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Resumo

Ao longo dos Ultimos anos tem-se assistido a uma répida evolugdo dos
dispositivos méveis. Essa evolucdo tem sido mais intensa no poder de processamento,
na resolucdo e qualidade das camaras e na largura de banda das redes moveis de
nova geracdo. Outro aspecto importante é o preco, pois cada vez mais existem
dispositivos moveis avangados a um preco acessivel, o que facilita a adopcao destes
eguipamentos por parte dos utilizadores. Estes factores contribuem para que o nimero
de utilizadores com “computadores de bolso” tenda a aumentar, possibilitando cada
vez mais a criacdo de ferramentas com maior complexidade que tirem partido das
caracteristicas desses equipamentos.

Existem muitas aplicacdes que exploram estas caracteristicas para facilitar o
trabalho aos utilizadores. Algumas dessas aplicacbes conseguem retirar informacéo
do mundo fisico e fazer algum tipo de processamento, como por exemplo, um leitor de
codigos QR ou um OCR (Optical Character Recognizer).

Aproveitando o potencial dos dispositivos moveis actuais, este trabalho descreve
o estudo, a implementacdo e a avaliacdo de uma aplicacdo de realidade aumentada
para adquirir e gerir recibos em papel de forma automatica e inteligente. A aplicacédo
utiliza a camara do dispositivo para adquirir imagens dos recibos de forma a poder
processa-las recorrendo a técnicas de processamento de imagem. Tendo uma
imagem processada do recibo é efectuado um reconhecimento éptico de caracteres
para extraccdo de informacédo e é utilizada uma técnica de classificagdo para atribuir
uma classe ao documento. Para um melhor desempenho do classificador é utilizada
uma estratégia de aprendizagem incremental. ApOs a correcta classificacdo é possivel
visualizar o recibo com informacdo adicional (realidade aumentada). O trabalho

proposto inclui também a avaliag@o da interface e dos algoritmos desenvolvidos.

Palavras-chave: Aplicacdes em Dispositivos Moveis, Processamento de imagem,

Reconhecimento 6ptico de caracteres, Realidade Aumentada






Abstract

Over the last few years mobile devices have evolved quickly. That evolution has
been occurring in the fields of processing power, camera image quality and resolution,
and in new generation high bandwidth wireless networks. Cost is another important
aspect, because the number of advanced mobile devices at affordable prices has been
growing, making it easier for users to adopt these devices. These factors contribute to
the increase in the number of users with “handheld computers”, paving the way for new
and more complex tools that harness the new capabilities of those devices.

There are many apps (mobile device applications) that use those capabilities to
ease the user's work. Some of those apps are able to retrieve information from the
physical world and process it, for example, like a QR code reader or an OCR (Optical
Character Recognizer).

Harnessing the potential of today’s mobile devices, this document describes the
study, implementation and evaluation of an augmented reality app that automatically
and intelligently processes and classifies paper receipts. The app will use the device’s
camera to capture images of the receipts so that it can apply image processing
techniques on them. An OCR will be used after the image has been processed to
extract the information that it contains and a computer learning technique will be used
to classify the document. An incremental learning strategy will be used for a better
classifier performance. It is possible to visualize the receipt with additional information
(augmented reality) after its correct classification. The proposed work also includes the

evaluation of the user interface and the developed algorithms.

Key words: Mobile Device Apps, Image Processing, Optical Character Recognition,
Augmented Reality
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Introducao

A r4pida evolucéo das redes moveis, da capacidade de processamento e
da qualidade das camaras dos dispositivos moveis nos ultimos anos, assim
como a massificacdo dos smartphones!, faz com que grande parte da
populacdo tenha um computador no bolso, o que abre inUmeras oportunidades
para novas aplica¢fes que até entdo pertenciam ao dominio dos computadores
de secretaria.

Em termos de processamento, temos vindo a assistir a um aumento da
capacidade dos smartphones e tablets® que s&o colocados no mercado — a Lei
de Moore [1] também se esta a verificar no campo dos dispositivos moveis com
o lancamento de novos processadores a um ritmo rapido. Nos ultimos dois
anos evoluiu-se de processadores single-core para processadores dual-core e
ja foram lancados processadores quad-core no final de 2011.

Outro aspecto importante € a evolucao das redes méveis, cuja largura de
banda tem vindo a aumentar rapidamente possibilitando elevadas taxas de
transferéncia de dados, que permite aplicagbes desde o envio e recepgao de
audio e video em grande qualidade para, por exemplo, video chamadas ou
transmissdo de canais de televisdo, até & utilizacdo da cloud® para
armazenamento remoto de ficheiros de grandes dimensdes ou uso de outros
servicos remotos. A chegada das redes 4G ir4 alargar ainda mais o leque de

possiveis utilizacdes da rede num dispositivo mével, assim como possibilitar o

! Telefones méveis com capacidades avangadas de comunicagao e processamento, e cujas
funcionalidades podem ser estendidas através de novas aplica¢Oes

2 Dispositivo mével maior que um smartphone mas com funcionalidades semelhantes, e cujo principal
meio de interacgdo é através de um ecra tactil

3 Conjunto de recursos e servicos disponibilizados por um servidor remoto
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uso de processamento remoto com mais frequéncia, uma vez que o tempo de
envio de dados, processamento no servidor e recepc¢ao dos resultados devera
comecar a aproximar-se, ou até mesmo ser inferior, ao tempo de
processamento no proprio dispositivo.

Segundo dois estudos da International Data Corporation (IDC) [2] e [3], no
altimo trimestre de 2011 os smartphones ultrapassaram pela primeira vez o0s
PCs como tipo de dispositivos mais utilizados, com cerca de 100,9 e 92,1
milhdes de unidades vendidas respectivamente. Outro estudo por parte da
NetMarketShare [4], relacionado com acesso a Internet, conclui que de entre
todos os sistemas operativos de smartphones e tablets, o sistema operativo
mais utilizado no acesso a Web é 0 iOS com 54% de taxa de utilizacéo.

O trabalho proposto neste documento tem como objectivo construir uma
aplicacao que tire partido das actuais potencialidades dos dispositivos moveis
para resolver o problema da gestdo automatica de recibos em papel.

1.1 Motivacao e objectivos

Num mundo cada vez mais digital ainda existem alguns processos que
usam ou dependem do formato em papel. Os recibos, por exemplo, embora ja
eles proprios criados digitalmente através de inumeros programas de
facturacdo, continuam a ser impressos em papel, e assim entregues ao cliente,
para depois este ter de o digitalizar de forma a melhor organizar os seus
gastos, preencher o seu IRS ou apresentar as suas despesas a empresa onde
trabalha, entre outras situacgoes.

Actualmente existem inumeras aplicagbes que tiram proveito das
caracteristicas dos novos dispositivos moveis. No campo do processamento de
imagem, existem exemplos como leitores de cédigos de barras, leitores de QR
Codes, aplicacbes que melhoram a qualidade das fotografias tiradas, entre
outras. Existem ainda algumas aplicacdes que extraem informacao de recibos
em formato de papel [5]. Contudo, o processamento do recibo nédo é feito no
dispositivo e o resultado desse processamento nao esta disponivel de imediato
ao utilizador, ou entdo o processo nao é tdo automatico quanto o desejavel e o

utilizador tem de introduzir a informagdo manualmente.



Assim, de forma a aproveitar todo o potencial da mobilidade e poder
computacional dos dispositivos méveis actuais, € objectivo desta dissertacao
desenvolver um sistema que facilite a gestao de recibos de forma automatizada
e inteligente, facilitando o trabalho dos cidaddos na gestdo das suas contas.
Este sistema devera ser o0 mais natural e transparente possivel para que possa
ser utilizado sem dificuldade tanto por utilizadores avangados como por
utilizadores que ndo tenham muito contacto com a tecnologia.

O sistema proposto, de uma forma geral, ira adquirir o recibo através da
camara do dispositivo movel, sendo o recibo em formato digital processado e
classificado utilizando técnicas de processamento de imagem e de
classificacdo. A Figura 1 ilustra o processo que € composto pelas seguintes

etapas:

Hardware

Bluray
Player...200€

Total 200€

Figura 1 — Processo de reconhecimento e captura de um recibo.

1. O utilizador coloca os recibos sobre uma superficie adequada,;
2. Utilizando a aplicagéo, o utilizador aponta a camara do dispositivo

para um recibo, enquadrando-o;



3. E feita aquisicdo, segmentacéo e a normalizacéo da imagem;

4. Processa-se a imagem normalizada com um Reconhecedor Optico
de Caracteres (OCR — Optical Character Recognizer), de forma a
extrair as informacdes relevantes contidas no recibo e utiliza-se
parte dessa informacéao para efectuar a classificacao do recibo;

5. Utiliza-se realidade aumentada para dar indicagdo ao utilizador
sobre o resultado do processamento.

Por fim, todos os dados extraidos, imagem normalizada e o resultado da

classificagdo sao armazenados no dispositivo.

1.2 Enquadramento

Segundo um estudo de mercado [6], os dispositivos mdveis sd0 0S hovos
dispositivos de eleicdo no que diz respeito ao acesso a Internet. Este facto tem-
se vindo a verificar ao longo dos ultimos anos e apresenta um crescimento
acelerado.

Segundo um estudo da Nielsen [7], nos Estados Unidos da América os
dispositivos moveis mais populares da Apple, nomeadamente o iPad, iPhone e
iPod Touch, estdo no topo da lista de preferéncias para a época Natalicia de
2011. Outro estudo, por parte da Gartner [8], identifica as lojas de aplicacdes
moveis como a App Store da Apple ou a Play Store da Google como uma das
mais importantes tecnologias estratégicas para as empresas em 2012,
prevendo que por volta de 2014 o numero de downloads de aplicagcdes — ou
Apps — ronde os 70 mil milhdes anuais. A Nielsen publicou ainda outro estudo
[9] e [10] que mostra que os dispositivos Android e o iPhone séo os lideres no
mercado dos smartphones no 3° trimestre de 2012 (ver Figura 2), e que de
entre de todos os fabricantes, a Apple é o fabricante nimero 1 com 28% da

quota de mercado dos sistemas operativos moveis (ver Figura 3).



