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RESUMO

O software Multiprova foi muito utilizado durante os periodos de ensino remoto na
Universidade Federal do Rio Grande do Norte (UFRN), com a volta presencial das aulas o
processo de correcao de provas precisou ser melhorado para facilitar a adaptacao do sistema
as aulas presenciais, uma dessas melhorias foi a corre¢do automatica de cartoes respostas
dos alunos. O reconhecimento 6tico de caracteres é uma técnica recente muito utilizada
para maquinas realizarem a leitura de textos escrito por humanos. O objetivo central do
trabalho é desenvolver um processo de reconhecimento de caracteres manuscritos a fim de
melhorar e facilitar a correcdo de provas no software Multiprova. Para essa finalidade foram
utilizadas redes neurais convolucionais para realizar essa tarefa. Com a coleta de imagens
feitas pelos préprios alunos da UFRN, foram analisados e comparados cenérios diferentes
com o incremento das configuragoes das redes com o intuito de gerar redes neurais com as
melhores taxas de precisdo. Com isso foram obtidos 6timos niveis de acuracia, permitindo

alta confiabilidade no software e mais seguranca e facilidade na correcao das provas.

Palavras-chaves: Reconhecimento 6tico de caracteres; Inteligéncia Artificial; Aprendizado

de maquina; Redes neurais convolucionais.



ABSTRACT

The Multiprova software was widely used during remote teaching at the Federal University
of Rio Grande do Norte. With the return of classroom classes, the exam correction process
needed to be improved to facilitate the adaptation of the system to presential courses, one
of these improvements was the automatic correction of student response cards. Optical
character recognition is a recent technique widely used for machines to read text written
by humans. This academic work aims to develop a handwritten character recognition
process to improve and facilitate exam correction in Multiprova software. For this purpose,
convolutional neural networks were used to perform this task. With the UFRN student’s
images, different scenarios were analyzed and compared with the increment of network
configurations to generate neural networks with the best accuracy rates. As a result,
excellent levels of accuracy were obtained, allowing high reliability in the software and

more security and ease in exam correction.

Keywords: Optical Character Recognition; Artificial Intelligence; Machine Learning;

Convolutional Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

De acordo com John McCarthy a Inteligéncia Artificial - ou IA - pode ser definida
como a ciéncia e engenharia de fazer maquinas inteligentes, especialmente programas de
computador inteligentes. Ela esta relacionado a tarefa semelhante de usar computadores
para entender a inteligéncia humana, no entanto a IA nao precisa se limitar a métodos
biologicamente observaveis (MCCARTHY, 2007). Com a Inteligéncia Artificial é possivel
obter uma maior produtividade, otimizacao de processos e uma analise mais confiavel em

dados complexos.

A TA é subdividida em diversas areas, entre elas pode-se citar o Machine Learning
(aprendizado de méquina) em que as maquinas usam algoritmos para tomar decisoes e
interpretar dados, para assim executar tarefas automaticamente, ou seja, as maquinas
nao serao programadas para realizar agoes especificas. O aprendizado de maquina possui
uma abordagem para solucao de problemas diferente da programagao tradicional. Nos
sistemas comuns, sdo escritas as regras e os fluxos no qual o software devera seguir. J&
para o Machine Learning, espera-se que o sistema utilize os dados para criar as préprias

regras de funcionamento, invertendo o processo de construgao usual.

A técnica de Deep Learning ou Aprendizagem Profunda, explicada de maneira
simples, consiste em uma subdivisao do Machine Learning. Em geral, ¢ um aprendizado
de maquina que visa “ensinar” os computadores a agir e interpretar dados de uma
maneira andloga ao reconhecimento de padroes realizado pelos humanos. A Deep Learning
tem como funcao tratar sobre as oportunidades de aprendizagem através do uso de
redes neurais para facilitar e melhorar operacao e procedimentos, por exemplo: visao
computacional como é tratado no livro Machine learning in computer vision (SEBE et al.,
2005), reconhecimento de fala visto no paper Speech emotion classification using machine
learning algorithms (CASALE et al., 2008), classificagdo de imagens como no artigo Deep
learning for hyperspectral image classification: An overview (LI et al., 2019), processamento
de lingugem natural que esta presente no Fwvaluation of machine learning methods for
natural language processing tasks (DAELEMANS; HOSTE, 2002) entre outros.

Ao utilizar o método de Aprendizagem Profunda, os desenvolvedores tém conse-
guido resultados satisfatérios em diferentes contextos de aplicagao. Utilizando multiplas
camadas para o processamento de dados e a nao linearidade da rede, é possivel obter uma
representagao complexa (de modo a manter uma alta taxa de acerto) e genérica (de modo
que possa se adaptar a entradas que nao sejam necessariamente iguais ou extremamente

parecidas as utilizadas no treinamento) dos dados de forma hierarquica.
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1.1 Motivacao

A motivacao para a realizagdo deste trabalho é a iminente volta as aulas presenciais
na Universidade Federal do Rio Grande do Norte (UFRN) e a necessidade do software de

avaliacao desenvolvido na UFRN, Multiprova, em se adaptar as provas em papel.

O Multiprova nasceu como um sistema de avaliagao dos estudantes e ganhou um
modulo de resolucao de provas online totalmente remoto e foi essencial para a comunidade
académica da UFRN durante os dois anos de ensino a distancia que foram necessarios

para a amenizagao dos efeitos da pandemia do novo Coronavirus (Covid-19).

Com a volta as salas de aula o Multiprova deve se ajustar ao ensino presencial e
com isso surge um problema: Como manter o sistema benéfico a comunidade académica
sabendo que presencialmente o método de avaliacao de provas escritas - prova com corre¢ao

manual do professor - ja funciona bem?

Como solucao desse problema foi pensado e construido pela equipe do Multiprova
um cartao resposta para provas em papel que pode ser observado na Figura 1. O cartao
resposta vai além dos cartoes respostas comuns - que s6 permitem a corre¢ao automatica
de questoes de miltipla escolha - e possibilita a utilizagao de questoes do tipo miltipla

escolha, associagao de colunas e verdadeiro ou falso.

[ ] MULTIPROVA - UFRN

Matricula Cddigo da prova

Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Q8 Q9 Q10 Q11 Q12 Q13 Q14 Q15 Q116

Figura 1 — Novo cartao resposta desenvolvido pela equipe do Multiprova.

Fonte: Acervo do autor.

Visto que serao adicionados novos tipos de questoes, a abordagem tradicional de
marcar a alternativa correta nao funciona (para associagdo de colunas e verdadeiro ou

falso). Portanto, a criagdo deste cartdao genérico o suficiente é necessario para a adaptagao
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a essas novas opgoes, bem como também se mantém aberto para novos tipos de questoes

no futuro.

O problema, entao, se resume ao desenvolvimento de uma ferramenta computaci-
onal, que tem como objetivo, automatizar o processo de correcao dos cartdes respostas
provenientes do sistema multiprova. Neste tipo de cartao resposta, os alunos escrevem

manualmente suas respostas.

1.2 Objetivos

Partindo desse problema é possivel destrinchar o processo de resolugao em objetivos

menores:

e Recuperar a imagem do cartao resposta e isolar os caracteres presentes para posterior

classificacao dos caracteres pelas redes neurais;
e Desenvolver um processo de reconhecimento dos caracteres isolados escritos no cartao.

o Permitir que o professor tenha a comodidade de corrigir o cartdo sem a necessidade

de envid-lo a uma maquina que faga essa corregao.

1.3  Estrutura do trabalho

Este trabalho apresenta uma introdugao sobre o tema, mostrando os fatores que
motivam a implantagao da ideia, informacoes sobre os pontos chave do trabalho, além
da justificativa e dos objetivos. Em sequéncia, o Capitulo 2 apresenta as ferramentas
necessarias para um melhor entendimento do projeto como um todo, softwares utilizados,
pesquisas e livros consultados e uma visao geral da base do trabalho (Machine Learning e
Redes Neurais Convolucionais). O Capitulo 3, por sua vez, explica a metodologia para,
desenvolvimento da parte pratica do trabalho, com explicagoes acerca das decisoes tomadas
durante a elaboragao do trabalho. J4 o Capitulo 4 expoe os resultados encontrados, as
discussoes, consideracoes e interpretagoes pertinentes acerca desses resultados. Por fim,
o Capitulo 5 traz as principais conclusoes e contribui¢oes deste trabalho baseados nos

objetivos bem como pontos de melhora futura.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Trabalhos relacionados

A utilizacdo de redes neurais convolucionais (CNN’s) para o reconhecimento de
caracteres manuscritos é um topico relativamente novo - o conceito de CNN foi apresentado
por (LECUN et al., 1998) no artigo Gradient-Based Learning Applied to Document Recog-
nition em 1998 - e com muito a desenvolver. Em razao disso nao existem muitos trabalhos
expressivos para referéncia ja que se trata de uma ramificagdo desse problema (reconhecer
caracteres manuscritos em um cartao-resposta). No entanto, ja existiam métodos para
a utilizagdo de TA no reconhecimento éptico de caracteres (OCR - Optical Character

Recognition), ainda que nao se utilizassem redes neurais convolucionais (CNN’s).

O trabalho Reconhecimento de Caracteres Numéricos Manuscritos (VELOSO et al.,
1998) é bastante importante ji que tem como objetivo realizar o reconhecimento através
do treinamento de uma rede neural de perceptrons de multicamadas - que é a rede base
para a rede neural convolucional que sera utilizada neste trabalho. O trabalho data de

1998, o que também mostrara como esse topico evoluiu apds 24 anos.

