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RESUMO

Com a evolucdo dos algoritmos e com o aumento da capacidade de processamento por
computadores, a implementacdo de tecnologias informacionais baseadas no paradigma de
inteligéncia artificial se torna viavel e vem ganhando grande destaque no meio organizacional.
Essas tecnologias possibilitam a construgéo de solucdes efetivas para os mais variados tipos de
problemas, inclusive para o tema de classificacdo de imagens, especificamente classificacao de
documentos de identificacdo oficiais do cidaddo brasileiro, tema que sera abordado como
principal problematica a ser resolvida neste trabalho. O presente trabalho apresenta uma
fundamentacdo tetrica sobre aprendizado profundo e o funcionamento de redes neurais
convolucionais, que servirdo como base para o desenvolvimento de um protétipo para
experimentacao. Os resultados obtidos serdo comparados com outros meios de classificacao, e

apresentados na sequéncia.



ABSTRACT

With the evolution of algorithms and the increase of computer processing capacity, the
implementation of informational technologies based on artificial intelligence paradigm become
possible and has gained great prominence with entrepreneur organizational environment. These
technologies enable the construction of effective solutions for the most varied kinds of
problems, including the subject of image classification, specifically classification of official
identification documents of the Brazilian citizen, a subject that will be addressed as the main
problem to be solved in this study. This work presents a theoretical foundation about deep
learning and the functioning of convolutional neural networks, which will serve as a basis for
the development of a prototype for experimentation. The results obtained will be compared with

other classification methods and presented below.

Keywords: Machine learning; Machine Learning; Convolutional Neural Networks; document

identification; document classification.
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1 INTRODUCAO

Com a chegada do século XXI, o advento da computacdo se tornou mais presente do
gue nunca na vida dos seres humanos, e a incrivel capacidade que ferramentas desenvolvidas
no paradigma de inteligéncia artificial deixaram de estar somente sob dominio tedrico
cientifico, e passaram a atuar no campo préatico do dia a dia da maioria do planeta terra. Essa
transformacéo, é proveniente de investimentos macicos realizados por governos em grandes
empresas no desenvolvimento destas tecnologias. Processos internos com a utilizagdo
processamento de linguagem natural em documentos, predicdo para intencdo de compra e
exibicdo de anlncios, modelos de classificacdo para indicacdo de filmes em plataformas de
streaming, até agentes inteligentes que interagem conosco em diversas plataformas, sdo alguns
exemplos que conseguimos verificar e sentir a evolucdo praticamente (DAVENPORT &
RONANKI, 2018).

Para o desenvolvimento e aprimoracdo das técnicas utilizadas em inteligéncia
artificial, cientistas utilizam a melhor fonte conhecida de conhecimento possivel, que é o
cérebro humano. Baseado em teorias desenvolvidas no campo da neurociéncia, a computacao
busca criar modelos matematicos que reproduzam determinadas habilidades cognitivas, tais

como percepcao, antecipacao e aprendizagem.

Uma das técnicas utilizadas com grande sucesso para o desenvolvimento destas
teorias, sdo as redes neurais artificiais, que sdo sistemas de computacdo com nds
interconectados que funcionam como os neurdnios do cérebro humano. Através algoritmos,
elas podem reconhecer padrées escondidos e correlacfes em dados, agrupa-los e classifica-los,
e com o tempo aprender e melhorar continuamente (GONZALEZ & WOODS, 2018).

O trabalho de Mattos (2002) e Davenport (2018), identificam que a implementacéo de
tecnologias baseadas no paradigma de inteligéncia artificial em substituicdo a procedimentos e
mecanismos manuais é ponto em comum em empresas que obtém melhores resultados, seja no

ambito econémico, performatico e de bem-estar de seus colaboradores.

Portanto, este trabalho assume que a implementacdo de novas tecnologias faz parte de
um conjunto de iniciativas que se encontra presente em empresas de sucesso, onde estas acoes
influenciam diretamente no bem-estar dos funcionarios que, ao se depararem com rotinas
automatizadas, passam a trabalhar de maneira mais efetiva, podendo dar atencdo a tarefas mais
produtivas. E considerando as premissas apresentadas, este trabalho assume também que a

implementacdo de modelos de inteligéncia artificial baseados em redes neurais convolucionais
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pode solucionar os problemas relatados pela empresa no campo de classificagcdo de imagens de

documentos oficiais.

Outro significativo ponto que este trabalho proporcionard, pos a implantacdo de
modelos preditivos, serd a rotulagem automatica dos dados que serdo inseridos na base da
empresa. Esta contribuicdo permitird & empresa inUmeras facilidades no manuseio e no
processamento de documentos, abrindo espago para oportunidades futuras, especialmente na

otimizacdo de recursos e capital.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

Implementar e treinar e avaliar modelos de redes neurais convolucionais que permitam
a classificacdo automatica de documentos de acordo com um numero especifico de classes

(inicialmente 4).
1.1.2 Objetivo especificos

e Realizar pesquisa bibliografica sobre redes neurais convolucionais e classificacdo de
imagens digitais;

e Implementar um modelo de redes neurais convolucionais;

e Treinar o modelo implementado;

e Implementar um protétipo para avaliacdo do modelo treinado;

e Auvaliar o desempenho do modelo neural utilizado no protétipo;

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

O seguinte trabalho esta organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresentara quais
os documentos que o modelo tera de classificar, listando as principais caracteristicas contidas
nestas imagens. O capitulo 3 fara uma abordagem sobre conceitos de visdo computacional e
principais técnicas de processamento de imagem utilizadas. O capitulo 4 expde conceitos sobre
redes neurais artificiais, procedimentos e implementagdes possiveis. O capitulo 5 apresenta
consideracBes finais sobre o estudo realizado, e o capitulo 6 contém as referéncias

bibliogréaficas.



11

2 DOCUMENTOS OFICIAIS

Para o desenvolvimento do modelo de classificacdo, fica estabelecido que os seguintes
documentos oficiais do Brasil serdo contemplados, Documento Nacional de Identificacdo
Brasileiro, Certificado de Registro de Veiculo, Certificado de Registro e Licenciamento de
Veiculo e suas atualizagdes. As proximas se¢des do capitulo vao apresentar as caracteristicas

de cada documento a ser classificado.

2.1 DOCUMENTO NACIONAL DE IDENTIFICACAO BRASILEIRO (RG)

E o documento nacional de identificacio de cidaddos brasileiros ou de origem
estrangeira que obtiveram a naturalizacdo publicada no Diario Oficial da Unido. A expedicdo
desta documentacdo € realizada em 6rgaos de identificacdo estaduais em todo territério nacional
brasileiro, precisando apenas que o solicitante apresente certiddo de nascimento, certidao
casamento ou documento da naturalizacdo, de acordo com a lei n® 7116, de 29 de agosto de
1983 (BRASIL, 1983).

2.1.1 ImpressOes graficas

Para o atual documento dois modelos sdo compreendidos, 0 modelo conforme lei 7116,
é composto pelos seguintes campos e dizeres:

— as Armas da Republica Federativa do Brasil e a inscri¢do “Republica Federativa do
Brasil”;

— aidentificacdo da unidade da Federacdo que a emitiu;

— aidentificacdo do 6rgdo expedidor;

— 0 numero do registro geral no érgdo emitente e o local e a data da expedicéo;

— 0nome, afiliacdo e o local e a data de nascimento do identificado;

— 0 numero unico da matricula de nascimento ou, se ndo houver, de forma resumida, a
comarca, o cartério, o livro, a folha e o nimero do registro de nascimento;

— fotografia, no formato 3x4cm, a assinatura e a impressédo digital do polegar direito do
identificado;

— aassinatura do dirigente do 6rgao expedidor; e

— aexpressao “Valida em todo o territorio nacional”.
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A Figura 1 representa respectivamente o anverso e verso do modelo do documento

nacional de identificacdo brasileiro.