Smartphone Penetration and OS Share

Apple iPhone (iOS)
28%

Androld RIM Blackberry
43% 18%

‘Windows Mobile 7%
Other 4%

Source: Nielsen nielsen

Figura 2 — Distribuicdo de smartphones no mercado Norte-americano no 3° trimestre
de 2011.

Manufacturer operating system share-smartphones
Q3" 11; postpaid mobile subscribers, n=22,200

RIM Blackberry
7a%

Source: Mielsen

Figura 3 — Quotas de mercado dos principais fabricantes de smartphones.

Em Marco de 2012, a Nielsen publicou os resultados de outro estudo [11]
gue comprova a tendéncia registada no estudo anteriormente mencionado,
com os smartphones a totalizarem quase 50% dos telefones moéveis nos

Estados Unidos da América em Fevereiro de 2012 (Figura 4).
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Figura 4 — Evolucédo da quota de mercado dos smartphones nos EUA de Outubro de
2010 a Fevereiro de 2012.

O mesmo estudo refere que aproximadamente 90% dos smartphones
comprados no primeiro trimestre de 2012 sdo Android ou iOS. Na Figura 5 é
possivel ver um gréfico que representa essa distribuicdo, em que o Android e o
iOS dominam o mercado.Contudo, também € possivel verificar que as pessoas
gue compraram um novo smartphone entre Dezembro de 2011 e Fevereiro de
2012 optaram mais vezes por dispositivos iOS do que Blackberry ou outros,
uma vez que a percentagem de iOS aumentou em detrimento do Blackberry e

outros.



Smartphone Operating System Share

All smartphone Owners 3 Month Recent Acquirers

® sndoid @ ios @ RIMBlackberry () Other

Read As: During February 2012, 48 percent of smartphone owners
had a device that runs on the &Android operating system

Source: Mislsan nielsen

Figura 5 — Distribuicéo dos principais sistemas operativos para smartphones.

Na Figura 6 € apresentado outro grafico publicado pela Asymco [12]
baseado em dados da comScore [13], onde é possivel verificar a tendéncia de
crescimento dos varios sistemas operativos para dispositivos moéveis nos EUA.
Fazendo uma rapida andlise ao gréafico da Figura 6 (também visivel na Figura 5),
conclui-se os sistemas operativos com maior crescimento sdo o Android e o
iOS.



Mobile platforms monthly net user gains (US, source: comScore)
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Figura 6 — Crescimento mensal dos principais sistemas operativos para dispositivos
moveis nos EUA entre Janeiro de 2010 e Junho de 2012.

Para a elaboracéo desta dissertagéo, optou-se por desenvolver o Sistema
de Reconhecimento e Gestdo de Recibos para dispositivos i0OS,
nomeadamente iPhone e iPod Touch. As razdes desta escolha centram-se nos
estudos apresentados até aqui, que dao relevancia a plataforma iOS, pelo
conhecimento técnico da plataforma por parte dos orientadores, e pelo

enquadramento profissional do autor.



1.3 Solucéo apresentada

O trabalho desenvolvido nesta dissertagéo teve uma fase inicial de estudo
sobre as técnicas de classificacdo, principalmente sobre os métodos mais
utilizados no reconhecimento Optico de caracteres e na classificacdo de
documentos, e sobre varias tecnologias de
dispositivos moéveis. Apds esta fase inicial foram definidos os requisitos do
sistema, e de seguida foi construida a estrutura da aplicacdo que apdés varias
iteracOes resultou na solucdo apresentada na Figura 7. Esta figura mostra o

diagrama de blocos da solucdo proposta neste documento que permite uma

realidade aumentada para

visualizacdo geral das varias partes que compde o sistema.

Sistema de Aquisicao
de Imagem

Imagem capturada

L4

Detecgdo do Recibo

Texto
Extraido

h 4

Classificador

Extractor de
Valores

Imagem Regido de
Normalizada Interesse
do Recibo (ROI)
v
OCR
»| Armazenamento
3
Resultado da
Classificacdo h J
Dados do
Recibo 3
¥ .| Realidade
~| Aumentada
Valores
Overlay de
Realidade
Aumentada
¥

Figura 7 — Diagrama de blocos do sistema.

Interface
Grafica




O sistema desenvolvido € composto pelos seguintes blocos (ver Figura 7):

e Sistema de Aquisicdo de Imagem - composto pela propria
camara do dispositivo movel, serve para obter uma imagem do
recibo.

e Deteccdo do Recibo - bloco responsavel por todo o
processamento de imagem, ou seja, identificar a posi¢cdo do recibo
na imagem e obter a imagem normalizada do mesmo.

e Extraccdo de Informacdo — bloco responsavel por extrair o texto
do recibo e processéa-lo de forma a determinar os valores relativos
ao total do recibo e ao nimero de identificacdo fiscal (NIF) da
entidade emissora do recibo.

o OCR - sub-bloco responsavel pelo reconhecimento Optico
de caracteres de forma a extrair o texto contido no recibo.

o Extraccdo de valores — sub-bloco responsavel por
processar o texto devolvido pelo OCR e extrair valores como
o NIF da entidade emissora ou o valor total do recibo.

e Classificador — este bloco processa o texto extraido pelo OCR e
classifica-o numa das classes predefinidas usando técnicas de
aprendizagem automaética.

e Gestao de recibos — bloco responsavel pelo armazenamento da
informacéao, esté dividido em duas partes:

o Armazenamento de Recibos — armazena a informacao
extraida dos recibos, como por exemplo total e NIF, o
resultado da classificagédo e a imagem do recibo.

o Armazenamento de Palavras e Classes — armazena o
texto dos recibos associados a cada classe e a informacéo
relacionada com a classificagdo, como por exemplo,
probabilidades das classes e probabilidades condicionadas

das palavras.

Interface Grafica — bloco que permite ao utilizador interagir com o
sistema, mostrando o resultado das operacdes, permitindo ver

todos os recibos ja classificados e obter outras informacdes.
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o Realidade Aumentada — sub-bloco responsavel por dar
informacé&o ao utilizador sobrepondo informacéo virtual sobre

a imagem do mundo real.

Para concretizar os objectivos propostos identificaram-se 0s seguintes

problemas a resolver (Figura 7):

Segmentacdo de Imagem — detectar os recibos a partir de uma
imagem ou de video em tempo real. Para tal € necessario aplicar
filtros de contornos de modo a detectar onde se encontram 0s
recibos, assumindo que estes tém contornos rectangulares. Esta
deteccdo devera facilitar a segmentacdo da imagem de modo a

reduzir a &rea de imagem a processar.

OCR - aplicar um OCR sobre a imagem normalizada dos

recibos e extrair informacdes relevantes contidas nos mesmos.

Classificador — utilizar métodos de classificagdo para categorizar
cada um dos recibos de modo a conseguir organizar 0S mesmos
da melhor forma possivel, atribuindo uma classe a cada recibo,
como combustivel, restauracdo, saude, supermercado, entre outras
classes possiveis. Pode ser utilizado, por exemplo, o classificador
Naive Bayes com um treino inicial por parte do utilizador, sendo
que posteriormente o processo de classificacdo devera ser
automatico devido ao crescimento do conjunto de treino, composto

pelos recibos ja classificados.

Realidade Aumentada — para dar indicagbes ao utilizador em
relacdo a informagéo extraida, ou mesmo em relagdo ao sucesso
ou insucesso do processo de extraccao/reconhecimento, sao
usadas técnicas de realidade aumentada para mostrar

informacgao sobre aimagem real.
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A solucdo proposta inclui também o desenvolvimento de uma interface
gréfica para dispositivos moveis.

No final o utilizador tem uma imagem normalizada do recibo e um registo
digital da informacéo nele contidas. Os recibos sdo armazenados no dispositivo
e organizados segundo a categoria em que foram classificados, por exemplo,
alimentacdo ou combustiveis.

Em relagdo a arquitectura do sistema, existem varias abordagens
possiveis neste contexto. Num extremo o dispositivo mével tem capacidade de
processamento suficiente e fica encarregue de todo o processo; noutro extremo
o dispositivo mével serve apenas como dispositivo de aquisicdo de imagem e
apresentacdo de resultados, enquanto todo o processamento € feito
remotamente num servidor.

No entanto, é preciso ter em conta outros aspectos igualmente
importantes antes de considerar qual a arquitectura a utilizar. Um desses
aspectos, e que condiciona o uso do dispositivo, € a autonomia — sera 0 uso
extensivo das redes moéveis para as transferéncias de dados ou o
processamento local que tera um impacto significativo na autonomia do
dispositivo? Outros aspectos, também relacionados com o uso das redes
moveis, sdo o custo e a acessibilidade. O uso das redes méveis podera ser
dispendioso para o utilizador, e especialmente no caso desta aplicacdo, que
exige alguma largura de banda, uma vez que os dados transmitidos se tratam
de imagens. Esse custo iria variar dependendo o tipo de rede (Wifi, 3G, 4G,
etc.) e caso o utilizador esteja no estrangeiro tera custos acrescidos devido ao
roaming. Por fim, o acesso as redes moveis pode estar condicionado devido a
baixa qualidade do sinal ou mesmo falta de cobertura, pelo que a dependéncia
das redes moveis iria, nesse caso, tornar a aplicagao inutil.

A solucdo desenvolvida recorre ao dispositivo movel para todos os
processos, excepto o reconhecimento Optico de caracteres que, devido a

duracéo de processamento no dispositivo, é realizado remotamente.
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1.4 Contribuicoes

As principais contribuicdes do trabalho desenvolvido nesta dissertagéo

e Concepcédo e desenvolvimento de uma interface para dispositivos
moveis para a digitalizacao, detec¢éo e classificagdo automatica de
recibos em papel que integra realidade;

e Andlise e implementacdo de um sistema para digitalizagéo,
detecgéo e classificagdo de recibos em papel;

e Concepcdo, implementacdo e avaliacio de um método de
classificagdo incremental de documentos de texto baseado no
classificador Naive Bayes;

e Estudo comparativo de desempenho do sistema, executando todas
as tarefas localmente no dispositivo movel e numa arquitectura
cliente-servidor.

