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RESUMO

A evolucdo tecnoldgica tem desempenhado um papel essencial na
otimizacdo do setor logistico, promovendo a automagdo de
procedimentos e impulsionando a competitividade no mercado.
Um dos setores que se destaca no mercado é o de gestdo da cadeia
de suprimentos, porém, a dificuldade em controlar a entrada e saida
de contéineres devido ao alto trafego de caminhdes nos patios de
armazenamento resulta em filas e atrasos. Com o desenvolvimento
de uma ferramenta que facilite o controle de contéineres, € possivel
superar esse desafio. A aplicagdo de um software capaz de realizar
a leitura automatica e precisa do codigo identificador do contéiner
em tempo real traz ganhos operacionais significativos. Neste
contexto, este trabalho apresenta uma aplicagdo destinada a
extracdo do cddigo identificador de contéineres por meio de videos
em tempo real com requisito de processamento de 30 quadros por
segundo. Utilizando uma abordagem de pesquisa aplicada, foi
elaborado um software que emprega métodos de reconhecimento
de objetos e técnicas de processamento de imagens. Apds uma
andlise da literatura, o método mais apropriado para o
reconhecimento  de objetos, o YOLOvVS8, foi selecionado.
Adicionalmente, uma pesquisa de métodos de processamento de
imagens foi conduzida para aprimorar a preciséo da biblioteca de
OCR Tesseract durante a etapa de reconhecimento de caracteres.
Um terminal foi construido e equipado com duas cameras para a
realizagdo e validacdo do software desenvolvido. Os resultados
obtidos apresentaram uma taxa de precisdo de 80% com apenas
uma das cameras, junto a analise dos casos de erro visando
identificar melhorias futuras.

PALAVRAS-CHAVE
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1 Introducéo

Nos ultimos anos, a convergéncia entre 0 campo da tecnologia
e a logistica tornou-se uma associacdo fundamental para as

Alex Rese

Trust Group/UNIVALI
Itajai - SC - Brasil
alexrese@univali.br

Rodrigo Lyra
Lab. Inteligéncia Aplicada
UNIVALI
Itajai - SC - Brasil
rlyra@univali.br

Anderson Martins
T.I.
Trust Group
Itajai - SC - Brasil
anderson.martin@trust.group

estratégias das empresas. Integrar e alavancar as inovagdes
tecnolégicas tem sido reconhecida como um diferencial
competitivo, impulsionando a eficiéncia e a competitividade.

Segundo Bowersox, Closs e Ballou em 2001 [1] a integragdo
destas areas é um fator determinante para potencializar a eficiéncia
logistica, um conceito que se mantém relevante até os dias atuais.
No entanto, apesar do reconhecimento da importancia estratégica
da Tecnologia da Informagdo (TI), muitas empresas ainda nédo
exploraram plenamente seu potencial, conforme apontado por
Andersen e Segars em 2001 [2]. Em analise comparativa entre 0s
portos brasileiros e os do BRICS, conduzida por Ribeiro, Fraga e
Clarkson em 2017 [3], evidenciou-se o potencial transformador das
TIs no cendrio logistico. Identificaram solucdes concretas para
desafios persistentes, como a alocagdo de bercos, deteccdo de
objetos e distribui¢do de cargas.

Paralelamente, a influéncia da inteligéncia artificial (IA) nas
atividades logisticas, tem sido objeto de grande destaque.
Nadimpalli em 2017 [4] evidencia beneficios tangiveis ao empregar
na previsdo e identificagdo de obstaculos na cadeia de suprimentos,
resultando em maiores probabilidades de alcancar resultados
positivos. Ressaltando a importancia crescente da IA como um
recurso fundamental para otimizacdo e eficacia na gestdo logistica.
Segundo Heilig e VoR em 2016 [5], nos periodos de maior
demanda, os portos frequentemente enfrentam desafios de
congestionamento nos péatios quanto nos portdes terminais,
resultantes do volume consideravel de caminhdes que chegam para
operacdes. Esses pontos levantados permitem evidenciar a
crescente necessidade na logistica global de sincronizar diversos
sistemas e agilizar a coleta de informagfes, visando coordenar
eficientemente processos produtivos e servicos de valor agregado.
Além disso, permitisse melhorar o atendimento dos requisitos de
clientes por reducdo de custos, execugdo agil dos servigos,
confiabilidade

De acordo com a Confederagdo Nacional da Industria (CNI), a
eficiéncia logistica do comércio exterior se apresenta como o
principal fator impactante na competitividade das exportacdes
brasileiras [6]. Dentro desse contexto, a ineficiéncia nos processos
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de manuseio e embarque de cargas nos portos emerge como um dos
elementos prejudiciais a competitividade dessas exportacoes.