Figura 1- Anverso e verso do documento de nacional de identificagdo brasileiro.

l REPUBLICA FEDERATIVA DO BRASIL SR

 CARTEIRA DE IDENTIDADE LEI N° 7.116 DE 29/08/88 )
s i R S € S

Fonte: Wikipédia (2021), disponivel em!

Conforme lei n°® 14.129 de 29 de marco de 2021, o artigo 8 do decreto n® 9.278 de 5 de
fevereiro de 2018, inseriu 0s seguintes itens para aumento da eficiéncia publica dos documentos
de identificacdo (BRASIL, 2021):

— 0 ndamero do DNI;

— 0 Ndmero de Identificacdo Social - NIS, o nimero no Programa de Integracdo Social -
PIS ou o ndmero no Programa de Formacdo do Patriménio do Servidor Publico -
PASEP;

— 0 nuamero do Cartdo Nacional de Saude;

— 0 nuamero do Titulo de Eleitor;

— 0 nimero do documento de identidade profissional expedido por érgdo ou entidade
legalmente autorizados;

— o nuamero da Carteira de Trabalho e Previdéncia Social;

— o nuamero da Carteira Nacional de Habilitag&o;

— 0 nuamero do Certificado Militar;

— 0 tipo sanguineo e o fator Rh;

1

https://pt.wikipedia.org/wiki/C%C3%A9dula_de_identidade#/media/Ficheiro:Modelo_da_nova_carteira_de_ide
ntidade_brasileira.jpg



13

— as condicdes especificas de saude cuja divulgacdo possa contribuir para preservar a
salde ou salvar a vida do titular; e

— 0 nome social.

A figura 2 representa respectivamente o anverso e verso do modelo do documento
nacional de identificacéo brasileiro.

Figura 2 - Anverso e verso do documento de nacional de identificagdo brasileiro.

CPF 000.000.000-00 NI 000000000000000
é g PE":,,SE;‘;:,‘: ,IE?E(,E,,E‘NEAE,.,RB‘L\,CE REGISTRO GERAL 00.000.000.000  DATA DE EXPEDIGAO  00/00/0000
POLICIA CIVIL REGISTRO CIVIL
DPT - INSTITUTO DE IDENTIFICAGAO KXXXXXXKXXXXKKKXXXXKKK
NOME XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX KX XXX XXX XXX XXKX XXX
XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX XXX XX XX XXX P XXXXXXXXXXX XXX XXX KKXXKX XXX KKK X KKK KXXKKX XXX XXX KKXXX
FILIAGAO T XXXXXXXX-XX POLEGAR DIREITO
XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX T ELEITOR crPs SERIE UF
XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX g 0000 XX
XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX
XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX ; XX/

:;IT:D,/‘O‘::O'MENTO ;;"XU;XA;IXOQ:E ;‘XT;,R £ b CERT. MILITAR XXX/XX 00000000-0/XX

000000000000 XXX/XX 0000000000-0
CNH CNS
00000000000000 00000

ORGAO EXPEDIDOR ~ OBSERVAGAO
XXXXX XXXXXXXXXXXXXX

ASSINATURA DO TITULAR 3  ASSINATURA DO DIRETOR

Fonte: Decreto nimero 9.278, de 5 de fevereiro de 2018, governo federal, disponivel em?.

2.2 CERTIFICADO DE REGISTRO DE VEICULO (CRV)

O CRYV, Certificado de Registro de Veiculo, também conhecido como Documento de
Transferéncia de Veiculo ou DUT, é documento que certifica o registro do veiculo perante os
orgdos legais do pais. Ou seja, ele é responsavel por comprovar a propriedade do veiculo no
momento de sua compra. O Certificado de Registro de Veiculo, contendo as caracteristicas e
condic@es de invulnerabilidade a falsificacdo e a adulteracdo, é expedido quando o automdvel
é registrado junto ao Departamento de Transito, conforme resolucéo n° 16 de 06 de fevereiro
de 1998, do Codigo de Transito Brasileiro, instituido via lei n° 9503 de 23 de setembro de 1997,
que institui o Codigo de Transito Brasileiro, (BRASIL, 1997). O documento possui as seguintes

especificacoes:

2.2.1 Impressdes gréaficas

2 http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2015-2018/2018/decreto/D9278.htm
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Anverso:

Calcografia Cilindrica (Talho Doce);

Apresenta duas tarjas, com altura minima do relevo, em relacdo ao nivel do papel, de
25 micra (p), sendo a tarja horizontal na cor azul (referéncia Pantone 288U) e a tarja
vertical na cor verde (referéncia Pantone 362U);

Tarja horizontal contendo Guilhoche Negativo com textos vazados: “REPUBLICA
FEDERATIVA DO BRASIL” ¢ “MINISTERIO DAS CIDADES”;

Textos na cor verde Pantone 362U, Denatran UF, N° e Certificado de Registro de
Veiculo;

Tarja vertical contendo guilhoche negativo com textos vazados: “CONTRAN”,
“DENATRAN”, e a “UF” correspondente ao Estado da Federacgao;

Microtexto positivo ¢ negativo com a expressio: “REPUBLICA FEDERATIVA DO
BRASIL”;

Microtexto negativo com as expressdes: “DETRAN” e “CONTRAN";

A tarja vertical apresenta “UF” do Estado em guilhoche negativo sobrepondo a imagem
latente com a palavra “BRASIL”;

Micro letra positiva, negativa e positiva distorcida com a expressdo: “REPUBLICA
FEDERATIVA DO BRASIL”;

Fundo numismatico duplex incorporando Brasdo da Republica, mapa do Brasil e as
palavras CONTRAN e DENATRAN;

Texto vazado: “DOCUMENTO VALIDO SOMENTE PARA TRANSFERENCIA,
GUARDE EM LOCAL SEGURO?”, incorporado ao fundo numismatico duplex;

Fio geométrico em tinta prata anti-scanner, do lado direito do documento;

Fundo geométrico positivo distorcido do lado esquerdo do documento;

Efeito duplo iris, nas cores azul Pantone 283U, verde Pantone 358U, cinza Pantone Cool
Gray 4U e ocre Pantone 459U, com resultado visual azul, ocre e verde;

Textos correspondentes aos dados a serem personalizados na cor Azul Pantone 301U,

Texto em off-set na cor preta.
Impressdes especiais:
Impresséo com tinta iridescente do mapa do Brasil que muda de cor, de acordo com o

angulo de visualiza¢do do documento;
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— Impressdo com tinta invisivel, apresentando fluorescéncia amarelada quando submetida
a luz ultravioleta, de fundo geométrico contendo a palavra “AUTENTICO”, vazada,

mais o Brasdo da Republica e a expressao “DETRAN UF”;

A Figura 3 representa respectivamente o anverso e verso do modelo do certificado de

registro de veiculo.