O trabalho desenvolvido foi também publicado numa conferéncia nacional
de Informatica:

e Miguel Batista, Pedro Morais, Rui Jesus, Pedro Jorge,
‘“FACMOVEL: Aplicagdo para Digitalizacdo, Detecgdo e
Classificagcdo Automatica de Recibos em Dispositivos Méveis”,
INForum 2012, pags. 172-175, Lisboa, Portugal 2012.

1.5 Organizacao da Dissertacéo

Esta seccdo pretende descrever a organizagdo deste documento. Esta
dissertacdo é composta por um capitulo introdutério, por um capitulo onde é
apresentado o trabalho relacionado, por um capitulo sobre o trabalho
desenvolvido, por um capitulo de resultados e por um capitulo com as
conclusdes e trabalho futuro. Os capitulos referidos estdo organizados da

seguinte forma:

1. Introdugdo: Apresenta a motivagdo e 0S objectivos desta
dissertacdo, enquadra o problema no contexto dos dispositivos
moveis, apresenta a solucdo desenvolvida e as principais

contribuicdes desta dissertacao.
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2. Trabalho Relacionado: Descreve algumas aplicacfes relacionadas
com esta dissertacdo dentro das varias areas que aborda como o
reconhecimento Optico de caracteres, 0 processamento e gestao
de recibos ou o processamento de imagem e realidade aumentada.
Este capitulo apresenta ainda as tecnologias mais utilizadas para
resolver os desafios abordados no desenvolvimento deste trabalho.

3. Digitalizacdo, Deteccdo e Classificagdo Automética de Recibos:
Explica o processo de desenvolvimento da aplicacdo, desde a
aguisicao e deteccéo de recibos até a classificagdo dos mesmos.

4. Resultados: Apresenta os resultados obtidos em vérias etapas do
processamento e classificacdo de recibos, e discute algumas
limitacBes e as solucbes encontradas para ultrapassar as mesmas.

5. Concluséo e Trabalho Futuro: Conclui o documento apresentando
as conclusbes sobre o desenvolvimento desta dissertacdo e 0s
resultados obtidos, e apresenta uma perspectiva geral sobre o que
poderd vir a ser feito em termos de trabalho futuro para melhorar

ou reavaliar certos aspectos desta dissertacao.
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Trabalho Relacionado

Neste capitulo sdo apresentados alguns trabalhos relacionados com o
sistema desenvolvido nesta dissertacdo. Em primeiro lugar, sdo descritos
alguns sistemas que se aproximam da nossa proposta; de seguida sé&o
apresentadas solucdes relacionadas com areas de conhecimento que estdo
incluidas no sistema proposto nesta dissertacdo. As areas relacionadas séo as
areas de reconhecimento Optico de caracteres (OCR), processamento e
classificacdo de recibos, e realidade aumentada. Sdo dados exemplos de
algumas aplicacfes existentes nessas areas, incluindo a descrigcdo e discussao

das suas componentes proximas da nossa proposta.

2.1 Gestéo de Recibos em Dispositivos Moveis

Na area de Gestdo de Recibos em Dispositivos Moveis existem algumas
aplicacdes disponiveis como, por exemplo, as aplicacdes Shoeboxed Receipt
Tracker and Reader [5] e Expensify [14].

A primeira [5] € uma aplicagdo em que o utilizador tira uma fotografia do
recibo, envia-a para um servidor, sendo o recibo processado até um dia Uutil
ap6s o envio da fotografia. Quando o processamento do recibo estiver
completo, este é adicionado a lista de recibos do utilizador, que estara
organizada em categorias conforme o tipo do mesmo. Contudo, ndo é
mencionada a forma como se faz o processamento dos recibos. O Shoeboxed
Receipt Tracker and Reader permite uma utilizagdo gratuita até 5 recibos por
meés.

A aplicacdo Expensify [14] é semelhante a anterior e é gratuita se o
utilizador criar os registos digitais dos recibos manualmente. Caso o utilizador

pretenda a funcionalidade de extraccdo automética de informacdo e
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classificacdo apenas pode processar 10 recibos por més, sendo que apos este
limite o servico comeca a ser cobrado. A funcionalidade de extracgéo
automética de informacédo extrai 0 nome da entidade emissora, data do recibo e
valor total do recibo, e pode demorar até 10 minutos. Caso a extraccéo
automatica de informacéo falhe, a imagem do recibo é revista por uma pessoa
e o resultado é enviado ao utilizador no dia util seguinte.

A Figura 8 e a Figura 9 mostram os layouts principais destas duas
aplicacoes, o Shoeboxed Receipt Tracker and Reader e o Expensify.

As aplicacbes acima descritas, embora sejam interessantes do ponto de
vista de processamento de recibos em papel, divergem da aplicacao
desenvolvida nesta dissertacdo uma vez que ndo dispée da componente de
realidade aumentada e ndo conseguem fazer o processamento do recibo —
extraccao de dados e classificacdo — em tempo Util, ou seja, a duracdo de todo
0 processo ndo € confortavel do ponto de vista de utilizacdo por parte do
utilizador uma vez que em [5] demora até um dia util e em [14] pode demorar

até 10 minutos, ou caso falhe, até um dia util.
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Figura 8 — Shoeboxed Receipt Tracker and Reader.
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Change

Done
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Add Report

Figura 9 — Aplicagcdo Expensify.

2.2 Reconhecedor Optico de Caracteres

Uma das componentes mais importantes numa aplicagdo como a que é
proposta neste documento ¢ o Reconhecedor Optico de Caracteres. Existem
véarias aplicacbes de OCR disponiveis para dispositivos moveis que permitem
obter imagens com qualidade suficiente, gracas as camaras dos mais recentes
smartphones. Alguns exemplos dessas aplicacdes sdo o Image To Text [15] e
o FotoNote [16].

A aplicagdo Image To Text [15] processa uma imagem captada
directamente da camara do dispositivo ou uma imagem pré-gravada, extraindo
o texto nela contido. A imagem é enviada para um servidor remoto onde sera
realizado o OCR e, apds a conclusao, o resultado € enviado por email para o

utilizador (ver Figura 10).
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detectado. Antes de executar o OCR, esta aplicacdo transforma a imagem

original numa imagem binaria, ou seja, uma imagem a preto e branco com 1 bit

por pixel. Na Figura 11 apresenta-se um dos layouts desta aplicacéo.

Em ambas as aplicagbes néo é referido qual o software de OCR utilizado,

e por isso ndo € possivel saber se é um OCR proprietario ou open-source.
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2.2 Processamento de Recibos no Servidor versus Cliente

As questdes mais criticas aplicacbes de processamento e classificacdo de
recibos estéo relacionadas com o desempenho do OCR e com a deteccao do
recibo apos a digitalizacdo. Por isso, sdo baseadas na arquitectura cliente-
servidor, tal como é sugerido em [17] numa aplicacdo de reconhecimento de
objecto. O cliente apenas serve para tirar a foto. O servidor inclui todo o
processamento mais pesado do ponto de vista computacional. Contudo, em
algumas circunstancias pode ser dificil a ligagdo a um servidor. Em [18] é
apresentada uma solucdo de reconhecimento de objectos que mostra que €
possivel com os actuais dispositivos moveis criar aplicagbes que nédo
necessitam de servidor.

No contexto das aplicacdes de reconhecimento automatico de recibos,
uma solucdo que nado necessite de servidor tera de incluir uma aplicacdo de
OCR no dispositivo mével. Existem varias aplicacdes de OCR disponiveis para
dispositivos moveis que permitem obter imagens com qualidade suficiente,
gracas as camaras dos mais recentes smartphones, como as aplicacdes

descritas anteriormente Image To Text [15] e FotoNote [16].

2.3 Processamento de Imagem de Documentos

Existem algumas aplicagcbes que fazem processamento de imagens de
documentos, para o utilizador ficar com uma coépia digital do documento
desejado. Dois exemplos deste tipo de aplicagdo sao as aplicagbes JotNot
Scanner [19] e Genius Scan [20]. A Figura 12 e a Figura 13 mostram layouts
destas duas aplicacbes. Estas aplicacbes recorrem a técnicas de
processamento de imagem para normalizar a imagem, ou seja, corrigir
rotacoes e efeitos de perspectiva. Na primeira aplicacao [19], o utilizador tira
uma fotografia ao documento e de seguida selecciona os quatro cantos do
mesmo, sendo que a zona seleccionada sera processada de forma a obter uma
imagem normalizada. A imagem normalizada resultante € colocada a
disposicéo na rede local, num servidor aplicacional contido na aplicacéo, ao
qual o utilizador pode aceder através de um browser no computador, e arquivar

a imagem do documento.
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A segunda aplicacdo de processamento de imagem de documentos [20]
permite ao utilizador tirar uma fotografia a um documento com a camara do
dispositivo mével, ou entdo usar uma imagem guardada no dispositivo. A
aplicacao faz deteccdo automéatica dos contornos do documento e permite ao
utilizador corrigir os mesmos (se for necessario) utilizando a mesma técnica
utilizada na aplicacéo JotNot Scanner [19]. Esta aplicacdo também produz uma
imagem normalizada e permite escolher o tipo de tratamento dado a imagem,
ou seja, permite obter uma imagem a preto e branco, com melhoramento de
contraste ou sem nenhum efeito. Por fim, esta aplicacdo permite a exportacao

do documento em formato JPEG e PDF para diferentes destinos como por
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Figura 12 — JotNot Scanner.

exemplo, email, Dropbox, Evernote ou Google Drive.
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2.4 Realidade Aumentada

A realidade aumentada € um dos campos que tém vindo a crescer,
também com a ajuda da evolugédo dos dispositivos méveis que cada vez mais
recorrem a esta técnica. Realidade aumentada [21] € a sobreposicdo de
graficos gerados por computador sobre imagens do mundo real com o objectivo
de dar ao utlizador mais informagédo acerca daquilo que ele vé naquele
instante. Nesta dissertacdo € utilizada realidade aumentada que mostra texto e
graficos 2D. No entanto, é possivel utilizar modelos 3D em dispositivos moveis.
Existem aplicacbes que utilizam objectos 3D complexos em aplicacbes de
realidade aumentada que respondem, por exemplo, a orientacéo do utilizador.