Estudos realizados identificam diversas areas criticas que
agravam esse panorama desafiador. Destacam-se a complexidade e
a sobrecarga documental exigida para operacdes de exportacdo,
somadas aos procedimentos burocraticos para liberagdo e despacho
de cargas. Estes processos, frequentemente carentes de
padronizagdo, consomem um tempo substancialmente maior do que
0 necessario. Esses fatores reforcam a urgéncia e a relevancia de
investir em ferramentas que possam agilizar os procedimentos
burocréticos inerentes as operacdes logisticas [6].

Com a crescente integragdo da tecnologia na automagdo de
processos e atividades, os portos se viram compelidos a se adaptar
para atender as demandas dos clientes, que incluem a necessidade
de respostas 4geis e a reducdo de custos [6]. Como resultado, portos
tém buscado a implementacdo de uma variedade de tecnologias
para automatizar suas operagdes e garantir um nivel de servigo que
atenda aos padrdes estabelecidos.

Dentre as tecnologias adotadas, destacam-se a identificacdo por
radiofrequéncia (RFID) e os sistemas de reconhecimento optico de
caracteres (OCR) [5]. Solugbes sdo comumente empregadas nos
portdes de entrada e saida, permitindo a identificacdo automatizada
dos codigos dos contéineres. Essa automagdo parcial dos
procedimentos administrativos e de verificagdo resulta em um
aumento da capacidade dos portos em lidar com um maior volume
de contéineres, enquanto reduz a necessidade de intervengdo
humana nesses processos.

Atualmente o OCR pode ser utilizado para extrair textos de
documentos, livros, manuscritos e imagens [15]. Esse é um campo
da visdo computacional explorado adécadas. Os primeiros sistemas
de OCR comerciais surgiram em meados de 1950 e em 1954 a
primeira maquina de OCR foi instalada. Em 1990, com 0s avangos
tecnolégicos da darea, 0 processamento de imagens e
reconhecimento de padrdes foi combinado com a inteligéncia
artificial para criar sisttmas de OCR extremamente eficazes.
Atualmente, com a melhoria da precisdo dos equipamentos
eletrbnicos como cameras, scanners e demais avangos na area da
computacdo € possivel desenvolver sistemas que aplicam as
técnicas de OCR satisfatoriamente [16].

Este artigo apresenta uma contribuicdo na &rea de viséo
computacional e identificacdo de caracteres, utilizando técnicas
avancadas como aprendizado de maquina e OCR. Busca-se extrair
automaticamente esses cddigos a partir de imagens capturadas por
camera de video. A solucgdo desenvolvida foi aplicada e validade
em ambiente real.

2 Problematizacao

A modernizagdo do setor logistico enfrenta desafios
consideraveis, evidenciados na literatura especializada. Um dos
problemas centrais reside na burocratizacdo e na lentiddo dos
procedimentos de entrada e saida de caminhdes nos patios,
frequentemente resultando em longas filas e atrasos. O processo
manual de cadastramento dos cddigos de contéineres é propenso a
erros humanos, exigindo, em alguns casos, recursos dedicados

ininterruptamente para registrar as movimentagdes durante 24
horas por dia, gerando ainda mais custos. Além disso, a falta de
atualizacdo imediata nos sistemas ap0s esses registros manuais
prejudica a integracdo e eficiéncia dos sistemas de gerenciamento
de armazéns e transporte [7][8].

Diante desses desafios, empresas frequentemente recorrem a
solucbes de mercado onerosas, envolvendo por vezes custos
elevados de implementacdo e mensalidades. Esse modelo de
negocios pode representar um 6nus financeiro significativo para as
empresas, limitando sua capacidade de inovar e desenvolver
solugBes personalizadas. E essencial buscar alternativas que
permitam um acesso mais flexivel aos codigos de identificacdo de
contéineres, sem depender excessivamente de servigos pagos de
terceiros. Uma estratégia promissora pode ser investir em
capacidades internas de desenvolvimento, explorando tecnologias
de visdo computacional e aprendizado de maquina [6].

Este artigo apresenta uma alternativa aliando empresa (Trust
Group) e pesquisa (Trabalho de Conclusdo de Curso - Univali) no
desenvolvimento de uma solucdo: a aplicacdo técnica de viséo
computacional para automatizar a leitura de codigos de contéineres.
Essa abordagem visa reduzir custos operacionais, com contratacdo
de servicos empresas terceiras eliminando a necessidade de
recursos dedicados e mensalidades. Busca-se automatizar 0s
processos de reconhecimento de carga, melhorando a eficiéncia
geral das operages sem exigir os altos investimentos associados as
solucBes tradicionais do mercado.

