANN) contém uma camada
de vetorizacao (flattening) para transformar as matrizes da entrada em vetores;
duas camadas completamente conectadas com fungoes de ativacao para realizar a

classificacdo das imagens e um dropout para evitar o overfitting;

4. Compilagao: O comando compile prepara a rede para etapa de treinamento, de-
finindo alguns hiperparametros aplicaveis a ela, como a funcao de erro, funcao de

retropropagacao e métricas utilizadas;

5. Treinamento: O comando fit realiza o treinamento da rede, recebendo as imagens
e suas labels como entrada, além do nimero de epochs (iteragoes de feedforward e
retropropagacao que passam por todas instancias de treinamento) em que a rede

sera treinada, e

6. Avaliagdo: Avalia o erro e métricas definidas pelo usudrio (ex: acurdcia, recall,

precision, mAP, entre outros) utilizando os dados separados para teste.

O Keras é capaz de gerar uma representacao textual da rede (através do comando
summary), como mostra a Figura 18. Nela ¢é possivel visualizar as camadas da rede (con-

volucionais, de agrupamento e completamente conectadas); os procedimentos adicionais
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Figura 17 — Criagdo de uma rede neural utilizando o Keras

D
import tensorflow as tf
mnist = tf.keras.datasets.mnist

(x_train, y_train), (x_test, y_test) = mnist.load_data()
x_train, x_test = x_train / 255.8, x_test / 255.8@

model = tf.keras.models.Sequential([
tf.keras.layers.Flatten(input_shape=(28, 28)),
tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dropout(8.2),
tf.keras.layers.Dense(18, activation='softmax')

D]

model . compile (optimizer="adam"',
loss="sparse_categorical_crossentropy’,
metrics=['accuracy'])

model.fit(x_train, y_train, epochs=5)

model.evaluate(x_test, y_test)

Fonte: (TENSORFLOW, 2023)

realizados (vetorizagao e dropout) e o total de pardmetros (pesos) que podem ser modifi-

cados pela rede em seu processo de treinamento.

Figura 18 — Representacao de uma rede neural utilizando o Keras
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Fonte: (ELGENDY, 2020)

Durante o processo de treinamento, como mostra a Figura 19, o Keras é capaz de
exibir o tempo percorrido, o erro e métricas de avaliagdo personalizadas (definidas pelo
usudrio), além de outros parametros que o usudrio pode configurar na fungao fit. Dessa
forma, é possivel ter um feedback rapido a respeito do desempenho da rede, antes mesmo

dela finalizar o processo completo de treinamento.
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Figura 19 — Processo de treinamento uma rede neural utilizando o Keras

Epoch 1/18
1875/1875 [========s=s=====================] - 55 2ms/step - loss: 0.4960 - accuracy: 0.8246
Epoch 2/18
1875/1875 [ ] - 4s 2ms/step - loss: B.3721 - accuracy: 0.8663
Epoch 3/18
1875/1875 [========s=ss=s==================] - 45 2ms/step - loss: 0.3355 - accuracy: 0.8779
Epoch 4/18
1875/1875 [======s=====s==================] - 45 2ms/step - loss: 0.3885 - accuracy: 0.8874
Epoch 5/18
1875/1875 [========s=ss====================] - 45 2ms/step - loss: 0.2936 - accuracy: ©.8918
Epoch 6/18
1875/1875 [========s=ss=s==================] - 45 2ms/step - loss: 0.2758 - accuracy: ©.8978

Fonte: (TENSORFLOW, 2023)

3.3.4 Biblioteca Adicional - pdf2image 1.16.3

O pdf2image (PDF2IMAGE, 2023) é uma biblioteca disponivel para Python, com o
objetivo de transformar arquivos PDFs em imagens (JPEG, PNG, entre outros formatos).
Utiliza como base outra biblioteca, chamada poppler (POPPLER, 2023), usada para ler,

renderizar e manipular arquivos PDF.

O pdf2image sera utilizado para converter as faturas (PDF) em imagens (JPEG),

que depois de tratadas podem ser fornecidas a rede neural.

3.3.5 Biblioteca Adicional - Pillow 10.1.0

O Pillow (PILLOW, 2023) é uma biblioteca disponivel para Python, para visu-
alizacao e modificacao de imagens. Ela permite redimensionamento, inversao de cores,

recortes, troca de formato, mudanca no brilho, contraste, entre outros.

O Pillow serd utilizado nas etapas de pré-processamento das imagens, fazendo
ajustes nas suas caracteristicas (como tamanho, brilho e esquema de cores), de forma a

padroniza-las, para que sejam utilizadas nas redes neurais.

3.3.6 Biblioteca Adicional - matplotlib 3.8.0

O matplotlib (MATPLOTLIB, 2023) é uma biblioteca disponivel para Python,
com objetivo de criar graficos estiticos ou interativos. E possivel definir uma série de

parametros relativos ao formato do grafico, legenda, cores, entre outros.

O matplotlib serd utilizado para mostrar graficos contendo métricas de desempe-
nho da rede neural. Mostrando a evolu¢ao de métricas como erro, precision, recall e mAP

no processo de treinamento.
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3.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo buscou apresentar as ferramentas e tecnologias utilizadas para apoiar
o desenvolvimento desta pesquisa, desde a realizagdo da escrita, definicio de metolodo-
gia e documentacao do projeto, até a linguagem e bibliotecas principais utilizadas para

desenvolver a ferramenta proposta.

As ferramentas foram definidas com base em alguns critérios como: tamanho da
comunidade; avaliacdo dos usuarios; funcionalidades propostas e qualidade da documen-
tagao. Para trabalhar com redes neurais foi escolhido o Python como linguagem de pro-

gramagcao e o TensorFlow/Keras como bibliotecas relevantes (CHOLLET, 2021).

A Tabela 1 apresenta as ferramentas utilizadas, suas respectivas versoes, propésitos
e referéncias (documentagao ou site oficial). Um trago foi colocado em ferramentas onde

nao foi possivel encontrar a numeracao da versao atual.

Tabela 1 — Principais ferramentas utilizadas no trabalho

Ferramenta | Versao | Propédsito Referéncia
Git 241 Realizar versionamento do cédigo (GIT, 2023)
GitHub 3.9 Realizar versionamento do cédigo (GITHUB, 2023)
Trello 91923 Acompanhar o projeto via Quadro (TRELLO, 2023)

Kanban

Fornecer ambiente para o desen-

Linux Mint | 21.1 .
lnux vin volvimento da ferramenta proposta

(MINT, 2023)

Armazenar e construir referéncias

BibMe - 16 formato BibTeX (BIBME, 2023)

Overleaf - Escrever, editar e publicar monografia (OVERLEAF, 2023)

Diagrams 91.6.2 Desenhar esquematicos, fluxogramas e (DIAGRAMS, 2023)
diagramas

Python 3.10 Desenvolver ferramenta proposta (PYTHON, 2023)

TensorFlow | 2.13 Construir, treinar e avaliar rede neural | (TENSORFLOW, 2023)

Keras 2.13 Construir, treinar e avaliar rede neural | (KERAS, 2023)

matplotlib | 3.8.0 Mostrar graficos contendo métricas de (MATPLOTLIB, 2023)
desempenho

pdf2image | 1.16.3 | Transformar arquivos PDFs em imagens | (PDF2IMAGE, 2023)

Pillow 10.1.0 | Realizar tratamento em imagens (PILLOW, 2023)

Fonte: Autor
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4 Metodologia

Este capitulo descreve a metodologia aplicada para a elaboragao deste trabalho.
Primeiramente, tem-se a secao de Classificagao da Pesquisa, introduzindo o conceito de
pesquisa e detalhando-a em relacao a sua abordagem, natureza, objetivos e procedimentos.
Depois, a Metodologia de Pesquisa Bibliografica detalha como foi o processo de consulta
da literatura especializada. Na sequéncia, tem-se a Metodologia de Desenvolvimento, re-
latando a metodologia hibrida utilizada para guiar o desenvolvimento da ferramenta. J&
a Metodologia de Analise de Resultados, detalha o processo de pesquisa-acao e avaliagao

de resultados obtidos.

Posteriormente, tem-se o Fluxo de Atividades, detalhando as atividades realizadas

no Trabalho de Conclusao de Curso. Por fim, tém-se as Consideragoes Finais do Capitulo.

4.1 Classificacao da Pesquisa

Segundo Gerhardt e Silveira (2009) e Gil (2010), a metodologia é o estudo do mé-
todo (caminho em dire¢ao a um objetivo), sua fung¢ao é estabelecer um conjunto de regras
e procedimentos para realizar uma pesquisa (procedimento racional e sistemético que tem
como objetivo fornecer respostas aos mais diferentes tipos de problemas). A metodologia
¢ fundamental para construc¢ao do conhecimento cientifico, que é um conhecimento obje-
tivo e passivel de replicagao, usado para representar ou explicar determinados fenémenos.
Quando em dominio publico esse conhecimento pode evoluir através das contribui¢oes de

outros pesquisadores.

Segundo Gil (2010), a pesquisa cientifica é atividade nuclear da ciéncia, e ela pode
ser classificada em relacao a sua abordagem, natureza, objetivos e procedimentos. A pes-
quisa cientifica realizada neste trabalho busca obter o embasamento (conceitual e técnico)
necessario para resolver o problema de identificacdo e classificacao de areas de interesse
em faturas de energia, de modo que a pesquisa fundamenta a solugao (ferramenta) pro-
posta. Os itens a seguir procuram apresentar um resumo dessa classificagao para o caso

da pesquisa em andamento neste trabalho:

o Abordagem: A pesquisa é qualitativa, buscando aprofundar o conhecimento de um
determinado fenémeno, sem se preocupar em quantificar valores ou com a represen-

tagdo numérica do que foi pesquisado;

o Natureza: A pesquisa é aplicada, pois tenta solucionar um problema existente

dentro de empresas que precisam processar quaisquer tipos de faturas em larga
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escala;

o Objetivos: A pesquisa realizada é do tipo exploratéria, ou seja, busca descobrir
novos conceitos e ideias para entender o fenémeno pesquisado. Sao uteis para diag-

nosticar situagoes ou explorar alternativas para resolucao de um problema, e

o Procedimentos: Para desenvolver uma pesquisa é fundamental a escolha de um
método de pesquisa. Este trabalho usa os métodos de pesquisa bibliogréafica e pesquisa-
acao. A pesquisa bibliografica representa um levantamento feito principalmente
através de livros, artigos e sites. A funcao desta pesquisa é analisar materiais no-
vos e antigos para adquirir conhecimento cientifico no assunto. Ja a pesquisa-agao
caracteriza-se pela participacao do pesquisador na situacao investigada, coletando

dados, propondo solugoes e analisando resultados.

4.2 Metodologia de Pesquisa Bibliografica

Conforme citado na se¢ao Classificacao da Pesquisa, um dos procedimentos utili-
zados para realizacao do trabalho foi a pesquisa bibliografica. Uma vez que o tema e a
questao de pesquisa foram definidos, o autor buscou melhorar seu conhecimento no as-
sunto coletando artigos disponiveis na base de dados Scopus, que contém artigos nas mais

diferentes areas do conhecimento vindos de diferentes periddicos.

Para fazer a busca de artigos relevantes ao topico em estudo ¢é necessaria a formu-
lacao de strings de busca. Uma string de busca é um termo construido com uma palavra
ou um conjunto de palavras do assunto a ser analisado, que serao procuradas no titulo,

resumo ou palavras-chave dos artigos disponiveis na base de dados.

Para construcao da string de busca se usam os parénteses para definir ordem de
precedéncia das operagoes, aspas duplas para definir que determinados termos devem
ser encontrados de maneira sequencial e dois operadores légicos, AND e OR. O operador
légico AND garante que os resultados apresentados vao conter os termos tanto a sua direita
como a sua esquerda. Ja o operador l6gico OR garante que os resultados apresentados vao
conter os termos a direita ou os termos a esquerda. As strings de busca, a quantidade de

resultados obtidos inicialmente e o objetivo de cada string usada estao relatados a seguir:

e document AND “automatic processing” - 225 resultados: Usada para obter
conhecimento a respeito da extragao de informagoes de documentos em um contexto
geral, sem especificar o tipo de documento. Através dessa string foram encontradas
otimas fontes como Analysis of the Logical Layout of Documents e Handbook of
Document Image Processing and Recognition. Porém, os resultados ainda sao muito
generalistas por nao especificar o tipo de documento (podem ser artigos, documentos

histéricos, livros, entre outros);
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« invoice AND classification - 154 resultados: Usada para verificar as solugoes
para um dos contextos mais comuns de processamento automatico de faturas, clas-

sificar seu dominio, ou simplesmente verificar se um documento é uma fatura;

o invoice AND segmentation - 62 resultados: Usada para verificar as solucoes
utilizadas quando héa necessidade de analisar o contetido das faturas e encontrar
informagoes relevantes como tabelas, imagens, datas, codigos identificadores, entre

outros, e

 invoice AND (segmentation OR classification) AND (“deep learning” OR
“convolutional neural network”) - 42 resultados: Analisando os resultados
obtidos nas duas strings anteriores verificou-se que os algoritmos de Deep Lear-
ning (principalmente algoritmos de redes neurais convolucionais) poderiam ser uma
solugcao ao problema abordado pelo trabalho. Portanto, a tultima string de busca
teve a funcao de encontrar trabalhos que utilizem esses algoritmos para realizar o

processamento de faturas.

