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RESUMO

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) destaca que perdas ndo-técnicas estdo relacionadas a
entraves no processo de leitura de consumo. Para a reducdo dessas falhas, uma alternativa factivel e de
menor custo seria a leitura realizada pelo proprio consumidor, denominada de autoleitura. Este processo
leva em consideracdo o uso de plataformas digitais, através das quais o consumidor registraria e enviaria
as informacgdes de consumo. Uma etapa importante desse processo é o reconhecimento automatico de
digitos de medidores por meio da voz. Este trabalho, portanto, propde um método para a realizacao
dessa tarefa, que utiliza processamento de audio e inteligéncia computacional. Para a extracdo de
caracteristicas de audio, utiliza-se Mel-frequency Cepstral Coefficients (MFCC) e MelSpectrogram de
forma combinada. O método apresenta Recall de 94,74%; Precision de 94,91%; F1 score de 94,72% e
0,9419 de indice Kappa utilizando-se o classificador Support Vector Machine (SVM).

Palavras-chave: Consumo de Energia, Autoleitura, Reconhecimento, Processamento de Audio,
Aprendizado de Maquina, MFCC, MelSpectrogram, SVM

ABSTRACT
According to Brazilian Electricity Regulatory Agency (ANEEL), non-technical losses are related to
consumption reading hindrances. In order to reduce these failures, a feasible and low cost alternative
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would be the reading done by customers which is called self- reading. This process includes the use of
digital platforms and the customer would register and send consumption information. An important step
of this process is the digits automatic recognition in energy meters through voice. This work proposes a
method to perform this task using audio processing and machine learning. Mel-frequency Cepstral
Coefficients (MFCC) and MelSpectrogram are used for feature extraction. The proposed method obtains
94.74% Recall, 94.91% Precision, 94,72% F1 score and 0,9419 Kappa Index using Support Vector
Machine (SVM) classifier.

Keywords: Energy Consumption, Self-reading, Recognition, Audio Processing, Machine Learning,
MFCC, MelSpectrogram, SVM

1 INTRODUCAO

Estudos realizados pela Empresa de Pesquisa Energética (EPE) apontam que, em 2018, 0 consumo
nacional de energia elétrica atingiu cerca de 472.200 GWh (gigawatts), sendo que 28% desse valor
corresponde somente ao consumo residencial (ANEEL, 2019). Uma justificativa € dada pelo aumento
no numero de domicilios que, no Brasil, passara de 75 milhdes em 2020 (Vidinich and Nery, 2009).

Segundo a Agéncia Nacional de Energia Eletrica (ANEEL), podem ocorrer no processo de
distribuicdo de energia as chamadas perdas técnicas e ndo-técnicas (ANEEL, 2019). As perdas técnicas
relacionam-se a quantidade de energia elétrica dissipada entre os suprimentos de energia da distribuidora
e 0s pontos de entrega (unidades consumidoras ou distribuidoras supridas). As perdas chamadas de nao-
técnicas ndo estdo associadas com as situacdes descritas anteriormente. Apresentam-se, por exemplo,
pelos furtos de energia e o impedimento de acesso as unidades consumidoras. Erros de medicédo e de
processamento de faturamento também sdo exemplos desse tipo de perda. Geralmente, esse tipo de perda
é descoberto durante os processos de leitura e fiscalizacdo do consumo de energia.

Para coletar as informacdes de consumo e imprimir a fatura dos clientes, a Companhia Energética
do Maranhdo (CEMAR) e as Centrais Elétricas do Para S.A (CELPA) utilizam um dispositivo mével e
uma impressora portatil. Nesse processo, o leiturista precisa informar manualmente o consumo tal qual
“e mostrado no registro de energia, o que faz esse procedimento suscetivel a erros, acarretando, portanto,
em inconsisténcias no faturamento mensal.

Uma alternativa para evitar inconsisténcias seria a utilizacdo de medidores inteligentes. No
entanto, esta seria uma solucdo de custo elevado e de longo prazo, dado que envolve a substituicdo de
todos os equipamentos de medi¢do em vigéncia. Outra alternativa seria a leitura realizada pelo préoprio
consumidor. Este processo, chamado de autoleitura, apresenta-se como viavel e de menor custo, e
compreende o uso de plataformas digitais, como sites ou aplicativo desenvolvido para dispositivo movel,
como um meio por onde o consumidor registraria e enviaria suas informac@es de consumo.

H& muitas vantagens no processo de autoleitura. Ela promove ao consumidor um maior controle

sobre 0 seu consumo de energia. Uma vez obtido o valor do consumo, a companhia pode emitir a fatura
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ou fazer uma simulacdo da mesma, garantindo agilidade no processo de pagamento da fatura. A
autoleitura também proporciona um estreitamento na relacdo de confianca entre as companhias e 0s
consumidores, como também a diminui¢do dos custos das companhias e a reducdo dos erros de leituras,
principalmente em areas rurais ou de dificil acesso.