3 Desenvolvimento

A necessidade por solugdes ageis e eficientes direcionou o foco
deste estudo para o desenvolvimento de uma aplicagdo que visa a
automatizacdo do processo de identificacdo de contéineres. Assim
a abordagem proposta esté dividida em cinco fases que compdem a
execucdo da aplicacdo sendo: (i) obtencdo das imagens; (ii)
deteccdo do cddigo do contéiner; (iii) pré-processamento, (iv)
deteccdo dos caracteres e (v) verificagcdo de integridade. Na Figura
1 é possivel visualizar o fluxo de execucdo das etapas descritas.
Para desenvolver a aplicacdo foi adotado o uso da linguagem
Python pois esta conta com uma grande gama de bibliotecas
voltadas as areas de visdo computacional.

Obtengao das Detecgao dolCodwgo Pré-processamento
Imagens do Container
Werificagdo de Detecgao dos
; —|
Integridade Caracteres

Figura 1: Fluxo geral de execucio da aplica¢io proposta.
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3.1 Obtencio das Imagens

A primeira fase do processo recebe imagens como entrada para
passar pelo processo de processamento. Para capturar essas
imagens, um terminal foi construido na entrada de um centro de
armazenamento situado no bairro Salseiros, em Itajai - Santa
Catarina, pertencente a empresa Trust Group. Este terminal foi
equipado com duas cAmeras e um refletor de luz, utilizado durante
os periodos noturnos de entrada e saida de fluxo. As cameras foram
estrategicamente posicionadas e reguladas para capturar os codigos
dos contéineres transportados pelos caminhdes que circulam na
area. Na Figura 2 pode ser observado o terminal a partir de duas
perspectivas distintas, demonstrando o posicionamento geral da
estrutura e das cAmeras instaladas.

(a)

(c) (d)

Figura 2: Terminal construido: (a) Visao geral do terminal; (b)
Visdo geral do terminal em outra perspectiva; (c) Camera
lateral posicionada; (d) CaAmera superior e refletor
posicionados.

As cémeras foram posicionadas de forma a capturar a parte
superior e lateral do contéiner. Na Figura 3 (a) é possivel visualizar
o0 angulo de captura da cAmera superior, ja a Figura 3 (b) evidencia
0 angulo de captura da cAmera lateral. Durante a execugéo inicial
da aplicacdo desenvolvida, foi possivel perceber que em alguns
casos as imagens geradas pelas cameras continham o cddigo do
contéiner borrado devido a alta velocidade em que o caminhdo
trafega abaixo do terminal. Para resolver este problema foi
necessario aumentar a velocidade do obturador das cameras para o
equivalente a 1/2000. Ao aumentar a velocidade de abertura e
fechamento do obturador, diminui-se o tempo de exposicdo da
camera a luz, gerando uma imagem sem esmaecimento.

Figura 3: Angulo capturado pelas cAmeras: (a) Imagem
capturada pela camera superior; (b) Imagem capturada pela
camera lateral.

Para captar as imagens das cameras foi utilizado o software
FFmpeg. O FFmpeg suporta entradas como imagens, arquivos de
video e streams de cadmeras (protocolo RTSP). Este foi adotado
devido a sua variedade de entradas, confiabilidade e desempenho,
ao qual resulta no ganho de flexibilidade ao desenvolver a aplicacdo
facilitando as etapas de testes e execu¢do em campo. Ao receber
um arquivo de video ou stream de cAmera como entrada, 0 FFmpeg
produz uma saida binaria quadro a quadro do video. Na aplicacdo
desenvolvida foi utilizada a biblioteca “ffmpeg-python” para
capturar a saida gerada pelo FFmpeg. As imagens capturadas séo
repassadas para a proxima fase do projeto descrito na segdo 3.2.

3.2 Deteccao do Codigo do Contéiner

A fase de deteccdo do cédigo do contéiner visa extrair os locais
de interesse das imagens capturadas na fase anterior (3.1). Para
realizar a detecgdo do local de interesse foi treinado e utilizado um
modelo de detecgdo de objetos. O modelo escolhido para uso foi o
YOLOvV8 disponibilizado pela Ultralytics [9]. A Ultralytics
disponibiliza 5 variagbes do modelo YOLOvV8 no formato
“PyTorch”, nomeadas como YOLOvV8n, YOLOvSs, YOLOv8m,
YOLOv8Ie YOLOvV8Xx. A diferenca entre elas é o tamanho de cada
um dos modelos sendo que o menor deles é o YOLOv8n contendo
3.2 milhdes de parametros e o maior € o0 YOLOvV8x contendo 68.2
milhdes de parametros. Visando obter uma boa taxa de
processamento mantendo uma qualidade de inferéncia aceitavel, foi
optado por treinar 0 modelo YOLOV8s contendo 11.2 milhdes de
parametros.