Os artigos foram submetidos a uma filtragem verificando sua data de publicacao e
quantas vezes eles foram referenciados. Foram selecionados para leitura do resumo apenas
artigos posteriores a 2005 e com pelo menos um outro artigo o referenciando. A partir
da leitura do resumo foram selecionados para leitura completa os artigos que poderiam
contribuir com o desenvolvimento da pesquisa. A Figura 20 ilustra o fluxograma executado

para obter artigos relevantes dentro da tematica abordada.

Figura 20 — Fluxograma para obtencao de artigos e aprofundamento no tema
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Fonte: Autor
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Para melhorar o conhecimento do autor a respeito das redes neurais artificiais, seu
funcionamento e diferentes tipos e usos, foram pesquisados livros dentro do contexto de
Deep Learning, livros como Deep Learning for Vision Systems (ELGENDY, 2020) e Deep
Learning with Python (CHOLLET, 2021) orientaram a construgao do referencial tedrico
deste trabalho.

4.3 Metodologia de Desenvolvimento

Esta secao tem como objetivo apresentar a metodologia que sera utilizada no
desenvolvimento da ferramenta proposta. Ela irda guiar o ritmo de trabalho e o modo
como o mesmo ird ocorrer. O autor selecionou duas metodologias, o Scrum e o Kanban, e

mesclou elementos de ambos, conhecido na literatura como “scrumban” (LADAS, 2022).

431 Scrum

Segundo Sutherland e Schwaber (2013), “Scrum é um framework dentro do qual
pessoas podem tratar e resolver problemas complexos e adaptativos, enquanto produtiva

e criativamente entregam produtos com o mais alto valor possivel.”

O Scrum consiste em um conjunto de papéis, eventos, artefatos e regras. Ele contém
trés pilares conceituais principais (SUTHERLAND; SCHWABER, 2013):

« Transparéncia: Permitir que todos os responséaveis tenham visao do fluxo, artefatos

importantes e regras comuns ao projeto;

o Inspecao: Verificar os artefatos produzidos e o planejamento feito de forma a de-

tectar inconsisténcias, e

« Adaptacao: Encontradas inconsisténcias no processo de inspegao é possivel adaptar
o planejamento e os artefatos para entregar um melhor resultado final. Esse processo
pode ocorrer tanto nas reunides diarias, como nas reunioes de sprint e deve ser

comunicado a equipe de forma a respeitar o primeiro principio.

Os eventos do Scrum existem para alinhar toda a equipe de possiveis mudancas e

permitir o compartilhamento de informacoes entre os desenvolvedores para evitar possiveis
gargalos. Estes eventos estao listados a seguir (SUTHERLAND; SCHWABER, 2013):

o Sprint: Ciclo de desenvolvimento no qual tarefas devem ser planejadas, feitas e
entregues (de acordo com um conjunto de regras determinada defini¢do de pronto),
sua duracao pode variar de uma semana até um més dependendo da equipe. Sprints
sao construidas com um objetivo em mente, e ao fim dela o time deve ter agregado

mais valor ao produto através de uma nova versao (incremento);
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o Daily: Reuniao diaria de alinhamento da equipe, em que cada desenvolvedor relata
seu progresso no dia anterior e no dia atual. Usada para relatar dificuldades, realizar

os processos de inspecao e adaptagao, deve durar no maximo 15 minutos;

+ Planejamento da Sprint: Reuniao usada para alinhar o planejamento da préxima
sprint de acordo com o andamento do projeto. Nela sao consultados o Product
Backlog (documento com todas tarefas mapeadas para entregar o produto final) e o
Sprint Backlog (distribuicao das tarefas do Product Backlog em sprints) para definir

quais tarefas serao priorizadas, e

» Retrospectiva/Review da Sprint: Reunidao para verificar o progresso do time
em uma sprint. O que foi entregue em termos de tarefas, quais os pontos positivos e

negativos observados durante o desenvolvimento, possiveis dificuldades, entre outros.

Os times do Scrum sao auto-organizaveis e multifuncionais, os papéis podem ser
rotacionados entre os membros e cada papel tem sua funcdo dentro do processo de de-
senvolvimento. O time de desenvolvimento é responsavel por entregar uma nova versao
do produto ao fim de cada sprint. O Product Owner (PO) é responsavel por maximizar o
valor do produto, ele controla o Product Backlog e define as prioridades de tarefas, ele deve
garantir que o time de desenvolvimento estd compreendendo as tarefas e entregando valor
ao fim de cada sprint. Por fim, o Scrum Master, é responsavel por verificar se o Scrum
esta sendo corretamente entendido e aplicado por todos os membros da equipe, ajudando
a equipe a entender quais rotinas e artefatos estao sendo bem utilizados e detectando
pontos de melhoria (SUTHERLAND; SCHWABER, 2013).

4.3.2 Kanban

Um quadro Kanban é uma ferramenta agil de gerenciamento de projetos. Ele é um
método visual para projetar e gerenciar o fluxo de trabalho, para ajudar a visualiza-lo,
limitar o nimero de tarefas em andamento e maximizar a eficiéncia. Um quadro Kanban
¢é dividido em colunas, e as tarefas se movem entre as colunas de acordo com seu estado

atual (AHMAD; MARKKULA; OIVO, 2013).

O Kanban permite ao time visualizar o fluxo de trabalho através das tarefas se
movimentando pelo quadro, permitindo transparéncia (todos da equipe sabem quem esta
realizando e qual o estado de cada tarefa) e inspecao (é possivel verificar possiveis gargalos
em tarefas que estao ha muito tempo em progresso ou um excesso de tarefas em progresso
ao mesmo tempo). Reduzindo o nimero de tarefas em progresso paralelamente o Kan-
ban ajuda a produzir um fluxo constante de tarefas concluidas (AHMAD; MARKKULA;
OIVO, 2013).
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4.3.3 Metodologia Hibrida

Considerando que o time de desenvolvimento vai ter apenas uma pessoa, a meto-
dologia hibrida proposta visa conciliar um ritmo saudéavel de desenvolvimento, aliado a

um bom planejamento e organizacao.

Os elementos do Scrum que serao utilizados sdo: os trés pilares conceituais (trans-
paréncia, inspecao e adaptacao); o conceito de sprint; reunides de planejamento e retros-
pectiva/review da sprint; documentos de Product Backlog e Sprint Backlog e papéis de

Product Owner e time de desenvovimento.

O elemento utilizado do método Kanban é o quadro de trabalho dividido nas
colunas: A Fazer, Fazendo e Feito, de forma a ter uma boa visualizacdo do fluxo de

trabalho. A Figura 21 ilustra a metodologia proposta.

Figura 21 — Funcionamento da metodologia proposta

Sprint

Fonte: Autor

4.4 Metodologia de Analise de Resultados

Para realizar a anélise e melhoria do trabalho proposto, foi adotada a metodolo-
gia pesquisa-acao. Um processo reflexivo para constante aperfeicoamento, que realiza a
combinacao de teoria e pratica com foco na mudanca (GERHARDT; SILVEIRA, 2009).

A pesquisa-acdo permite ao pesquisador, além de aplicar a sua proposta, o acom-
panhamento em tempo real da solucao e a implementacao de novas melhorias. A estrutura

da pesquisa-acao é ciclica, realizada repetidamente e compreende (GIL, 2010):

o Diagnéstico: Inicia o processo da pesquisa, com a identificacao do contexto e do

problema abordado;
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o Analise dos Dados: Avalia o problema e os dados coletados, sendo feita a inter-

pretacao destes;

o Elaboragao do Plano de Acao: Faz o planejamento de uma acdo destinada a

enfrentar o problema que foi objeto de investigacao, e

e Divulgacao dos Resultados: Realiza a documentacao e a divulgagao dos resulta-

dos obtidos no processo da pesquisa-agao.

O problema no qual foi feito o processo de diagnéstico é a dificuldade de identificar
e categorizar informagoes importantes dentro de faturas de energia. A andlise de dados
compreende a pesquisa feita, procurando por solugoes possiveis na literatura especializada.
O plano de acao esta especificado no capitulo de Proposta. Por fim, os resultados serao

divulgados na parte 2 do Trabalho de Conclusao de Curso.

4.5 Fluxo de Atividades

O Trabalho de Conclusao de Curso (TCC), segundo as regras da Universidade de
Brasilia (UnB), é realizado em duas fases: uma chamada de TCC 01 e outra chamada de
TCC 02. Durante o TCC 01, o foco deste trabalho foi fazer um levantamento bibliografico
referente a questao de pesquisa e realizar a documentagao da pesquisa realizada de forma
a embasar a proposta. Com base nas fundamentacoes tedricas e na pesquisa realizada ao
longo do TCC 01, o trabalho realizado no TCC 02 estard focado em atingir o seguinte
objetivo geral: Desenvolvimento de uma ferramenta, cujos principais propositos sao a
identificacao e a categorizagao, de forma automatica, dos blocos de informacoes relevantes

em uma fatura de energia, utilizando algoritmos de Deep Learning.

451 Primeira Fase - TCC 01

A primeira fase do TCC tem como objetivo realizar um levantamento bibliogréafico
referente a pesquisa, estabelecer metodologia utilizada, juntamente com os referenciais
tedrico e tecnoldgico e ao fim realizar uma proposta. A Figura 22 ilustra as atividades do
TCC 1, em um fluxo utilizando o padrao BPMN.

O TCC 1 compreende 8 atividades principais, descritas a seguir:

e Definir Tema: Esta atividade engloba a escolha do contexto em que se deseja

trabalhar e o refinamento deste contexto para se chegar a um tema;

o Elaborar Questao de Pesquisa: Esta atividade faz uso do tema selecionado para

montar uma questao que sera respondida na pesquisa;
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Figura 22 — Fluxo de Atividades do TCC 01
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Fonte: Autor

Realizar Levantamento Bibliografico: Esta atividade compreende a pesquisa
por artigos e livros nas bases de conhecimento e o refinamento dessa pesquisa, com

a procura por termos cada vez mais significativos ao trabalho em questao;

Estabelecer Referencial Tedrico: Esta atividade compreende o entendimento da
teoria que circunda o tema escolhido, juntamente com a escrita desta, utilizando
de referéncias na literatura especializada e recursos visuais para facilitar o entendi-

mento, como imagens e tabelas;

Estabelecer Referencial Tecnolégico: Esta atividade tem por fun¢do descrever
e dar uma breve explicagao sobre as tecnologias que serao utilizadas na realizagao
do trabalho, tanto no que tange a escrita da monografia, como ao desenvolvimento

da proposta;

Estabelecer Metodologia da Pesquisa: Esta atividade é responsavel por definir
as caracteristicas metodoldgicas da pesquisa realizada no trabalho, como também

detalhar como se dard o processo de desenvolvimento da ferramenta proposta;

Elaborar Proposta: Esta atividade tem como funcao definir a proposta do traba-
lho, que sera executada no TCC 2, ela deve fornecer contexto e detalhes da solugao,

(S

Apresentar TCC 1: Esta atividade tem como funcao apresentar os resultados

obtidos até o momento para a banca examinadora.
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A Tabela 2 ilustra o cronograma de atividades do TCC 1, especificando os meses

de conclusao de cada uma delas.

Tabela 2 — Cronograma TCC 1

Atividade

Marco Abril

Maio Junho Julho

Definir Tema X

Elaborar Questao

de Pesquisa X

Realizar Levantamento
Bibliografico

Estabelecer Referencial
Tedrico

Estabelecer Referencial
Tecnologico

Estabelecer Metodologia
da Pesquisa

Elaborar Proposta

Apresentar TCC 1

Fonte: Autor

452 Segunda Fase - TCC 02

A segunda fase do TCC tem como objetivo realizar o desenvolvimento da ferra-

menta proposta na primeira fase, analisar os resultados obtidos e fazer as corregoes neces-

sarias no trabalho. A Figura 23 ilustra as atividades do TCC 2, em um fluxo utilizando

o padrao BPMN.

Figura 23 — Fluxo de Atividades do TCC 02
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Fonte: Autor

O TCC 2 compreende 7 atividades e 2 subprocessos, descritos a seguir:
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Preparar Base de Dados para Treinamento: Esta atividade envolve a coleta,
transformacao e tratamento de faturas, para serem fornecidas como insumo a rede

neural;

Projeto de Rede Neural: Este subprocesso compreende a implementacao da rede
neural proposta (CNN sendo utilizada como parte de uma RetinaNet) e o ajuste

dos hiperparametros da rede;

Realizar Treinamento: Esta atividade compreende a realizacao do treinamento

da rede neural nas faturas de energia selecionadas;

Anilise de Resultados: Este subprocesso estabelece quais métricas devem ser ob-
servadas durante os processos de treinamento e teste. Ele tem a fungao de verificar
se a rede se comportou conforme o esperado, se hé espaco para melhorias significa-
tivas, usando como base o erro e mAP obtidos a partir dos conjuntos de dados de

treinamento, validacao e teste;

Realizar Correcoes Solicitadas: Esta atividade compreende a realizagao de cor-
regoes solicitadas pela banca avaliadora, ou de pontos que o préprio autor identificou

como incorretos;

Adicionar Contetido aos Capitulos Existentes: Esta atividade tem como fun-
¢ao a adicao de informagoes aos capitulos escritos no TCC 1, com o objetivo de

complementar alguma explicacao ou adicionar uma nova informagao;

Descrever Resultados: Esta atividade compreende a descrigdo da experiéncia de

desenvolvimento da ferramenta, juntamente com os resultados que ela apresentou;

Descrever Conclusao: Esta atividade compreende a sintetizagao dos resultados
obtidos, dificuldades encontradas e possiveis melhorias, fazendo um panorama geral

do trabalho executado, e

Apresentar TCC 2: Esta atividade tem como funcao apresentar os resultados

finais para a banca examinadora.