2.3 CERTIFICADO DE REGISTRO E LICENCIAMENTO DE
VEICULO(CRLV)

De acordo com o Codigo de Tréansito Brasileiro (CTB), o Certificado de Registro e
Licenciamento Anual € o documento expedido anualmente ao veiculo licenciado, vinculado
certificado de Registro Veicular, no modelo e especificacdes estabelecidos pelo Conselho
Nacional de Transito (Contran) certificado de Registro Veicular, no modelo e especificagdes

Figura 3 - Anverso e verso do certificado de registro de veiculo (CRV).
= W:" fv“i"ﬂ‘:"ﬂ' L}‘%“‘é";"}%fia %_@ AUTORIZACAQ PARA TRANSFERENCIA DE PROPRIEDADE DE VEICULO ATPY

) AUTORIZO O DEPARTAMENTO ESTADUAL DE TRANSITO-DETRAN.
DEVRARUF N? 000000000000 TRANSFERIR O REGISTRO DESTE VEICULO, PARA
Q CERTIFICADO DE REGISTRO DE VEICULO
P

XXX XXX XXX XXXXXKXXXXKKX 1
XXXKXKKXXXKXKXKXKXKIXKKXKXKXKXKXX
[00000000000000000000] [xxxxXXxXX | jool
[000000000000000] 100000060] [KXXXXX0000

e hioN
| XXXXXXXXXXXXXXKXXKKKKKKKKKXXKXXXX |

75, we o
[7000 ] [ 0XXXX00XXXXXXXXX0000000 |
[“0000" ] [000 ] [ 000000 | [00 | [ 00000 ]
[ 700100 | [ XXXXXXXXX | [ 00000000 |
XXXXXKXXXXXXXKXXKXX XXX XXX XXX KXKX
XXXXXKXKKXKKXKKXKXX KKK KXKKXKKX KK

XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX
XXXXXXXX XXX XXX XXX XXXXXX XXX XXX XXX

LT T T R

Fonte: Resolugdo nacional nimero 599 de 24 de maio de 2016, disponivel em?!

estabelecidos pelo Conselho Nacional de Transito (Contran), cujo porte € obrigatorio em alguns
estados brasileiros, de acordo com a resolucdo n° 599, de 24 de maio de 2016, revogada as
Resolugcdes CONTRAN n° 664, de 1986, n° 766, de 1993, n° 16, de 06 de fevereiro de 1998, n°
6, de 21 de maio de 1998, n° 187, de 25 de janeiro de 2006, n°® 512, de10 de dezembro de 2014
e n®539 de 23 de junho de 2015 (BRASIL, 1997).

3 https://www.gov.br/infraestrutura/pt-br/assuntos/transito/conteudo-contran/resolucoes/resolucao5992016r.pdf
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Impressoes gréficas

Anverso:

Calcografia Cilindrica (Talho Doce);

Apresenta duas tarjas, com altura minima do relevo, em relagdo ao nivel do papel, de
25 micra (p), sendo a tarja horizontal na cor azul (referéncia Pantone 288U) e a tarja
vertical na cor verde (referéncia Pantone 362U);

Tarja horizontal contendo Guilhoche Negativo com textos vazados: “REPUBLICA
FEDERATIVA DO BRASIL” e “MINISTERIO DAS CIDADES”;

Textos na cor verde Pantone 362U, Denatran UF, N° e Certificado de Registro e
Licenciamento de Veiculo;

Tarja vertical contendo guilhoche negativo com textos vazados: “CONTRAN”,
“DENATRAN?”, ¢ a “UF” correspondente ao Estado da Federacao;

Microtexto positivo e negativo com a expressdo: “REPUBLICA FEDERATIVA DO
BRASIL”;

Microtexto negativo com as expressoes: “DETRAN” e “CONTRAN;

A tarja vertical apresenta “UF” do Estado em guilhoche negativo sobrepondo a imagem
latente com a palavra “BRASIL”;

Offset;

Micro letra positiva, negativa com a expressio: “REPUBLICA FEDERATIVA DO
BRASIL”;

Fundo numismatico duplex incorporando Brasdo da Republica, mapa do Brasil e as
palavras “CONTRAN” ¢ “DENATRAN”;

Texto vazado: “DOCUMENTO DE USO OBRIGATORIO NAO VALIDO PARA
TRANSFERENCIA”, incorporado ao fundo numismatico duplex;

Fio geométrico em tinta prata anti scanner, do lado direito do documento;

Fundo geométrico positivo distorcido do lado esquerdo do documento;

Efeito duplo iris, nas cores azul Pantone 283U, verde Pantone 358U, cinza Pantone Cool
Gray 4U e ocre Pantone 459U, com resultado visual azul, ocre e verde;

Textos correspondentes aos dados a serem personalizados na cor Azul Pantone 301U,
Caodigo de barras, contendo em sua codificacdo a informacéo da grafica emissora do
formulério, data da emissao, tipo de documento (CRV OU CRLV), UF de destino e 0

ndamero do formulario;
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Verso
— Brasédo da Republica e as expressdes: Ministério das Cidades, Departamento Nacional

de Transito e www.denatran.gov.br, na cor preta;

Impressdes especiais
— Impressé@o com tinta iridescente do mapa do Brasil que muda de cor, de acordo com o

— angulo de visualizagdo do documento;
— Impressdo com tinta invisivel, apresentando fluorescéncia amarelada quando submetida
a luz ultravioleta, de fundo geométrico contendo a palavra “AUTENTICO” vazada mais

0 Brasdo da Republica e a expressdo DETRAN UF;

A Figura 4 representa respectivamente o anverso e verso do modelo do certificado de

registro e licenciamento de veiculo.

Figura 4 - Anverso e verso do Certificado de Registro e Licenciamento de Veiculo (CRLV).

DETRAN-UF Ne 000000000000

CERTIFICADO DE REGISTRO E LICENCIAMENTO DE VEICULO Texto em Off-set na cor preta
XXXXKKXXXKIXXXKKKXXXKKKXXXKKXXXX /
XOOXXKKXKKXXXKKXXXKKKKAXKKKKAXKKK

[00000000000000000000] [XXXXXXXX] [00]
000000000000000] [0000000] XXXXXX0000
MARCA/MODELO/VERSAO
[ XXXXIOOOXKKKK XX XXX KKK XXXXXXX
[00000000000000000] [00000000000000]

QTD. EIXOS - HASSI
[ 000 ][ 0XXXX00XXXXXXXXX0000000 |
(0000 | [000 ] [ 000000 | [ 00 ] [ 00000 |
TIPO / ESPECIE COMBUSTIVEL DATA DE WW
[ 00/00 ][ xxxxxxxxx | [ 00000000 | Minletddo das Cldades

OBSERVAGO!
XXHXXXXXXXXXXXKKXXXXXKXXXXXKKXXXX
XXXXX XXX XXXXKXKKKXKXXKXK Departamento Nacional de Transito

XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX XK XXX XKXXXXK www.denatran.gov.br
XXXXXXXXXXXXXXXXXXKXXXXXXXXXKXXXX

IR

- b’; LOCAL / DATA
L[ OOOOKXXXXXKXX KX KXXKXXKXXXXXXXXX |
/

ToTO00R

Fonte: Fonte: Resolugéo nacional nimero 599 de 24 de maio de 2016, disponivel em*

4 https://www.gov.br/infraestrutura/pt-br/assuntos/transito/conteudo-contran/resolucoes/resolucao5992016r.pdf
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2.4  AUTORIZAGAO PARA TRANSFERENCIA DE PROPRIEDADE DO
VEICULO (ATPV-E)