Para treinar 0 modelo, foi realizada uma pesquisa na literatura a
procura de bases de dados contendo imagens de contéineres com
seus devidos cddigos visiveis. No site Roboflow [10] foram
encontradas vérias bases de dados publicas. Em sequéncia foram
baixadas as bases e unidas, gerando uma nova base de dados com
aproximadamente 2000 imagens. Foi realizado um treinamento
inicial da rede utilizando as bases recuperadas da internet. Ao
executar a aplicacdo desenvolvida percebeu-se uma falha ao
detectar os cddigos de contéineres dos caminhdes que trafegam
abaixo do terminal construido (descrito na segéo 3.1).

A partir desta observagdo, foram capturadas e rotuladas cerca
de 880 imagens das cameras instaladas no terminal construido para
refazer o treinamento do modelo visando corrigir a falha que afeta
diretamente a acurdcia da aplicacdo. Entre as 2880 imagens
contidas na base de dados final, existem diversas caracteristicas que
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as diferenciam. Como exemplo dessas caracteristicas, pode ser
citado o angulo de captura do cddigo, contéineres com diversas
texturas (ferrugem, amassados e outros), imagens capturadas
durante o dia/noite, desfoques e outros. Entre essas caracteristicas,
existem imagens de fundo (comumente chamadas de background)
a qual ndo contém o codigo do contéiner em evidéncia. Dessaforma
é possivel treinar 0 modelo para atuar em cenarios onde o cédigo
ndo existe, melhorando assim a sua acurécia final. Em seguida foi
realizada uma revisdo final para excluir imagens repetidas e por fim
foi realizado a geragdo das classes da base de dados de maneira a
detectar trés classes de textos. As classes identificadas sao
referentes ao cédigo do proprietario juntamente com o caracter
identificador do equipamento, ndmero serial e por fim, digito
verificador. Para realizar a identificacdo das classes das imagens foi
utilizado o software YoloLabel na versdo 1.2.1 ao qual oferece
simplicidade e rapidez na tarefa [11]. A Figura 1 exibe exemplos
de imagens contidas na base de dados ja etiquetada. Para realizar o
treinamento do modelo a base de dados foi aleatorizada e separada,
mantendo 70% das imagens para treinamento, 20% para teste e
10% para validacdo. Ao receber o quadro da etapa de obtencdo das
imagens (3.1), é realizada a inferéncia deste utilizando o modelo de
rede neural treinado extraindo as classes detectadas e obtendo o
recorte dos locais de interesse contendo o cddigo do contéiner. Os
recortes obtidos séo repassados para etapa de pré-processamento
(3.3).
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Figura 4: Exemplo de imagens contidas na base de dados
etiquetada: (a) Codigo identificado na porta do contéiner e na
horizontal; (b) Cdédigo identificado na vertical; (c) Coédigo
detectado na porta do contéiner a partir de uma perspectiva
diferente de (a); (d) Codigo identificado respectivamente na
parte de trés e em cima do contéiner.

3.3 Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento, sdo aplicados alguns métodos
de tratamento de imagens aos locais de interesse extraidos na etapa
anterior contendo os textos alvo (descrita nasegdo 3.2). Os métodos
de processamento de imagens sdo aplicados visando melhorar a
acuracia do reconhecimento de caracteres que sera executado na
fase seguinte descrita na secdo 3.4. Naprimeira versdo da aplicacdo
foram implementadas quatro técnicas de processamento de imagem
sendo: (i) aumento de resolucdo, que consiste em um processo de
interpolagdo  para incrementar o0 nudmero de pixels; (i)
esmaecimento Gaussiano, método de suavizagdo que atenua ruidos
e detalhes, aplicando um filtro com pesos definidos por uma
distribui¢do Gaussiana; (iii) converséo para escala de cinza, técnica
que transforma uma imagem colorida em escala de cinza e (iv)
limiarizacdo, processo que converte uma imagem em preto e
branco. Noentanto, foi observado que a limiarizagdo ndo produziu
0s resultados esperados, comprometendo a eficdcia no
reconhecimento de caracteres. Diante dessa constatacdo, foi optado
por eliminar o desfoque Gaussiano e a limiarizagdo, substituindo-
os pela técnica de corre¢do de alinhamento de texto, processo que
ajusta a inclinacdo ou distorcdo do texto em uma imagem,
alinhando-o corretamente para facilitar o reconhecimento o6ptico de
caracteres. Com este ajuste, as técnicas finais de processamento de
imagem adotadas foram: (i) converséo para escala de cinza; (ii) o
aumento da resolucdo espacial e (iii) corregdo de alinhamento de
texto.