A Tabela 3 ilustra o cronograma de atividades do TCC 2, especificando os meses

de conclusao previstos por atividade.

4.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou as metodologias adotadas, desde a metodologia de pes-

quisa bibliografica, até as metodologias de desenvolvimento e anélise de resultados. Foram

apresentadas as técnicas para levantamento bibliografico, as strings de busca utilizadas,
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Tabela 3 — Cronograma TCC 2

Atividade Agosto Setembro Outubro Novembro Dezembro
Preparar Base de

Dados para X X

Treinamento
Realizar Corregoes
Solicitadas
Adicionar Conteudo
aos Capitulos X X
Existentes
Projeto de Rede
Neural

Realizar Treinamento X X
Analise de Resultados X X
Descrever Resultados

Descrever Conclusao

Apresentar TCC 2

X X

ik slisike

siisiks

Fonte: Autor

processo de filtragem de artigos, entre outros. Em sequéncia, foi apresentada a metodo-
logia de desenvolvimento, adaptada para um time de um unico integrante, que utiliza
elementos do Scrum e do Kanban. E a tdltima metodologia apresentada foi a de anélise

de resultados, detalhando os passos da pesquisa-acao realizada no trabalho.

Por fim, foi feito um detalhamento de todas atividades desenvolvidas e planejadas
para as duas fases do Trabalho de Conclusao de Curso, juntamente com seus cronogramas

de execucao.
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5 Ferramenta para Ildentificacao e Categori-
zacao de Blocos de Informacao em Faturas

de Energia

Este capitulo apresenta a ferramenta proposta para o projeto, detalhando os mo-
delos de rede neural utilizados, fungoes adicionais, tratamento de dados, entre outros. A
Contextualizacao retoma a problemética e os desafios relacionados a extragao de faturas.
Adicionalmente, em Solucao Atual para Extracao de Faturas detalha-se os problemas que
ocorrem com um modelo de extragoes a partir de posigoes absolutas, aplicado na empresa
alvo do estudo deste trabalho. Em sequéncia, a Solucao Proposta para Extracao de Fatu-
ras explica como se dard a criacao da rede neural para fazer a identicacao e categorizacao

de blocos importantes. Por fim, tém-se as Consideragoes Finais do Capitulo.

5.1 Contextualizacao

A ferramenta proposta no presente trabalho é baseada na experiéncia vivida pelo
autor em uma empresa que atua no servico de energia dentro do mercado brasileiro.
A empresa sera tratada com o nome ficticio de Empresa de Gerenciamento Energético
(EGE). O propésito da EGE é ajudar empresas a aumentar sua eficiéncia energética.
Ela faz isso através de dois produtos: um é chamado de Dashboard e outro de Portal de

Geragao Distribuida.

Em relacao a fonte de compra da energia é possivel dividir as unidades consumi-
doras em dois grupos (ENERGIA, 2022):

« Ambiente de Contratagio Livre (ACL): Os consumidores livres compram ener-
gia diretamente dos geradores ou de comercializadores cadastrados na Camara de
Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE). O acordo é feito através de contratos
bilaterais com condigoes livremente negociadas, como preco, prazo, volume, tipo,
entre outros. Cada unidade consumidora paga uma fatura referente ao servigo de
distribui¢do para a concessionaria local (tarifa regulada) e uma ou mais faturas

referentes a compra da energia (preco negociado de contrato), e

« Ambiente de Contratacdo Regulada (ACR): Os consumidores cativos com-
pram energia das distribuidoras as quais estao ligados. Cada unidade consumidora

paga apenas uma fatura de energia por més, incluindo o servigo de distribuigao (Ta-
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rifa por Uso do Sistema de Distribuicdo - TUSD) e a geragao da energia (Tarifa de

Energia - TE), as tarifas sao reguladas pelo governo.

Em relacao ao tipo de geracao de energia também é possivel dividir as unidades

consumidoras em dois grupos (SOLAR, 2022):

o Geracao Centralizada: A energia é gerada por usinas de grande porte, como
grandes centrais hidrelétricas ou termoelétricas, que sao conectadas ao Sistema In-

terligado Nacional (SIN), responsével por distribuir essa energia pelo Brasil, e

o Geracao Distribuida: A energia é gerada por geradores de pequeno porte, no
local ou proximo ao ponto de consumo. Normalmente utiliza fontes renovaveis de
energia, como solar ou edlica. A energia gerada pode ser distribuida entre diversas
instalagoes usando o sistema de distribuicao da distribuidora local. A energia gerada,

distribuida e nao consumida se torna crédito para ser utilizado posteriormente.

O Dashboard, ilustrado com uma tela de exemplo na Figura 24, é um produto
focado em clientes comerciais e industriais com uma ou multiplas unidades consumidoras,
pertencentes ao mercado livre ou ao mercado cativo de energia, utilizando o sistema de
geracao centralizada. Para utilizar o Dashboard, a EGE faz a instalacdo de medidores
de energia nas unidades consumidoras atendidas, estes medidores sao capazes de fornecer

dados como consumo, demanda e tensao em tempo real.

O produto em questao consegue auxiliar gestores a otimizar o consumo de ener-
gia de suas unidades consumidoras, a partir dos dados obtidos pelos medidores e pelas
faturas de energia emitidas todo més pelas distribuidoras. Este produto permite verificar
anomalias como picos de consumo ou demanda, fazer uma comparagao entre os modelos
cativo e livre, verificar bandeiras, tarifas e impostos aplicados pela distribuidora, entre

diversas outras funcionalidades.

O Portal de Geragao Distribuida (PGD), ilustrado com uma tela de exemplo na Fi-
gura 25, ¢ um produto focado em clientes comerciais e industriais com multiplas unidades
consumidoras, pertencentes ao mercado cativo de energia, utilizando o sistema de gera-
¢ao distribuida. A energia gerada por uma unidade consumidora é distribuida a diversas
outras unidades através de um mecanismo de rateio (divisao), que é acordado e aplicado
pela distribuidora mensalmente. Nessa divisao cada unidade consumidora recebera uma

porcentagem da energia gerada, a Tabela 4 ilustra o fato relatado.

O PGD recebe como insumos faturas de energia e contratos de rateio firmados com
as distribuidoras. Ele fornece ao cliente uma visualizacao em formatos de listas ou graficos,

contendo dados como: quantidade de energia gerada e consumida, saldo disponivel, custo
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Figura 24 — Dashboard da EGE mostrando informagoes detalhadas de consumo de um
cliente
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Fonte: Autor

Tabela 4 — Exemplo de tabela de rateio em um sistema de geragao distribuida

Unidade Energia Gerada | Energia Consumida | Rateio
Unidade 802 mWh 2 mWh ;
Geradora

Unidade 0 mWh 320 mWh 40 %
Consumidora 1

Unidade 0 mWh 940 mWh 30 %
Consumidora 2

Unidade 0 mWh 9240 mWh 30 %
Consumidora 3

Fonte: Autor

de distribuicao de energia, impostos, bandeiras tarifarias, gases nao emitidos (CO2) por

uso de energia limpa, economia de custos com a geragao da propria energia, entre outros.

5.1.1 Faturas de Energia

Como foi verificado na Contextualizagdo, as faturas de energia sao insumos im-
portantes para os dois produtos oferecidos na EGE, através das quais sao extraidos dados

fundamentais para funcionamento destes.

As faturas de energia no Brasil sdo disponibilizadas mensalmente pelas 53 conces-
siondrias e 52 permissionarias habilitadas pela ANEEL a distribuir energia no Brasil. A
palavra “distribuidoras” neste trabalho se refere ao conjunto de concessionarias e permis-

sionarias. A Figura 26 mostra uma central de visualizacao da ANEEL, que ilustra area
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Figura 25 — Portal de Geracao Distribuida da EGE mostrando distribuicao e gasto da
energia gerada entre diferentes unidades de um cliente

Nome Consumo Energia Contratada é Re licado pela Distribuidora Previséo de Disponibilidade
. - 2.077 kWh - 1.500 kWh 0.2% 0.2% @
. - 5715 kWh - 3.816 kWh 0,48% 0,48% 11 mai @
. - 23.200 kWh - 23.200 kWh 4,06% 4,08% 28 mai @
. ~ 36.199 kWh - 27.589 kWh 347% 345% 02jun @
. - . 3.950 kWh - 3.959 kWh 0,54% 0,54% 11 mai @

6.320 kWh - 6.320 kWh 0,93% 093% 01jun @
11.376 kWh - 11.376 kWh 1,44% 1,43% 22mai @

5.825 kWh - 5.825 kWh 0,74% 0,74% 02jun @

[ pu—— 11279 kWh - 8.427 kWh 1.06% 1.05% 28 mai @
) .
.
.
B

3.009 kWh - 2.226 kWh 0,28% 028% 08 mai @

Fonte: Autor

de cobertura, regides e nimero de unidades consumidoras atendidas e outras informacgoes

a respeito das concessiondrias e permissiondrias no Brasil (ANEEL, 2022).

Figura 26 — Conjunto de visualizagoes da ANEEL mostrando informagoes sobre conces-
sionarias e permissiondarias de energia

G DISTRIBUIDORA TIPO DE OUTORGA | _estavos | Reiio ]
G, A NEEL Area de Atuagdo = Todos ~ Todos A Todos A Todos e

AGENE1A NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA

TIPO DE OUTORGA MAPA DAS DISTRIBUIDORAS

Tipo de Outorga  Niimero de UCs Populagio Atendida Qtde de Distribuidoras SIGLA
~ > AME
PERMISSIONARIA 646.504 1.203.328 52
CONCESSIONARIA 89.305.375 207.285519 53 @CASIRO-DIS
Total 89.951.879 208.488.847 105 CEA
CEB-DIS
CEDRAP
Regido Numero de UCs Populagio Atendida Qtde de Distribuidoras @CEDRI
SUDESTE 40426989 88.081.766 30 CEEED
NORDESTE 23.123.291 56.760.776 12 CEGERO
suL 13.798.562 29532831 51 CEJAMA
NORTE 5617.100 18.182.471 7 CELESC.DIS
CENTRO-OESTE 6.985.937 15.931.003 5 @CELETRO
Total 89.951.879 208.488.847 105 e
CEMAR
Estado Nimero de UCs Populacio Atendida Qtde de Distribuidoras /
hd - CEMIG-D
sp 20.867.484 46.091.026 19 Y CEMIRIM
MG 10.405.834 20.866.188 3 S o cerRAG
AG
R 7398614 17152164 5 A
BA 6359.992 14.761.448 1 g @ CERACA
RS 5166747 11329605 20 CERAL
Total 89.951.879 208.488.847 105 -
Legenda e Descri¢ao dos Dados: EEPES PR LIS
Cédigo ARAT  Sigla Populagio Atendida Nimero de UCs Numero de Municipios Areaem Km? Ato Legal
cédigo ARAT - Codigo identificador da Area de Atuacao da distribuidora COB9AM2001 AME 4074837 1.065.509 63 1559.179,59 ECT001/2019 de
Sigla - Sigla de identificacdo da distribuidora PO43PR2018  CASTRO-DIS 1488 618 1 253152 ECT 06/2018
Populaciio Atendida - Proporcio de populacio atendida com base nas CO66AP1956  CEA 829.494 222982 16 14247163 PRT 442/2016 de |
unidades consumidoras e nos dados demogréaficos do IBGE do ano 2078 CO043DF1998  CEB-DIS 2974703 1113922 1 576082 ECT 066/1999 de .
Nuimere de UCs - Nimero de Unidades Consumidoras atendidas pela P001.SP2008  CEDRAP 13536 6718 5 93973 ECT 01/2008, REA

Fonte: (ANEEL, 2022)

As unidades consumidoras de energia elétrica sao classificadas em dois grupos em
relagdo a tensao de recebimento da energia (CANALSOLAR, 2019):

o Grupo A (alta e média tensao): E composto por unidades consumidoras que
recebem energia em tensao igual ou superior a 2,3 kilovolts (kV) ou sdo atendidas

a partir de sistema subterraneo de distribuicdo em tensao secundaria. Geralmente
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se enquadram neste grupo as grandes industrias e estabelecimentos comerciais de
grande porte. Sao caracterizadas pela tarifa binémia (aplicada ao consumo e a de-

manda faturdvel). Podem fazer parte das modalidades tarifirias Azul e Verde, e

« Grupo B (baixa tensdo): E caracterizado por unidades consumidoras atendi-
das em tensao inferior a 2,3 kV. Contém uma tarifa monémia (aplicavel apenas ao
consumo). Geralmente se enquadram nessa categoria as residéncias, pequenas indus-
trias e pequenos estabelecimentos comerciais. Podem fazer parte das modalidades

tarifarias Convencional e Branca.

Cada distribuidora de energia contém no minimo dois modelos (layouts) distintos
de fatura, sendo um para unidades consumidoras do grupo A e outro para unidades
consumidoras do grupo B. Algumas distribuidoras também tém modelos distintos para
consumidores do ambiente de contratacao livre ou de modalidade tarifaria Branca. A
Figura 27 ilustra um exemplo de fatura da distribuidora CEMIG, pertencente ao grupo

B e de modalidade tarifaria Convencional.