Conforme a resolucéo do Conselho Nacional de Transito —- CONTRAN, de nimero 809
de 2020 publicada no diario oficial da unido, A ATPV-e é o documento gerado pelo 6rgao
maximo executivo de transito da Unido em que o antigo e 0 novo proprietario, respectivamente,
vendedor e comprador, declaram estar de acordo com a transferéncia da propriedade do veiculo,
nos termos das informacdes constantes no documento, responsabilizando-se pela veracidade
das informacdes ali declaradas, conforme lei n® 9503 de 23 de setembro de 1997 (BRASIL,
1997). O documento é dividido em quatro partes retangulares, portanto a listagem dos itens sera

dividida em quatro partes, mais cabecalho;
2.4.1 Impressdes graficas

— Cabecalho: Impressdo do brasdo da republica federativa do Brasil, seguido dos dizeres
"REPUBLICA FEDERATIVA DO BRASIL", "MINISTERIO DA
INFRAESTRUTURA" e "DEPARTAMENTO NACIONAL DE TRANSITO -
DENATRAN";

Para descrever o documento, serdo listados os itens de cima para baixo, da esquerda
para direita:
12 parte:

— Certificado de registro e licenciamento de veiculo - digital;

— Cddigo RENAVAM;

— Placg;

— Exercicio;

— Ano de Fabricacéo;

— Ano Modelo;

— Numero do CRV;

— QRcode;

— Valide este Documento;

— Codigo de seguranga do CLA;

— CAT,;

— Marca/ Modelo / Verséo;

— Espécie / Tipo;

— Placa Anterior / UF;
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— Chassi,
— Cor Predominante;
— Combustivel,
2 2 parte;
— Detran
— Certificado de registro e licenciamento de veiculo - digital;
— Cadigo RENAVAM;
— Placa;
— Exercicio;
— Ano de Fabricacéo;
— Ano Modelo;
— Numero do CRV;
— Espaco quadrado para o QrCode;
— Valide este Documento;
— Cadigo de seguranca do CLA;
- CAT;
— Marca/ Modelo / Verséo;
— Espécie / Tipo;
— Placa anterior / UF;
— Chassi;
— Cor predominante;
— Combustivel,
32 parte.
— Observagdes do Veiculo;
— Mensagem DENATRAN.
42 parte;
— InformacGes seguro DPVAT,

As Figuras 5 e 6, representam respectivamente o anverso e verso do modelo do
certificado de registro e licenciamento de veiculo.
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Figura 5 - Representa as se¢des 1 e 2 da Autorizagdo para Transferéncia de Propriedade do Veiculo (ATPV-e).

i@ REPUBLI_(A FEDERATIVA DO BRASIL

ocman
IDENTIFICAGAO DO VENDEDOR
AO PARA 1A DE DE VEICULO - DIGITAL prove
$
CODNGO AE M
g R [Ev
z MUNCIFO DE DOMICILO OU RESIDENCA
- &
ANO FABRICACAO ANO MODELO ;
s IDENTIFICACAO DO COMPRADOR
o
MARCA / MODELO / VERSAO
P/ £
O P 1 MUNICINO DE DOMICILO OU RESIDENCA
NUMERO CRY CO0KGO DE SEGURANGA DO CRV Valor declarado na venda:
o ., ot - -
3 L DATA EMISSAC
DOMETR
- [ — FUCPpEp—

Fonte: Detran SP (modelo adaptado), disponivel em®

Figura 6 - Representa as se¢des 1 e 2 da Autorizacdo para Transferéncia de Propriedade do Veiculo (ATPV-e).

MENSAGENS DENATRAN AUTENTICACAO DAS ASSINATURAS

Fonte: Fonte: Detran SP (modelo adaptado), disponivel em®

Shttp://www.detran.sp.gov.br/wps/wcm/connect/bb002267-7bd0-48c7-a3d0-fe365836ee42/ATPV-
e+no+ECRV+depachante.pdf?MOD=AJPERES&CVID=nsnhmKS
®http://www.detran.sp.gov.br/wps/wecm/connect/bb002267-7bd0-48c7-a3d0-fe365836ee42/ATPV-
e+no+ECRV+depachante.pdf?MOD=AJPERES&CVID=nsnhmKS
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2.5 CERTIFICADO DE REGISTRO E LICENCIAMENTO DE VEICULO
(CRLV-E)

Conforme a resolucdo do Conselho Nacional de Transito - CONTRAN, de nimero 809
de 2020 publicada no diério oficial da unido, é a versdo digital do Certificado de Registro e
Licenciamento de Veiculo (CRLV, documento de porte obrigatério do veiculo), gerado por
meio do aplicativo gratuito Carteira Digital de Transito, conforme lei n® 9503 de 23 de setembro
de 1997 (BRASIL, 1997)

2.5.1 Impressdes graficas

Com base na resolucdo, tanto versao impressa, que deve ser feita em uma folha branca
de tamanho A4, quanto digital, o documento é dividido em quatro partes retangulares, portanto
a listagem dos itens seré dividida em quatro partes, mais cabecalho;

— Cabecalho: Impressdo do brasdo da republica federativa do Brasil, seguido dos dizeres

"REPUBLICA FEDERATIVA DO BRASIL", "MINISTERAIO DA
INFRAESTRUTURA" e "DEPARTAMENTO NACIONAL DE TRANSITO -
DENATRAN",

12 parte:

— ldentificacdo do 6rgdo ou entidade executivos de transito da Unidade Federativa de
registro do veiculo;

— Numeracédo do CRLV-¢;

— Impressdo "CERTIFICADO DE REGISTRO E LICENCIAMENTO DE VEICULO -
ELETRONICO";

— Cadigo RENAVAM;

— QRCode seguido da informacéo "Valide este QRCode com app Vio";

— Placa;

— Exercicio;

— Ano fabricacgéo;

— Ano modelo;

— Espécieltipo;

— Marca/modelo/versdo;

— Placa anterior/UF;

— Chassi;

— Cor predominante e combustivel;
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Categoria;

Capacidade;

Poténcia/cilindrada;

Peso bruto total,

Motor;

Cmt;

Eixos;

Lotacao;

Carroceria;

Nome;

Cpf / cnpyj;

Local;

Data;

Assinado digitalmente pelo detran;
Dados seguro dpvat;

Cat tarif;

Data de quitacéo;

Pagamento;

Que possui dois checkbox indicando;
Cota Unica;

Parcelado;

Repasse obrigatdrio fundo nacional de saude (r$);
Custo do bilhete (r$);

Custo efetivo do seguro (r$);
Repasse obrigatério departamento nacional de transito;
Valor do iof (r$);

Valor total a ser pago pelo segurado (r$);

38 parte:

Observagdes do veiculo;
Mensagens DENATRAN;

42 parte:

22



23

— Informac0es do Seguro DPVAT;
As figuras 7 e 8, representam respectivamente o anverso e verso do modelo do

certificado de registro e licenciamento de veiculo.

Figura 7 - Representa as secoes 1 e 2 do certificado de registro e licenciamento de veiculo (CRVL-e).

vvvvv ' CATEGORIA CAPACIDADE
CERTIFICADO DE REGISTRO £ LICENCIAMENTO DE VEICULO - DIGITAL
9 POTENCA/CIUNDRADA PESO BAUTO TOTAL
COOVGO RENAVAM S
PACA oeacko E MOTOR omr oS Lomgko
¥ CARROCERIA
ANO FABRICAGAO ANO MODELO S
g
2
NUMERO DO CRv § NOME
s
CODIGO DE SEGURANCA DO QLA CaAT : F | O
LOCAL DATA
MARCA / MODELO / VERSAO
ASSINADO DIGITALMENTE PELO DETRAN
ESPEOE / TIPC DADOS DO SEGURO DPVAT
CAT. TARS DATA DE QUITACAO PAGAMENTO
| cora Omca PARCELADO
, = > >
o S REPASSE OBRIGATORIO AO CUSTO DO CUSTO EFETVO
FUNDO NACIONAL DE SAUDE (RS) BILMETE (RS) DO SEGURO (RS)
COR PREDOMINANTE COMBUSTIVEL REPASSE OBRIGATORIO AQ VALOR DO 10F (RS) VALOR TOTAL A SER PAGO
DEPARTAMENTO NACIONAL DE PELO SEGURADO (RS)
TRANSITO (RS)

Fonte: Detran SP (modelo adaptado), disponivel em’

Figura 8 - Representa as se¢des 3 e 4 do certificado de registro e licenciamento de veiculo (CRVL-e).