No mercado existem varias aplicacdes que usam realidade aumentada.
Desde jogos até sistemas de traducao de texto em tempo real e sistemas de
visualizacdo de modelos 3D, entre outros. Alguns exemplos de aplicacdes de
realidade aumentada existentes séo a aplicagdo Google Goggles [22], Layar
[23] e Word Lens [24].

A primeira [22] detecta e identifica 0os objectos presentes na imagem,
mostrando uma lista com os resultados mais relevantes acerca dos objectos
detectados. Inicialmente esta aplicagdo apenas suportava a pesquisa de
objectos em fotografias, mas actualmente suporta a pesquisa de objectos em
tempo real, ou seja, pesquisa continua sem necessidade de tirar uma
fotografia. O Google Goggles consegue ainda funcionar como leitor de codigos
de barras e cédigos QR. Na Figura 14 apresenta-se um exemplo de layouts

desta aplicacao.
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Figura 14 — Google Goggles.

A segunda aplicacdo, Layar [23], € uma aplicacdo que utiliza realidade
aumentada para dar ao utilizador informacdo variada acerca de locais de
interesse proximos do mesmo. Estas informacdes podem ser sobre agéncias
bancéarias préximas, restaurantes, cafés, caixas multibanco, entre outros. A
informacdo geografica é uma parte fundamental desta aplicacdo uma vez que
se baseia na localizagdo do utilizador para obter os locais de interesse mais
proximos deste. Toda a informacédo acerca dos locais de interesse préximos &
colocada em tempo real sobre a imagem captada pelo dispositivo (ver Figura
15).
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Finalmente, o Word Lens [24] é uma aplicagcdo que permite fazer
traducdes em tempo real alterando a imagem captada pela camara com o texto
traduzido. A aplicacdo tem suporte para Inglés, Italiano, Espanhol e Francés.
Permite fazer traducdes, inverter a ordem das palavras e remover palavras da
imagem por completo. A Figura 16 mostra um exemplo da interface desta
aplicacéo.
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Figura 16 — Word Lens.

2.5 Tecnologias

Com vista a cumprir os objectivos deste trabalho fez-se um estudo sobre
as tecnologias existentes nas diferentes areas que esta dissertacao aborda.

No que diz respeito a area do processamento de imagem, existem varias
bibliotecas disponiveis como, por exemplo, o OpenCV [25], os frameworks de
iIOS Corelmage [26] e CoreGraphics [27]. O OpenCV é uma biblioteca de
processamento de imagem ja bastante conhecida e que agora tem também
versdes para Android [28] e iOS [29]. Esta biblioteca disponibiliza uma série de
conceitos de alto nivel, como por exemplo contornos de objectos ou padrdes, 0
gue permite um manuseamento e processamento mais faceis da imagem.
Existem versdes do OpenCV para ambientes Windows e Linux, implementadas
em C e em Python — Util para processamento remoto num servidor. Os
frameworks Corelmage e CoreGraphics do iOS, embora ndo tenham tantas
fungBes como o OpenCV, permitem aplicar algumas transformacdes e filtros a
imagens ou processar imagens ao nivel do pixel.

Como biblioteca de processamento de imagem a usar para a realizacéo
desta dissertacéo escolheu-se o OpenCV, por permitir um processamento mais
completo de imagens do que os frameworks de i0S.

Em termos de bibliotecas de reconhecimento Optico de caracteres foi

escolhido o OCR Tesseract pelo facto de ser o que apresenta melhor
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qualidade. Este OCR é tido em conta como um dos melhores OCR opensource
existentes. O Tesseract esteve no top 3 dos melhores OCR do Mundo no
UNLV AccuracyTest de 1995 [30]. Este OCR suporta imagens binarias, em
escala de cinzento e a cores, permite treino para se ajustar a diferentes
Linguas e é possivel usa-lo em dispositivos moveis e em ambientes Windows e
Linux, Gtil no caso de utilizacdo de um servidor para processamento remoto.

Na &rea da classificacdo e aprendizagem automatica existem algumas
opcOes como as redes neuronais [31] ou o classificador Naive Bayes [32]. O
primeiro [31] apresenta uma capacidade de classificacdo e uma flexibilidade
que se adequa ao problema da classificagdo de recibos. Existem varias
bibliotecas que implementam as redes neuronais em C/C++ como, por
exemplo, o NNF2 [33] e o Fast Atrtificial Neural Network (FANN) [34]. O
classificador Naive Bayes [32] segue as propriedades probabilisticas dos dados
usando o método da maxima verosimilhanca. E necessario treinar o algoritmo
com alguns dados de treino. O conjunto de treino podera ir crescendo a medida
que se vao classificando recibos de forma a tornar a classificacdo melhor e
mais abrangente. Uma das bibliotecas existentes para classificacdo que
suportam este método é a biblioteca Bow [35].

Para a realizacao desta dissertacdo optou-se por implementar o algoritmo
do classificador Naive Bayes pelo facto de ser um algoritmo simples e de as
bibliotecas referidas anteriormente para Redes Neuronais e para o classificador
Naive Bayes ndo estarem disponiveis para dispositivos méveis.

Para a realidade aumentada existem algumas bibliotecas, como o AR
Toolkit [36], 0 Mobile AR [37] e 0 QCAR [38]. O AR Toolkit foi um dos primeiros
projectos na area da realidade aumentada e de onde surgiram depois varios
projectos. O projecto AR Toolkit parece ter sido abandonado uma vez que nao
saem novas versdes desde 2007. Também o facto do AR Toolkit s6 estar
disponivel para Windows, Linux e Mac inviabilizam o seu uso em dispositivos
moveis. O Mobile AR foi um dos projectos que nasceu do AR Toolkit e
disponibiliza um SDK tanto para iOS como para Android mas tem uma licenca
paga e assim sendo ndo se enquadra nos requisitos que se pretendem. Por
fim, o QCAR é um SDK desenvolvido pela Qualcomm e tem suporte directo

para iOS sob a forma de uma biblioteca em Objective-C.
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Para a realizagao deste trabalho optou-se pela utilizagdo do framework de
IOS CoreGraphics para criar uma realidade aumentada 2D de baixa
complexidade mas, para trabalho futuro, a biblioteca QCAR sera a melhor

opcao para desenvolver uma realidade aumentada mais complexa.
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Digitalizacao, Deteccao e
Classificacao Automatica
de Recibos

Neste capitulo, descrevem-se os diferentes blocos que constituem a
aplicacao para a digitalizacao, deteccéo e classificacdo automatica de recibos
em dispositivos moveis, desde o processamento inicial da imagem até a

classificacao da informacao obtida do recibo.

3.1 Diagrama de Blocos

Como descrito anteriormente, os dispositivos mdéveis incluem uma camara
digital cada vez com maior resolucao, permitindo a sua utilizacao para realizar
a digitalizagéo do recibo. Para melhorar o desempenho do sistema, quer em
termos de deteccdo do texto incluido no recibo, quer em termos de tempo de
processamento, é desejavel que a imagem adquirida contenha somente a area
de interesse, definida numa zona rectangular. Assim, sdo utilizadas técnicas de
processamento de imagem para detectar e normalizar o recibo digital
(Aquisicéo e Deteccao).

ApoOs este passo, é aplicado um algoritmo de reconhecimento Optico de
caracteres (OCR — Optical Character Recognition) para a extraccdo do texto
incluido no recibo. Este procedimento é critico uma vez que todos 0S processos
seguintes dependem do desempenho desta detec¢do. O texto obtido ir4 ser

utilizado para a extraccdo de informacao relacionada com o recibo, como por
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exemplo, o Numero de Identificacdo Fiscal (NIF) da entidade que o emitiu, o
seu valor total ou o valor do Imposto sobre o Valor Acrescentado (IVA).

Esta aplicagdo também classifica o recibo consoante a finalidade do
produto adquirido, como por exemplo, restauracao, combustivel ou saude.

Este procedimento também é realizado com base nas palavras extraidas
pelo OCR. A informacdo extraida é adicionada a imagem digital do recibo
permitindo criar uma entidade multimédia com metadados (Extraccdo de
Informacdo). Este registo pode ser visualizado recorrendo a realidade
aumentada, sobrepondo elementos virtuais que representam os metadados a
imagem digital do recibo, adquirida no instante actual ou armazenada (Interface
Gréfica). Paralelamente, os registos que vao sendo adquiridos podem ser
organizados, permitindo por exemplo, a sua consulta, o calculo de somas
parciais por categoria ou a soma total (Gestdo). As seccles seguintes

descrevem cada bloco apresentado anteriormente e ilustrados na Figura 17.

STeer | = | )
Aquusmafn 2 Extracqao_de \ Interface Grafica \ Gestdo
Deteccdo I Informacgao 1 —\/

Figura 17 — Diagrama de Blocos do Sistema Simplificado.

3.2 Aquisicao e Deteccao de Recibos

A finalidade deste bloco consiste na transformacdo da informacgéo visual
constante no recibo em papel numa imagem digital contendo a zona util do
recibo onde se encontra o texto, como exemplifica a Figura 18. Esta operacao
€ necessaria para determinar a localizacao e a perspectiva com que se adquiriu

o recibo, util para a interface grafica e para a deteccéo do texto.
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Figura 18 — Exemplo de Deteccéo de Recibo.

Em primeiro lugar é realizado um escalamento a imagem original para
uma dimenséao inferior e uma conversdo para niveis de cinzento. Este passo
permite limitar o tempo de processamento em virtude de se processarem
imagens com menor resolucdo e somente com uma componente de
intensidade. Dadas as caracteristicas geométricas do recibo, normalmente de
forma rectangular, devido ao efeito de perspectiva, é projectado no plano de
imagem como um quadrilatero. Assim, optou-se por aplicar o algoritmo da
Transformada de Hough [39] para a deteccéo das rectas que delimitam a area
de interesse (ROI — Region of Interest). Com base na intersecgao destas rectas
€ possivel definir o contorno exterior do recibo. Aplicando uma transformacéao
homografica [40] é possivel compensar o efeito de perspectiva e obter uma
imagem do recibo rectangular que contém a informacéo util necesséria.