As distribuidoras podem criar novos modelos, seja para promover uma melhor
visualizacao para os clientes, para trocar a identidade visual ou para se enquadrar em
mudangcas promovidas pela ANEEL (como a inclusao de uma nova informagao na fatura).
Dessa forma, uma distribuidora em um periodo de trés anos pode emitir faturas em

diversos modelos distintos (por vezes mais de dez).

5.2 Solucdo Atual para Extracdo de Faturas

A EGE atualmente coleta informagoes de faturas de 36 distribuidoras de energia,
com foco nas distribuidoras que atendem a um grande nimero de clientes, cobrindo todos
os estados brasileiros com exce¢do de Rondonia e Amazonas. A extracdo dessas faturas
pode se dar por um fluxo interno ou utilizando um servico de terceiro especializado para

extracao.

O fluxo interno normalmente atende a distribuidoras em que a EGE possui um
maior nimero de clientes, enquanto o fluxo externo (utilizando servigo de terceiro) atende
os outros casos. A decisao de utilizar um servigo externo foi motivada pela dificil ma-
nutencao do servigo de extragdo, com um nimero grande de modelos, associado a um

numero grande de distribuidoras atendidas.

A arquitetura simplificada mostrando a conexao dos produtos da EGE com a

pipeline de extracao estd ilustrada na Figura 28. Ela contém o seguintes elementos:

« Servigos (Dashboard e Portal GD): Os dois produtos da EGE que séo o destino

final das informacoes de extracao. O cliente pode submeter faturas para extracao
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Figura 27 — Exemplo de fatura com informagoes sensiveis borradas
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pela interface ou cadastrar dados de acesso ao site da distribuidora para que faturas

sejam automaticamente carregadas;

e Coleta Automatica: Baixa faturas de energia dos sites das distribuidoras para

clientes com informacoes de acesso;

e API dos Roboés: Interface para o controle de faturas baixadas pelos robds ou
vindas do Portal GD, se comunica com o banco dos robos onde ficam cadastrados
dados de acesso as distribuidoras, informagoes de unidades consumidoras, faturas

baixadas, entre outros;

o API de Faturas: Interface responsavel por obter extragoes e direcionar novas fa-
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turas para serem extraidas. E possivel obter uma extracao procurando por diversos
filtros, como ntimero da unidade consumidora, més de referéncia, distribuidora, entre

outros.

e Bucket — Arquivos de Faturas: Um bucket ¢ um recurso de armazenamento
em nuvem da suite de ferramentas AWS (Amazon Web Services) para guardar uma
grande quantidade de objetos (arquivos) de diferentes tipos. Este bucket armazena

os arquivos PDFs de faturas de energia enviados a API de Faturas;

« Servico de Identificacdo: E responsdvel por identificar se o arquivo recebido é
uma fatura de energia, e caso seja, identificar a distribuidora e modelo da fatura. A
identificagdo da distribuidora é feita por OCR, que procura por informacoes espe-
cificas de uma distribuidora na fatura, como seu CNPJ. Para identificar o modelo
sao consultados dicionarios de dados que especificam cortes em posi¢oes absolutas e
o contetudo que deve estar presente dentro daquele corte. De forma que, uma fatura
pertence a um modelo se uma palavra ou um conjunto de palavras esta presente

dentro de uma area delimitada da fatura, conforme indicado no dicionario;

e Servico de Transformacao: E responsavel por fazer a extracao de informacgoes
da fatura. Ao recebé-la, juntamente com as informacoes de distribuidora e modelo,
este servigo realiza a extragao e tratamento das informacgoes contidas dentro de cada

corte;

« API Externa de Extracao de Faturas: Servico de terceiro com a funcao de

extrair faturas e retornar seus dados;

» Servico de Conversao: Tem a funcao de transformar uma extracao vinda de um

servico de terceiro no formato esperado pela EGE;

o Bucket — Faturas Extraidas: Armazena faturas extraidas em JSON (JavaScript

Object Notation), com os campos esperados no formato EGE, e

« Servico de Notificagdo de Extracao Finalizada: Notifica o Dashboard ou o
Portal GD quando uma extracao é finalizada. Também informa alguns atributos
de identificacdo da fatura, como instalagdo, més de referéncia e um identificador
tinico. E possivel fazer uma requisicdo para API de Faturas para obter a extracio

completa.

O fluxo de extracao da EGE utiliza de cortes retangulares em posigdes absolutas
no PDF, em regioes onde ha informagao importante. De modo que, para cada modelo,
um novo conjunto de cortes deve ser feito, indicando onde estao itens como: tabela de
faturamento; campo de endereco e nome do cliente; tabela de leitura; informagoes de ca-

tegorizacao da unidade (grupo, subgrupo, classe, modalidade tarifaria) e outros. Como as
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Figura 28 — Arquitetura de extracao de faturas na EGE
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posicoes de cortes sdo absolutas ocorrem muitos casos de falha quando a distribuidora faz
um deslocamento pequeno no modelo, as mesmas falhas ocorrem se a fatura é digitalizada.

Se os cortes nao estao perfeitamente posicionados, a extragao nao é realizada.

Um outro problema da solugdo da EGE para extracao de faturas é o método de
identificagdo de modelo, contido dentro do Servigo de Identificacdo. Ao criar um novo
modelo de fatura é necessario encontrar diferencas para os modelos ja existentes, dentro
de uma mesma distribuidora, de forma a criar um corte que identifica unicamente o novo
modelo. Dependendo da semelhanca entre modelos antigos e novos, é preciso alterar os

cortes do modelo antigo para o funcionamento correto do sistema.

5.3 Solucao Proposta para Extracdo de Faturas

Tendo em vista os problemas dentro do Servico de Identificacao, foi desenvolvida
uma ferramenta para identificar e categorizar blocos de informacoes importantes dentro de
uma fatura de energia. A solucao utiliza um algoritmo de rede neural convolucional para
deteccao de objetos, fundamentado dentro do capitulo de Referencial Tedrico, na secao Re-
des Neurais Convolucionais para Deteccao de Objetos. O link para acessar o repositorio da

ferramenta é: <https://github.com/renan601/TCC2-RedesNeuraisldentificacaoFaturas>.

5.3.1 Construcdo da Base de Treinamento

Para compor a base de treinamento foram utilizadas faturas das seguintes distri-
buidoras: CEMIG e Grupo CPFL (CPFL Paulista, CPFL Piratininga, CPFL Santa
Cruz e RGE). As diferentes distribuidoras do Grupo CPFL utilizam os mesmos modelos

de faturas. A escolha destas distribuidoras foi feita com base na relevancia delas em ter-
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mos de volume de processamento pela EGE. Foram utilizadas 6 mil faturas da CEMIG
e 4 mil faturas do Grupo CPFL. As faturas da CEMIG estao distribuidas em 5 modelos

distintos, enquanto as faturas da CPFL estao distribuidas em 5 modelos distintos.

Para cada modelo a EGE tem um conjunto de cortes, que sao as caixas delimitado-
ras mencionadas nas R-CNN, que delimitam o objeto de interesse. As faturas, juntamente

com as posigoes dos cortes, sao os dados de treinamento que foram passados a rede.

Dentro do escopo do TCC, apenas algumas informacoes das faturas foram previstas
para serem extraidas, elas sdo as seguintes: tabela de faturamento; tabela de leitura;
tabela de impostos; informagoes da unidade consumidora (enderego, CEP,

nome do cliente) e niimero de instalagdo da unidade consumidora.

Faturas contendo multiplas paginas foram divididas, de forma que cada péagina

constitui uma nova fatura para a etapa de treinamento.

Todas faturas processadas estao inicialmente no formato PDF e foram emitidas
pela distribuidora, nao passaram por um processo de digitalizacao a partir de um celular

ou qualquer outro dispositivo capaz de realizar essa atividade.

5.3.2 Pré-processamento de Imagens

As faturas foram transformadas de PDF para PNG (formato de imagem), uti-
lizando a biblioteca pdf2image (PDF2IMAGE, 2023). Comparado a outros formatos o
PNG oferece uma compactagao sem perdas, garantindo o nivel de detalhe da imagem

em informagoes sensiveis, como bordas finas que dividem os blocos das faturas (ADOBE,
2023).

Para facilitar o processo de treinamento da CNN as imagens utilizadas sao do
mesmo tamanho. Todas as imagens de treinamento e validagao foram coloridas (3 canais
de cor) e redimensionadas para que sua maior dimensao seja equivalente a 640 pixels.
Como o projeto trata de faturas emitidas em PDFs, a dimensdo maior é a altura. Apds
realizar o redimensionamento da imagem mantendo sua proporcao altura/largura inicial,
foram adicionados paddings (preenchimentos) nas bordas da imagem com o objetivo de que
ela fique quadrada (640x640). As caixas delimitadoras também foram redimensionadas,

para refletir a mudanca na imagem.

Para aumentar o tamanho e a variedade das instancias de treinamento foi utilizada
a técnica de data augmentation, em que a partir de uma imagem original de treinamento
sdo criadas variagoes desta. As imagens foram cortadas e reajustadas de volta ao tama-
nho de 640x640, juntamente com mudancas de brilho, saturacao e contraste, de forma
a também permitir a identificacdo de imagens fora do padrao emitido pela distribuidora

(faturas que foram digitalizadas).
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As imagens foram divididas em dois conjuntos para o treinamento da rede neural.

Os conjuntos sao:

o Conjunto de Treinamento: Contendo 85% do total de imagens, selecionadas de

forma randomica, e

« Conjunto de Validagao: Contendo 15% do total de imagens, selecionadas de forma

randomica.

5.3.3 Redes Convolucionais - ResNet-50 e Faster R-CNN

Varios modelos arquiteturais de CNN foram desenvolvidos com o objetivo de atin-
gir bons resultados em competigdes de classificagdo, como a CoCo (Microsoft Common
Objects in Context) e a Openlmages. A ResNet (Residual Neural Network), um tipo de
CNN, foi desenvolvida em 2015 por uma equipe de pesquisa da Microsoft. Eles intro-
duziram uma nova arquitetura contendo blocos residuais com conexoes de atalho (skip

connections), para conseguir criar redes neurais com um nimero maior de camadas e com
melhor capacidade de aprendizado (ELGENDY, 2020).

Um grande problema da arquitetura padrao de uma CNN é o desaparecimento
do gradiente na retropropagacao em redes com muitas camadas. Conforme elucidado no
Referencial Tedrico, o gradiente (derivada) do erro é calculado e retropropagado camada
a camada por toda a rede neural, porém esse gradiente tende a zero em redes muito
profundas (ELGENDY, 2020).

A solugao da ResNet para esse problema sao as conexoes de atalho. Elas sao usa-
das para propagar informacoes de camadas anteriores na rede para camadas posteriores,
criando um caminho alternativo. Cada conexao de atalho consegue “pular” um bloco re-
sidual (conjunto de trés camadas convolucionais) e se junta ao fluxo principal em uma
fungdo de ativagdo ReLU ao fim do bloco residual (ELGENDY, 2020).

A Figura 29 ilustra uma ResNet-50, onde é possivel visualizar os blocos residuais
e os atalhos que comegam antes e terminam no fim de cada bloco. A ResNet-50 pode ser
dividida da seguinte forma (ELGENDY, 2020):

« Estagio 1: Camada convolucional 7 x 7;

o Estégio 2: 3 blocos residuais, cada um contendo (uma camada convolucional 1x1,
uma camada convolucional 3x3 e mais uma camada convolucional 1x1) = 9 camadas

convolucionais;
« Estagio 3: 4 blocos residuais = total de 12 camadas convolucionais;

« Estagio 4: 6 blocos residuais = total de 18 camadas convolucionais;
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Estagio 5: 3 blocos residuais = total de 9 camadas convolucionais, e

Estagio 6: Camada totalmente conectada utilizando a funcao softmaz.

Figura 29 — Arquitetura de uma ResNet-50
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Somando todas camadas previamente descritas (1+9+12-+18+9+1), temos o total
de 50 camadas, que da o nome a rede.

A rede foi treinada inteiramente com a base de faturas sem usar um conjunto
de pesos prévios, no treinamento foram utilizadas técnicas como o learning rate decay
(diminui a taxa de aprendizado no momento em que a rede comecga a oscilar os pesos
para cima e para baixo do ponto de convergéncia) e batch normalization (normaliza os
feature maps gerados pelas camadas convolucionais). As duas técnicas ajudam a garantir

um bom desempenho da rede neural e sua aplicacao é facilitada através do Keras.

A RetinaNet, elucidada no Referencial Tedrico, foi a rede para detecgao de objetos
utilizada, no seu nucleo estd uma rede neural convolucional (CNN) para extragdo de
features. A CNN utilizada foi a ResNet-50, com a remocao da camada completamente
conectada. Com a rede treinada a ferramenta é capaz de receber faturas nos formato

PNG e retornar as caixas delimitadoras encontradas, juntamente com sua identificagao.

Ao realizar o treinamento da rede foi utilizado o conjunto de treinamento e o
conjunto de validagao. O conjunto de treinamento possui a funcao de atualizar os pesos
da rede. Ja o conjunto de validacdo nao atualiza os pesos, mas mostra durante o processo
de treinamento como a rede se comporta para dados que ela nao conhece. Dessa forma,

foi possivel verificar casos de overfitting e underfitting e ajustes foram realizados a rede
rapidamente.