ORRVAGERS 00 VICAD IWFORMAGRS 00 SE0URO DPVAT

Fonte: Detran SP (modelo adaptado), disponivel em?®

" http://www.abti.org.br/anexos/20200730_Delibera%C3%A7%C3%A30_CONTRAN_n%C2%BA191 CRLV-
e_Alt.Resolu%C3%A7%C3%A30_n%C2%BA788..pdf
8 http://www.abti.org.br/anexos/20200730_Delibera%C3%A7%C3%A30_CONTRAN_n%C2%BA191 CRLV-
e_Alt.Resolu%C3%A7%C3%A30_n%C2%BAT788..pdf



3 VISAO COMPUTACIONAL

3.1 INTRODUCAO

A visdo concede aos animais uma percepcdo em trés dimensdes sobre todos o0s
elementos que existem, sendo assim possivel identificar diversas formas, cores e texturas do
universo habitavel. Esta caracteristica permite ao portador, reconhecer e classificar os
elementos observados, atribuindo sentido a estes. Com o desenvolvimento da humanidade, o
desejo de adaptacdo de habilidades humanas inatas ou adquiridas para maquinas ndo € uma
novidade, passando pela maquina de escrever no século de 1800, ou na década de 1930, onde
maquinas comecaram a realizar calculos de maneira automatizada, até os poderosos softwares
de desenho 3D, a humanidade vem atribuindo fun¢ées em maquinas, para que ela auxilie em
seus afazeres diérios. Portanto, ndo € de se estranhar que o sistema de visdo também seja alvo
de experimentos computacionais. No entanto, tal habilidade que é realizada de forma
instantanea pelo cérebro humano, ndo se mostra tdo simples para implementacdo em
computadores (ACOCELLA, 2007), (ACHARYA & RAY, 2005), (SZELISKI, 2010).

Sendo a ciéncia que pretende proporcionar a capacidade de visdo humana para as
maquinas, visdo computacional é uma complexa area da inteligéncia artificial, que estuda o
desenvolvimento e aprimoracao de técnicas de processamento digital de imagem, que pode ser
abstraida em um paradigma dividido em trés niveis, sendo um primeiro com processos de baixo
nivel que envolvem operacdes primitivas, como pré-processamento de imagem para reduzir
ruido, aprimoramento de contraste e nitidez de imagem. Um processo de baixo nivel é
caracterizado pelo fato de que suas entradas e saidas sdo imagens. O segundo e intermediario
nivel envolve tarefas como segmentacdo, descricdo destes segmentos e classificacdo
(reconhecimento) destes objetos individuais. Um processo de nivel médio € caracterizado pelo
fato de que suas entradas geralmente sdo imagens, mas suas saidas sdo atributos extraidos
dessas imagens, como bordas, contornos e a identidade de objetos individuais. Por fim, o tltimo
processo pode ser considerado como o processamento de nivel mais alto, onde se é preciso "dar
sentido" a um conjunto de objetos reconhecidos, e na anélise de imagens executar as fun¢bes
cognitivas normalmente associadas a visdo humana (MAREGONI & STRINGHINI, 2010),
(GONZALES & WOODS, 2018).

Este capitulo ira apresentar os principais conceitos sobre visdo computacional, onde 0s
topicos serdo divididos da seguinte maneira, 3.2 Imagem digital, 3.3 Caracteristicas de um

sistema de visdo, e por fim 3.4 Componentes de um sistema de visao.
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3.2 IMAGEM DIGITAL

Uma imagem digital pode ser definida por uma func¢éo bidimensional, da intensidade de
luz refletida ou emitida por uma cena, na forma I(x,y), onde os valores de | representam, a
cada coordenada espacial (x,y), a intensidade da imagem nesse ponto. Essa intensidade é
representada por um valor inteiro, ndo-negativo e finito. Outro aspecto importante para uma
imagem digital, € sua capacidade de ser interpretada por um software, que fara a exibicdo do
contetdo da imagem em um display, seja ele o de uma cémera, monitor de computador,
televisdo ou outro dispositivos. Sua representagdo matematica de uma imagem se dé atraves da
fungdo f(x,y), onde os indices x e y designam a localizag&o do ponto no plano cartesiano. Este
ponto é comumente conhecido como pixel, abreviacdo para Picture Element (SOLOMON &
BRECKON, 2011), (ACHARYA, 2005).

Cada pixel contétm um ou mais canais que representam a intensidade de uma
determinada cor. Estas representacdes normalmente acontecem de uma forma binéria
(greyscale), onde a variacdo se da entre 0 (minimo) e 1 (maximo), ou entre outras formas de
representacdo de cor sendo a mais famosa e utilizada delas a RGB, que é composta por um vetor
com trés cores, vermelho, verde e azul, variando intensidade de O (minimo) até 255 (maximo),
onde a combinacdo das intensidades forma cores diferentes pré-estabelecidas (SOLOMON &
BRECKON, 2011), (DOUGHERTY, 2020).

Solomon e Breckon (2011), apresenta alguns tipos de imagens em seu trabalho, no qual
trés especificos foram selecionados para serem elucidados abaixo, devido a sua vasta utilizac&o:

Imagem Bindaria: sdo imagens cujos pixels tém apenas dois valores de intensidade
possiveis, normalmente exibidos em preto e branco. Numericamente, os dois valores
geralmente séo 0 para preto e 1 ou 255 para branco

Imagem escalas de cinza: sdo aquelas onde as Unicas cores sdo os tons de cinza. Na
verdade, uma cor "cinza" é aquela em que os componentes vermelho, verde e azul tém
intensidade igual no espaco RGB e, portanto, s0 € necessario especificar um Unico valor de
intensidade para cada pixel, em oposi¢do as trés intensidades necessarias para especifique cada
pixel em uma imagem colorida. Computacionalmente, as imagens monocromaticas sao
armazenadas utilizando-se 8 bits (um byte) por pixel, permitindo 256 intensidades possiveis,
geralmente em uma escala néo linear.

Imagem RGB: sabe-se que o olho humano possui apenas trés receptores de cores
diferentes, séo elas vermelho, verde e azul. Portanto, imagens RGB, sdo multiespectrais com

uma banda do receptor para cada cor, produzindo assim uma combina¢do ponderada das trés
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cores primarias para cada pixel. Logo, uma imagem colorida de 24 bits completa contém o valor

224

de 8 bits para cada cor, podendo assim exibir cores diferentes.