De acordo com Gilbey et al. em 2021 o modelo Tesseract
(utilizado na fase seguinte, descrita na secdo 3.4) utiliza imagens
com 300 dpi em seu treinamento [12]. Sendo assim, é necessario
realizar o aumento da resolucdo espacial das imagens recortadas na
etapa anterior (descrita na se¢fo 3.2) para equalizar a essa medida
visando obter um resultado satisfatorio. O algoritmo para realizar o
aumento da resolucdo é descrito na documentacdo da biblioteca
OpenCV como “pixel area relation” [13].

Quanto a etapa de conversdo para escala de cinza, essa visa
diminuir a quantidade de informagdes referentes a cores contidas
nas imagens. Ja a corregdo de alinhamento, é aplicada em
momentos em que o codigo estiver desalinhado com a angulagdo
da camera, sendo necessario corrigi-lo visando obter um melhor
resultado na etapa de detec¢do de caracteres (3.4). Para executar o
alinhamento do texto é realizado um calculo para descobrir o
angulo entre duas partes do codigo detectado na etapa de detecgdo
do codigo do contéiner (3.2). O calculo do angulo é realizado com
base no ponto central das duas partes detectadas, dessa forma é
calculado o arco tangente entre os dois pontos, resultando assim no
angulo necessério para rotacdo da imagem. A funcdo para calcular
0 arco tangente é implementada nativamente na biblioteca math do
Python. A partir do angulo descoberto é realizada a corregdo da
rotacdo das imagens de forma que o texto fique alinhado a 180
graus. Vale destacar que esse fluxo de pré-processamento utiliza
também algoritmos presentes na biblioteca OpenCV. Na Figura 5 é
possivel visualizar atransformacdo da imagem conforme é aplicado
cada método de pré-processamento.
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detectadas pela rede YOLOv8. As classes sdo o codigo do
proprietario (a0 qual inclui o identificador da categoria do
equipamento), nimero de serial e digito verificador. Na Tabela 1, é
especificado de maneira detalhada a regra verificada para cada
classe.
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letra deve ser “U”. A
sequéncia de caracteres
deve estar na lista de
codigos BIC.

Composto por
6 digitos

Composto por
1 digito.

Figura 5: Execucdo do pré-processamento: (a) Imagem
original; (b) Imagem em (a) convertida para escala de cinza; (c)
Imagem em (b) com a resolu¢io aumentada; (d) Imagem em (c)
com o alinhamento corrigido.

3.4 Deteccao dos Caracteres

Essa etapa visa detectar e reconhecer o texto contido naimagem
pré-processada na fase anterior (descrita na se¢do 3.3). Para realizar
a deteccdo dos caracteres € utilizada a biblioteca Tesseocr a qual
possibilita a execu¢do do modelo de OCR Tesseract no Python.
Essa biblioteca foi escolhida devido ao seu histérico de uso e
existéncia, além da sua fécil implementagéo.

O reconhecimento dos caracteres é realizado com base naclasse
da imagem a qual é submetida a deteccdo no momento. Sendo
assim, caso a imagem corresponda ao digito verificador ou cédigo
serial do contéiner, é aplicado um filtro em tempo de execugédo para
detectar apenas digitos. Quando se trata do codigo do proprietario,
o filtro aplicado reconhecera apenas letras mailsculas. Esse é
aplicado para evitar erros relacionados a similaridade entre letras e
numeros, exemplo as letras “O” e “I” tem um grau de similaridade
com os numeros “0” e “1” respectivamente.

3.5 Validacao do Digito Verificador

A fase de verificagdo de integridade realiza a validacdo dos
caracteres reconhecidos na etapa anterior (descrita na secfo 3.4). E
necessario realizar essa etapa para garantir que o texto extraido
corresponda a um cédigo de contéiner valido. Para realizar a
verificacgdo sdo realizados alguns testes nos textos extraidos de
maneira a verificar se estes estdo minimamente no formato
esperado. Na ISO 6346 de 1995, é especificado o padrdo que o
codigo de identificacdo do contéiner deve seguir [14]. Neste
trabalho é realizada a validagdo dos textos referentes as classes

Tabela 1: Composicio textual das classes de texto detectadas.