5.3.4 Meétricas de Avaliacao

Existem diversas métricas para avaliar modelos de deteccao de objetos, com o
objetivo de avaliar a solucao construida foram utilizados: loU (intersection over union),
TP (true positive), FN (false negative), FP (false positive), recall, precision, curva de
recall-precision, AP (average precision) e mAP (mean average precision).
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O IoU é uma métrica que avalia o quao proximas sao duas caixas delimitadoras,
seu valor varia entre 0 (ndo ha interseccao) e 1 (as caixas tem medidas idénticas). Ele
realiza a divisao entre a drea de interseccao sobre a area de uniao de duas caixas, como

ilustra a Figura 30.

Figura 30 — Ilustracao do algoritmo de IoU
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Fonte: Autor

Ao realizar uma detecgao a rede anexa as caixas delimitadoras um valor de confi-
anca (entre 0 e 1), de forma que, caixas com maior valor de confianga sdo mais provaveis
de estarem corretas em relagdo a posicao e classe identiticada. A partir dos valores de
confianca gerados pela rede o usuario pode definir um limitrofe de confianca, no qual a

rede so vai retornar predi¢oes com valor de confianca acima do limitrofe.

As métricas de TP, FN e FP dependem do IoU e do limitrofe de confianca definido
pelo usuério. De forma que, TP é uma predicao correta de uma caixa delimitadora, con-
tendo IToU acima da porcentagem limite especificada e classificada com a classe correta.
FN é uma caixa delimitadora que a rede nao identificou corretamente. Enquanto FP é
uma classificagao incorreta da rede (seja por estar identificada com a classe errada, com

IoU abaixo do limite ou por outra caixa ja ter feito a classificacao daquele objeto com um
IoU superior) (SHARMA, 2022).

Ao rodar a base de dados de validacao, as métricas de TP, FN e FP sao obtidas
para cada classe de objetos que a rede identifica. No caso da solugao aplicada, ela identifica
5 tipos de objetos distintos (enderego, instalacdo, faturamento, impostos e leitura), cada

uma das métricas descritas (TP, FN e FP) se aplicam a estas cinco classes.

A Figura 31 ilustra as identificagdes feitas em duas imagens, por redes diferentes e
como realizar a contagem das métricas de TP, FN e FP. Dessa forma, é possivel identificar

que:
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« No primeiro exemplo a rede identifica corretamente o objeto caracterizando um TP

para a classe cachorro;

« No primeiro exemplo a rede identifica outra caixa como cachorro, mas nao ha ca-

chorro ali, caracterizando um FP para a classe cachorro;

» No segundo exemplo a rede nao identifica o objeto corretamente, caracterizando um

FN para a classe cachorro;

e No segundo exemplo a rede identifica uma caixa como cachorro, mas ela nao pre-
enche a area limite determinada de IoU com a caixa verdadeira, caracterizando um

FP para a classe cachorro, e

» No segundo exemplo a rede identifica outra caixa como gato, mas nao ha gato ali,

caracterizando um FP para a classe gato.

A partir dos dados de TP, FN e FP é possivel obter os valores de recall e precision
da rede. A férmula para calcular o recall é TP / (TP + FN), calcula a capacidade da rede
de identificar corretamente os objetos nas imagens, a cada objeto nao identificado o FN
aumenta e por consequéncia o valor do recall diminui. A férmula para calcular o precision
¢ TP / (TP + FP), calcula o quao precisa a rede é, a cada nova predicao incorreta o valor
de FP aumenta e por consequéncia o valor do precision diminui. Os valores de precision

e recall podem ser calculados por objeto ou se fazendo uma média entre todos os objetos
e obtendo um valor final (SHARMA, 2022).

Para calcular a curva de recall-precision é necessario obter os valores de recall
e precision dentro de um intervalo de confianca, definido pelo usuario. O parametro de
confianca é utilizado pela rede para comunicar a “certeza” que ela tem a respeito de alguma
predicao. O recall é uma métrica que tende a aumentar conforme a confianga diminui,
enquanto o precision tende a aumentar conforme a confianga aumenta, isso ocorre pois
em limitrofes de confianca baixos a rede faz muitas predi¢oes, com isso ha mais chances de
acertar objetos, levando a um recall elevado, por outro lado sao muitas caixas incorretas

geradas pela rede, levando a um precision baixo.

O célculo da area embaixo da curva de recall-precision corresponde ao AP (average
precision) de um objeto, uma métrica que vai de 0 a 1 e agrupa todas as outras métricas
mencionadas até entdo. A métrica final, mAP (mean average precision) é simplesmente
uma média entre os APs de diferentes objetos (SHARMA, 2022).

5.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo especificou os modelos de redes neurais (ResNet-50 e RetinaNet),

algoritmos (learning rate decay, batch normalization, entre outros) e métricas (mAP, AP,
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Figura 31 — Identificagdo de True Positives, False Negatives e False Positives em imagens
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Fonte: Autor

recall e precision) que foram utilizados na implementagao da ferramenta proposta.

De inicio, foi apresentada uma contextualizacao a respeito da EGE, seus produtos

e sua necessidade de obter dados provenientes de faturas. A solucao atual foi apresen-

tada, juntamente com os diversos problemas que ela possui. E por fim, foi apresentada

a solucao construida utilizando uma RetinaNet com uma ResNet-50 para identificar e

categorizar blocos de faturas de energia, especificando também sobre como foi montada

a base de dados, quais foram os tratamentos dados as imagens, os algoritmos utilizados,

entre outros.
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6 Analise de Resultados

Este capitulo tem por finalidade apresentar a andlise sobre os resultados obti-
dos com a Ferramenta Orientada a Algoritmos de Deep Learning para Identificacao e
Categorizacao de Blocos de Informagdao em Faturas de Energia, disponivel em <https:
//github.com/renan601/TCC2-RedesNeuraisldentificacaoFaturas>. A Andlise de Resul-
tados foi conduzida com base na Metodologia de Anélise de Resultados, ja apresentada
anteriormente. Essa estabelece um protocolo de Pesquisa-Acao, o qual compreende as fases
de Diagnéstico, Coleta e Anélise dos Dados, Elaboragao do Plano de Acao e Divulgacao
dos Resultados.

6.1 Estrutura dos Ciclos de Teste

Conforme descrito na Metodologia de Anélise de Resultados, este trabalho segue
as fases da Pesquisa-Acao. Os ciclos de pesquisa-acao sao aplicados dentro de quatro
cenarios formulados pelo autor, a cada novo cenario a ferramenta recebe mais dados
de treinamento e precisa extrair mais informagoes. Os aprendizados obtidos através dos
ciclos de pesquisa-acao em um cenario inicial sao levados ao proximo cenario de mais

complexidade.

As métricas analisadas ao fim de cada ciclo de pesquisa-acao sdo: recall (por ob-
jeto), precision (por objeto), average precision (por objeto) e mean average precision
(geral). Juntamente as métricas serao apresentados graficos ilustrando o avango de apren-

dizado no processo de treinamento e exemplos das predigoes da rede.

6.2 Cenario de Teste - 1

O primeiro cenario de teste tem como objetivo verificar o comportamento inicial
da rede, utilizando uma combinacao reduzida de faturas e objetos a serem extraidos,

permitindo um treinamento inicial mais veloz. Ele possui a seguinte composi¢ao:

« Entrada (Treinamento): 500 imagens de faturas, todas elas pertencentes a um
modelo de baixa tensao da distribuidora CEMIG;

« Entrada (Validagao): 75 imagens de faturas, todas elas pertencentes a um modelo
de baixa tensao da distribuidora CEMIG;

o« Formato da Entrada: Cada imagem tem tamanho 640 de altura, por 640 de

largura e 3 canais de cores, utilizando o formato PNG;
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« Tratamento das Imagens na Entrada: As imagens foram submetidas a um
processo de redimensionamento prévio, mantendo sua proporc¢ao original altura x
largura. De forma que, a largura é complementada com o processo de padding, adi-

cionando bordas pretas na imagem fazendo com que ela fique quadrada (640x640);

o Tratamento das Caixas Delimitadoras na Entrada: As caixas delimitadoras
sao redimensionadas juntamente com as imagens, e seu valor em pixels ¢ dividido
pela sua dimensao, os valores de X sao divididos pela largura, e os valores de Y
pela altura. Dessa forma, o valor das coordenadas (x1,y1,x2,y2) de uma caixa é
caracterizado como relativo (a altura e largura da imagem) e seu valor esté entre 0
el

o Informacgoes Extraidas: As informacoes a serem identificadas para o primeiro

cenario sao: Enderecgo, Instalagao e Tabela de Faturamento, e

« Formato da Rede: A rede utilizada para detecgdo de objetos foi uma RetinaNet

em conjunto com uma rede convolucional ResNet-50.

6.2.1 Ciclo de Teste - 1

No primeiro ciclo de teste a rede utilizada para realizar o treinamento foi uma
versao com um menor nimero de filtros da ResNet-50. O algoritmo de SGD (stochastic
gradient descent) foi usado na fungao de otimizagao juntamente com a técnica de Piecewise
Constant Decay que ajusta os pesos da rede de acordo com uma lista de iteragoes e uma

lista de valores de learning rate informados diretamente no c6digo.

O modelo foi treinado por 55 épocas e o comportamento do erro e do erro de

validagao durante o treinamento esta ilustrado na Figura 32.

Resultados: A partir do cenario estabelecido e da construcao da primeira versao
da ferramenta foi possivel realizar a execugao do treinamento e coletar as métricas finais
a partir das 75 imagens de validagdo (nao utilizadas no treinamento). Utilizando limites

de confianga de 0.5 e IoU de 0.75, os seguintes resultados foram obtidos:

o TP (True Positive): Endereco: 75, Instalagao: 75, Faturamento: 74;
o FN (False Negative): Enderego: 0, Instalagao: 0, Faturamento: 1;

o FP (False Positive): Endereco: 75, Instalacao: 0, Faturamento 0;

o recall: 0.99, e

e precision: 0.83.
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Figura 32 — (Cenério 1 - Ciclo 1) Comportamento do learning rate e dos erros de treina-
mento (linha laranja) e validac¢ao (linha azul) durante o processo de treina-

mento
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epoch_loss

epoch_loss
tag: epoch_loss

1.4

Fonte: Autor

Utilizando limites de confianca de 0.85 e IoU de 0.75, os seguintes resultados foram
obtidos:

o TP (True Positive): Enderego: 65, Instalagdo: 41, Faturamento: 0;

o FN (False Negative): Endereco: 10, Instalagdo: 34, Faturamento: 75;
« FP (False Positive): Enderego: 0, Instalagao: 0, Faturamento: 0;

e recall: 0.47, e

e precision: 0.67.

Utilizando limites de confianga de 0.25 e IoU de 0.75, os seguintes resultados foram
obtidos:

o TP (True Positive): Endereco: 75, Instalagao: 75, Faturamento: 75;
o FN (False Negative): Endereco: 0, Instalagao: 0, Faturamento: 0;

o FP (False Positive): Endereco: 212, Instalacao: 0, Faturamento: 241;
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e recall: 1, ¢

e precision: 0.5.

Por fim, calculando o average precision (AP) e o mean average precision (mAP)
utilizando um intervalo de confianca de 0.3 até 0.99 e IoU de 0.75, os seguintes resultados

foram obtidos:

« AP Endereco: 0.9734;
« AP Instalagao: 0.9935;
e« AP Faturamento: 0.967, e

« mAP: 0.978.

Analise dos Resultados: Analisando o comportamento da rede ao capturar ob-
jetos com indice de confianga acima de 0.5, quase todas as caixas delimitadoras receberam
uma previsao correta (com IoU acima de 0.75), o que é um bom resultado aliado ao baixo
numero de FP para as categorias de Instalacdao e Faturamento. O FP foi elevado na cate-
goria de Endereco indicando que outro pedago da imagem confundiu a rede em relagao a

esse objeto.

Ao aumentar o nivel de confianga exigido para 0.85 a rede perdeu uma boa porgao
das suas previsoes corretas (demonstrando que as caixas delimitadoras nao estao com um
indice de confianga alto), gerando objetos sem identificagdo (FN), mas oferecendo uma

boa precisao devido ao baixo valor de FP.

Ao diminuir o nivel de confianca exigido para 0.25, a rede perde muito da sua
precisao (aumento de FP), apresentando vérias caixas identificadas incorretamente ou

que nao tem um bom nivel de IoU com a caixa verdadeira.

Os valores de AP e mAP obtidos foram bem altos, em razao de uma curva balan-
ceada entre precision e recall, como mostra a Figura 33, ilustrando a curva recall-precision

para o objeto de Endereco.

Apesar do comportamento da rede dentro dos intervalos de confianga ser o esperado
(aumento de FP em niveis de confianga baixos e aumento de FN em niveis de confianga
altos), a base de dados utilizada com um s6 modelo é demasiada estatica e previsivel,
principalmente porque dentro de um modelo especifico, as posi¢des dos itens sao fixas e
existe a possibilidade da rede estar decorando as posi¢oes dos objetos e nao aprendendo

os seus formatos.

Dois outros problemas notados foram o tempo necessario para execuc¢ao de uma
época e a necessidade de ficar monitorando constantemente o processo de treinamento, a

fim de verificar se o erro de validagao parou de cair (a rede parou de aprender).