O trabalho de reconhecimento de caracteres manuscritos ainda traz pontos interes-
santes como uma analise topoldgica de como os caracteres sao reconhecidos. Essa analise
aponta caracteristicas importantes dos nimeros como quantidade e posicao das cavidades,

numero de interse¢oes do tragado com o eixo principal e distribui¢ao pictorial.

Para fins de comparacao o trabalho Reconhecimento de Caracteres Numéricos
Manuscritos obteve como precisao final a taxa de 94,92% com um conjunto de treinamento

de 4000 amostras distribuidas igualmente entre as classes dos digitos de 0 a 9.

Considerando as diferencas dos resultados nos trabalhos apresentados, sera possivel
verificar como o reconhecimento de digitos avancou, principalmente depois da utilizagao de
uma rede neural convolucional (uma forma mais avangada para reconhecimento de imagens
baseada em uma rede neural de perceptrons de multicamadas) para o reconhecimento de

caracteres.

Outro trabalho importante para o desenvolvimento de Machine Learning é o dataset
EMNIST (COHEN et al., 2017). Esse conjunto de imagem deriva do NIST Special Database
19 que é um super conjunto de imagens de formas e caracteres manuscritos. As imagens
fornecidas tem tamanho de 28 x 28 pizels. Existem 6 diferentes tipos de subdivisdes para
o EMNIST:
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o EMNIST ByClass com 814255 amostras e 62 classes nao-balanceadas;
o EMNIST ByMerge com 814255 amostras e 47 classes nao-balanceadas;
o EMNIST Balanced com 131600 amostras e 47 classes balanceadas;
o EMNIST Letters com 145600 amostras e 26 classes balanceadas;
o EMNIST Digits com 28000 amostras e 10 classes balanceadas;
o EMNIST MNIST com 70000 amostras e 10 classes balanceadas;
Onde as divisoes EMNIST Letters e EMNIST Digits aparentam se encaixar bem

como dados de treinamento neste trabalho. Um exemplo das amostras contidas nesse

dataset pode ser visto na Figura 2.

wRAsLIWN~0
Ao -d et b —D0D
L vt pM-—0
LDl d =LA~
ooaa] b -
R N A AL A ST AL TR Y
M I s RN O
ST wLd Yy~ 0
- - BN O L R O L N )
293 Rt wh~D
Sed NN L b —-0
L I AR T P YIRS
B L W
LNy CwpesND
Lo g WY =0

Figura 2 — Exemplo dos digitos encontrados no dataset EMNIST.
Fonte: (MNIST..., 2022)

2.2 Machine Learning

A utilizacao do Machine Learning tanto na pesquisa quanto na industria, cresceu
muito nos ultimos anos. Os algoritmos tem se tornado cada vez mais eficientes, e com
a popularizagao da internet ainda em expansao, um grande volume de informacao vem
sendo gerado. Desta forma, esses dados podem ser utilizados para alimentar modelos de

aprendizagem de maquina com objetivos diversos.

Os métodos mais conhecidos de Machine Learning para aprendizagem dos modelos

Sao:
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1. Aprendizagem por reforco;
2. Aprendizagem supervisionada;

3. Aprendizagem nao supervisionada.

De acordo com (AYODELE, 2010), esses trés métodos podem ser explicados como:

Para a aprendizagem por reforco, o algoritmo aprende como se comportar dada uma
observagao do contexto em que esta inserido. Toda acao que é tomada tem um impacto
naquele ecossistema e o ambiente fornece uma resposta, positiva ou negativa acerca da agao
tomada, para orientar o aprendizado da maquina. Esse tipo de aprendizagem ¢ voltado
para redes que tem como objetivo se especializar em tomadas de decisao. Um caso de
mundo real que pode se beneficiar desse tipo de abordagem é o trafego em grandes cidades
que, através de uma rede neural especializada em tomar decisoes, pode minimizar o tempo
de parada dos carros em semaforos ajustando o tempo de espera baseado em métricas
analisadas em tempo real como é detalhado no artigo Learning an Interpretable Traffic
Signal Control Policy (AULT; HANNA; SHARON, 2019).

No caso do método de aprendizagem supervisionada, seu uso é bastante comum
para solucao por exemplo, de problemas que envolvem classificagdo - um vez que o
objetivo ¢ ensinar a maquina a reconhecer padroes. Mais genericamente esse modelo é
recomendado para qualquer problema onde identificar uma classe previamente especificada
¢ util. Exemplos de sua aplicacao sao reconhecer e diferenciar imagens de gatos e cachorros
como mostra o artigo Cats and Dogs (PARKHI et al., 2012), diferenciar jogadas do Pedra,
Papel e Tesoura no projeto Building a rock paper scissors Al using Tensorflow and OpenCV
(ACHARYA, 2020) e a detecgao de cancer de pele no artigo Machine learning on mobile:
An on-device inference app for skin cancer detection (DAI et al., 2019).

Jé& para a aprendizagem nao supervisionada o desafio parece maior, é necessario fazer
com que computador aprenda a realizar classificagoes e agrupamentos de dados ainda que
nao lhe seja ensinado diretamente apresentando exemplos de entrada e saida. Uma forma
de fazer isso é com método da clustering (agrupamento), nessa abordagem o objetivo é
encontrar similaridades entre os dados analisados e dispor os dados em conjuntos baseados
em suas caracteristicas. Uma aplicacdo muito comum é a clusterizacao das flores de Iris,
onde se tém um conjunto de dados das caracteristicas da flores (largura e comprimento da
pétala e da sépala) e o objetivo é que as entradas seja categorizadas entre trés conjuntos
(Versicolor, Setosa e Virginica) que tem caracteristicas distinta, essa pesquisa pode ser
vista no artigo A study of pattern recognition of Iris flower based on Machine Learning
(YANG, 2013).
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2.3 Reconhecimento de caracteres em imagens

O reconhecimento de caracteres é um tipo de problema ja bastante trabalhado
dentro das areas de IA e Machine Learning. Ainda que seja um problema conhecido desde
o século XX, nao existe uma solugao universal, isto em razao das diferentes abordagens e

modelagem do problema.

Normalmente sao consideradas duas abordagens para a resolucao do problema de

reconhecimentos de caracteres em imagens, sao elas:

1. Utilizagao de softwares especializados (ja treinados) para leitura de textos de forma

genérica em uma imagem;

2. Treinamento de redes neurais artificiais, que serao especializadas no reconhecimento

dos caracteres do problema.

A utilizacao de softwares ja treinados tras pontos fortes e fracos que podem nao se
encaixar nas necessidades do projeto. Tomando como exemplo um dos maiores projetos de
reconhecimento de caracteres, o Tesseract, da Google, tras vantagens para projetos que
necessitam de um software capaz de analisar textos em imagens que nao necessariamente

seguem um padrao definido.

Um exemplo de uma boa aplicacao do Tesseract é no reconhecimento de placas de
carros a partir de imagens de radares ou cameras. As imagens podem variar em posicao,
luminosidade, visibilidade, entre outros, e o software é robusto o suficiente para lidar com

esse tipo de adversidade.

Ja um treinamento especializado para o problema analisado intensifica a agao de
pontos fortes e minimiza ou até elimina os pontos fracos. Tomando como exemplo um
problema onde os caracteres estao sempre nas mesmas posicoes, ¢ mais vantajoso realizar
a segmentacao dessas imagens a fim de classificar imagem a imagem para maximizar a
chance de acerto de cada caractere individualmente. Utilizando da segmentacao é possivel
minimizar os pontos fracos como baixa luminosidade, perspectiva nao alinhada com a
camera e baixa resolucao o que, por um lado, traz menos robustez para trabalhar com
imagens menos visiveis, quando por outro prepara melhor o software para receber as
imagens com boa visibilidade, que é como se espera receber a imagem, por isso ¢ uma

melhor opcao.
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2.4 Redes neurais convolucionais

Uma Rede Neural Convolucional (ou Convolutional Neural Network -
CNN) é uma variacdo das redes de Perceptrons de Multiplas Camadas,
tendo sido inspirada no processo biolégico de processamentos de da-
dos visuais. De maneira semelhante aos processos tradicionais de visao
computacional, uma CNN é capaz de aplicar filtros em dados visuais,
mantendo a relacdo de vizinhanga entre os pizels da imagem ao longo
do processamento da rede. (VARGAS; CARVALHO; VASCONCELOS,
2016)

As CNN’s sao comumente compostas por multiplas camadas, onde as mais relevantes

para este trabalho serao detalhadas a seguir.

A camada convolucional tem como objetivo a filtragem da imagem. Isto é realizado
com a aplicagao durante um processo de varredura, do filtro (também conhecido como
kernel) sob a imagem. Além disso, fungoes de ativa¢do sdo inseridas nas saidas dos

neurénios, provendo caracteristicas adicionais ao sistema (ALVES, 2018).

A funcao de ativagao presente em cada neurdnio é responsavel por aplicar
uma transformacao nos dados recebidos. Normalmente, utilizam-se fun-
¢oes com algum grau de nao-linearidade. A nao linearidade das camadas
intermediarias permite que as aplicages sucessivas dessas distorgoes
tornem as categorias de saida linearmente separdveis. (VARGAS; CAR-
VALHO; VASCONCELOS, 2016)

Um exemplo de a¢do de uma camada convolucional com kernel (3 x 3 x 3) pode

ser observado na Figura 3.