3.3 CARACTERISTICAS DE UM SISTEMA DE VISAO

Nas obras de Gonzales e Woods (2018) e Dougherty (2020), sdo apresentados 0s
componentes caracteristicos de um sistema de visdo, e uma abstragdo listando os principais
itens sera apresentada abaixo:

Aquisicao de Imagem: Compreende que no minimo dois elementos sdo necessarios
para a aquisicdo digital de imagens. O primeiro é um dispositivo fisico que deve ser sensivel ao
espectro de energia eletromagnética, como por exemplo ao espectro de raio-x, luz ultravioleta,
visivel ou infravermelha. Este dispositivo deve converter a natureza da entrada, e produzir em
sua saida um sinal elétrico proporcional ao nivel de energia recebido. O segundo, chamado
digitalizador, € um dispositivo que converte o sinal elétrico anal6gico produzido na saida do
sensor, em um sinal digital.

Pré-processamento: é considerado o primeiro estagio de processamento, onde os dados
brutos sdo expostos a técnicas que operam no dominio espacial e da frequéncia das imagens.
Técnicas de processamento no dominio espacial baseiam-se em filtros que manipulam valores
da vizinhanca do plano da imagem, enquanto as técnicas da frequéncia se utilizam filtros que
agem sobre 0 espectro eletromagnético, comprimento de onda da imagem. E considerado
comum para realcar determinadas caracteristicas de uma imagem, combinar varios métodos que
estejam baseados nestas duas categorias.

Segmentacao: conforme o proprio nome induz, € o processo que realiza a divisao da
imagem em regides estruturais (conjunto de pixels) fortemente relacionadas aos objetos e areas
do mundo real contidos na imagem, com o intuito de simplificar as informacdes contida na
cena. Tal processo é de suma importancia na otimizacdo da performance dos modelos, pois
entregam conjunto de regides/objetos ou contornos extraidos da imagem;

Identificacdo de Objeto: com as regides de interesse (conjunto de pixels) devidamente
segmentadas, este processo tem como objetivo principal realizar a rotulagdo (labeling) para
cada um destes conjuntos. Tal recurso possibilita que perimetros sejam estabelecidos e
rotulados devidamente na imagem, auxiliando para que a¢6es futuras de reconhecimento;

Reconhecimento de Padrdes: sdo técnicas que podem ser utilizadas para construcao
de regras de deciséo, que tem o intuito de identificar os objetos contidos na imagem de forma

automatica. Estas técnicas agem de maneira a classificar e assim aprender com a imagem



27

analisada. Os conceitos de classificagéo e reconhecimento serdo abordados com mais énfase no
capitulo de 4 que tratara sobre redes neurais.

3.4 COMPONENTES DE UM SISTEMA DE PROCESSAMENTO DE
IMAGEM

Conforme Gonzales e Woods (2018) e Doughert (2020), conceitos sobre os principais
componentes que um sistema de processamento de imagem possui, Sao:

Sensores de imagem: detectam a intensidade, amplitude, Lcoordenadas e outras
caracteristicas das imagens passando o resultado para o hardware de processamento de imagem.
Ou seja, lentes, controladores de luz e demais dispositivos analdgicos que ficam dentro de uma
camera fotografica.

Hardware de processamento de imagem: é dedicado para processar as instruces
obtidas dos sensores, transformando o resultado em informacéo digital. Refere-se aos sensores
das cameras digitais, unidades graficas de processamento (GPU) entre outros.

Computador: refere-se ao que € utilizado por humanos sua vida diaria.

Software de processamento de imagem: é o software que inclui todos 0s mecanismos
e algoritmos usados no sistema de processamento de imagem.

Armazenamento em massa: armazena 0s pixels das imagens durante o
processamento.

Visor de imagem: Inclui o monitor ou tela de exibicdo que exibe as imagens

processadas.
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4 REDES NEURAIS

O intuito deste capitulo é apresentar alguns conceitos basicos sobre redes neurais,
apresentando alguns modelos e conceitos tedricos matematicos e de implementacdo
amplamente utilizados na area, a fim de embasar o desenvolvimento de um protétipo de

classificacdo de documentos.

4.1 NEURONIOS BIOLOGICOS E ARTIFICIAIS

A representacao anatémica de um neurénio sé foi possivel em meados do século XIX,
onde pdde-se observar que como em qualquer célula biol6gica, o neurdnio € delimitado por
uma fina camada de membrana celular, onde possuem sua funcdo bioldgica e outras
propriedades que servem para orientar especificamente o funcionamento elétrico da célula
nervosa (KOVACS, 2002). Para ilustrar a Figura 9 apresenta as trés principais estruturas de um
neurdnio biologico que sdo emuladas em um neur6nio artificial, que sdo os dendritos, axénios
e o corpo celular.

Figura 9 — Estrutura de um neurénio biol6gico

Fonte: Duarte (2015)

Conforme Figura 9 os Dendritos sdo os responsaveis por receber os impulsos nervosos
e conduzi-las até o Corpo Celular, que processa 0s sinais recebidos e envia novos impulsos
atraveés dos Axonios para os dendritos do proximo neurénio da rede. A regido de ligacéo entre
estas duas extremidades, é conhecida como sinapse, local onde neurotransmissores agem
propagando impulsos elétricos e quimicos entre 0s neurdnios, criando por sua vez a mais vasta
rede neural conhecida pelo ser humano, a do seu cérebro (KOVACS, 2002), (PEREDA, 2014).

Os primeiros a idealizarem um neurénio como uma unidade légico-matematica
procurando simular forma, comportamento e as fun¢bes de um neurdnio biologico foram
Warren McCulloch e Walter Pitts, que despretensiosamente criaram um simples dispositivo
binério capaz de propagar pulsos ou ndo pulsos para uma rede de forma sincrona, de maneira a

classificar uma determinada informagdo. (KOVACS, 2002).
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O modelo possui um vetor de valores binarios representando a entrada de informacGes
na rede neural (x;x, ...x,). Representando os calores sindpticos, cada uma destas estradas
possui um valor imutavel, excitatorio ou inibitério chamado de peso (wy, w, ...wy,). Estes dois
valores sdo somados ponderadamente, conforme equagdo representada na Figura 10, e seu
produto submetido a uma funcéo de ativacao, que devido a caracteristica restritiva desta funcao,
tende a normalizar a amplitude da saida, a um intervalo de valor unitario [0,1] ou
alternativamente [-1, 1], que serd propagado na rede somente quando positivo. (HAYKIN,
2007). A equacdo (1) e a Figura 10, apresentam a funcéo de somatdrio e uma representacdo de
um neurodnio artificial contendo seus principais componentes, seguido de suas respectivas

definicdes.

—_ m
U= 2i=1W; *Xj @)

Figura 10 - Representacdo do modelo neuronal de McCulloch e Pitts
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Fonte: Silva e Schimidt (2016)

4.2 FUNCAO DE ATIVACAO

Um dos importantes fatores que o modelo de McCulloch e Pitts sdo as fungdes de
ativagdo. Sua utilizacdo auxilia com o funcionamento otimizado da rede neuronal, pois age de
forma a simplificar resultados, diminuindo a complexidade dos célculos realizados, e
melhorando a performance de redes neurais. Portanto, nas proximas secfes algumas das mais
utilizadas funcdes de ativacio serdo descritas (KROSE & SMAGT, 1996).

4.2.1 Funcao Sigmoide
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Segundo Russel e Norvig (2002 apud HAN & MORAGA 1995), a fungdo Sigmoide é
frequentemente utilizada em redes neurais para introduzir ndo-linearidade no modelo e gerar
sinais dentro de um alcance especifico. Onde quanto maior o valor de a, sendo o parametro da
inclinacdo da funcdo sigmoide, mais inclinada se torna a curva. Na equacdo (2) e 11 séo

apresentadas a equacéo da funcdo e sua representacdo no plano cartesiano.

fx) = —— )

1+e™

Figura 11 — Representacdo da equacéo sigmoide no plano cartesiano.