O codigo Bureal International des Containers (BIC)
supervisiona os padrles para contéineres intermodais, comumente
chamados de contéineres de transporte. Consiste em uma sequéncia
de trés letras mailsculas que correspondem ao codigo do
proprietario do contéiner. Esse cddigo é adicionado em uma base
de dados centralizadora e disponibilizada na internet. Cada texto
extraido na etapa de deteccdo dos caracteres (3.2) passa pelos testes
de composicgao bésica das classes.

Na etapa de verificacdo de integridade, é implementada uma
sessdo de detecgBes. A sessédo de detecgdes dura um periodo de 10
segundos e ¢é inicializada quando alguma classe é detectada pelo
classificador executado na etapa de deteccdo do codigo do
contéiner (3.2). Uma vez inicializada a sessdo de detec¢Bes, todos
o0s textos detectados na etapa de deteccdo de caracteres (3.4) séo
salvos em vetores correspondentes a cada classe do codigo
detectado. Quando a sessdo de detecgbes é finalizada, um novo
vetor contendo uma combinacdo para cada parte do codigo
detectado é criado e ordenado de forma decrescente pelo somatério
da quantidade de vezes que cada parte do cédigo foi detectado. A
ordenagdo decrescente do vetor tem como objetivo maximizar as
chances de encontrar o resultado correto, dado que quanto mais
vezes um texto é detectado em uma secdo de deteccOes, maiores
serdo as chances deste corresponder ao texto correto. Por fim, o
vetor final é percorrido e cada combinacdo é submetida a uma
validagdo de integridade utilizando o digito verificador. A funcéo
do digito verificador é servir como um pardmetro para checar se 0s
caracteres detectados nas classes “codigo do proprietario” e
“niimero serial” sdo validos. Na ISO 6346 de 1995 também ¢
determinado o método ao qual deve ser utilizado para realizar a
verificagdo do texto utilizando o digito verificador. Se a
combinagdo validada corresponder corretamente ao digito
verificador detectado, é assumido que se chegou ao resultado
correto.
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4 Analise e Resultados

Para realizar a andlise dos dados foi necessario salvar
automaticamente os videos e resultados que serdo gerados pela
aplicacdo desenvolvida, permitindo assim que a analise possa ser
efetuada posteriormente.

Para executar a captura do video, todas as sessOes de deteccdo
(descrita na secdo 3.5) foram gravadas. A inicializacdo da sesséo
comega quando ao menos uma das classes de texto (cédigo do
proprietério, codigo serial ou digito verificador) é detectada na
etapa de detecgdo do cddigo do contéiner. Os quadros capturados
sdo salvos gerando um arquivo de video no formato MP4.

O resultado das detecges é salvo em um arquivo de texto ao
qual contém os dados do cddigo detectado. Entre os dados salvos
estdo data, hora e texto detectado. A partir do video gerado e dos
dados coletados, é realizada uma anéalise manual de cada video e
criada uma base de dados contendo as informacbes da data e hora
de detecgdo, coédigo detectado, acerto positivo ou negativo e se 0
codigo se encontra rasurado (leitura, deteccdo e classificacdo
comprometidas). Umcodigo é considerado rasurado quando um ou
mais codigos existentes na gravacdo estdo com a leitura
comprometida. A leitura pode ser comprometida devido a
qualidade do video ou a condicdes de preservacdo do cddigo do
contéiner (ferrugens, manchas, amassados, desgaste e outros). Os
dados foram coletados em um periodo de 42 dias (27/09/2023 a
07/11/2023). Neste periodo foi possivel capturar a passagem de 356
caminhdes com carregamento de contéineres maritimos. Dentre os
videos gravados, encontram-se variacbes na iluminacdo
(decorrentes do horario e clima), clima (chuvoso, nublado e
ensolarado) e ventanias, ou mesmo o deslocamento dos proprios
caminhd@es, as quais esporadicamente causam tremores na estrutura
montada, ocasionando ruidos.

A aplicacdo desenvolvida foi testada em campo utilizando o
terminal construido e descrito na segdo 3.1. Durante o periodo de
testes, foram identificados aperfeicoamentos relevantes que
poderiam melhorar o desempenho da aplicagdo desenvolvida.
Sendo assim, as gravagdes coletadas foram separadas em 4 lotes e
nomeados de lote 1, 2, 3 e 4 respectivamente. Cada lote representa
uma versdo da aplicacdo que foi testada em campo e contém uma
alteragdo em configuracdes que gerou uma melhoria. Na Tabela 2,
é possivel visualizar as alteracdes realizadas de forma resumida,
sendo a primeira coluna o lote, a segunda o periodo, a terceira a
quantidade de deteccbes e a quarta a alteracdo realizada. E
importante ressaltar que no terceiro lote foi necessario um periodo
maior de avaliagdo devido a quantidade de caminhdes que
passaram pelo terminal, a qual foi consideravelmente menor que
nos outros periodos devido ao fechamento dos portos referente ao
grande volume de chuvas na regido do vale do ltajai. Fator que
impactou consideravelmente na quantidade de testes.