A camada de pooling é geralmente utilizada logo apds a camada convolucional. Ela
tem como objetivo reduzir o tamanho dos dados - conferindo mais agilidade ao processo -

enquanto seleciona as caracteristicas mais expressivas da imagem.

"(...) por exemplo: a entrada ¢ dividida em janelas 4 x 4 e de cada uma ¢ selecionado

um valor para os representar. Essa escolha pode ser feita por diversas fungoes, porém a

mais utilizada é a func¢do de maximo"(VARGAS; CARVALHO; VASCONCELOS, 2016).
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Figura 3 — Camada convolucional agindo sobre uma imagem com 3 canais.

Fonte: (ALVES, 2018)

A Figura 4 mostra uma camada de pooling maximo com filtro 2 x 2 aplicada sobre

uma imagem 4 x 4.
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Figura 4 — Camada de pooling maximo agindo sobre uma imagem 4 x 4.

Fonte: (ALVES, 2018)

A camada flatten - ou camada de achatamento - nada mais é que uma camada que
recebe uma entrada matricial e retorna um vetor unidimensional sem alterar os valores
dos dados, somente a forma que essas valores sao apresentados. Ela prepara os dados para

a camada final que ira fazer efetivamente a predicao.

Ja a camada totalmente conectada é a camada final de uma CNN, é composta
de vérias subcamadas (camadas escondidas ou hidden layers) de neurdnios. Como o seu
nome indica, os neurdnios presentes nessas subcamadas estao ligados com todos os outros

neurdnios da subcamada anterior e da subcamada seguinte. Por fim, a tltima subcamada
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tem sempre um nimero predefinido de neurdnios de saida, onde esse niimero é a quantidade

de classes para a classificacao da imagem.

A Figura 5 exemplifica uma camada totalmente conectada com 4 classes como

saida.

hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3

Y

input layer

= output layer

p—y

Figura 5 — Camada totalmente conectada.

Fonte: (ACADEMY, 2018)

Na Figura 6, é possivel observar a estrutura da CNN em sua completude com todas

as camadas sendo utilizadas.

Convolution Neural Network (CNN)

nput Output
Pooling Pooling Pooling
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SoftMax
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+ + +
Kernel RelU RelU RelU FLIgtteern
4 Fully
Feature Maps ‘—Colr_\:yeecrtedg
| |l |
Feature Extraction Classification Probabilistic

Distribution

Figura 6 — CNN completa.
Fonte: (KALITA, 2022)
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3 METODOLOGIA

3.1 Linguagens de programacao

Neste trabalho foram utilizadas duas linguagens de programagao. O Python no
processamento das imagens dos cartoes resposta e na criagao e treinamento da rede neural.
Ja a segunda, a linguagem Javascript, na realizagao do porte das configuragoes da rede

treinada para o ambiente mobile a fim de predizer as respostas dos alunos nos cartoes.

Python (ROSSUM; JR, 1995) é uma linguagem de programagao de alto nivel,
interpretada, dindmica e multiplataforma criada por Guido van Rossum por volta dos
anos 90. E uma das linguagens mais populares do mundo e que ganhou fama gracas a sua
sintaxe simples - 0 usuario tem uma curva de aprendizado altissima, sua grande quantidade
de bibliotecas nativas e de terceiros - que facilitam e aceleram muito o desenvolvimento, é
totalmente gratis e tém atualizacdes constantes. E utilizada principalmente nas 4reas de

Inteligéncia Artificial, analise de dados, desenvolvimento web, Big Data, dentre outros.

JavaScript (FLANAGAN, 2006) é uma linguagem de programacao de alto nivel,
interpretada e orientada a objetos que foi inicialmente criada por Brendan Eich em 1995
para a execucgao de scripts no lado do usudrio, ou seja, nos navegadores web. Com o passar
do tempo novas implementagoes do JavaScript surgiram e a linguagem saiu somente do
campo da web. Um exemplo disso é o V8 - interpretador criado pela Google - que permite
que a linguagem seja executada fora dos navegadores, o que confere muito mais liberdade

e versatilidade.

3.2 Softwares auxiliares

Criado e mantido pela Google, o TensorFlow (ABADI et al., 2015) ¢ uma biblioteca
de cédigo aberto para computacao numérica e Machine Learning. Essa biblioteca agrupa
varios algoritmos e modelos de Deep Learning, simplificando seu uso para o usudrio final.
Devido a sua facilidade de uso e integracdo com a linguagem Python, o TensorFlow ¢é a

ferramenta para o desenvolvimento de Machine Learning mais utilizada na atualidade.

Construida sobre o TensorFlow, o Keras (CHOLLET et al., 2015) ¢ uma API
de alto nivel para criar e treinar modelos de Deep Learning. Com elementos faceis de
serem entendidos e aplicados, essa API é utilizada nos projetos de Machine Learning
do Tensorflow ja que ela esta presente dentro do seu ecossistema e pode ser importada

diretamente do pacote do TensorFlow para o codigo.
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O OpenCV, ou Open Source Computer Vision (BRADSKI, 2000), é uma biblioteca
de c6digo aberto que foi inicialmente desenvolvida pela Intel no ano de 2000 visando facilitar
o desenvolvimento de projetos com o foco em visao computacional. Estd implementada
em diversas linguagens de programacgao e é primariamente utilizada para andlises e
manipulacdes em imagens e videos. E a principal biblioteca para visdo computacional pois
contem uma abstragdo boa o suficiente de fungoes e algoritmos que seriam complexos de

se implementar manualmente.

O React Native é uma biblioteca JavaScript criada pelo Facebook para a criacao e
manutengao de aplicativos mobile (Android e I0S) de forma nativa. A grande vantagem
de utilizar uma biblioteca como essa é a facilidade em ter que aprender somente uma
linguagem (JavaScript) e desenvolver nativamente para duas plataformas diferentes - o

Android que usa Java e o IOS que usa Objective-C e Swift.

3.3 Aplicagoes web

Uma aplicagdo web é a implementagao de um aplicativo em um navegador. Esse tipo
de aplicagdo tem um servidor central onde os usudrios (navegadores) podem fazer pedidos
(requisi¢oes) com o objetivo de realizar o que o aplicativo se propoe a fazer. De forma
resumida, as aplicacdes web sdo compostas de um lado do cliente, que é o que o usudrio
veé e interage, e o lado do servidor, que centraliza o processamento e armazenamento das
informagoes. A comunicacao entre cliente e servidor é feita mais comumente através do
HTTP (ou Hypertext Transfer Protocol).

O HTTP é um protocolo de transferéncia de informagoes, sua primeira versao
documentada é datada de 1995 e sua adocao foi rapida. Este protocolo permite varios tipos
de solicitagoes através de métodos, onde as mais utilizadas podem ser vistas na Tabela 1,

bem como seus casos de uso.

Métodos Casos de uso

GET Solicita a representagao de um recurso especifico e sé deve retornar dados.

POST Submete uma entidade a um recurso especifico, frequentemente causando uma mudanga no estado do recurso.
PUT Substitui todas as atuais representacoes do recurso de destino pela carga de dados da requisigio.

DELETE Remove um recurso especifico.

HEAD Solicita uma resposta de forma idéntica ao método GET, porém sem conter o corpo da resposta.

Tabela 1 — Métodos HT'TP mais comuns e seus casos de uso

Fonte: (CONTRIBUTORS, 2021, traducao livre)

JSON - ou JavaScript Object Notation - (PEZOA et al., 2016) é um formato de
troca de informacoes entre sistemas. Tem como estrutura o formato chave-valor, as chaves
devem ser strings tnicas em um mesmo escopo dentro do JSON e os valores podem assumir
os tipos: cadeia de caracteres, vetor, objeto, nimero, boleano ou nulo. E bastante utilizado

para a comunicacao entre o cliente e o servidor em aplicagoes web além de ser facil de ser
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entendido por seres humanos. Um exemplo de dados escritos em JSON pode ser observado

na Figura 7.

——

"id": 1,
"nome"”: "Beltrano da Ssilva",
"idade": 43,
"endereco”: {
"rua”: "Rua 10",
"bairro™: "Centro”
}s
"dependentes”: [

{

"nome": "Cicrano da silva",
"idade": 16
}
:|J

"temHabilitacao": )
"numeroCPF": null

1

J

Figura 7 — Exemplo de dados escritos em JSON.

Fonte: De autoria prépria.

O back-end é toda a infraestrutura que da suporte a uma aplicagdo. No contexto das
aplicagoes web o back-end é o responsavel por receber, processar e responder as requisigoes
feitas pela aplicacao que o usudrio estd utilizando em seu dispositivo. Ainda no contexto
das aplicacoes web existem algumas estruturas que podem ser utilizadas para montar
um back-end, suas partes podem envolver API’s - que processam e garantem a seguranca
e coeréncia dos dados e bancos de dados - que guardam os dados persistentemente na

memoria.