: o
sigmoid

Fonte: Krdse e Smagt (1996)

4.2.2 Funcdo Softmax

E um tipo de funcdo sigmoide frequentemente utilizada para gerar probabilidades
associadas a problemas de classificacdo e distribuicdes categoricas, ou seja, que trabalham com
a atribuicdo de probabilidades positivas ou negativas para cada posicdo de um determinado
vetor com N posicBes. Desta forma, a funcdo verifica apés as atribuices qual a posicdo com a
maior probabilidade e apresenta como o valor de saida da rede neural (GOODFELLOW, 2016).
A representacdo modelo via equacdo matematica, e no plano cartesiano séo apresentadas nas

Figuras 12 e 13 respectivamente.

Figura 12 — Equagdo Softmax
ey

Eil e

Fonte: Repositério UFSC, disponivel em?®

0(2); =

% http://www.lapix.ufsc.br/wp-content/uploads/2018/10/softmax2.png
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Figura 13 - Representacdo da equacao sigmoide no plano cartesiano

Fonte: Teng et al (2018)

4.2.3 ReLU Rectificied Linear Unit

E a funcio ndo-linear mais recomendada para se projetar redes neurais modernas. Se
diferencia das demais, pois opera de maneira a transformar valores negativos em zero,
mantendo os valores de entrada que sdo superiores a zero, e assim diminuindo a incidéncia de
valores negativos na rede neural. Esta caracteristica da funcdo, torna suas variaveis ligeiramente
simples, eliminando a necessidade calculos complexos e tornando a equacéo leve e eficiente, o
gue em redes neurais profundas faz grande diferenca (GOODFELLOW, 2016). A representacdo
modelo via equacdo matematica, e no plano cartesiano sdo apresentadas nas figuras 14 e 15

respectivamente.

Figura 14 — Representacdo da equacdo RelLU
g(x) = max {0, x}
Fonte: Pauly (2018).

Figura 15 — Representacdo gréafica da equacdo ReLU

flu) = max(0,u)

Fonte: Pauly (2018)

Mesmo com a introducdo de funcdes de ativagdo, o0 modelo de McCulloch e Pitts
mostrou algumas limitagdes, como o possuir valor imutavel para o peso das conexdes, ter como
saida somente valores binarios e nao possuir um algoritmo de treinamento, fizeram/tornaram
com que o modelo fosse descontinuado, embora tenha servido de base para modelos posteriores,

conforme veremos nas proximas secoes.
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4.3 A REDE NEURAL

Ben et al (1996, apud McClelland & Rumelhart, 1986), descreve uma rede neural como
em um conjunto de nds de processamento simples, neurdnios, que se comunicam enviando
sinais entre si por meio de muitas conexdes ponderadas. Shalev-Shwartz (2014), cita a base
neurologica da ciéncia, dizendo que redes neurais sao “um modelo de computagéo inspirado na
estrutura das redes neurais no cérebro”. Ainda na mesma obra, o autor explica rede neural no

paradigma matematico da teoria dos grafos, da seguinte maneira:

Uma rede neural pode ser descrita como um grafo direcionado cujos
nos correspondem aos neurdnios e as bordas correspondem as ligagoes
entre eles. Cada neurénio recebe como entrada uma soma ponderada
das saidas dos neurdnios conectados as suas bordas de entrada.

Em Gonzalez e Woods (2018), a definicdo de redes neurais apresenta 0s neurdnios
artificiais como unidades de computacdo nédo linear, capazes de desenvolver conhecimento
através de um determinado processo de aprendizagem e sdo organizadas como redes onde as
interconexdes sdo semelhantes, em alguns aspectos, a maneira como que 0s neurdnios estdo
interconectados no cortex visual dos mamiferos. O trabalho ainda apresenta que os modelos
resultantes sdo referidos por varios nomes, incluindo redes neurais, neuro computadores,
modelos de processamento paralelo distribuido, sistemas neuro mérficos, redes auto adaptativas

em camadas e modelos conexionistas.

44 O MODELO PERCEPTRON

Baseado no conceito de neurdnio artificial desenvolvido por McCullhoch e Pitts em
1943, na década de 1958, Frank Rosenblatt desenvolveu uma rede de neurdnios dispostos em
camadas, de maneira que estd rede pudesse aprender “estudando” repetidamente os exemplos
que lhe s@o apresentados, e isso ocorre atraves da possibilidade da inser¢do de algoritmos de
treinamento e ajuste dos valores sinapticos, pesos de cada conexdo (KROSE & SMAGT, 1996),
(GOODFELLOW, 2016).

O modelo Perceptron de Rosenblatt (1958) é uma rede feed-forward de camada Unica,
gue consiste em um ou mais neurdnios de saida, cada um dos quais conectado com um fator de
ponderacdo w; a todas as entradas i. No caso mais simples, a rede tem apenas duas entradas e
uma Unica saida que é classificada somente em dois grupos diferentes, conforme esbocado na
Figura 18 (KROSE & SMAGT, 1996), (GOODFELLOW, 2016).
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Este € um modelo similar ao de McCulloch e Pitts, e o fator discriminante entre ambas
as implementacdes, esta no fator de que além de que o valor dos pesos pode variar conforme o
algoritmo de treinamento, um valor arbitrario de bias é conferido ao processo de somatdria
entre entradas e pesos do neurbnio, com a mesma caracteristica de mutabilidade por
aprimoramento. Uma representacdo do modelo de Rosenblatt € apresentada na Figura 18, assim
como na Figura 19, é apresentado a nova funcéo de somatdrio com o bias (KROSE & SMAGT,
1996), (GOODFELLOW, 2016). A descricdo dos componentes do neurénio artificial também

é fornecida no decorrer do capitulo.

Figura 16 — Representacdo de um neurdnio artificial Perceptron

pesos bias

b,

Funcdo de
ativacao

saida

() ——

Sinais de entrada

Fonte: Soares (2011)

Figura 17 — Equacédo da somatoria modelo Perceptron.

m
u= E w; *x; +b
i=1

Fonte: Goodfellow (2016).

Sinais de entrada: sdo equivalentes aos dendritos de um neurbnio bioldgico, e
equivalem aos valores que chegam ao neur6nio, seja externamente ou via saida de um neurdnio
precedente;

Pesos: sdo valores associados para cada valor de entrada arbitrariamente, a fim de
intensificar ou atenuar a ativacao do neurdnio na fungéo de ativacéo, sendo totalmente definidos
pelo algoritmo de aprendizagem da rede neural;

Somatdrio: executa a soma de todas as entradas do neurbnio e as multiplica
ponderadamente pelos respectivos pesos;

Bias: & um termo independente atribuido ao somatorio neurdnio e possui o efeito de
aumentar ou diminuir o valor que sera enviado a funcdo de ativacdo. Ou seja, caso 0 bias seja

positivo, o valor do somatorio tende a aumentar, caso negativo diminuira respectivamente. Vale
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ressaltar que este valor é primeiramente concebido arbitrariamente, e ap6s pode ser treinado
junto com os pesos da rede neural;

Funcdo de ativacdo: recebe o valor resultado do somatorio com o bias aplicado, e
aplica funcdes lineares ou ndo lineares, de forma a gerar uma saida que tende a ser pré-definido
em sua amplitude. Esté funcéo, é a responsavel por classificar e validar as entradas propostas,
de modo que estes podem ser ou ndo repassados para neurdnios posteriores na rede neural;

Saida: é o resultado da funcdo de ativacdo e valor de saida do neurdnio. Em redes

Perceptron a saida é sempre binaria.