6.2. Cendrio de Teste - 1 83

Figura 33 — (Cenério 1 - Ciclo 1) Curva recall-precision para objeto Enderego
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Plano de Acao: Ainda dentro do cendrio 1 o autor realizou outro ciclo de

pesquisa-acao contendo as seguintes melhorias:

e Data Augmentation na Entrada: Modificar parte das imagens em relacao a seu
brilho, contraste e saturacao. Além de fazer um corte aleatério em algum trecho da
imagem (sem cortar uma caixa delimitadora) e por fim ajustar o padding para a

imagem voltar ao tamanho de 640x640;

o Implementacao do Early Stopping: Utilizar técnica para interromper treina-
mento ao sinal de que o erro de validacao parou de cair, ajudando a previnir o
overfitting (a rede treina tanto nos dados de entrada que pode acabar decorando-

0s), e

e Aumento no Batch Size: Verificar batch size médximo possivel que nao exceda o
limite de memoria da placa de video, de modo a diminuir o tempo de treinamento
total.

6.2.2 Ciclo de Teste - 2

Para o segundo ciclo de teste foi implementada uma pipeline de data augmentation
para impedir que a rede decore as posi¢oes dos itens, além de permitir que ela esteja melhor
preparada a receber dados diferentes. Também foi utilizado o algoritmo de EarlyStopping
para que a rede pare de ser treinada ao detectar que o aprendizado parou. E por fim, o

aumento do batch size com objetivo de minimizar o tempo de treinamento.

O modelo foi treinado por 40 épocas, parando apds 6 épocas consecutivas em
que nao houve diminui¢ao do erro de validagao. O comportamento do erro e do erro de

validagao durante o treinamento esta ilustrado na Figura 34.
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Figura 34 — (Cenério 1 - Ciclo 2) Comportamento do learning rate e dos erros de treina-
mento (linha laranja) e validac¢ao (linha azul) durante o processo de treina-
mento
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Fonte: Autor

Resultados: A partir do cenério estabelecido e da modificacao da ferramenta com
as alteracoes propostas no ciclo anterior foi possivel realizar a execuc¢ao do treinamento
e coletar as métricas finais a partir das 75 imagens de validacdo (ndo utilizadas no trei-
namento). Utilizando limites de confianga de 0.5 e IoU de 0.75, os seguintes resultados

foram obtidos:

« TP (True Positive): Enderecgo: 0, Instalagdo: 0, Faturamento: 0;

o FN (False Negative): Enderego: 75, Instalagdo: 75, Faturamento 75;
« FP (False Positive): Endereco: 0, Instalacao: 0, Faturamento 0;

o recall: 0, e

o precision: (.

Utilizando limites de confianga de 0.25 e IoU de 0.75, os seguintes resultados foram
obtidos:

o TP (True Positive): Endereco: 0, Instalagao: 0, Faturamento: 0;
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o FN (False Negative): Endereco: 75, Instalagdo: 75, Faturamento 75;

o FP (False Positive): Endereco: 247, Instalacao: 0, 2: Faturamento 0;

recall: 0, e

e precision: (.

Por fim, calculando o AP e o mAP utilizando um intervalo de confianga de 0.3 até

0.99 e IoU de 0.5, os seguintes resultados foram obtidos:

« AP Endereco: 0;
o AP Instalacgao: 0;
o« AP Faturamento: 0, e

« mAP: 0.

Analise dos Resultados: Analisando o comportamento da rede é possivel verifi-
car que ela ndo foi bem sucedida em identificar nenhum dos objetos, mesmo operando sob
indices de confianca baixos. O valor final do erro de validagao e do erro treinamento foram
altos, indicando que a rede nao conseguiu aprender os padroes de identificagao dos objetos,

um caso de underfitting, a rede tem um erro alto mesmo nos dados de treinamento.

O motivo principal do desempenho ruim nessa versao da rede esté ligado a quanti-
dade de dados treinamento disponiveis e sua variedade. O processo de data augmentation
foi utilizado para modificar imagens existentes e ndo para gerar novas imagens, dessa
forma, se diversificou muito a entrada da rede, mas ela continuou operando com poucos

exemplos de treinamento (500).

Um outro problema verificado foi a fungao de otimizagao (SGD), junto ao algoritmo
que é responsavel pela queda do learning rate (Piecewise Constant Decay), que tornam
a rede lenta pra convergir em um bom resultado. Os paramétros do Piecewise Constant

Decay para queda do learning rate sao muito arbitrarios e de dificil definicao.

Plano de Ac¢ao: As melhorias levadas do tltimo ciclo de pesquisa-agao do cenario

1 para os ciclos do cenario 2 sao:

o Adam: As redes do primeiro ciclo foram treinadas em torno de 50 épocas cada, ao
aumentar a quantidade de dados o autor utilizou o Adam como algoritmo de otimi-
zagao, ele consegue realizar o aprendizado de forma mais rapida que o SGD e com
resultados finais proximos, sem necessidade do autor fornecer miltiplos parametros

e definigoes;



86 Capitulo 6. Andlise de Resultados

e Learning Rate Fixo: Definir um valor de learning rate fixo e parar de utilizar
o Piecewise Constant Decay. Mesmo com um valor fixo bem baixo definido para o

learning rate, o Adam é capaz de convergir em um bom resultado rapidamente, e

e Aumento na Quantidade de Dados na Entrada: A base de dados de treina-
mento deve ser maior que a do cenario 1 para permitir a utilizacdo da técnica de

data augmentation.

6.3 Cenario de Teste - 2

O segundo cenario de teste tem como objetivo aumentar a quantidade de mode-
los e imagens de treinamento, para verificar o aprendizado da rede lidando com maior
quantidade de faturas e modelos distintos, de modo que também seja possivel aplicar
as técnicas e algoritmos mencionados nos ciclos de pesquisa-acao aplicados no cenario 1,
como a técnica de data augmentation que nao pode ser aplicada com sucesso com poucos

dados. O cendrio possui a seguinte composigao:

o Entrada (Treinamento): 4800 imagens de faturas, pertencentes a modelos de
baixa e média tensao da distribuidora CEMIG;

o Entrada (Validagao): 720 imagens de faturas, pertencentes a modelos de baixa e
média tensao da distribuidora CEMIG;

o« Formato da Entrada: Cada imagem tem tamanho 640 de altura, por 640 de

largura e 3 canais de cores, utilizando o formato PNG;

o Tratamento das Imagens na Entrada: As imagens foram submetidas a um
processo de redimensionamento prévio, mantendo sua propor¢ao original altura x
largura. De forma que, a largura é complementada com o processo de padding, adi-

cionando bordas pretas na imagem fazendo com que ela fique quadrada (640x640);

o Transformacao das Imagens em Tempo de Execucao - Data Augmenta-
tion: Metade das imagens é modificada em relacao a seu brilho, contraste e satura-
¢ao. Além de sofrerem um corte aleatorio e um reajuste de padding para a imagem
voltar ao tamanho de 640x640;

o Tratamento das Caixas Delimitadoras na Entrada: As caixas delimitadoras
sao redimensionadas juntamente com as imagens, e seu valor em pixels ¢ dividido
pela sua dimensao, os valores de X sao divididos pela largura, e os valores de Y
pela altura. Dessa forma, o valor das coordenadas (x1,yl,x2,y2) de uma caixa é
caracterizado como relativo (a altura e largura da imagem) e seu valor estd entre 0

el;
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» Informacgoes Extraidas: As informacdes identificadas para o segundo cenario sao:
Endereco, Instalacao, Tabela de Faturamento, Tabela de Tributos e Tabela de Lei-

tura;

o« Formato da Rede: A rede utilizada para deteccao de objetos foi uma RetinaNet

em conjunto com uma rede convolucional ResNet-50, e

« Hiperparametros da Rede: A rede utilizou o Adam como funcao de erro para
convergir em um resultado mais rapidamente, batch size de tamanho 16 para dimi-

nuir o tempo de treinamento e Early Stopping para evitar overfitting.

6.3.1 Ciclo de Teste - 1

Para o primeiro ciclo de teste do cenario 2, foram utilizadas todas as faturas
disponiveis da CEMIG, de modo que haja um balanceamento entre os diferentes modelos.
A rede utilizada é uma ResNet-50 com nimero de filtros reduzido, usando o Adam como

algoritmo de otimizacao e aplicando data augmentation.

O modelo foi treinado por 25 épocas, parando apds 6 épocas consecutivas em
que nao houve diminui¢do do erro de validagao. O comportamento do erro e do erro de

validagao durante o treinamento esta ilustrado na Figura 35.

Figura 35 — (Cenario 2 - Ciclo 1) Comportamento dos erros de treinamento (linha laranja)
e validacao (linha azul) durante o processo de treinamento

Fonte: Autor

Resultados: A partir do cenario estabelecido e da modificacao da ferramenta com
as alteracoes propostas no ciclo anterior foi possivel realizar a execuc¢ao do treinamento
e coletar as métricas finais a partir das 720 imagens de validagdo (nao utilizadas no
treinamento). Utilizando limites de confianga de 0.5 e IoU de 0.75, os seguintes resultados

foram obtidos:

o TP (True Positive): Endereco: 503, Instalagao: 404, Faturamento: 123, Impostos:
0, Leitura: 206;
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o FN (False Negative): Endereco: 3, Instalagao: 102, Faturamento 383, Impostos:
506, Leitura: 300;
o FP (False Positive): Endereco: 0, Instalagdo: 0, Faturamento 382, Impostos: 0,
Leitura: 506;
e recall: 0.488, e
» precision: 0.506.
Utilizando limites de confianca de 0.5 e IoU de 0.9, os seguintes resultados foram
obtidos:
o TP (True Positive): Endereco: 339, Instalagao: 366, Faturamento: 123, Impostos:
0, Leitura: 206;
o FN (False Negative): Endereco: 167, Instalagdo: 140, Faturamento 383, Impostos:
506, Leitura: 300;
o FP (False Positive): Endereco: 164, Instalacdo: 38, Faturamento 382, Impostos:
0, Leitura: 506;
o recall: 0.408, e
o precision: 0.422.
Por fim, calculando o AP e o mAP utilizando um intervalo de confianca de 0.3 até
0.99 e IoU de 0.75, os seguintes resultados foram obtidos:

AP Endereco: 0.994;
AP Instalagao: 0.992;
AP Faturamento: 0.208;
AP Impostos: 0;

AP Leitura: 0.312, e

mAP: 0.5012.

Analise dos Resultados: Analisando o comportamento da rede ao capturar

objetos com indice de confianga acima de 0.5 e IoU acima de 0.75, foi possivel verificar

um resultado excelente para o campo de Endereco, razoavel para Instalacao e ruim para os

demais campos, principalmente o campo de Impostos que nao foi identificado corretamente
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nenhuma vez e a rede nem chegou a fazer tentativas. Em relacao ao campo de Leitura, a
rede estd identificando-o corretamente em faturas de média tensao, mas nao em faturas de
baixa tensao, provavelmente devido a diferenca profunda entre esses campos nos diferentes
tipos de faturas. Além da diferenca notavel no formato hé ainda outro agravante, faturas
de média tensao tem uma estrutura para guardar informacoes adicionais que se parece

muito com o campo de Leitura de uma fatura de baixa tensao, confundindo a rede.

Ao analisar o comportamento da rede com confianca de 0.5 e IoU de 0.9 algu-
mas predi¢oes deixam de ser corretas, mas estao dentro do esperado para um IoU tao
elevado. O campo de Faturamento parece estar com algum problema de generalizagao,
onde uma parte pequena dos campos ¢ identificada de forma precisa e a parte maior nao

¢é identificada.

Os valores de AP e mAP refletem o que foi mostrado nos resultados das outras
métricas, com bons valores para Endereco e Instalagdo, e valores ruins para os outros

campos.

Plano de Acao: As melhorias levadas do primeiro ciclo de pesquisa-acao do

cenario 2 para os proximos ciclos sao:

o Ajuste de Caixa Delimitadora: As caixas delimitadoras do campo de Fatura-
mento foram ajustadas, pois foi identificado que elas nao capturavam a totalidade

do bloco que o campo estava inserido, isso pode estar prejudicando a generalizagao;

o Diferenciar Leitura para Média e Baixa Tensao: Criacdo de um novo tipo
de objeto para leitura de média tensdo, antigo objeto foi usado s6 para leituras de

baixa tensao;

e Learning Rate Adaptativo: De modo a iniciar o treinamento com bom nivel
de aprendizado e convergir no melhor resultado possivel foi utilizado o ReduceL-
ROnPlateou do Keras, garantindo a queda do learning rate para 40% do seu valor

original depois de trés épocas sem evolugao no erro de validagao, e

« Mudancga de Hiperparametros na RetinalNet: No processo de treinamento a
rede prevé diversas caixas em posigoes distintas nas imagens e compara essas caixas
com as caixas delimitadoras fornecidas na entrada. Caso o nivel de IoU seja acima
de um limite pré-definido a rede vai prosseguir com essa caixa e tentar ajustar seu
formato para melhor se encaixar no objeto. O limite no IoU para descarte de caixas
foi reduzido para evitar o descarte de todas as caixas que tentam identificar o campo

de Impostos.
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6.3.2 Ciclo de Teste - 2

Para o segundo ciclo de teste do cenério 2, foram utilizadas todas as faturas dis-
poniveis da CEMIG, de modo que haja um balanceamento entre os diferentes modelos.
A rede utilizada é uma ResNet-50 com nimero de filtros reduzido, usando o Adam como
algoritmo de otimizacgao, reduzindo o learning rate quando nao hé aprendizado e apli-
cando data augmentation. Foram feitas mudancgas de pardmetros da RetinaNet e algumas
mudancas na identificacdo de classes e nas posi¢oes de caixas delimitadoras para tentar

melhorar a generalizacdo do modelo.