O diagrama de blocos da Figura 19 resume o conjunto de operacdes

realizadas no processo de Aquisicéo e Deteccéo.
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|
|
| Crop da Transformagdo Filtragem das Rectas Transformada de :
: Imagem Homografica da (Obter Contornos do Hough (Deteccdo ||
| | Original na ROI Imagem Original Recibo) de Rectas) :

Figura 19 — Diagrama de blocos da Aquisicao e Detecc¢ao do Recibo.

Apds o escalamento da imagem original para uma dimensao inferior e de
transformar esta numa imagem de niveis de cinzento, é aplicado um filtro de
média para eliminar ruido que possa existir na imagem (ver Figura 20 a
esquerda). De seguida é feita a binarizacdo da imagem com limiar global para
transformar a mesma numa imagem de 1 bit/pixel (ver Figura 20 a direita) que

serd utilizada pelo algoritmo de deteccéo de contornos de Canny [41].

all VF P 7 72% @} 4l VF P 5

Step by Step

Next Back

Step by Step

Figura 20 — Filtragem com filtro de média (& esquerda); Binarizacéo (a direita).

Utilizando o algoritmo de deteccao de contornos de Canny obtém-se uma
imagem apenas com 0s contornos existentes na imagem (ver Figura 21 a
esquerda). Esta imagem pode entdo ser processada utilizando a Transformada
de Hough [39], para deteccdo de rectas. Adicionalmente, € realizada uma

filtragem as rectas encontradas pelo algoritmo, de forma a separa-las em
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verticais e horizontais, e foram removidas as rectas muito proximas umas das
outras e as que nao séo consideradas paralelas. Das rectas resultantes desta
filtragem foram escolhidas as que ficam nos extremos. Esta filtragem considera

que os recibos séo rectangulares (ver Figura 21 a direita).

72% @} | il VF P 5

Back Step by Step Back Step by Step

Figura 21 — Deteccao de contornos de Canny (a esquerda); Deteccao dos limites do
recibo com base na Transformada de Hough (a direita).

Obtendo as rectas que definem os contornos do recibo, sdo calculados os
pontos de intercepcdo dos mesmos para obter os vértices da area de interesse.
Como todo o processamento até aqui foi efectuado sobre uma imagem com
dimensao inferior € necessario transformar os pontos obtidos para a escala da
imagem original. Estes pontos sao usados para efectuar a transformacéo
homogréafica [40] sobre a imagem original, que ira compensar o efeito de
perspectiva ou rotacdo do recibo. Finalmente, é feito um corte da imagem
resultante da transformacdo homografica, de forma a obter uma imagem
apenas com o recibo, a qual sera utilizada nos processos seguintes e sera
guardada juntamente com os dados extraidos do recibo. A Figura 22 mostra

um exemplo de uma transformac&o homogréfica e o corte posterior.
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Figura 22 — Transformacgé&o homografica (a esquerda); Crop do recibo (a direita).

3.3 Extraccéo de Informacéao

A partir da imagem do recibo, pretende-se extrair a informacéao util para o
objectivo do sistema implementado. Optou-se neste trabalho por considerar a
informacédo do NIF da entidade que emitiu o recibo e o valor total do mesmo.
Contudo, de forma andloga, pode-se extrair outros campos do recibo, com por
exemplo, o IVA ou a sede da entidade. O conjunto de palavras extraido sera
utiizado para a classificacdo do recibo. A Figura 23 resume o0s blocos

constituintes deste passo.

TEXtO — I\ | Extrac¢do de
Texto Filtrado —1/| Valores

Imagem ::/ e —l\j: Filtragem
da ROI v

| Classificagio

Figura 23 — Diagrama de blocos da Extrac¢&o de Informac&o.

Em primeiro lugar é aplicado um reconhecimento Optico de caracteres, e
em seguida é realizada uma filtragem das palavras detectadas, formando um

conjunto de palavras caracteristico do recibo. Este conjunto é utilizado para a
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extraccao dos valores pretendidos do recibo e para realizar a sua classificacao.
A medida que s&o extraidos os conjuntos de palavras dos varios recibos, o
sistema vai actualizando um diciondrio de palavras necessario para a
classificacdo. As subsecc¢des seguintes descrevem cada um destes blocos com

mais detalhe.

3.3.1 Reconhecimento Optico de Caracteres

Imagein :> :> Texto o
OCRT t
da ROI eeserac Recibo

Figura 24 — Diagrama de blocos do Reconhecimento Optico de Caracteres.

Para a realizacdo do reconhecimento automatico de caracteres € utilizada
a aplicacdo de codigo aberto Tesseract [30], inicialmente desenvolvido pela HP
Labs e actualmente mantido pelo Google. Esta aplicacédo é considerada um dos
OCR de cdédigo aberto com melhor desempenho e tem como interface de
entrada uma imagem digital, gerando como saida um ficheiro de texto contendo
0s caracteres e outros simbolos reconhecidos. A Figura 24 mostra um exemplo
desta interface. O conjunto de caracteres extraidos pelo OCR é filtrado, de
forma a limitar o numero de palavras a incluir no dicionario comum ao sistema.
Este processo inclui a eliminacdo de palavras com menos de 3 caracteres,

assim como simbolos e pontuacoes.

3.3.2 Extraccao de Valores
Bags of Words

Texto do Filtragem de LI\ Pesquisa de Valores para
: Valores
Recibo Palavras — Palavras Chave

Figura 25 — Diagrama de blocos da Extrac¢éo de Valores.
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Com base num conjunto de recibos diferentes foi possivel concluir que
existe um conjunto de palavras associadas a conceitos como o valor total do
recibo ou 0 nimero de contribuinte da entidade emissora do recibo. Assim, de
forma a efectuar a extraccdo desses valores do recibo, é construida uma
coleccao de palavras (bag of words) que representa cada campo a detectar.
Cada coleccao é formada pelas véarias palavras com que cada item podera
ocorrer no recibo. Por exemplo, para representar o Numero de ldentificacdo
Fiscal podem ocorrer as palavras “NIF”, “NIPC” (Numero de Identificagdo de
Pessoa Colectiva) ou “n cont” (Numero de Contribuinte).

O processamento de cada recibo envolve a extrac¢ao do seu conjunto de
palavras e, para cada um dos itens que se pretende detectar, é verificada a
ocorréncia das palavras existentes no seu bag of words (ver Figura 25), sendo
esta verificacdo auxiliada pela utilizacédo da distancia de Hamming [42] uma vez
que, devido a erros de deteccdo do OCR, os termos pelos quais se procura
poderdo ndo ser exactamente iguais ao esperado. Neste caso é utilizada uma
distancia de Hamming de 2 (ver Figura 26). Em seguida, € extraido o valor
desse campo, tendo em atencdo a sua sintaxe, como por exemplo, o NIF &
composto por 9 digitos numeéricos. Esta informac@o é adicionada ao registo

informatico do recibo.

Termo a procurar: total total
Termo OCR: total tanto
Distédncia de Hamming: 2 4

v X

Figura 26 — Exemplo de distancia de Hamming entre termos.

A Figura 27 contém dois exemplos de recibos, onde estdo assinalados os
dados a serem extraidos. E possivel verificar que a palavra-chave (por

exemplo, “NIPC” ou “Total”) é seguida do valor respectivo.

35



Figura 27 — Exemplos de recibos e dados a extrair.
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3.4 Classificacao

Ap6s a classificagdo o recibo é
adicionado ao conjunto de treino

J\/L Probabilidades a

Extraccao do Vocabuldrio do
4/// 1:‘ | Vocabulario e Calculo de Conjunto de Treino  priori das Classes
— Probabilidad - -
= Ll Probabilidades Condicionadas
Conjunto de Treino dos Termos

(inicialmente vazio) {}

Texto Extraido Extraccdo do — : o
40 Becibo 3 Vocabulario (termos que Vocabulario Calculo da Maxima
Classificar [— existam no Vocabuldrio do Recibo Verosimilhanca

do Conjunto de Treino
(Filtrado) ! )

Classe do Recibo ]

Figura 28 — Diagrama de blocos da Classificacao.

Uma aplicagéo de gestdo de recibos deve permitir a organizacao destes
em grupos ou classes com algum significado seméantico, como, por exemplo,
recibos relacionados com alimentacdo ou combustivel. Assim, € implementado
um algoritmo de classificacdo automatica dos recibos que sdo adquiridos pela
aplicacao. A Figura 28 resume este processo.

A classificacdo é realizada com base no algoritmo Naive Bayes [32]. E
considerado que cada recibo é composto pelo conjunto de palavras extraidas
pelo OCR e que ocorrem de forma independente. E utilizada uma
aprendizagem incremental, uma vez que o conjunto de treino (inicialmente

vazio) vai aumentando a medida que os recibos vao sendo processados.
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O algoritmo de treino € o seguinte:

a) E extraido o Vocabulario (conjunto de palavras, pontuacoes,
simbolos distintos) presente no texto total do conjunto de treino.
b) Calcula-se a probabilidade a priori das classes, segundo a

equacao (1):

N2 Documentos da Classe;
AClasse;) = . (1)
N2Total de Documentos

c) Calcula-se a probabilidade condicionada de todos os termos do
vocabulario:
a. Concatena-se o texto de todos os documentos do conjunto
de treino que pertencem a Classe;, obtendo o Texto;.
b. Calcula-se n, o nimero total de elementos distintos em
Texto;.
c. Para cada palavra Wy presente no Vocabulario:
i. Calcula-se ng, 0 numero de vezes que Wy ocorre em
Texto;.
ii. Calcula-se a probabilidade da palavra pertencer a
classe, utilizando a equacéao (2):

ng+1
n+|Vocabulario|

P(Wy|Classe;) = 2

d. Repete-se para as restantes classes

ApOs o calculo das probabilidades, o algoritmo estd pronto para
classificar um documento novo. Para isso € apenas necessario executar dois

passos:

a) Obtém-se a lista de palavras do novo documento que fazem parte
do Vocabulario, representado por Termos.

b) Calcula-se a maxima verosimilhanca, Vng, para obter a classe
mais provavel a que o novo documento pertence, segundo a

equacao (3):
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VNB =arg maXClassejeClasses P(Classej) HWkETermosP(Wk|Classej) (3)

Quando é adicionado um novo recibo ao conjunto de treino, & necessario
treinar novamente o classificador uma vez que o vocabulario cresce e as

probabilidades mudam.
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Resultados

Durante a realizacdo deste trabalho foram realizados testes cujos
resultados ajudaram a tomar decisdes e a convergir para a solucao final. Neste
capitulo sdo apresentados os resultados dos testes realizados, e que foram
necessarios para decidir qual a arquitectura de sistema a utilizar, assim como
0s testes finais realizados para avaliar o desempenho do sistema desenvolvido.
Os testes foram feitos as principais componentes deste trabalho:

processamento de imagem e realidade aumentada, OCR e classificacao.