Periodo de Quantidade ~
Lote Avaliagdo Avaliado gl
Versdo inicial
27/09 a '
Lote 1 01/10 21 nenhurpa
alteracdo
Técnicas de
Pré-
02/10 a processamento,
Lote 2 08/10 108 Treinamento
da Base de
Dados
Treinamento
da Base de
09/10 a Dados,
Lote 3 26/10 80 Configuracédo
do Obturador
da Camera
N Configuracéo
Lote 4 277104 147 de Bitrate da
07/11 R
Céamera

Tabela 2: Resumo das alteracdes por lote, periodo de avaliacio
e quantidade de deteccdes avaliadas.

Na Tabela 3 é possivel visualizar os resultados referentes a
porcentagem de acerto, porcentagem de cddigos com rasura e
porcentagem de detecgBes com falso positivo obtidos na analise de
cada lote. Os falsos positivos sdo contabilizados quando o cédigo
detectado pela aplicagdo ndo condiz com o codigo real contido no
contéiner. A porcentagem de rasura se refere a quantidade de
codigos com rasura quando considerado o montante total.

Durante os testes do lote 1, foi identificado que a aplicacdo em
sua primeira versdo nao conseguiu obter um resultado satisfatorio.
Apobs realizar uma andlise dos videos deste lote, chegou-se a
conclusdo de que os cddigos localizados na parte superior do
contéiner (capturados pela camera superior do terminal) néo
estavam sendo identificados. Isso devido a falta de imagens que
contemplam o angulo superior do contéiner para o treinamento do
modelo de deteccdo de objetos. A falta de imagens que exibem o
cddigo a partir deste angulo ocasiona no mau desempenho da
deteccdo do cddigo do contéiner, invalidando a maioria das
imagens recuperadas das cameras. Percebeu-se também que as
etapas de pré-processamento da imagem ndo estavam gerando um
bom resultado. A técnica de limiarizagho e esmaecimento
Gaussiano geravam imagens ilegiveis devido a fatores externos
como iluminagdo e ruidos. Ao analisar os videos, foi possivel
identificar também que a biblioteca Tesseract ndo estava
desempenhando um bom resultado devido a falta de alinhamento
do texto na imagem, problema esse identificado na maioria dos
casos. A partir destas andlises, foram realizadas algumas alteragdes
na aplicacdo desenvolvida. Foi removida a técnica de limiarizagdo
e esmaecimento Gaussiano da etapa de pré-processamento e
adicionada uma técnica de correcdo de alinhamento da imagem
(3.3). Foi também realizado um novo treinamento do modelo de
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detecgdo de objetos. Para isso foram selecionadas algumas imagens
obtidas no lote 1 e inseridas na base de imagens j4 existente (3.2).

Ao analisar o segundo lote de videos, foi possivel identificar
uma melhoria de 57% em relacdo ao primeiro lote, evidenciando
que as acles tomadas refletiram positivamente no desempenho da
aplicacdo. Por outro lado, percebe-se que a porcentagem de falsos
positivos aumentou consideravelmente no lote 2. Ao visualizar 0s
videos gerados nesse lote, percebeu-se que em alguns momentos o
modelo de deteccdo de objetos treinado detectava alguns textos
contidos na imagem como falso positivo, afetando negativamente
o alinhamento do texto. Percebeu-se também que em alguns casos
acamera gerou imagens distorcidas devido a velocidade em que o0s
caminhdes trafegam. Para minimizar esse problema foi necessério
alterar as configuracdes do obturador das cadmeras de maneira a
remover 0s ruidos gerados. Decidiu-se também por, novamente,
selecionar algumas imagens capturadas no lote 2 para adiciona-las
a base de imagens de treinamento do modelo. Ao final, a base de
imagens contém aproximadamente 2880 imagens conforme
descrito na se¢do 3.2. Em seguida foi realizado um novo
treinamento do modelo de detecgdo de objetos e adicionado o
mesmo a aplicagdo.