Uma API (Application Programming Interface) é somente um conjunto de regras
e rotinas preestabelecidas por quem quer que a tenha construido a fim de padronizar o
uso de um determinado servigo ou aplicagdo. Uma API do tipo REST (Representational
State Transfer) é uma arquitetura que tem alguns pontos chaves em sua defini¢io, os mais

importantes sao:

o Fornecer os dados em um formato normalizado tendo como base requisicoes HTTP;

o Utilizar uma comunicagao stateless - Isso significa que nenhum dado do usuario
¢ armazenado entre solicitagoes GET e todas as solicitacoes sdo independentes e

desconectadas;

o Ter uma interface uniforme entre os componentes para que as informagcoes sejam

transferidas em um formato padronizado.
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"Um banco de dados é uma colecao organizada de informacoes - ou dados - estrutura-
das, normalmente armazenadas eletronicamente em um sistema de computador."(ORACLE,
2021). Existem varios tipos de bancos de dados onde a grande divisao entre eles se dd em
bancos de dados relacionais (SQL) - onde os dados sdo armazenados em tabelas e mantém
relagoes uns com os outros - e bancos de dados nao relacionais (NoSQL) - que sao todos

os tipos de bancos que nao seguem as regras de bancos relacionais.

O MongoDB ¢ o banco de dados NoSQL mais utilizado no mundo. Tem alta
performance, com alta capacidade de escalabilidade tanto vertical quanto horizontalmente.
E um banco de dados orientado a documentos que permite que os dados sejam inseridos

no padrao chave-valor utilizando o JSON como o formato dos dados.

3.4 Sistema Multiprova
O software Multiprova é uma aplicagao constituida de duas partes principais:

e Lado do cliente;

e Lado do servidor.

O lado do cliente - ou front-end - (interface em que alunos e professores interagem)
é composta por duas frentes. A aplicacao feita para navegadores - tanto desktop quanto

mobile - e o aplicativo mobile nativo.

A aplicagao para navegadores é a parte principal onde os discentes e docentes
podem executar por completo o fluxo de provas virtuais, desde a criagao das provas por

parte dos professores até a execucao delas pelos alunos. Essa aplicagao ¢ feita com React.

J& a aplicacao nativa para mobile é feita com React Native e tem como funcao ser
uma interface entre as corregoes de provas presenciais e o lado do servidor do sistema

Multiprova.

O lado do servidor (ou back-end) é feito com JavaScript utilizando o modelo de API
REST e o banco de dados NoSQL MongoDB. O servidor é a parte principal do sistema ja
que guarda todos os dados de questoes e provas desde a sua criacao passando por execugao

€ COTTecao.

Os lados do cliente e do servidor se comunicam através do protocolo HTTP.
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3.5 Planejamento do fluxo de execucao da correcao automatica

Primeiramente é necessario fazer um tratamento inicial na imagem do cartao
resposta para se obter um formato padrao. O tratamento tem como objetivo normalizar a
perspectiva da imagem de modo que ela aparente ter sido fotografada paralelamente a
camera. Além disso, deve-se ajustar a sua rotacao. Para esses ajustes, podem ser utilizadas
as referéncias de posigdo presentes no cartdo. Na Figura 8 pode-se observar as referéncias

impressas no cartao circuladas em vermelho.

@ MULTIPROVA - UFRN
Matricula Cddigo da prova

QL Q2 Q3 Q4 Q5 Q Q7 Q8 Q9 Q10 Qi1 Q12 Qi3 Ql4 Qi5 Q16

O O

Figura 8 — Destaque das referéncias de posi¢ao do cartao resposta.

Fonte: De autoria propria.

Depois da obtencao da imagem do cartao, agora formatada, sao feitos cortes ja
predefinidos em todas as 110 caixas de texto, onde 11 sdao correspondentes a matricula do
aluno, 3 ao c6digo da prova e 96 sdo distribuidas igualmente entre as 16 questdes (6 para

cada questao). Essas imagens sao extraidas e agrupadas para anélise posterior.

Tendo em vista que o problema apresentado tem como base fundamental o re-
conhecimento de caracteres escritos a mao, a utilizagdo de Inteligéncia Artificial - mais
precisamente o reconhecimento de imagens por redes neurais artificiais - é a escolha
mais adequada a fim de se desenvolver uma solugao para um problema desta natureza e

complexidade.

Para isso, é necessario o desenvolvimento de CNN’s que consigam identificar, com
boa taxa de precisao, letras e niimeros. O método de aprendizagem supervisionada - onde
ja temos de antemao quais classes queremos reconhecer - se adapta melhor ao caso em

questao.
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Com as imagens recortadas e as CNN’s devidamente treinadas, so restaria a etapa

de classificacao dessas imagens e o envio dos resultados para o sistema do Multiprova.

3.6 Organizacao dos dados

O processo de treinamento das CNN’s se inicia com a compilagdo de uma grande

quantidade de dados. Sao necessarias amostras manuscritas de todas as letras maitsculas
e numeros de digito tnico (0 a 9).

3.6.1 Datasets

Para os dois casos (nimeros e letras) foram solicitados que alguns alunos da Escola
de Ciéncias e Tecnologia (ECT), da UFRN, completassem um cartdo com exemplos dos

caracteres requeridos. Um exemplo desse cartao preenchido pode ser observado a seguir na
Figura 9.

m A B & D E F G H I ] Vv
AN B ( B £ ¢ € W i 3
B 2 ( ) 3 ¢ S Wi X 1) v
A Bl € D < ¥ 6 M 3 v
A g C D e odie G 0l (= ) \
4 N I SR BN E
: [a] [ B =] (& ] &l Bl Bl B
5. 4 Tl “ S o1l 13 [}] |a Q %
g 1 l 31 f4) 151 el (11 1) 1R 0 :
| 1 P E 3 184 13 4 = °

Figura 9 — Cartao com amostras feitas pelos alunos.

Fonte: De autoria propria.

Ainda que cada aluno tenha feito uma quantidade igual de caracteres para cada
classe, a quantidade de imagens por classe nao se manteve igual. Isso aconteceu em razao
de uma filtragem feita nas amostras dos caracteres. Se a figura nao apresentava uma

qualidade boa, ela era descartada, por isso algumas classes possuem mais imagens do que
outras.

Para todos os datasets (letras, digitos e V ou F) as quantidades de amostras

das classes estavam desbalanceadas e para um melhor treinamento das redes neurais as
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quantidades de amostras por classe devem ser balanceadas.

E possivel observar o desbalanceamento das classes nas Figuras 10, 12 e 11.

Quantidade de amostras por letras

Letras
wn

o

50

un
o
o

750 1000 1250 1500 1750 2000
Quantidade de amostras

Figura 10 — Ntimero de amostras por classe (digitos).

Fonte: De autoria prépria.

Quantidade de amostras por letras
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Quantidade de amaostras

Figura 11 — Numero de amostras por classe (V ou F).

Fonte: De autoria propria.
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Quantidade de amostras por letras
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Figura 12 — Numero de amostras por classe (letras).

Fonte: De autoria prépria.

3.6.2 Balanceamento de dados

Para realizar a distribuicao saudavel na quantidade de amostras por classe, é
recomendavel aplicar técnicas de balanceamento de dados a fim de melhorar a qualidade
do dataset.

Duas técnicas podem ser aplicadas com esse fim, oversampling e undersampling.

O oversampling é util em situagdes onde existe uma classe com uma quantidade de
dados muito baixa e é necessario equiparar o nimero de amostras dela com as de outras
classes. Na pratica, se deve selecionar as imagens da classe com baixo niimero de amostras
e realizar processos de modificacdo na imagem a fim de gerar imagens novas, levemente

diferentes, mas que ainda pertencam aquela classe.

Exemplos de tipos de oversampling sao: zoom in, zoom out, espelhamento vertical
e/ou horizontal, deslocamento e rotagdo da imagem. Para o melhor uso dessa técnica e a
fim de nao descaracterizar as imagens da classe, neste caso, os tipos de oversampling mais

adequados sao, zoom in, zoom out, translacao e rotacao da imagem.

Ja o undersampling ocorre quando uma certa classe tem uma quantidade de dados

muito superior as outras. Para resolver esse problema, o modo mais simples é remover
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aleatoriamente imagens daquela classe até que ela atinga o ntimero desejado de amostras.

Neste trabalho, foram aplicadas técnicas de oversampling, ja que nao existe nenhuma

classe com uma quantidade de amostras muito maior que as outras.

3.7 Arquitetura das CNN's

As CNN’s utilizarao camadas convolucionais, de pooling maximo, flatten e total-
mente conectadas na sua construgao. Para a criacao da estrutura das CNN'’s, foi utilizado

um modelo base, que ird se adaptar a medida que os testes empiricos sejam realizados.

Estrutura base:

« Camada convolucional com 32 filtros (64 para as camadas além da primeira) e kernel
(3 x 3) com funcao de ativagao relu e dados de entrada no formato (32 x 32 x 3)

(imagem 32 x 32 pizels com 3 canais de cor);
o Camada de pooling maximo com filtro 2 x 2;

o Camada flatten;

O optimizer utilizado foi o Adam (ou Adaptive Moment Estimation Algorithm),
proposto em 2014 por Diederik P. Kingma e Jimmy Ba. De acordo com seus criadores,
esse optimizer é computacionalmente eficiente, requer pouca memoria, é invariante ao
redimensionamento diagonal dos gradientes e é adequado para problemas que sdo grandes

em dados e/ou pardmetros (KINGMA; BA, 2014).

A tnica alteracao ocorrera na camada totalmente conectada onde esta é criada com
funcao de ativagao Softmax e X neur6nios em sua saida - onde X é a quantidade de classes.

Para as CNN’s de letras e digitos tém-se 11 classes e para V ou F tém-se 3.

3.8 Treinamento das CNN’s

O desenvolvimento computacional das CNN’s foi realizado utilizando Python,
TensorFlow e toda a sua extensa API para a facilitacdo do processo na plataforma do

Google Colaboratory.