4.1 Caracteristicas dos Dados

Os testes foram realizados utilizando um conjunto de 7 recibos de
diferentes dimens@es e com diferentes orientacfes em relacdo a camara. Estes
recibos foram colocados sobre uma superficie uniforme, sem padrdes e com
uma cor contrastante em relacdo ao recibo. Os recibos utilizados pertencem a
uma variedade de categorias, como por exemplo, recibos de supermercado,

combustivel, salude e vestuario.

4.2 Ambiente de Testes

O dispositivo utilizado para a realizacdo deste trabalho e dos seguintes
testes foi um iPhone 4, com sistema operativo iOS 4.2.1, camara de 5
megapixéis (2592 x 1936 pixéis), 512MB de RAM e processador ARM Cortex-
A8 single core a 800MHz. A rede utilizada foi uma rede WI-FI baseada em
ADSL, com uma velocidade média de upload de 90,19 KB/s e uma velocidade
média de download de 1443,63 KB/s.
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4.3 Tempos de Execucao

Para avaliar a usabilidade do trabalho realizado comecamos por
apresentar o tempo total necessério para processar recibos. A medicdo desse
tempo foi efectuada desde o processo de aquisicdo do recibo (ver Figura 29)

até a sua classificacao (ver Figura 30 e Figura 31).

all.VFP %

Back

Figura 29 — Aquisicao do recibo com realidade aumentada.
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wllVFP 2

Back

Figura 30 — Resultado da extracgéo de valores e classificacdo do recibo com
possibilidade de edi¢do pelo utilizador.

allVFP 2

Receipt List Details

Receipt Details

NIF
503074586 ‘

Company
Decathlon Montijo

Category ‘

Figura 31 — Visualizacéo do resultado antes de guardar o recibo no dispositivo mével.

Apés a implementacdo do trabalho totalmente baseado em
processamento local, verificou-se que o processamento de recibos néo era

efectuado em tempo Gtil e como tal a aplicacdo era prejudicada em termos de
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usabilidade para o utilizador. A Tabela 1 contém a duracdo média de cada

processo envolvido no processamento do conjunto de 7 recibos.

Processo Duracdo média (ms)
Escalamento para dimensao 30
inferior

Converséo para niveis de 13
cinzento

Filtragem com filtro de média 54
Binarizacao 14
Deteccéo de contornos de 67
Canny

Transformada de Hough e 154
filtragem de rectas

Célculo da matriz de 21

transformac&o homografica
Transformagdo homogréaficana 10000
imagem original

Corte da imagem original na 82

zona do recibo

OCR 15000 a >120000
Filtragem do texto e extracgdo 502

de valores

Classificacao 61

Total 25998 a >130998

Tabela 1 — Duragdo média de execucédo de cada processo.

Com base nos resultados obtidos e apresentados na Tabela 1, verificou-
se que 0s processos responsaveis pela elevada duracdo total de
processamento dos recibos sdo o OCR e a Transformacdo Homogréafica da
imagem original. Assim, concluiu-se que seria necessario encontrar alternativas
para reduzir a duracdo dos processos mais morosos, uma vez que se
considerou que um tempo de processamento de recibos entre
aproximadamente 26 segundos e mais de 2 minutos ndo era aceitavel para a

aplicacao desejada.

4.4 OCR

O factor mais limitativo para a usabilidade da aplicacéo desenvolvida foi 0
tempo que o OCR demorou a efectuar o reconhecimento de caracteres no
dispositivo. Para cada um dos recibos do conjunto de teste foram realizadas
avaliacdes para medir o tempo de processamento do OCR. Para cada um dos
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recibos foram efectuados testes com 3 tipos de imagens: cores, niveis de
cinzento e binaria. Em cada um dos tipos de imagem foram realizados testes
com 6 dimens@es horizontais diferentes dos recibos, de 1000 a 500 pixeis de

largura. Os resultados séo apresentados na Tabela 2.

Operacao Duracao Média (segundos)
OCR em Imagens a Cores 36.25
OCR em Imagens em niveis de 32.05
cinzento
OCR em Imagens Binarias 37.73

Tabela 2 — Duragdo média do OCR no dispositivo movel.

A duracdo média superior a 30 segundos para a execuc¢ao do OCR no
dispositivo movel, considerada prejudicial para a usabilidade da aplicacao,
levou a necessidade de procurar alternativas.

A alternativa encontrada foi delegar este processo para um servidor
remoto. Apos uma breve pesquisa, foram encontradas solucdes Software as a
Service (SaaS) para OCR, ou seja, Text Recognition as a Service. Alguns
exemplos destes servigos sdo 0 OCR-IT [43] e o ABBY Cloud OCR [44], mas
Sao servicos pagos e embora tenham uma vertente gratuita, este tem uma
utilizacéo limitada e é baseada em filas de espera. Foi feito um pequeno teste
com o ABBY Cloud OCR no dispositivo movel utilizando a vertente gratuita,
mas esta opcao foi abandonada quando o tempo em fila de espera ultrapassou
0s 2 minutos. Embora possa ser uma solugédo interessante na sua vertente
paga, ndo € a solucao pretendida para este trabalho.

Considerando os testes anteriores, optou-se pela criagdo de um servidor
dedicado para o efeito. Assim, foi criada uma instancia gratuita no Amazon EC2
[45] com Sistema Operativo Linux. Nesta instancia foi instalado o OCR
Tesseract para desktop e foi criado um servidor Web que recebe uma imagem
por HTTP, executa o OCR sobre essa imagem e responde com o0 texto
extraido. A Tabela 3 apresenta os resultados do teste efectuado utilizando o

servidor e com as mesmas imagens do teste do OCR no dispositivo movel.

Operacao Duracao Médio (segundos)
OCR em Imagens a Cores 1.26
OCR em Imagens em niveis de 1.20
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cinzento
OCR em Imagens Binérias 1.41

Tabela 3 — Duragdo média do OCR no servidor.

A analise dos resultados do teste do OCR no servidor real¢ca que esta
solucéo apresenta grandes melhorias em relacéo a efectuar o OCR localmente.
O tempo de processamento do OCR diminuiu aproximadamente 30 vezes em
relacdo ao tempo de processamento local. Contudo, a dimenséo do ficheiro a
enviar para o servidor e a largura de banda da ligagdo também devem ser
consideradas para a determinacdo do tempo total efectivo da realizacdo do
OCR remotamente. A Tabela 4 apresenta a dimensdo média e duracdo média
de transmissdo das imagens para o servidor. Os testes efectuados a estas
variaveis mostram que mesmo com uma ligacdo com baixa largura de banda

conseguem-se melhores tempos do que se o processamento for feito

localmente.
Dimensdo média do Duracao média de
ficheiro (KB) transferéncia
(segundos)
Imagem a Cores 373.71 4.14
Imagem em niveis de 358.54 3.98
cinzento
Imagem Binaria 236.36 2.62

Tabela 4 — Dimensao média do ficheiro e duragdo média de transferéncia.

Em relacdo a qualidade do texto detectado pelo OCR nos recibos de
teste, foi realizada uma analise relativa a cada uma das dimensdes horizontais
testadas. Os resultados obtidos sdo apresentados nas tabelas Tabela 5, Tabela
6 e Tabela 7, sendo que no eixo vertical estdo as dimensfes horizontais dos
recibos e no eixo horizontal esta a qualidade do texto detectado pelo OCR,
variando entre boa, satisfatoria e ma. Esta classificacdo foi dada apés avaliar o
texto detectado em cada recibo, sendo que boa qualidade corresponde a texto
em gue existem poucos erros e é possivel detectar pelo menos um dos valores
extraidos (total ou numero de contribuinte), qualidade satisfatéria corresponde

a texto com alguns erros e em que apenas € possivel detectar um dos valores
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extraidos, e finalmente ma qualidade corresponde a texto com muitos erros em
que ndo € possivel detectar nenhum dos valores extraidos. Como referido
anteriormente, foram utilizados os 7 recibos de teste para verificar a qualidade

do texto obtido pelo OCR em cada uma das dimensdes horizontais do recibo.

Boa Satisfatoria Ma
1000 pixeis 3 3 1
900 pixeis 4 2 1
800 pixeis 2 4 1
700 pixeis 2 4 1
600 pixeis 1 4 2
500 pixeis 0 3 4

Tabela 5 — Qualidade do texto detectado pelo OCR em imagens a cores por dimensao
horizontal do recibo.

Boa Satisfatéria Ma
1000 pixeis 2 4 1
900 pixeis 2 4 1
800 pixeis 1 5 1
700 pixeis 3 3 1
600 pixeis 2 3 2
500 pixeis 0 4 3

Tabela 6 — Qualidade do texto detectado pelo OCR em imagens em niveis de cinzento
por dimenséo horizontal do recibo.

Boa Satisfatéria Ma
1000 pixeis 1 3 3
900 pixeis 2 2 3
800 pixeis 0 3 4
700 pixeis 0 4 3
600 pixeis 0 2 5
500 pixeis 0 1 6

Tabela 7 — Qualidade do texto detectado pelo OCR em imagens binarias por dimenséo
horizontal do recibo.

Como é possivel verificar pelas tabelas Tabela 5 a Tabela 7, as imagens a
cores e em niveis de cinzento, com resolucdes horizontais do recibo de 1000
pixeis e 900 pixeis, sdo as que apresentam melhores resultados. Assim, optou-
se por utilizar a imagem a cores com 1000 pixeis de resolugcdo horizontal, pois
além de ter obtido uma boa qualidade de texto, permite processar mais
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facilmente recibos com margens maiores em que o texto estd mais centrado,
como exemplificado na Figura 32, para 0s quais é necessaria uma resolucao
mais alta para que o OCR né&o tenha dificuldades na detecgdo de texto.
Segundo a documentacdo do OCR Tesseract, a dimensdo das letras, mais
propriamente a dimensao da letra ‘X’ minuscula, devera ter no minimo 20 pixeis
de altura.