45 MULTI-LAYER PERCEPTRON

E a nomenclatura determinada para redes Perceptron, cuja arquitetura possua duas ou
mais camadas neuronais para processamento de informacdes, conforme pode se checar na
Figura 20.

Figura 18 — Representacdo de uma rede Perceptron Multi-layer

Camada de Entrada

Camadas Ocultas
Xi Camada de Saida

Fonte: Sobreiro (2008).

Shalev-Shwartz e Ben-David (1996) explicam o funcionamento das camadas de uma
rede Multi-layer Perceptron, de forma que possamos apenas atentar para as diferencas,
referente ao seu modelo predecessor Perceptron. Logo, fica evidente que ma rede MLP possui
trés camadas de processamento, sendo elas a camada de entrada, camadas ocultas, e camada
de saida:

Camada de entrada: sendo a camada que recebe valor externo para inicializacdo do
processo de treinamento da rede neural;

Camadas ocultas: todas as camadas que se encontram entre a camada de entrada e a
camada de saida. Os valores que estas camadas recebem e disponibilizam para uma rede neural
séo desconhecidos, devido ao fato de que se encontram no meio do processamento de uma rede

e provavelmente néo teriam sentido se retirados deste contexto;
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Camada de saida: sendo as camadas que recebem valores das camadas ocultas,
executam o ultimo processamento e apresentam uma saida que sera o resultado do treinamento

da rede neural.

46 BACKPROPAGATION

Apesar de ser apresentado junto com a teoria das redes MLP, 0 ajuste de pesos nas redes
para otimizar os resultados ainda ndo eram conhecidos. No entanto, o trabalho de (Rumelhart,
Hinton, & Williams, 1986), apresentou a solugédo para este problema, com a ideia de ajustar os
valores dos pesos das camadas ocultas, atraveés de uma propagacdo reversa dos erros das
unidades da camada de saida. Em func&o disso, o algoritmo ganhou o nome de backpropagation
ou, em portugués, propagacio reversa (KROSE & SMAGT, 1996), (GOODFELLOW, 2016) .

O algoritmo Backpropagation se baseia em calcular o valor de erro obtido na camada
de saida da rede neural, recalcular o valor dos pesos do vetor w da camada ultima camada de
neurdnios e assim proceder para as camadas anteriores, de tras para a frente, ou seja, atualizar
todos 0s pesos das camadas, partindo da Gltima até atingir a camada de entrada da rede, assim
realizando a retro propagacéo do erro obtido pela rede (KROSE & SMAGT, 1996).

Apesar de proporcionar grande aumento na capacidade de aprendizagem de redes MLP,
problemas como o longo processo de treinamento podem gerar impulsos néo ideiais para a rede

e tornando o algoritmo ndo eficiente.

4.7 REDES FEED-FORWARD

Sdo redes neurais que calculam uma série de transformacdes alterando as semelhancas
entre 0s casos, onde 0s neurénios em cada camada tém como entrada um valor proveniente de
uma funcdo ndo-linear das atividades na camada anterior. Sdo o tipo mais encontrado nas
praticas de redes neurais. Portanto, a primeira camada € a entrada e a ultima camada é de saida
(GOODFELLOW, 2016).

Uma observacao importante sobre estas redes, é que havendo mais camadas do que as
camadas de entrada e saida, estas redes sdo denominadas como redes neurais profundas, ou
Multi-layer (multicamada), e estas camadas que ficam entre entrada e saida sdo conhecidas
como hidden-layers, camadas ocultas. Como exemplo para estas redes temos a Multi-layer

Perceptron, Redes Neurais Convolucionais, Deep belief networks entre outras.
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4.8 REDES RECORRENTES

Sé&o redes neurais que criam conexdes dindmicas entre os neurdnios, de forma que estas
conexdes permitem o acesso ao valor de ativacdo de um determinado neurdnio a qualquer
momento durante a execugdo do treinamento. Este comportamento torna este tipo de rede a
mais biologicamente realista. A ideia das conexdes recorrentes é de que a rede seja capaz de
“lembrar” os estados anteriores dos valores de entrada, e esta dinamicidade proposta pelo
modelo, torna a complexidade de treinamento dificil. Como alguns exemplos podemos citar as
redes Elman, Jordan, Long short-term memory entre outras (GOODFELLOW, 2016).

E notavel que o avanco no campo cientifico de redes neurais, ocorre somente em funcéo
do constante e incessavel avanco tecnoldgico, que proporciona aos computadores um maior
poder computacional, possibilitando que maquinas que antes encontravam dificuldades para
processar imagens binarias monocromaticas, hoje tenham capacidade de trabalhar com imagens
Super VGA com suas 4096 cores em um unico pixel, sem grande esforco (GOODFELLOW,
2016).

A pesquisa nesta area desenvolve novos paradigmas para a tecnologia, como a criagao
de camadas ocultas e fun¢des matematicas que quando aplicadas otimizam o resultado de saida
de um neurdnio, melhoram o desempenho que possibilitam que a tecnologia duplique seu poder
de processamento a cada 2,4 anos. No entanto mesmo com essa capacidade exponencial de
escalabilidade nativa nestas tecnologias, o advento de GPUs de uso geral, conectividade de rede
mais rapida e melhor infraestrutura de software para computacédo distribuida, estimasse que o
poder de processamento bioldgico ndo sera equalizado por redes neurais artificiais até 2050,
pois além de serem maior quantidade, neurbnios biologicos desenvolvem funcbes mais

complexas do que apenas solucionar calculos matematicos (GOODFELLOW, 2016).
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O trabalho se inicia com a apresentacdo de caracteristicas e informacdes obrigatorias
contidos nos modelos de documentacéo pessoal e veicular da federacdo nacional do Brasil. O
objetivo desta abordagem, é possibilitar de maneira analitica dados referentes aos documentos,
que possam servir futuramente como apoio para otimizagdo dos modelos de classificagéo.

O estudo em questdo foi elaborado com a leitura de diversos materiais presentes na
constituicdo brasileira e no cddigo nacional de transito. Sabe-se que estes documentos, sdo
alterados por medidas provisorias, e demais atos juridicos que podem imputar modificacGes e
invalidar versdes destes documentos. Este fator, trouxe ao trabalho uma nova demanda para a
pesquisa, que é além da classificacdo da versdo dos modelos de documentos tradicionais
vigentes desde a década de 1990, o trabalho tera de contemplar as novas versdes
disponibilizadas na ultima década. Tal alteracdo implicara no aumento do ndmero de
documentos a serem classificados pelo modelo, que passa de 3 para 6.

Quanto a questdo técnica dos procedimentos a serem realizados, foi desenvolvido
embasamento tedrico sobre questBes relacionadas ao tema de classificacdo de imagens com
redes neurais artificias. Partindo desde os principios de processamento de imagem e visdo
computacional, se desenvolvendo até conceito sobre redes neurais. Onde com as informacdes e
conceitos pesquisados até 0 momento, permitem ao pesquisador ter uma visao mais clara do
gue sera necessario para o desenvolvimento final do trabalho.

Todavia, alguns temas sobre redes neurais ainda precisam ser abordados e mais
desenvolvidos, a fim de servir solidamente como base do modelo de classificagdo desejado. De
toda forma, com o artefato desenvolvido até o0 momento, o pesquisador verificar o avanco dos
processos computacionais na representacdo de fungdes cognitivas humanas na area de redes

neurais artificiais.
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