As especificagoes da maquina virtual provida pelo Google sao:

« CPU: Intel(R) Xeon(R) @ 2.20GHz, 1 core;

o Memoria RAM: 12,68 GB;
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e Disco: 78,19 GB;

o GPU: Nvidia Tesla K80.

Os datasets foram construidos utilizando as seguintes quantidades, 70% das amostras,
validacao, 15% das amostras, e teste, 15% das amostras. Todas as imagens ja foram obtidas
formatadas para o tamanho da entrada da CNN (32 x 32 x 3) entdo nao foi necessario um
tratamento prévio nesse quesito. O treinamento ocorrera até que a CNN nao apresente

uma melhora na precisdo ou na perda dentro de uma margem de 0,1% (técnica conhecida,
como early stopping).

Com os datasets devidamente formatados e as CNN'’s estruturadas corretamente so

resta realizar o treinamento e salvar os pesos das CNN'’s treinadas para uso posterior.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Pré-processamento das imagens

O pré-processamento se faz necessario em razao da necessidade de se reduzir a
discrepancia na quantidade de amostras. Gerar novas imagens utilizando transformacgoes
matematicas sob as amostras base, é um processo efetivo para o aumento na diversidade

dos dados presentes no dataset.

Conforme visto no Capitulo 3, Figura 12, é possivel observar a grande diferenca na

quantidade de amostras por classe no dataset de letras.

As imagens tem dimensdes 32 x 32 x 3 (altura x largura x quantidade de canais de

cor). Alguns exemplos de amostras de imagens das classes J e V podem ser observados na

Figura 13.

o o

5 5
10 4 10 ._l..
15 1 15 1 | |

¢

20 4 20 4

25 4 75

30 4 30

0 5 W 15 W 2 0 5 1 15 W 2B B
(a) Amostra de imagem do caractere J.  (b) Amostra de imagem do caractere V.

Figura 13 — Letras base utilizadas no aumento de dados.

Fonte: De autoria propria.

Apos o processo de aumento de dados, as novas amostras podem ser conferidas nas
Figuras 14 e 15.
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Figura 14 — Amostras de imagens do caractere J apds o aumento de dados.

Fonte: De autoria prépria.
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Figura 15 — Amostras de imagens do caractere V ap6s o aumento de dados.

Fonte: De autoria prépria.
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Na Figura 13 é possivel observar um exemplo das imagens bases utilizadas para a
geracao de novas amostras. Ja na Figura 14 e Figura 15 foram compiladas 9 imagens do
resultado de cada classe do processo de aumento de dados. Sao perceptiveis os efeitos de

zoom in, zoom out, rotacao e deslocamento se comparadas com as amostras originais.

Por fim, apds o balanceamento da quantidade de amostras, juntou-se todas as

imagens por classe em um tnico dataset e o resultado pode ser visto na Figura 16.

Quantidade de amostras por letras

Branco

Letras
m [m] L] m - [n] =- — —

b=

=

1000 2000 3000 4000
Quantidade de amaostras

=
=1

]

Figura 16 — Ntumero de amostras por classe apés o aumento de dados (letras).

Fonte: De autoria propria.

Inicialmente, para o dataset de letras, como é possivel ver no Capitulo 3, Figura 12,
a quantidade de amostras por classe é desigual, variando de aproximadamente 1100 (na
classe Branco) para 2000 amostras (na classe C'). Essa variagao representa uma diferenca

de aproximadamente 81% mais imagens na classe C' do que na classe Branco.

J& para o dataset de ntmeros (Capitulo 3, Figura 10), a diferenca maxima na
quantidade de amostras por classe ficou em torno de 90%, na classe Branco - 1100 amostras
- em comparacgao com a classe 0 - 2100 amostras - e diminuiu para 20% nas classe 7 - 5800

amostras em comparacao com outras classes (0, 1, 2, 3, 5, 6, 8 ¢ 9 com 7000 amostras)
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(Figura 17).

Quantidade de amostras por letras

Branco

w

Letras
[¥, ]

[=]

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Quantidade de amostras

Figura 17 — Ntumero de amostras por classe apds o aumento de dados (digitos).

Fonte: De autoria prépria.

Essas divergéncias nas quantidades de imagens do dataset, podem implicar em
problemas no treinamento da rede e possiveis erros de classificacao, levando a CNN a
identificar muito bem as classes com uma grande quantidade de amostras, mas falhar em

identificar classes com baixas quantidades de amostras.

Apés todo o processo de balanceamento das classes (Figuras 16 e 17), a diferenca
percentual desses nimeros (agora proximo de no maximo 20%) se mostra melhor para
eliminar as diferencas nas quantidade das amostras e por consequéncia, minimizar possiveis

€erros.

4.2  Treinamento das CNN’s

De modo geral, os treinamentos das CNN’s ocorreram adequadamente, permitindo

resultados com precisao acima dos 98%, e perda abaixo dos 6% na sua melhor configuracao.
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Para o reconhecimento das letras e digitos, estruturas com 4 camadas convolucionais,
seguidas de max pooling se mostraram mais eficientes. Para o caso do reconhecimento
de caracteres v ou f, estruturas com 3 camadas convolucionais, seguidas de maz pooling,

apresentaram os melhores resultados.

4.2.1 Digitos

Com os digitos sao apresentadas classes com diferencgas estruturais na sua escrita,
por exemplo, o 1 pode ser escrito com somente uma reta vertical, ja o 8 é escrito com dois
circulos empilhados. Como cada classe é consideravelmente diferente uma da outra, espera-
se que a CNN nao apresente dificuldades de adaptacao as classes durante o treinamento. Na
Figura 17, pode-se observar a quantidade de amostras por classe, utilizadas no treinamento
da CNN especialista em digitos. A quantidade de imagens por classe, se manteve entre

5700 e 7000, com uma média de aproximadamente 6700 amostras por classe.

A seguir serdo apresentadas as estruturas utilizadas no treinamento da CNN de

digitos bem como suas configuragoes e resultados gerados.
o Estrutura 1

Com uma camada convolucional, uma camada de pooling maximo, a camada flatten
e a camada totalmente conectada, a Figura 18 apresenta a estrutura utilizada no para o

reconhecimento dos digitos de 0-1, além da classe Branco.

Model: "sequential”

Layer (type) output Shape

conv2d (Conv2D) (None, 3@, 30, 3.

max_pooling2d (MaxPooling2D (None, 15, 15, 32)

flatten (Flatten) (None, 7200)

dense (Dense) (None, 64)

dense 1 (Dense) (None, 11)
51 462,475

Trainable params: 462,475
Non-trainable params: @

Figura 18 — Estrutura 1 da CNN de digitos.

Fonte: De autoria prépria.

E possivel observar que as curvas de erro na Figura 19a se mantém consideravelmente

distantes, isso indica que a CNN nao se adaptou suficientemente bem para os casos fora do
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seu conjunto de treinamento. A curva de perda no conjunto de validagao, ainda que tenha
evoluido para um erro mais baixo ao longo do tempo, apresentou um perfil oscilatério,
enquanto a curva de erro do conjunto de treino evoluiu suavemente, o que mostra que
a rede neural teve dificuldades em se adaptar a um conjunto que nao foi previamente
apresentado a ela. Ja as curvas de precisao na Figura 19b se mostram mais suaves, sem

muitas variagoes e com uma discrepancia menor entre os dados de treinamento e validagao.

Perda do modelo Precisdo do modelo
1.0 \ - 1.0
— Treino /’/
08 . Validacao 08
N

= 0.6 & 0.6
9] v
e @

0.4 a 04

0.2 0.2 — Treino

Validagao
0.0 0.0
0 5 10, 15 20 25 0 5 10, 15 20 25
Epocas Epocas

(a) Gréfico de evolugao do fator de perda (b) Gréfico de evolugao do fator de precisao
durante o treinamento. durante o treinamento.

Figura 19 — Graficos de perda e precisao (digitos).

Fonte: De autoria prépria.

A matriz de confusao apresentada na Figura 20, confirma os resultados apresentados
nos graficos da Figura 19, com apenas 2 classes com valores acimas de 95% observa-se
que, as classes apresentam percentuais de erros que chegam até os 12%, um valor alto,
com excecao da classe Branco em que a rede neural apresentou desempenho excelente no

reconhecimento, 100% de acerto e nenhum erro.
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Figura 20 — Matriz de confusao (digitos).

Fonte: De autoria proépria.
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Com os resultados da primeira estrutura vé-se que com apenas uma camada

convolucional e de max pooling a CNN tem dificuldade em reconhecer os detalhes de cada

classe, com destaque para as classes 2, 3 e 8 que nao atingiram os 90% de precisdo e para

a classe 9 que atingiu somente 72% de precisdo com uma porcentagem de erro de 5,8% -

um valor alto - sendo confundida com a classe 7. Para fim de comparagao com as outras

estruturas a porcentagem de acerto geral foi de 89,41% com a pior taxa de acerto por

classe de 72%.

o FEstrutura 2

Aumentando uma camada convolucional e uma maz pooling em relagao a estrutura

1, a estrutura 2 (Figura 21) apresentou melhores resultados. Com uma taxa de acerto

geral de 95,87%, e a pior classe com 90%, a melhoria é perceptivel tanto na matriz de

confusao na Figura 23 quanto nos graficos de treinamento da Figura 22.
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Model: "sequential 1"

Layer (type) output Shape Param #

conv2d_1 (Conv2D) (None, E eV

max_pooling2d 1 (MaxPooling (None, 15, 15, 32)
2D)

conv2d 2 (Conv2D) (None, 13, 13, 64)

max_pooling2d 2 (MaxPooling (None, 6, 6, 64)
2D)

flatten 1 (Flatten) (None, 2304)
dense 2 (Dense) (None, 64)

dense 3 (Dense) (None, 11)

Total params: 167,627
Trainable params: 167,627
Non-trainable params: @

Figura 21 — Estrutura 2 da CNN de digitos.