Figura 32 — Exemplo de recibo com margens grandes.

Apesar de ser desejavel enviar o minimo de dados possivel pela rede,
tanto por motivos de tempo como de custo, verificou-se que devido a utilizacao
de compressao JPEG a diferenca de dimensfes de ficheiros entre a imagem a
cores e a imagem em niveis de cinzento ndo sdo muito significativas uma vez
gue, segundo a Tabela 4, esta é, de apenas 15,17 KB, ou seja, uma diferenca
de aproximadamente 4%, em média.

Assim, as razdes pelas quais se optou por utilizar a imagem a cores séo o
facto da dimensdo média da imagem a cores ndo ser significativamente
superior a da imagem em niveis de cinzento, e da qualidade do texto na
imagem a cores ser em média melhor que na imagem em niveis de cinzento

(ver Tabela 5 e Tabela 6). A qualidade do texto detectado € de grande
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importancia para os blocos seguintes, nomeadamente o de extraccdo de

valores e o de classificagéo.
4.5 Transformagcdo Homogréfica

Durante o processamento da imagem do recibo € necessario realizar uma
transformacdo homografica [40] para compensar possiveis efeitos de
perspectiva e também para rodar o recibo caso este nao esteja alinhado com a
camara. A biblioteca de processamento de imagem utilizada foi o OpenCV [25].
Esta biblioteca inclui esta funcionalidade, mas o processamento desta
transformacdo no dispositivo foi, em média, de 10 segundos. Para tentar
minimizar este tempo tentaram-se outras abordagens.

A primeira abordagem foi utilizar o framework de computacdo grafica do
préprio i0OS, o Core Graphics. Este framework permite a aplicacdo de
transformacdes afins, e embora uma transformacdo homografica ndo seja uma
transformacao afim, realizou-se um pequeno teste para perceber se haveria
uma grande diferenca em relacdo aos resultados do OpenCV. A duracdo média
da transformacao afim foi cerca de 5 segundos, conseguindo assim reduzir
para metade o tempo de processamento, mas a qualidade da transformacao
era pior que a do OpenCV, uma vez que o recibo ndo ficava distorcido da
mesma forma, havendo situacbes em que partes do recibo ficavam fora da
imagem. A qualidade do texto detectado pelo OCR numa imagem transformada
com esta aproximacdo também era muito pior do que numa imagem
transformada pelo OpenCV, havendo casos em que o texto era irreconhecivel.
Esta abordagem apenas permite realizar transformacdes afins porque s6 é
possivel definir os parametros de rotacdo, escalamento e translacdo da matriz
de transformacdo como mostra a Figura 33, ao contrario da matriz de
transformacdo do OpenCV em que os parametros assinalados na Figura 33

sao diferentes de zero.

Figura 33 — Matriz de transformacé&o afim do Core Graphics.
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A segunda abordagem foi utilizar uma biblioteca de processamento de
imagem open source para iOS [46], baseada em OpenGL que utiliza o poder
computacional do GPU para efectuar o processamento. Nesta biblioteca é
possivel realizar transformacdes ndo afins, recorrendo a matrizes de
transformacdes 3D que permitem definir todos os parametros necessarios, ao
contrario da abordagem anterior. A média de tempo de processamento da
transformacdo usando esta abordagem foi de 3 segundos, mas a imagem
resultante assim como o texto extraido pelo OCR continuam a ser piores do
gue usando o OpenCV.

Apoés a exploracao das alternativas acima descritas optou-se por manter a
utilizacdo do OpenCV para esta operacdo, uma vez que apenas com esta
ferramenta se conseguiu realizar transformacfes homograficas que deram
origem a imagem normalizadas dos recibos, correctamente centrados e com 0s

efeitos de perspectiva e rotacéo eliminados.

4.6 Classificador

Para avaliar o desempenho do classificador Naive Bayes efectuaram-se
alguns testes iterativos utilizando 6 recibos de 4 classes distintas: Combustivel,
Restauracdo, Saude e Supermercado. Os testes consistiram no seguinte

exercicio:

¢ Inicialmente foi classificado correctamente (através de intervencéo
do utilizador) um recibo de cada classe.

e De seguida, foi testado um recibo de cada classe e verificaram-se
0s resultados.

e ApOs o0 teste anterior, fez-se outra iteracdo classificando
correctamente 2 recibos de cada classe.

e Novamente, testou-se um recibo de cada classe e verificaram-se
0s resultados.

e Repetiu-se 0 mesmo exercicio adicionando mais um recibo de cada

classe a cada nova iteracdo e classificando um recibo de cada
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classe para testar o classificador, até a probabilidade de erro

convergir.

Nas tabelas Tabela 8 a Tabela 12 apresentam-se as matrizes de confusao
relativas a cada uma das iteracdes realizadas, cujas linhas correspondem a
classe verdadeira e as colunas correspondem a classe estimada pelo

classificador.

Combustivel’ Restauragdao’ Saude’ Supermercado’
Combustivel 1

Restauracéo 1
Saude 1
Supermercado 1

Tabela 8 — Matriz de Confuséo para a 12 iteragao.

Combustivel’ Restauragao’ Saude’ Supermercado’

Combustivel 1
Restauracéo 1
Saude 1
Supermercado 1

Tabela 9 — Matriz de Confuséo para a 22 iteragéo.

Combustivel’ Restauracao’ Saude’ Supermercado’

Combustivel 1

Restauracéo 1
Saude 1
Supermercado 1

Tabela 10 — Matriz de Confuséo para a 32 iteracao.

Combustivel’ Restauragdao’ Saude’ Supermercado’

Combustivel 1
Restauracéo 1
Saude 1
Supermercado 1

Tabela 11 — Matriz de Confuséo para a 42 iteracao.

Combustivel’ Restauracao’ Saude’ Supermercado’

Combustivel 1
Restauracéo 1
Saude 1
Supermercado 1

Tabela 12 — Matriz de Confusao para a 52 iteracao.
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Nos testes realizados, a probabilidade de erro anulou-se ao fim de 5
iteracdes (ver Figura 34), totalizando 24 recibos (6 recibos por cada uma das 4
classes). E preciso referir que, uma das razdes para se ter conseguido atingir
100% de taxa de sucesso em poucas iteracdes, foi o facto de os recibos da

mesma classe serem muito semelhantes entre si.

100% O

90% /

80% 7
) ° 5
T 70% —
T 60%
2 50% l<
8 40% ®—Prob. Sucesso
2 30%
S 0% h == Prob. Insucesso

10% N\

O% T T |\ T ._I

1 2 3 4 5
IteragGes

Figura 34 — Probabilidade de sucesso e insucesso do classificador ao longo das
iteracoes.
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4.7 Interface Grafica

Como foi referido anteriormente, a aplicacdo desenvolvida neste trabalho
dispbe de uma interface grafica com realidade aumentada, para auxiliar o
utilizador no processo de deteccdo do recibo e também de visualizacdo de
informac&o.

Um dos processos que utiliza realidade aumentada é a deteccdo da
posicdo e dos contornos do recibo em tempo real. Na Tabela 13 sé&o
apresentadas as duracdes médias de cada uma das operacBes necessarias

para fazer a deteccdo da posicao e dos contornos do recibo.

Processo Duracao média (ms)
Escalamento para dimensdo 30

inferior

Filtragem com filtro de média 54

Binarizacao 14

Converséao para niveis de cinzento 13
Deteccédo de contornos de Canny 54
Transformada de Hough e filtragem 154
de rectas

Total 319

Tabela 13 — Duragdo média dos processos envolvidos na detec¢do com realidade
aumentada.

Com base nos valores presentes na Tabela 13 conclui-se que com um
total de 319 ms de duracéo, é possivel processar aproximadamente 3 imagens
por segundo para apresentar a sobreposicdo dos contornos do recibo como

exemplificado na Figura 35.
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Figura 35 — Exemplo de realidade aumentada para detecgéo dos contornos do recibo.

Além da sobreposicdo dos contornos do recibo durante a sua deteccéo, €
ainda realizada sobreposi¢édo da informacéo extraida do recibo e resultante do
processamento do mesmo. Esta sobreposicdo é interactiva uma vez que
permite a alteracdo dos dados por parte do utilizador caso estes estejam
incorrectos ou incompletos (ver Figura 36).
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Figura 36 — Sobreposicéo do resultado do processamento do recibo.
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Conclusoes e Trabalho
Futuro

Com o trabalho desenvolvido nesta dissertagdo, foi possivel criar uma
aplicacdo para dispositivos méveis para efectuar a digitalizagdo, deteccédo e
classificagdo automatica de recibos em papel. Esta aplicacdo consegue
processar imagens de modo a obter uma imagem normalizada do recibo sem
efeitos de perspectiva ou rotacdo, consegue extrair o texto do recibo e os
valores mais relevantes (total e nimero de identificacéo fiscal), e classificar o
recibo numa determinada classe. Adicionalmente, a aplicacdo utiliza ainda
realidade aumentada para auxiliar o utilizador no processamento de recibos.
Assim, conclui-se que 0s objectivos propostos inicialmente foram alcancados.

Durante a realizagdo do trabalho foram encontradas algumas dificuldades
qgue tornaram este trabalho mais rico pois, foi possivel verificar algumas das
limitacbes que ainda existem quando se desenvolve uma aplicacdo deste
género para dispositivos moveis. Estas limitagcbes fizeram com que fosse
necessario voltar atrds em algumas das decisbes e convicgdes iniciais, para
procurar e testar alternativas, de forma a resolver essas mesmas limitacoes.

Alguns destes problemas poderao estar resolvidos dentro de algum tempo
com a evolucdo natural da tecnologia e de todos os ecossistemas envolvidos.
Destacam-se assim trés componentes base que deram origem aos problemas

encontrados:

1. Evolucdo da largura de banda — com o aparecimento das redes

moveis 4G e melhoria das restantes redes, o tempo de
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transferéncia de uma imagem para um servidor para efectuar o
OCR ir4 diminuir consideravelmente.