No lote 3 € possivel perceber a melhoria do sistema em relacdo
ao lote 2. O terceiro lote obteve uma porcentagem de 73% de
acerto, apresentando um aumento de 16% quando comparado com
o0 lote 2. Quando analisado a porcentagem de falsos positivos, é
possivel perceber uma diminuicdo de 5% nesse indicador,
evidenciando novamente que as agBes tomadas impactaram
positivamente nos resultados da aplicagdo. Por outro lado,
percebeu-se que as imagens captadas pelas cAmeras muitas vezes
decaiam a qualidade. Ao analisar com mais detalhes foi
identificado que a taxa de bits (bitrate) das cameras estava muito
baixa (1024 KB por segundo). Sendo assim, foi realizada a corregao
aumentando a configuracdo referente ao bitrate das cAmeras para
8192 KB por segundo.

Aoanalisar o lote 4 foi identificado que a aplicagdo obteve uma
taxa de 80% de acertos, evidenciando um aumento de 7% quando
comparado com o lote 3. Foi possivel identificar uma diminuigéo
de 6% nataxa derasuras, resultado esse que vem do ajuste realizado
na configuracdo referente ao bitrate das cameras.

Foi observado durante a execucdo da aplicacdo que os codigos
que se encontram alinhados na vertical ndo estavam sendo
detectados. Este fato evidéncia que o uso da biblioteca de OCR
Tesseract ndo alcangou um desempenho aceitavel ao detectar textos
alinhados verticalmente. Outro fato que afeta negativamente o0s
resultados é a rasura do texto. Analisando os dados referentes a
porcentagem de codigos com rasura, pode-se perceber que quase
metade dos contéineres que trafegam pelo terminal tem algum tipo
de rasura no cddigo. A rasura pode ser originada de defeitos na
lataria do contéiner ou perca de qualidade da imagem. Em alguns
casos foi possivel perceber uma queda na qualidade das imagens
devido a intermiténcias da rede de internet local e velocidade em
que o caminhdo trafega, chegando a aproximadamente 25 km/h.
Ap6s executar o levantamento dos dados envolvendo apenas 0s
casos de erro, é possivel identificar que a maioria dos erros pode

ser originada darasura existente na imagem. Para analisar a relagéo
da rasura com os erros foi observado todos os videos, independente
do lote, foi identificado que 67,5% dos erros da aplicacdo podem
ter relagdo com a rasura. Outro fator que pode afetar negativamente
no desempenho da aplicagdo tem relacdo com contéineres
nacionalizados. Os contéineres nacionalizados séo desativados e
utilizados apenas para carregamento de cargas em rodovias, ndo
podendo trafegar em transporte maritimo. Para identificar estes, é
necessario que a lista de codigos BIC daaplicacdo esteja atualizada,
desta maneira evita-se a deteccdo de falso positivos.

Porcentagem
Porcentagem | Porcentagem

Lote de Falso
de Acerto de Rasura .

Positivo
Lote 1 0% 47% 4%
Lote 2 57% 54% 12%
Lote 3 73% 52% 7%
Lote 4 80% 46% 7%

Tabela 3: Evolucdo dos resultados da aplicacdo desenvolvida.

5 Consideragoes Finais

Neste trabalho foi desenvolvida uma aplicacdo de visdo
computacional para reconhecimento e leitura de cddigos de
contéiner suportando uma taxa de processamento de 30 quadros por
segundo. A partir das pesquisas realizadas no campo de
reconhecimento de caracteres, detecgdo de objetos e processamento
de imagens foi possivel identificar os métodos e etapas que melhor
atendem o projeto. Além disso, a aplicacdo desenvolvida foi testada
em campo e seus resultados foram recuperados para uma anélise
geral de acurécia.

Ao realizar a analise final da aplicagdo foi possivel obter uma
acuracia de 80%. E possivel também identificar que praticamente
metade dos contéineres analisados contém algum tipo de rasura,
seja ela provinda de razdes externas (amassados, arranhdes...) ou
de oscilagdes na qualidade das imagens capturadas pelas cameras
(perca de pacotes, oscilacbes de rede, tremores e outros). Foi
possivel identificar também que a biblioteca Tesseract ndo esta
atingindo um bom resultado ao detectar os codigos de contéineres
posicionados na vertical. A partir dos resultados obtidos por meio
das analises é possivel identificar alguns pontos de melhoria na
aplicacdo que podem ser estudados em trabalhos futuros. O
primeiro ponto tem relagdo com o estudo da melhoria da imagem
captada pela camera. Pode-se realizar estudos na area de
recuperacdo de imagens de modo a melhorar a qualidade da
imagem obtida removendo seus ruidos. Outra melhoria que pode
impactar positivamente nos resultados da aplicacdo tem relacdo
com a leitura do cddigo do contéiner na vertical. A partir de
pesquisas relacionadas a métodos e bibliotecas de OCR voltados a
deteccdo de textos na vertical é possivel obter uma melhoria nos
resultados.
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