Fonte: De autoria prépria.

As curvas de perda e precisao da Figura 22, mostram uma melhora, comparadas
com as curvas da estrutura 1 (Figura 19), nos seus valores de convergéncia (a precisao
mais proxima do 100% e o erro mais proximo de 0%), ainda que a curva de perda tenha

mantido a discrepancia entre os conjuntos de dados de treinamento e validacao.

Perda do modelo Precisdo do modelo
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i 0 5 10 15 20 25
Epocas Epocas

(a) Gréfico de evolugao do fator de perda (b) Gréfico de evolucao do fator de precisao
durante o treinamento. durante o treinamento.

Figura 22 — Gréficos de perda e precisao (digitos).

Fonte: De autoria prépria.

Ja na matriz de confusdo da Figura 23, vé-se menos erros, com o pior deles de 4,4%
na linha de classe 8 e coluna 9. A tnica classe abaixo dos 95% de precisao foi a classe 7

que atingiu somente 90% de acerto.
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Figura 23 — Matriz de confusao (digitos).

Fonte: De autoria proépria.

o Estrutura 3

Para a estrutura 3 (Figura 24) é perceptivel mais uma melhora - ainda que nao
tenha sido tao grande quanto da estrutura 1 para a estrutura 2. Com uma média geral de
acerto de 97,8% e a pior classe com 95% de acerto, a terceira estrutura conseguiu utilizar

suas camada convolucional e de max pooling extras para refinar os resultados obtidos.
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"sequential 3"

(type) output Shape Param #

conv2d 6 (Conv2

max pooling2d 6 (MaxPooling (None, 15, 15, 32)
2D)

conv2d_7 (Conv2D) (None, 13, 13, 64)

max pooling2d 7 (MaxPooling (MNone, 6, 6, 64)
2D)

conv2d 8 (Conv2D) (None, 4, 4, 64) 36928

max_pooling2d 8 (MaxPooling (None, 2, 2, 64) (%]
2D)

flatten 3 (Flatten) (None, 256)
dense 6 (Dense) (None, 64)

dense_7 (Dense) (None, 11)

Trainable params: 73,483
Non-trainable params: ©

Figura 24 — Estrutura 3 da CNN de digitos.

Fonte: De autoria prépria.

Os graficos da Figura 25 mostram essa melhoria. Com um estreitamento das diferen-
¢as entre os conjuntos de treinamento e validagao assim como a melhora na convergéncia

das curvas para valores mais adequados (aproximadamente 100% para precisao e 0% para

perda).
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(a) Gréafico de evolugdo do fator de perda (b) Gréfico de evolugao do fator de precisao
durante o treinamento. durante o treinamento.

Figura 25 — Graficos de perda e precisao (digitos).

Fonte: De autoria propria.

A matriz de confusdao também apresenta essa diferenca na Figura 26. Com um erro

maximo de 3,1% a matriz apresenta poucos erros acima de 1% e reforca a boa taxa de
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acerto das classes na diagonal principal, com destaque para as classes 0 e 4 que atingiram
99% de acerto.
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Branco

Figura 26 — Matriz de confusao (digitos).

Fonte: De autoria prépria.

o Estutura 4

Por fim, a estrutura 4 (Figura 27) indica mais uma melhora pequena em relagao a
estrutura 3. Com uma média geral de acerto de 98,84% e a pior classe com 98% de acerto,

a quarta estrutura apresentou o melhor resultado entre as 4 configuracoes analisadas.
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Model: "sequential 4"

Layer output Shape Param i

conv2d : (None, 30, 3@, 3

max_pooling2d 9 (MaxPooling (None, 15, 15, 32)
2D)

conv2d_1e (Conv2D) (None, 13, 13, 64)

max_pooling2d 1@ (MaxPoolin (None, 6, 6, 64)
g20)

conv2d_11 (Conv2D) (None, 4, 4, 64) 36928

max pooling2d 11 (MaxPoolin (None, 2, 2, 64) (2]
g2D)

conv2d_12 (Conv2D) (None, 1, 1, 64)

max_pooling2d 12 (MaxPoolin (None, 1, 1, 64)
g20)

flatten 4 (Flatten) (None, 64)

dense 8 (Dense) (None, 64)

dense 9 (Dense) (None, 11)
: 77,643

Trainable params: 77,643
Non-trainable params: @

Figura 27 — Estrutura 4 da CNN de digitos.

Fonte: De autoria prépria.

Os gréficos de perda e precisao (Figura 28) ndao apontam grandes diferengas. As
oscilagoes na curva de validagao do gréafico de perda (Figura 28a) ainda se mantém presente.

Comparando os graficos com os da estrutura anterior o incremento de qualidade nao é tao

perceptivel.
Perda do modelo Precisao do modelo
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(a) Gréfico de evolugao do fator de perda (b) Gréfico de evolucao do fator de precisao
durante o treinamento. durante o treinamento.

Figura 28 — Gréficos de perda e precisao (digitos).

Fonte: De autoria prépria.
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Ja na matriz de confusao - Figura 29 - é possivel verificar a melhora da qualidade

da CNN. Com um erro méximo de 0,9% a matriz apresenta poucos erros acima de 0,5% e

refor¢a a 6tima taxa de acerto das classes na diagonal principal (que nao foi menor que

98%), com destaque para a classe 6 que atingiu os 100% de acerto.

9

Branco
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40
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Figura 29 — Matriz de confusao (digitos).

Fonte: De autoria prépria.

Para a CNN que classifica os digitos foram analisadas 4 estruturas de CNN, onde a

que mais se mostrou eficiente foi a quarta (com mais camadas convolucionais e de pooling

maximo). A quantidade de épocas necessaria para habilitar o early stopping e parar o

treinamento mais cedo se manteve em 24 para as estruturas 1, 2 e 4 enquanto a estrutura

3 convergiu mais rapidamente com somente 19 épocas.

A Tabela 2 sumariza o processo de evolucao da precisao e perda da CNN de digitos.

Estrutura Precisao Perda

Estrutura 1 89,41%
Estrutura 2 95.87%
Estrutura 3 97,80%
Estrutura 4 98,84%

0,351
0,115
0,098
0,064

Tabela 2 — Evolucao da CNN de digitos através das estruturas
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4.2.2 Letras

J& com as letras as diferencas estruturais nao sao tao discrepantes como nos digitos.
Algumas classes compartilham de similaridades na escrita, por exemplo, as classes F e F
diferem somente por uma linha reta horizontal na parte inferior e as classes I e J tem
como similaridade uma reta vertical e uma reta horizontal na parte de baixo, ainda que
a classe [ possa ter outra reta horizontal na parte superior grande parte da estrutura
dos caracteres sao iguais. Em razao disso se espera uma piora na taxa de acerto final em

comparacao com a CNN de digitos.

Na Figura 16 pode-se observar a quantidade de amostras por classe utilizadas no
treinamento da CNN de letras. O nimero de imagens por classe se manteve consistentemente

em 5000, totalizando aproximadamente 55000 figuras.

o Estrutura 1

Mantendo a mesma configuragao da estrutura 1 utilizada no treinamento dos digitos
com uma camada convolucional, uma camada de pooling maximo, a camada flatten e
a camada totalmente conectada, a Figura 30 apresenta a estrutura utilizada no para o

reconhecimento das letras de A-J, além da classe Branco.

Model: "sequential”

(type) Param #

conv2d (Conv2D)

max_pooling2d (MaxPooling2D (None, 15, 15, 32)
)

flatten (Flatten) (None, 7200)
dense (Dense) (None, 64)
dense_1 (Dense) (None, 11)
Total params: 462,475

Trainable params: 462,475
Non-trainable params: @

Figura 30 — Estrutura 1 da CNN de letras.

Fonte: De autoria propria.

As curvas de perda da Figura 31a, assim como na estrutura 1 dos digitos (Figura 19a),
apresentam uma distancia consideravel para os valores de perda finais, indicando dificuldade
na adaptacao para os dados de validagao. No entanto, ao contrario do observado na estrutura

1 dos digitos, a estrutura das letras apresentou uma convergéncia melhor para 0 com um
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perfil mais suave se sem oscilagdes consideraveis. Ja a Figura 31b apresentou uma boa

taxa de precisao (préxima de 1) assim como na Figura 19b.
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(a) Gréfico de evolugao do fator de perda (b) Gréfico de evolugao do fator de precisao
durante o treinamento. durante o treinamento.

Figura 31 — Graficos de perda e precisao (letras).

Fonte: De autoria prépria.

A matriz de confusao - Figura 32 - aponta resultados que confirmam os graficos

vistos anteriormente. Com a classe Branco, assim como todo o treinamento da CNN de

digitos, apresentando 100% de precisao, tém-se a pior classe com 90% de acerto (classe E)

e as melhores (com excecao da classe Branco) com 95% de acerto (classes F, G e H). Com

uma precisdo média de 93,36% os resultados sao bons para a estrutura mais bésica.
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Figura 32 — Matriz de confusdo (letras).