O modelo foi treinado por 70 épocas, parando apds 8 épocas consecutivas em que
nao houve diminuicao do erro de validagdo, demorou um total de 2 horas e 43 minutos
para ser treinado. O comportamento do erro, erro de validacao e learning rate durante o

treinamento estd ilustrado na Figura 36.

Figura 36 — (Cenario 2 - Ciclo 2) Comportamento do learning rate e dos erros de treina-
mento (linha laranja) e validagao (linha azul) durante o processo de treina-
mento
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Fonte: Autor

Resultados: A partir do cenério estabelecido e da modificacao da ferramenta com
as alteracoes propostas no ciclo anterior foi possivel realizar a execuc¢ao do treinamento
e coletar as métricas finais a partir das 720 imagens de validagdo (nao utilizadas no
treinamento). Utilizando limites de confianca de 0.5 e IoU de 0.75, os seguintes resultados

foram obtidos:
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o TP (True Positive): Endereco: 505, Instalagao: 505, Faturamento: 464, Impostos:
480, Leitura: 0, LeituraMV: 206;
o FN (False Negative): Endereco: 1, Instalagao: 1, Faturamento 42, Impostos: 26,
Leitura: 300, LeituraMV: 0;
o FP (False Positive): Endereco: 16, Instalagao: 2, Faturamento 75, Impostos: 23,
Leitura: 0, LeituraMV: 512;
e recall: 0.85375, e
e precision: 0.77474.
Por fim, calculando o AP e o mAP utilizando um intervalo de confianca de 0.3 até
0.99 e IoU de 0.75, os seguintes resultados foram obtidos:

AP Endereco: 0.96995;

AP Instalagao: 0.98592;

AP Faturamento: 0.85911;

AP Impostos: 0.9052;

AP Leitura: 0.097,;

AP Leitura Média Tensao: 0.2225, e

mAP: 0.6732.

Analise dos Resultados: Ao aplicar as mudancgas propostas no plano de acao do

ciclo anterior, aplicando um limite de IoU de 0.75, foi possivel observar melhorias subs-

tanciais na detecgao dos campos de Faturamento e Impostos, porém ainda hé problemas

com a deteccao do campo de leitura em faturas de baixa e média tensdo. A Figura 37

ilustra a curva recall-precision para o campo de Faturamento.

Analisando o resultado em indices de confianca acima de 0.5 foi possivel verificar

o baixo nimero de FN para a maioria dos objetos, indicando que a rede esta sendo bem

sucedida em detectar esses objetos, porém o niimero de FP ainda ¢é elevado, principalmente

em relacao a LeituraMV, a rede fez véarias predicoes que nao deveriam ser feitas para esse

objeto.

Plano de Acgao: As melhorias levadas do segundo ciclo de pesquisa-acao do ce-

nario 2 para os préximos ciclos sao:
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Figura 37 — (Cenério 2 - Ciclo 2) Curva recall-precision para objeto Faturamento

Recall by Precision Curve For Faturamento
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Construcao de Dois Modelos de Rede Distintos: A confusao entre blocos
semelhantes que guardam informacoes diferentes em faturas de baixa e média tensao
leva a identificacao ruim do campo de Leitura, a construgao de duas redes cada uma
contendo seu conjunto de pesos, uma para processar faturas de baixa tensao e outra

para faturas de média tensdo vai contornar esses casos.

6.4 Cenario de Teste - 3

O terceiro cendrio de teste tem como objetivo avaliar a aplicagdo da rede em faturas

de baixa tensao de distribuidoras distintas, de modo que também seja possivel aplicar as

técnicas e algoritmos mencionados nos ciclos de pesquisa-acao aplicados nos cenarios 1 e

2, como a técnica de data augmentation, learning rate adaptativo, early stopping, entre

outros. O cendrio possui a seguinte composicao:

Entrada (Treinamento): 3950 imagens de faturas, pertencentes a modelos de
baixa tensao das distribuidoras CEMIG e CPFL;

Entrada (Validagdo): 590 imagens de faturas, pertencentes a modelos de baixa
tensao das distribuidoras CEMIG e CPFL;

Formato da Entrada: Cada imagem tem tamanho 640 de altura, por 640 de

largura e 3 canais de cores, utilizando o formato PNG;

Tratamento das Imagens na Entrada: As imagens foram submetidas a um
processo de redimensionamento prévio, mantendo sua proporc¢ao original altura x
largura. De forma que, a largura é complementada com o processo de padding, adi-

cionando bordas pretas na imagem fazendo com que ela fique quadrada (640x640);
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o Transformacao das Imagens em Tempo de Execucao - Data Augmenta-
tion: Metade das imagens é modificada em relagao a seu brilho, contraste e satura-
¢do. Além de sofrerem um corte aleatorio e um reajuste de padding para a imagem
voltar ao tamanho de 640x640;

o Tratamento das Caixas Delimitadoras na Entrada: As caixas delimitadoras
sao redimensionadas juntamente com as imagens, e seu valor em pixels é dividido
pela sua dimensao, os valores de X sao divididos pela largura, e os valores de Y
pela altura. Dessa forma, o valor das coordenadas (x1,y1,x2,y2) de uma caixa é
caracterizado como relativo (a altura e largura da imagem) e seu valor esté entre 0
el;

o Informacgoes Extraidas: As informagdes identificadas sdo: Endereco, Instalacao,
Tabela de Faturamento, Tabela de Tributos e Tabela de Leitura;

« Formato da Rede: A rede utilizada para detecgdo de objetos foi uma RetinaNet

em conjunto com uma rede convolucional ResNet-50, e

« Hiperparametros da Rede: A rede utilizou o Adam como funcao de erro para
convergir em um resultado mais rapidamente, batch size de tamanho 16 para dimi-
nuir o tempo de treinamento, Early Stopping para evitar overfitting além de alguns

parametros personalizados para a RetinaNet de forma a identificar todos os campos.

6.4.1 Divulgacdo dos Resultados - Rede Baixa Tensao

Para a construcao de uma das redes finais da ferramenta foram utilizadas as faturas
de baixa tensao da CEMIG e CPFL, de modo que haja um balanceamento entre os
diferentes modelos. A rede utilizada é uma ResNet-50 com nimero de filtros reduzido,
usando o Adam como algoritmo de otimizacao, reduzindo o learning rate quando nao
ha aprendizado e aplicando data augmentation. Foram feitas mudancas de parametros
da RetinaNet e algumas mudancas na identificacdo de classes e nas posicoes de caixas

delimitadoras para tentar melhorar a generalizacao do modelo.

O modelo foi treinado por 100 épocas e foi interrompido a partir do momento em
que o erro de validacao passou a evoluir de forma bem lenta, demorou um total de 3 horas
e 30 minutos para ser treinado. O comportamento do erro, erro de validagao e learning

rate durante o treinamento estd ilustrado na Figura 38.

A partir do cenario estabelecido e da modificagdo da ferramenta com as alteragoes
propostas nos ciclos anteriores foi possivel realizar a execugao do treinamento e coletar
as métricas finais a partir das 590 imagens de validagdo (nao utilizadas no treinamento).

Utilizando limites de confianca de 0.5 e IoU de 0.75, os seguintes resultados foram obtidos:
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Figura 38 — (Rede Final - Baixa Tensdo) Comportamento do learning rate e dos erros de
treinamento (linha laranja) e validacdo (linha azul) durante o processo de
treinamento
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Fonte: Autor

o TP (True Positive): Endereco: 590, Instalagao: 590, Faturamento: 584, Impostos:
300, Leitura: 590;

« FN (False Negative): Enderego: 0, Instalagdo: 0, Faturamento: 6, Impostos: 0,

Leitura: 0;

o FP (False Positive): Endereco: 67, Instalagao: 18, Faturamento: 18, Impostos: 0,
Leitura: 42;

e recall: 0.998, e

e precision: 0.954.

Utilizando limites de confianca de 0.85 e IoU de 0.75, os seguintes resultados foram
obtidos:

o TP (True Positive): Endereco: 590, Instalagao: 587, Faturamento: 583, Impostos:
298, Leitura: 589;

« FN (False Negative): Enderego: 0, Instalagao: 3, Faturamento: 7, Impostos: 2,

Leitura: 1;
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FP (False Positive): Endereco: 0, Instalagdo: 0, Faturamento: 7, Impostos: 2,

Leitura: 1;
recall: 0.9948, e

precision: 0.9975.

Utilizando limites de confianca de 0.5 e IoU de 0.9, os seguintes resultados foram

obtidos:

0.99

TP (True Positive): Endereco: 281, Instalagao: 328, Faturamento: 325, Impostos:
46, Leitura: 326;

FN (False Negative): Endereco: 309, Instalacao: 262, Faturamento: 265, Impostos:
254, Leitura: 264;

FP (False Positive): Enderego: 376, Instalagao: 280, Faturamento: 277, Impostos:
254, Leitura: 306;

recall: 0.4578, e

precision: 0.4352.

Por fim, calculando o AP e o mAP utilizando um intervalo de confianga de 0.3 até

e IoU de 0.75, os seguintes resultados foram obtidos:

AP Endereco: 0.95;

AP Instalagao: 0.85;

AP Faturamento: 0.88798;
AP Impostos: 0.9;

AP Leitura: 0.9, e

mAP: 0.8975.

A Figura 39 ilustra um exemplo de fatura da CEMIG comparando as caixas deli-

mitadoras de referéncia e as previstas pela rede.

A Figura 40 ilustra um exemplo de fatura da CPFL comparando as caixas delimi-

tadoras de referéncia e as previstas pela rede.
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Figura 39 — Comparacao em fatura da CEMIG com caixas delimitadoras de referéncia em
vermelho, caixas e indices de confianga previstos em azul
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Figura 40 — Comparacao em fatura da CPFL com caixas delimitadoras de referéncia em
vermelho, caixas e indices de confianca previstos em azul

Fonte: Autor

6.5 Cenario de Teste - 4

O quarto cenario de teste tem como objetivo avaliar a aplicacao da rede em faturas
de média tensao de distribuidoras distintas, de modo que também seja possivel aplicar as
técnicas e algoritmos mencionados nos ciclos de pesquisa-acao aplicados nos cenarios 1, 2

e 3, como a técnica de data augmentation, learning rate adaptativo, early stopping, entre
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outros. O cenario possui a seguinte composicao:

« Entrada (Treinamento): 4500 imagens de faturas, pertencentes a modelos de
média tensao das distribuidoras CEMIG e CPFL;

« Entrada (Validagdo): 675 imagens de faturas, pertencentes a modelos de média
tensao das distribuidoras CEMIG e CPFL;

e Formato da Entrada: Cada imagem tem tamanho 640 de altura, por 640 de

largura e 3 canais de cores, utilizando o formato PNG;

o Tratamento das Imagens na Entrada: As imagens foram submetidas a um
processo de redimensionamento prévio, mantendo sua proporcao original altura x
largura. De forma que, a largura é complementada com o processo de padding, adi-

cionando bordas pretas na imagem fazendo com que ela fique quadrada (640x640);

o Transformacao das Imagens em Tempo de Execucao - Data Augmenta-
tion: Metade das imagens é modificada em relacao a seu brilho, contraste e satura-
¢ao. Além de sofrerem um corte aleatério e um reajuste de padding para a imagem
voltar ao tamanho de 640x640;

o Tratamento das Caixas Delimitadoras na Entrada: As caixas delimitadoras
sao redimensionadas juntamente com as imagens, e seu valor em pixels é dividido
pela sua dimensao, os valores de X sao divididos pela largura, e os valores de Y
pela altura. Dessa forma, o valor das coordenadas (x1,yl,x2,y2) de uma caixa é
caracterizado como relativo (a altura e largura da imagem) e seu valor estd entre 0

e 1;

o Informacoes Extraidas: As informagdes identificadas sdo: Endereco, Instalacao,
Tabela de Faturamento, Tabela de Tributos e Tabela de Leitura;

« Formato da Rede: A rede utilizada para detecgdo de objetos foi uma RetinaNet

em conjunto com uma rede convolucional ResNet-50, e

« Hiperparametros da Rede: A rede utilizou o Adam como funcao de erro para
convergir em um resultado mais rapidamente, batch size de tamanho 16 para dimi-
nuir o tempo de treinamento, Early Stopping para evitar overfitting além de alguns

parametros personalizados para a RetinaNet de forma a identificar todos os campos.

6.5.1 Divulgacao dos Resultados - Rede Média Tensao

Para a construcao de uma das redes finais da ferramenta foram utilizadas as faturas
de média tensao da CEMIG e CPFL, de modo que haja um balanceamento entre os

diferentes modelos. A rede utilizada é uma ResNet-50 com ntmero de filtros reduzido,
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usando o Adam como algoritmo de otimizac¢do, reduzindo o learning rate quando nao
ha aprendizado e aplicando data augmentation. Foram feitas mudancas de parametros
da RetinaNet e algumas mudangas na identificacao de classes e nas posigoes de caixas

delimitadoras para tentar melhorar a generalizacao do modelo.

O modelo foi treinado por 100 épocas, parando apds 8 épocas consecutivas em que
nao houve diminui¢ao do erro de validacao, demorou um total de 3 horas e 50 minutos
para ser treinado. O comportamento do erro, erro de validacao e learning rate durante o

treinamento estd ilustrado na Figura 41.