2. Evolugdo do hardware dos dispositivos moéveis — como
consequéncia da Lei de Moore [1], os dispositivos moveis irdo
continuar a tornar-se cada vez mais avancados em termos de
poder de processamento. A énfase na multiplicacdo dos nudcleos
dos processadores em vez da velocidade de relégio ird aumentar o
processamento em paralelo que é possivel realizar. Os chips
graficos também estdo a evoluir rapidamente permitindo a
execucdo de aplicacdbes 3D com efeitos complexos, como por
exemplo jogos. Podera ser interessante aproveitar a capacidade de
processamento dos GPUs para auxiliar no processamento de
informacéo e execucéo de algoritmos mais complexos.

3. Evolucdo das bibliotecas - algumas das bibliotecas que
implementam os algoritmos utilizados, nomeadamente o OpenCV e
o Tesseract, apesar de terem sido compilados para o hardware do
dispositivo mdével, ndo foram criados de raiz para este tipo de
arquitecturas pelo que ndo estardo optimizados para esta

plataforma e aproveitar os recursos disponiveis de forma eficiente.

Posto isto, seria interessante reavaliar, dentro de um prazo que faca
sentido, os campos acima referidos para verificar se houve melhorias,
nomeadamente, 0 compromisso entre processamento local ou remoto de
operacgOes mais exigentes, como por exemplo o OCR.

Por outro lado, apesar de muitos dos algoritmos utilizados serem
computacionalmente exigentes mas dado que existem aplicacées no mercado,
como por exemplo jogos, que mostram objectos 3D de alta qualidade com
texturas e com os mais diversos efeitos em tempo real, acredita-se que seja
possivel reduzir drasticamente o tempo de processamento responsavel pela
transformacdo homografica. Esta parte sera analisada e melhorada em
trabalho futuro.

Em termos de OCR, apesar do tempo de processamento ter sido

diminuido drasticamente com a passagem do OCR para um servidor remoto,
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sera necessario afinar melhor o Tesseract, alterando as suas configuracoes,
para que o texto detectado tenha melhor qualidade.
Para concluir sera também realizado, em trabalho futuro, um estudo de

usabilidade da interface desenvolvida.
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Figura 37 — Diagrama de classes da aplicacao.

A.2 Interface Gréfica e Utilizacéo

Nesta seccdo é realizada uma breve descricdo da interface grafica,

explicando como se utiliza a aplicagdo. As imagens da interface contém
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numeracao referente a pontos de interaccdo relevantes que séao referidos na
descri¢cao de cada imagem.

Na Figura 38 é apresentado o menu inicial da aplicacdo, tendo como
opcOes disponiveis o0 processamento de recibos em tempo real (1), o
processamento de recibos em imagens gravadas previamente (2), a consulta
da lista de recibos j& classificados (3) e a consulta da lista de termos mais

comuns em cada classe de recibo (4).

100%

Lx
P

receipts

an iOS receipt reader

Real Time Processing

Photo Processing 2

P T+
Receipt List 3 Statistics 4

Figura 38 — Menu inicial.

A lista de recibos ja classificados permite ao utilizador consultar todos os
recibos classificados anteriormente e editar os dados caso seja necessario (ver
Figura 39). A lista contém um resumo dos dados que poderdo ser melhor
visualizados quando o utilizador escolhe um dos registos (2). O utilizador pode

voltar ao menu inicial utilizando o botéao (1).
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.. VFP % 22:16 100% EF

Back | Receipt List

509874673 - Parti D'Amore
Total: 42,00 € Category: Restauracao

503074586 - Decathlon Mon... >
Total: 13,94 € Category: Supermercado
507409116 - Farmacia Cravi...
Total: 24,20 € Category: Saude

. 506292851 - Petrorotunda...
Total: 35,00 € Category: Combustivel

. 507409116 - Farmacia Cravi...

B Total: 8,95 € Category: Salide
506292851 - Petrorotunda...
Total: 33,80 € Category: Combustivel
503088218 - Rest. Dragao...

| Total: 19,75 € Category: Restauragéo
502501510 - Modalfa Torres...
Total: 14,99 € Category: Supermercado
507776283 - Intermarche...
Total: 20,00 € Category: Combustivel

|| 508461499 - Anumica .

v

v

v

Figura 39 — Lista de recibos ja classificados.

A Figura 40 mostra um exemplo de ecrd de detalhes de um recibo ja
classificado. Em (2) o utilizador pode activar o modo de edi¢gdo dos dados do
recibo. Caso o utilizador carregue em (3), € mostrada uma versdo em alta
resolucao da imagem do recibo em modo de ecra cheio. Carregando em (1), o

utilizador volta a lista de recibos ja classificados.

100% B

Receipt List | Details

Receipt Preview

Receipt Details

NIF

503074586

Company

Decathlon Montijo

Category

Figura 40 — Detalhes de um recibo ja classificado.
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O ecra de apresentacdo dos termos mais comuns mostra ao utilizador
uma lista com os 5 termos mais comuns em cada uma das classes, caso
existam dados relativos a essa classe (ver Figura 41). Em (1) o utilizador pode

voltar ao menu inicial.

ulLVFP % 22:17

Back | Text Statistics

No data available
Supermercado
repeat

Probability: 0.344709 %

due
Probability: 0.344709 %

length
Probability: 0.344709 %

7,55
Probability: 0.137883 %

0,29
Probability: 0.103413 %

Telecomunicacoes
No data available

Sauide

Figura 41 — Lista de termos mais provaveis por classe.

Na Figura 42 é apresentada a interface para processamento de imagens
pré-gravadas. Em (4) o utilizador acede a um menu onde pode carregar uma
imagem (ver Figura 43). Apdés o carregamento da imagem, o fundo preto &
substituido pela imagem carregada. Em (2) é realizado o processo de detecgéo
do recibo, sendo a imagem carregada do recibo substituida pela versao

s

normalizada da imagem (contento apenas o recibo centrado). Em (3) &
realizado o OCR sobre a imagem normalizada e, ap6s a conclusdo do OCR, é
realizada a classificacdo do recibo. O resultado da classificacdo € apresentado
sobreposto a imagem do recibo, como mostra a Figura 45. Em (1) o utilizador

pode voltar ao menu inicial.
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Back | 7 Detect J0CR [~

Figura 42 — Processamento de fotografias antes de escolher uma imagem de um
recibo.

Como ja referido anteriormente, a Figura 43 mostra o0 menu apresentado
ao utilizador para carregar a imagem a ser processada. Este menu permite
carregar uma imagem da galeria de fotografias do dispositivo mével (1) ou
carregar uma das imagens de recibos de teste incluidas na aplicacédo (2). Caso
ja tenha sido carregada uma imagem, em (3) é possivel iniciar o modo passo-a-
passo onde o utilizador pode ver todos os processos aplicados a imagem do
recibo.
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More Options

1 Image from Library

Default Image

Step-by-step

Cancel

Figura 43 — Menu para carregar imagens de recibos ou iniciar modo passo-a-passo.

No modo passo-a-passo o0 utilizador pode ver o resultado de cada
operacédo realizada sobre a imagem e o tempo que demorou a realizar essa
operacdo. Em (1) o utilizador volta ao ecrd de processamento de imagens,
mostrado na Figura 44. Em (2) o utilizador d& inicio a operacdo seguinte.
Quando é realizada a ultima operacdo, a Unica opcao sera voltar para tras

carregando em (1).
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Back | Step by Step 7 Next

Figura 44 — Modo passo-a-passo.

A apresentacdo dos resultados do processamento do recibo € feita
através da sobreposicdo da informacdo a imagem do recibo (ver Figura 45).
Aqui o utilizador pode editar os valores caso estes estejam incorrectos. Em (1)
€ possivel editar o numero de identificacdo fiscal (NIF). Em (2) é possivel
adicionar o nome da empresa, que apoOs ser adicionado ira aparecer
automaticamente sempre que o mesmo NIF for detectado. Em (3) é possivel
editar a classe do recibo e finalmente em (4), é possivel editar o valor do total

do recibo.
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Detect OCR [~

507776283 1
Intermar¢hig Maiveira £ 2
v

Rua da Lagoa n:2
NIPC 507 776 2

Tel: 219 666 980 F
Data ra
05-02-2012
2941
Serie:P212345 T4
Produto Pr N @ 3‘.uL-Tutal
S/CH 95 = 4 20,00
Bomba 6, Mangueira 2
e 23.00 v: Combustivel 374

Total Venda : 20.00 Eur

Multibanco
Iva 23.00 %:
Total Venda :

20.00
3,74
20,00 Eur

Bens/Servicos colocados ag

do cliente final no acto da venda

INd-Processado por prog. certificady 166/06C1

Figura 45 — Processamento e classificacdo de imagem terminados.

Na Figura 46 é apresentado o inicio do modo de video, em que o
utilizador aponta a camara do dispositivo movel para o recibo e tenta enquadra-
lo na imagem. Este processo recorre a realidade aumentada para auxiliar o
utilizador no enquadramento do recibo, uma vez que este consegue visualizar
0s contornos detectados em tempo real. Quando o utilizador estiver satisfeito
com o enquadramento do recibo na imagem pode dar inicio ao processo em

(2). Se o utilizador desejar voltar ao menu inicial, podera fazé-lo carregando em

(1).
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Figura 46 — Modo video: detecg&o de contornos em tempo real com realidade
aumentada.

Concluido o processamento do recibo, € apresentado o resultado sobre o
video em tempo real (ver Figura 47). Caso o NIF e o total ndo tenham sido
extraidos com sucesso, é apresentada uma mensagem ao utilizador para este
considerar repetir o processo (6) uma vez que, por falta de qualidade do texto
detectado, ndo foi possivel extrair os valores. Aqui, a semelhanca do que
acontece na Figura 45, o utilizador podera editar o resultado, caso encontre
erros. Em (7) o utilizador pode gravar os dados e em (1) pode voltar ao menu
inicial.
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Figura 47 — Modo video: Processamento e classificacdo do recibo terminados.
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