Fonte: De autoria prépria.
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o Estrutura 2

Aumentando uma camada convolucional e uma maz pooling em relacao a estrutura
1, a estrutura 2 (Figura 33) mostra melhores resultados. A melhora é perceptivel nas

Figuras 34 e 35, com uma taxa de acerto de 97,52% - 4,16% superior a estrutura 1.

Model: "sequential 1"
Layer (type)
conv2d 1 (Con

max_pooling2d 1 (MaxPooling (None, 15, 15, 32)
2D)

conv2d 2 (Conv2D) (None, 13, 13, 64)

max_pooling2d 2 (MaxPooling (None, 6, 6, 64)
2D)

flatten 1 (Flatten) (None, 2304)
dense 2 (Dense) (None,

dense 3 (Dense)

Total params: 167,627
Trainable params: 167,627
Non-trainable params: @

Figura 33 — Estrutura 2 da CNN de letras.

Fonte: De autoria prépria.

Ja a Figura 34 mostra as melhorias conseguidas através do aumento de camadas da
estrutura. Com curvas de erro mais préximas do 0 e uma diminui¢ao dos valores finais
de erro em treino e validagao (ainda que com vérias pequenas oscilagbes na curva de
validagao) e a curva de precisao cada vez mais préxima de 1, os graficos indicam um ganho

consideravel de qualidade com o incremento na quantidade de camadas.
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(a) Grafico de evolugao do fator de perda (b) Gréfico de evolugao do fator de precisao
durante o treinamento. durante o treinamento.

Figura 34 — Gréaficos de perda e precisao (letras).

Fonte: De autoria prépria.

Para a matriz de confusao da Figura 35, vé-se menos erros, um grafico menos
marmorizado com os tons de cinza indicando as confusoes entre classes indicam que houve
melhora no reconhecimento das imagens. Com a pior taxa de confusao sendo 2,7% entre as
classes G e B, a pior classe com 94% de precisao (classe G) e as melhores - com excegao

da classe Branco - chegando a 99% de acerto (classes I e J), o incremento de qualidade foi

consideravel.
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Figura 35 — Matriz de confusao (letras).

Fonte: De autoria propria.

o Estrutura 3
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Com 98,1% de precisao - um aumento de 0,58% comparado com a estrutura 2 (uma
melhora consideravelmente menor que a atingida entre as estruturas 1 e 2 de 4,16%) - a
estrutura 3 fez bom uso das camadas convolucionais e de pooling maximo extras, ainda

que o incremento de precisao nao tenha sido grande.

Model: "sequential 3"

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d_6 (Conv

max_pooling2d 6 (MaxPooling (None, 15, 15, 32)
2D)

conv2d 7 (Conv2D) (None, 13, 13, 64)

max_pooling2d 7 (MaxPooling (None, 6, 6, 64)
2D)

conv2d 8 (Conv2D) (None, 4, 4, 64)

max_pooling2d 8 (MaxPooling (None, 2, 2, 64)
2D)

conv2d 9 (Conv2D) (None, 1, 1, 64)

max_pooling2d 9 (MaxPooling (None, 1, 1, 64)
2D)

flatten 3 (Flatten) (None, 64)
dense 6 (Dense) (None, 64)
dense_7 (Dense) (None, 11)
Total param

Trainable params: 77,643
Non-trainable params: ©

Figura 36 — Estrutura 3 da CNN de letras.

Fonte: De autoria prépria.

O grafico da Figura 37a mostram uma melhora na convergéncia da curva de
validagao. Ainda que as oscilagoes durante o treinamento se mantenham presentes, a curva
de validacao se aproximou mais do valor ideal e da curva de treino, o que indica uma
melhor adaptagdo da CNN a dados que ela nao foi apresentada. Ja o grafico da Figura 37b
mantém a evolucao percebida entre as estruturas 1 e 2, as curvas convergindo para valores

mais proximos de 1 e a diminui¢ao da diferenga entre as curvas de treino e validacao.
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(a) Grafico de evolugao do fator de perda (b) Gréfico de evolugao do fator de precisao
durante o treinamento. durante o treinamento.

Figura 37 — Graficos de perda e precisao (letras).

Fonte: De autoria prépria.

J& na matriz de confusdo (Figura 38) a melhora geral é perceptivel ainda que o
pior ponto de confusdo - nas classes A e B - seja pior que na estrutura 2 - aumentou de
2,7% para 3,2%. A precisdo da pior classe se manteve nos 94% (na classe A) e as melhores

taxas de precisao (com 99% de acurédcia) foram as classes B, F, H e J.

100
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0 60
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0 40
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-20
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Figura 38 — Matriz de confusio (letras).

Fonte: De autoria prépria.

o Estrutura 4

Por fim, a estrutura 4 (Figura 39) indica uma leve melhora em relagdo a estrutura

3. Com uma média geral de acerto de 98,38% (0,28% melhor que a estrutura anterior) e a
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pior classe com 96% de acerto, a quarta estrutura apresentou o melhor resultado entre as

4 configuragoes analisadas.

Model: “sequential 4"

Layer (type) Param #

conv2d 10 (Conv2D)

max_pooling2d 1@ (MaxPoolin (None, 15, 15, 32)
g20)

conv2d 11 (Conv2D) (None, 13, 13, 64)

max _pooling2d 11 (MaxPoolin (None, 6, 6, 64)
g20)

conv2d 12 (Conv2D) (None, 4, 4, 64)

max_pooling2d 12 (MaxPoolin (None, 2, 2, 64)
g20)

flatten 4 (Flatten) (None, 256)
dense_8 (Dense) (None, 64)
dense 9 (Dense) (None, 11)
Total params: 73,483

Trainable params: 73,483
Non-trainable params: @

Figura 39 — Estrutura 4 da CNN de letras.

Fonte: De autoria prépria.

Os graficos de perda e precisao (Figura 40) nao indicam grandes diferengas em
razao do incremento ter sido pequeno (0,28% de melhora na precisdo). As oscilages na,
curva de validagao do grafico de perda (Figura 40a) agora aparecem menos e o valor de
convergéncia das curvas de treino e validagdo se aproximaram. Comparando os gréaficos

com os da estrutura 3 a melhora na qualidade nao é tao perceptivel.
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(a) Gréfico de evolugao do fator de perda (b) Gréfico de evolucao do fator de precisao
durante o treinamento. durante o treinamento.

Figura 40 — Graficos de perda e precisao (letras).

Fonte: De autoria prépria.
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Na matriz de confusao - Figura 41 - a melhora de qualidade da CNN, comparada
com a estrutura 3, nao é tao visivel. Com um erro maximo de 2,3% a matriz apresenta
poucos erros acima de 1% e reforca a boa taxa de acerto das classes na diagonal principal

(que nao foi menor que 96% na classe D).
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© 40
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-20
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Figura 41 — Matriz de confusao (letras).

Fonte: De autoria propria.

Assim como a rede neural especializada em digitos a CNN que classifica as letras
foi analisada com 4 estruturas diferentes de CNN, onde a que mais se mostrou eficiente foi
a quarta. Ainda que os resultados tenham sido bons nao chegaram a ser tao bons quanto
os resultados da CNN de digitos. A quantidade de épocas necessaria para habilitar o early
stopping e parar o treinamento mais cedo se manteve entre 22 e 27 épocas, interalo similar

ao encontrado na CNN de digitos.

A Tabela 3 condensa o procedimento de otimizagao da CNN de letras com a evolugao

das métricas de precisao e perda por estrutura.

Estrutura Precisao Perda
Estrutura 1 93,36% 0,245
Estrutura 2 97,52% 0,116
Estrutura 3 98,10% 0,068
Estrutura 4 98,38% 0,067

Tabela 3 — Evolucao da CNN de letras através das estruturas
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4.2.3 Verdadeiro ou falso

Na Figura 42 pode-se observar a quantidade de amostras por classe utilizadas no

treinamento da CNN de verdadeiro ou falso com uma média de 5000 amostras por classe.

Com um desafio menor que as CNN’s anteriores (classificar somente 3 classes
enquanto as CNN’s de digitos e letras classificam 11), é esperado que os resultados sejam

melhores e alcangados com mais facilidade (menos épocas durante o treinamento).

e FEstrutura 1

Quantidade de amostras por letras

Branco

Letras
<

=]

1000 2000 3000 4000 5000
Quantidade de amaostras

Figura 42 — Numero de amostras por classe (verdadeiro ou falso).

Fonte: De autoria prépria.

Assim como nas CNN'’s de digitos e letras temos a estrutura 1 com uma camada
convolucional, uma camada de maz pooling, uma camada flatten e uma camada totalmente

conectada. Essa estrutura mais bésica ja apresenta precisao de 99,02%.

Model: "sequential 1"

Layer (type) S Param #

(None, 30, 30, 3

max_pooling2d 2 (MaxPooling (None, 15, 15, 32)
2D)

flatten 1 (Flatten) (None, 7200)
dense 2 (Dense) (None, 64)
dense 3 (Dense) (None, 3)

2 5

Trainable params: 461,955
Non-trainable params: @

Figura 43 — Estrutura 1 da CNN de verdadeiro ou falso.

Fonte: De autoria prépria.