Figura 41 — (Rede Final - Média Tensao) Comportamento do learning rate e dos erros
de treinamento (linha laranja) e validagao (linha azul) durante o processo de
treinamento
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Fonte: Autor

A partir do cenario estabelecido e da modificacao da ferramenta com as alteracgoes
propostas nos ciclos anteriores foi possivel realizar a execugdo do treinamento e coletar
as métricas finais a partir das 675 imagens de valida¢ao (nao utilizadas no treinamento).

Utilizando limites de confianca de 0.5 e IoU de 0.75, os seguintes resultados foram obtidos:

o TP (True Positive): Endereco: 314, Instalagao: 372, Faturamento: 308, Impostos:
206, Leitura: 287;

« FN (False Negative): Enderego: 69, Instalagdo: 11, Faturamento: 75, Impostos:
0, Leitura: 3;
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FP (False Positive): Endereco: 93, Instalacao: 6, Faturamento: 152, Impostos: 4,
Leitura: 320;

recall: 0.903951, e

precision: 0,7211.

Utilizando limites de confianga de 0.85 e IoU de 0.75, os seguintes resultados foram

obtidos:

0.99

TP (True Positive): Endereco: 198, Instalagao: 302, Faturamento: 296, Impostos:
204, Leitura: 56;

FN (False Negative): Enderego: 185, Instalacao: 81, Faturamento: 87, Impostos:
2, Leitura: 234;

FP (False Positive): Endereco: 2, Instalagao: 1, Faturamento: 52, Impostos: 0,
Leitura: 101;

recall: 0.6419, ¢

precision: 0,8712.

Por fim, calculando o AP e o mAP utilizando um intervalo de confianca de 0.3 até

e IoU de 0.75, os seguintes resultados foram obtidos:

AP Endereco: 0.7332;

AP Instalagao: 0.7737;
AP Faturamento: 0.61056;
AP Impostos: 0.9849;

AP Leitura: 0.5184, e

mAP: 0.72415.

A Figura 42 ilustra um exemplo de fatura da CEMIG comparando as caixas deli-

mitadoras de referéncia e as previstas pela rede.
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Figura 42 — Comparacao em fatura da CEMIG com caixas delimitadoras de referéncia em
vermelho, caixas e indices de confianga previstos em azul
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6.6 Consideracdes Finais do Capitulo

Este capitulo mostrou os resultados de algumas das redes construidas ao longo do
trabalho, utilizando métricas como recall, precision, AP e mAP. A divisdo em cenarios per-
mitiu trabalhar com diferentes bases de dados, que foram evoluindo de forma incremental

ganhando novas distribuidoras e modelos.

Apébs os cenarios 1 e 2 o autor verificou que a melhor opcao para a deteccao de
objetos seriam duas redes, uma dedicada para faturas de baixa e outra para faturas de
média tensdo. A rede de baixa tensao atingiu valores excelentes de AP e mAP ao computar
faturas da CEMIG e CPFL, ja a rede de média tensao teve um desempenho razoavel, pois

ela conta com mais modelos e tem mais dificuldade em fazer as generalizagoes.
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7 Conclusao

Este capitulo tem por finalidade apresentar as consideracoes finais em relacao a
ferramenta construida neste Trabalho de Conclusao de Curso. Inicialmente, apresenta-se o
Contexto Geral de modo a relembrar as justificativas do trabalho. Posteriormente mostra-
se o Estado do Trabalho, quais as atividades e objetivos que foram cumpridos. Além disso,
em Contribuicoes e Limitagoes, serao destacadas as contribuigoes que este projeto oferece
a comunidade, assim como suas principais limitagoes. A se¢ao de Impressoes do Autor em
Relacao ao Trabalho destaca as impressoes do autor a respeito do projeto, quais foram
os aprendizados e desafios encontrados. Por fim, com base nas limitacoes listadas, serao

tracadas possiveis dire¢oes para Trabalhos Futuros.

7.1 Contexto Geral

O presente trabalho se situa dentro do problema de processamento em massa de
documentos, com foco direcionado a faturas de energia. No Brasil, elas sdo emitidas por
diferentes distribuidoras, em diferentes formatos e contém diversas informagoes especificas

ao seu contexto, que nao costumam aparecer em outros tipos de fatura.

Diversas solugoes podem ser utilizadas para realizar a extracao de informacoes
dessas faturas, com diferentes niveis de automacao. Em uma solugdo puramente manual
uma pessoa precisa visualizar e coletar esses dados, sendo um trabalho laborioso, lento e
até inviavel com um ntmero alto de faturas. Uma abordagem semi-automatizada baseada
em “templates” seria identificar os diferentes modelos de faturas e tracar posi¢oes abso-
lutas para se extrair informagoes. A solucao funciona de maneira adequada para faturas
“perfeitas”, mas falha em itens que sofreram algum tipo de deslocamento de posi¢do ou

uI processo de escaneamento.

O autor realizou uma busca na literatura por solugoes para resolver o problema de
como identificar e localizar dados em documentos e se deparou com soluc¢oes envolvendo
Deep Learning, que vao desde a identificacdo de tabelas em documentos, até a identifi-
cagao de cada topico em um artigo cientifico, entre outros. Dentro da proposta, o autor
aprofundou-se na pesquisa por redes para deteccao de objetos, com o objetivo de localizar

blocos com informagoes importantes em faturas de energia.

A pesquisa realizada permitiu ao autor escolher a rede para detecgdo de objetos
RetinaNet, juntamente a rede convolucional ResNet-50, para serem treinadas em uma
base de faturas de energia de duas diferentes distribuidoras. A construcao da rede se

deu usando bibliotecas que facilitam a construcao e treinamento de redes neurais como
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TensorFlow e Keras. Apds testar cenarios com diferentes volumes e variedade de dados o
autor chegou a duas redes finais, uma dedicada a processar faturas de baixa tensao e outra
dedicada a faturas de média tensao. As duas redes desempenharam um bom trabalho em
identificar corretamente os blocos de informacao em que elas foram treinadas, obtendo

boas métricas como resultado.

7.2 Estado do Trabalho

O Objetivo Geral definido para o trabalho foi: “Desenvolvimento de uma ferra-
menta, cujos principais propositos sao a identificacao e a categorizacao, de forma automa-
tica, dos blocos de informacoes relevantes em uma fatura de energia. Pretende-se orientar

por algoritmos de Deep Learning, visando uma solucao mais adequada ao problema.”

O objetivo geral foi atendido e a ferramenta foi desenvolvida, porém, com uma
diferenca em relacao ao planejamento, foram construidas duas redes, uma para identificar
faturas de baixa tensao e outra para faturas de média tensdo. O principal médulo cons-
truido foram duas redes personalizadas e treinadas em uma base de faturas de energia
para extrair os campos de Endereco, Nimero de Instalacao, Tabela de Faturamento, Ta-
bela de Impostos e Tabela de Leitura. Ao inserir uma nova fatura e executar a ferramenta
ela retorna ao usuario a identificacao e localizagao dos blocos, junto com imagens cortadas

nestas posicoes com o conteido de cada bloco.

No intuito de cumprir com o Objetivo Geral, foram estabelecidos alguns Objetivos
Especificos, de menor escopo cada. Os objetivos especificos cumpridos estao listados a

seguir:

» Estudo de algoritmos relacionados aos topicos de anélise e classificagdo de documen-
tos, dentro das etapas de pré-processamento, segmentacao de objetos e classificacao

de objetos;

» Estudo de tépicos de pesquisa correlatos, tais como: Redes Neurais Artificiais e Deep

Learning;

» Definicao de informacgoes a serem extraidas e os formatos aceitos para representacao

das mesmas;

e Organizagdo da base de dados, visando o treinamento dos algoritmos relacionados,

ja com foco na area de Deep Learning;

e Documentacao do desenvolvimento da ferramenta, usando como base os referenciais

teoricos, tecnoldgicos e metodolégicos estabelecidos no trabalho, e
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o Conducao de uma analise de resultados da ferramenta, considerando uma amostra

de faturas para teste.

A Questao de Pesquisa feita foi: “E possivel desenvolver uma ferramenta que iden-
tifica e categoriza automaticamente os blocos de informacoes relevantes dentro de uma

fatura de energia?”

Como foi esclarecido anteriormente, a solugao é possivel e foi desenvolvida, a tinica
limitacao encontrada em relacdo a pergunta foi o fato de que a ferramenta utiliza duas
redes, uma para identificacdo de faturas de baixa tensao e outra para faturas de média

tensao.

7.3 Contribuicoes e Limitacoes

A principal contribuicdo do trabalho estd na base de dados construida para a
realizacao do treinamento da rede, faturas de energia sao documentos com uma quantidade
alta de informagoes sensiveis. Dessa forma, sao poucos trabalhos de referéncia que usam
Deep Learning em faturas de um contexto especifico. A maior parte dos trabalhos na
area opta por ser genérico, capturando informacoes béasicas como data de vencimento e
valor total, mas falhando em informacoes tinicas do mercado de energia, como historico

de consumo, nimero do medidor, valores de leitura, geracao de energia, entre outros.

Até o momento, muito pela dificuldade de acesso a esses dados, um trabalho similar
nao havia sido feito. Dessa forma, uma contribuicao relevante do trabalho é provar que
é possivel utilizar uma rede neural para identificar blocos de informacoes em faturas de
energia no Brasil. O autor utilizou uma combinac¢ao de RetinaNet e ResNet-50, mas outras

redes alternativas devem resolver o problema de forma similar.

Uma outra contribuicao excelente da ferramenta construida, comparada a solucao
atual na empresa em que o autor trabalha, é a possibilidade de ler faturas nao formatadas,
ou seja, fotos de faturas com alteragdes pequenas de tamanho, brilho, contraste, entre
outros. Isso é um feito que dificilmente uma abordagem que nao utiliza Deep Learning

consegue atingir.

A ferramenta construida também possui algumas limitacoes, sdo elas:

o Numero limitado de distribuidoras atendidas, sdo somente duas, CEMIG e CPFL;

o Necessidade de grande volume de dados para fazer o treinamento e dar suporte a

uma nova distribuidora;

o Numero limitado de blocos de informagoes extraidos;
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o Impossibilidade de fazer identificacdo por generalizagao para as distribuidoras ao

qual nao foi treinado;

o Possibilidade da rede gerar uma caixa delimitadora nao tao ajustada ao objeto,

gerando problemas em etapas seguintes de extracao;
» Possibilidade pequena da rede nao identificar o objeto, e

« Novos modelos de distribuidoras atendidas podem nao ser corretamente identifica-

dos.

7.4 Impressoes do Autor em Relacdo ao Trabalho

O presente Trabalho de Conclusdo de Curso, tanto a primeira como a segunda
parte, foram de grande aprendizado ao autor, que tinha pouca experiéncia prévia na area
de Aprendizado de Maquina. A partir da pesquisa e construgao do Referencial Tedrico foi
obtido um bom embasamento para conseguir realizar a construgdo da solug¢ao. O autor
agora considera que tem uma boa proficiéncia sobre o tema, conseguindo compreender

artigos da area e solugoes construidas por terceiros.

O autor ficou satisfeito com os resultados obtidos, a evolugao apresentada ao longo
da Analise de Resultados e o comportamento da rede final. A Metodologia e Referencial
Tecnologico construidos se adaptaram muito bem a necessidade do projeto. Tecnologias
como TensorFlow e Keras foram a base da solucdo, enquanto outras bibliotecas como
Pillow e MatPlotLib foram usadas de forma pontual. O planejamento e calendério esta-
becido na primeira parte do trabalho serviu de guia ao autor e a metodologia de andlise
de resultados se encaixou muito bem dentro do contexto de uma rede neural que busca

melhorar seus resultados a cada novo processo de treinamento.

O desafio principal da primeira parte do trabalho foi obter o arcabougo de conhe-
cimentos necessario para compreender o processo completo de identificacao de objetos, o
que exigiu do autor muita leitura e até releitura de material. Em relagao aos desafios da

segunda parte do trabalho é possivel destacar:

« Dificuldade de realizar o setup do TensorFlow para utilizar a GPU dedicada;
o Troca da Faster R-CNN pela RetinaNet;
o Curva de aprendizado para aprender a trabalhar com os tensores do TensorFlow;

« Dificuldade na construgao de um pipeline de dados personalizado para alimentar a
rede neural, em oposicao a pipelines utilizando bases de dados prontas encontradas

com mais facilidade na internet;
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o Necessidade de realizar um novo e demorado processo de treinamento para testar

7.5

Sao0:

alguma mudanca de hiperparametros, e

Dificuldade no compreendimento e calculo de algumas métricas. O Keras e Tensor-
Flow em seus pacotes padroes tem poucas solucoes para métricas de deteccao de
objetos, dessa forma, o autor preferiu realizar esse célculo sem auxilio das bibliotecas

principais do trabalho.

Trabalhos Futuros

Algumas sugestoes para evolucao do trabalho, dadas as limita¢des encontradas,

Adicao de novas distribuidoras e modelos de fatura;
Treinar a rede com outros tamanhos de imagem;

Utilizar uma versao com mais camadas da ResNet para melhorar capacidade de
aprendizado, como a ResNet-101 e ResNet-152;

Treinar uma CNN para identificar a distribuidora e o modelo previamente, de forma

a também identificar previamente se a fatura é de baixa ou média tensao, e

Realizar o treinamento com um conjunto de faturas mal-formatadas classificadas a

mao.

Os pontos listados representam oportunidades de aprimoramento e podem ser

abordados em futuros trabalhos relacionados a este projeto.
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