Nos gréficos de precisao e perda (Figura 44) ja é notavel a diferenca com as CNN'’s

de digitos e letras. Os dois graficos apresentam curvas suaves, que convergem para 0s



Capitulo 4. Resultados e Discussdo 54

valores esperados (1 para precisdo e 0 para perda), e que nao apresentam diferencas nos

seus valores finais entre treino e validagao ou oscilagoes.

Perda do modelo Precisdo do modelo
1.0 . 1.0
— Treino
08 Validacao 08 /’———
506 06
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0.0 0.0
0 3 6 9 12 0 3 6 9 12
Epocas Epocas

(a) Grafico de evolugao do fator de perda (b) Gréfico de evolugao do fator de precisao
durante o treinamento. durante o treinamento.

Figura 44 — Graficos de perda e precisao (verdadeiro ou falso).

Fonte: De autoria prépria.

A matriz de confusao - Figura 45 - mostra o bom resultado da estrutura, com a

pior classe com 98% de precisao e o pior erro no valor de 1,9%.

- 100

-20

Branco

-0

F V Branco

Figura 45 — Matriz de confusao (verdadeiro ou falso).

Fonte: De autoria propria.

o Estrutura 2

Com a adi¢ao de uma camada convolucional e uma camada de pooling maximo a
CNN respondeu bem e chegou aos 99,68% de precisao - uma melhora de 0,66% comparado

com a estrutura 1.
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Model: “"sequential 4"

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d 5 (Conv2D)

max_pooling2d 5 (MaxPooling (None, 15, 15, 32)
2D)

conv2d 6 (Conv2D) (None, 13, 13, 64)

max pooling2d 6 (MaxPooling (Mone, 6, 6, 64)
2D)

flatten 4 (Flatten) (None, 2304)
dense 8 (Dense) (None, 64)
dense 9 (Dense) (None, 3)
Total params: 167,187

Trainable params: 167,107
Non-trainable params: @

Figura 46 — Estrutura 2 da CNN de verdadeiro ou falso.

Fonte: De autoria propria.

Os gréficos de perda e precisdo (Figura 47), mais uma vez, apontam resultados
bons e consistentes. Com curvas de treinamento e validagdo com convergéncia suave para

valores ideias e sem oscila¢oes ou diferenca nos valores finais entre treino e validacao.

Perda do modelo Precisdo do modelo
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0 1 2 3 4 5 6 7

Epocas

(a) Grafico de evolugao do fator de perda (b) Gréfico de evolugao do fator de precisao
durante o treinamento. durante o treinamento.

Figura 47 — Graficos de perda e precisao (verdadeiro ou falso).

Fonte: De autoria propria.

A melhora na precisdao é perceptivel na matriz de confusao (Figura 48), com a pior
classe em 99% de precisdo e a maior taxa de confusao em 0,7%, os resultados reforcam a

boa taxa de acuracia geral.



Capitulo 4. Resultados e Discussdo 56

100

80

60

40

20

Branco

-0
F Y Branco

Figura 48 — Matriz de confusao (verdadeiro ou falso).

Fonte: De autoria proépria.

o Estrutura 3

A estrutura 3 (Figura 49), consegue incrementar a sua qualidade com as camadas

convolucional e de maz pooling a mais, chegando a taxa de precisao de 99,89%.

Model: "sequential 6"

Layer (type) Param #

max_pooling2d 9 (MaxPooling (None, 15, 15, 32)
2D)

conv2d 10 (Conv2D) (None, 13, 13, 64)

max pooling2d 1@ (MaxPoolin (None, 6, 6, 64)
g2D)

conv2d_11 (Conv2D) (None, 4, 4, 64)

max_pooling2d 11 (MaxPoolin (None, 2, 2, 64)
g20)

flatten 6 (Flatten) (None, 256)

dense 12 (Dense) (None, 64)

dense 13 (Dense) (None, 3)

ams: 72,963
Trainable params: 72,963
Non-trainable params: @

Figura 49 — Estrutura 3 da CNN de verdadeiro ou falso.

Fonte: De autoria prépria.
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Os graficos da Figura 50, mais uma vez reforcam as altas taxas de precisao. Com va-
lores de convergéncia ideias para perda (0) e precisao (1). As curvas convergem rapidamente

(somente 5 épocas necessérias) e nao apresentam desvios ou oscilagoes.

Perda do modelo Precisdao do modelo
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(a) Gréfico de evolugao do fator de perda (b) Gréfico de evolucao do fator de precisao
durante o treinamento. durante o treinamento.

Figura 50 — Graficos de perda e precisao (verdadeiro ou falso).

Fonte: De autoria prépria.

Por fim, a matriz de confusao da Figura 51 mostram uma matriz quase limpa, com
somente uma pequena taxa de 0,6% de confusdo entre as classes V e F. A pior classe é a

V com 99% de precisao enquanto as classes F' e Branco chegam aos 100%.
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-20
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Figura 51 — Matriz de confusao (verdadeiro ou falso).

Fonte: De autoria prépria.

Ao contrario das classificagoes de digitos e letras foram analisadas somente 3
estruturas de CNN para a classificacdo de verdadeiro ou falso. Isso se deve ao fato de que
a terceira estrutura ja apresentou um resultado excelente (99,89% de precisao) e nao foi

necessario um quarto modelo. Outro ponto diferente das CNN’s de digitos e letras é a
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quantidade de épocas necessarias para o early stopping, enquanto nas outras CNN’s era
em torno de 20 épocas a CNN de verdadeiro ou falso teve um minimo de 5 e um méaximo

de 9 épocas.

Por fim, a Tabela 4 sintetiza o processo de otimizagdo da CNN de verdadeiro ou

falso com a evolucao das métricas de precisao e perda.

Estrutura Precisao Perda
Estrutura 1 99,02% 0,039
Estrutura 2 99,68% 0,015
Estrutura 3 99,89% 0,008

Tabela 4 — Evolugao da CNN de V ou F através das estruturas
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5 CONCLUSAO

Esse trabalho se propos a desenvolver um método de reconhecimento de caracteres
para facilitar a correcao de cartoes resposta do software Multiprova por meio do desenvol-
vimento de um fluxo de andlise dos cartoes resposta que culminasse no reconhecimento

das letras escritas pelos alunos e na corre¢ao automatica das provas.

Para isolar e identificar as respostas escritas nos cartoes resposta foram utilizadas

técnicas de segmentacao das imagens baseando-se em marcas fixas impressas no cartoes.

J& para o reconhecimento das letras e niimeros escritos nos cartoes foram criadas e

treinadas trés redes neurais convolucionais (para digitos, letras e verdadeiro ou falso).

Os resultados conseguidos (98,84% de precisao para CNN de digitos, 98,38% de
precisao para CNN de letras e 99,89% de precisdo para CNN de verdadeiro ou falso)

apontam uma 6tima taxa média de acerto, ainda que exista espago para melhorias.

Com os resultados obtidos, s6 é necessario exportar os pesos das CNN’s ja treinadas e
os inserir no aplicativo do Multiprova (Multiprova Corretor). O aplicativo é feito com React
Native e por isso tem suporte as bibliotecas do TensorFlow que permitem a importacao de

redes neurais ja treinadas.

O aplicativo recebeu o arquivo contendo os pesos do treinamento da CNN de digitos
a fim de fazer o reconhecimento das matricula do aluno e o c6digo da prova. Com matricula
e codigo da prova validados, essa informacao e a imagem do cartao sao enviados ao back-end
do sistema Multiprova, onde foi construido um servigo a parte a fim de realizar as predigoes
das imagens dos cartoes resposta. Esse servigo contém as trés CNN’s desenvolvidas neste
trabalho.

O aplicativo Multiprova Corretor esta disponivel na Play Store. Isto permite que os
professores facam download e utilizem a aplicagdo nos seus proprios aparelhos e nao depen-
dam de meios de terceiros (maquina de corre¢ao de cartdes como era feito na versao anterior
do Multiprova) para efetuar a correcao automatica de suas provas. A aplicacao esté disponi-

bilizada través do link (https://play.google.com/store/apps/details?id=br.ufrn.multiprova).

Apébs os pesos serem configurados no aplicativo e as redes neurais integradas ao
fluxo de correcao, o professor tem a comodidade de realizar a correcao de suas provas de

forma simples, rapida e com pouco esforco.

A Figura 52 demonstra como as redes neurais estao dispostas na estrutura do

sistema Multiprova.
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Figura 52 — Situacao das redes neurais no projeto Multiprova.

Fonte: De autoria prépria.

Ainda que as redes tenham apresentado altas taxas de precisao, elas ainda sao
passiveis de cometer erros ao classificar as respostas. Pensando nisso foi estipulado um

alto nivel de rigorosidade para considerar uma predi¢ao como confidvel.

O processo de classificacao retorna os indices de certeza do modelo para todas as
classes da CNN utilizada. Qualquer classificagdo com menos de 99,9% de certeza é validada

com o proprio professor através do aplicativo.

A fim de sempre buscar melhorar a aplicacao é importante pontuar os seguintes

aperfeicoamentos:

o Ajustes finos nas configuragoes das CNN’s;

» Recuperacao e reutilizacao de imagens com baixos niveis de precisao para retreina-

mento das redes;

o Expansao do dataset de letras com imagens de novas classes (A a Z) para treinamento

de uma CNN de letras mais abrangente.

Todos os notebooks do Google Colab utilizados para limpeza e aumento de dados,
criacao dos datasets e treinamento das CNN’s estao disponibilizados no seguinte link

(https://github.com/Gduodq/CNN-Training) e podem ser utilizados publicamente.
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