Nesse cenario, métodos computacionais capazes de realizar, de forma automatica, a leitura do
consumo de energia das unidades consumidoras podem auxiliar na afericdo do consumo, tornando-o
menos passivel de erros. No entanto, para garantir facilidade e agilidade a esse processo, tais métodos
precisam fornecer opcoes de leitura aos usuérios, de forma que estes tenham suas preferéncias atendidas
e ndo encontrem dificuldades para realizar a leitura. Entre essas opcoes, inclui-se, por exemplo, a
autoleitura por meio da voz.

Um método computacional de autoleitura por meio da voz se d&, primeiramente, com a captura do
audio emitido pelo usuério, no qual ¢é falada a sequéncia de digitos apresentada pelo display do medidor
de energia. Em seguida, cada digito ¢ segmentado e, por fim, identificado para fins de geragéo de fatura.
Com base nessa proposta, este trabalho apresenta um método para o reconhecimento de digitos por meio
da voz, almejando contribuir com mais eficiéncia ao processo de leitura e também com a diminuicdo de
perdas relacionadas ao faturamento.

O método proposto utiliza técnicas de processamento de audio e inteligéncia computacional
para a extracdo de caracteristicas e o reconhecimento dos digitos, sendo parte integrante de uma
aplicacdo, em desenvolvimento, para a implantacdo do processo de autoleitura. Sendo assim, a
funcionalidade de informar os digitos referentes ao consumo usando a voz surge como uma Opcao a ser
escolhida pelo usuario, atendendo a sua preferéncia.

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta trabalhos relacionados a este;
a Secdo 3 mostra o conjunto de audios utilizado e como foi sua elaboracéo; a Secdo 4 explica 0 método

proposto; a Se¢do 5 discute os resultados obtidos por este estudo; e, a Secdo 6 apresenta as conclusdes.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Existem, na literatura, alguns trabalhos com propostas para o reconhecimento de digitos em audio,
entretanto, aplicadas em outros contextos. Tabarabaee et al. (1994) utilizam uma rede neural hibrida
composta por Perceptrons e mapas de Kohonen aplicada no reconhecimento de digitos em lingua
inglesa, alcancando 93,82% de acuracia geral. Abushariah et al. (2010) também desenvolveram um
método para o reconhecimento de digitos em inglés, no entanto, baseado em Hidden Markov Models
(HMM) com a utilizacdo de Mel-frequency Cepstral Coefficients (MFCC) para a extracdo de
caracteristicas. O método alcancou 88% de acuracia quando testado em ambiente ruidoso e 99% no teste

em ambiente isolado.
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O reconhecimento de digitos em lingua portuguesa € abordado no trabalho de Andrade Bresolin
et al. (2008). Esses autores utilizam uma base proprietaria, composta por vozes masculinas. Nos
experimentos, € comparado o desempenho de varios modelos de transformada de Wavelet. O método
alcanca taxa de acerto maxima de 99% com o classificador Support Vector Machine (SVM). Silva et al.
(2012) também abordam o reconhecimento em lingua portuguesa, extraindo caracteristicas com a técnica
Line Spectral Frequencies (LSF).

Na literatura, existem também propostas para a realizacdo automatica da leitura do consumo de
unidades consumidoras de energia elétrica, porém, baseadas em imagens (Quintanilha et al., 2017;
Zhang et al., 2016). Nossa proposta, no entanto, aborda o reconhecimento de digitos por audio no
contexto da autoleitura.

No contexto de dispositivos moveis, existem ferramentas disponibilizadas pela Google 1 e Apple
2 para o reconhecimento de voz, que podem ser integradas em aplicagdes moveis. Uma desvantagem é
que, em versdes mais antigas dos principais sistemas operacionais moveis em vigéncia, € necessario
conectar-se a internet para utilizar esses recursos. Porém, em versdes atuais, ja existe o suporte offline
essas ferramentas. Entretanto, sdo cobradas taxas para o uso dessas funcionalidades em aplicacdes
desenvolvidas por terceiros. No contexto de um aplicativo de autoleitura, é desejavel que a
funcionalidade de reconhecimento por voz possa ser utilizada em uma quantidade abrangente de
dispositivos. Além disso, ndo € garantido que o usuario sempre tenha acesso internet no momento em
que realiza a leitura, como, por exemplo, aqueles que estdo em areas rurais ou em locais com baixa
qualidade de sinal. Por causa desse conjunto de fatores, ndo seria possivel utilizar as opcoes
disponibilizadas pela Google a Apple. Logo, deu- se preferéncia para o desenvolvimento de um método

de reconhecimento de digitos por voz.

3 BASE DE AUDIOS

Foram pesquisadas bases de audios que possuissem gravacdes dos digitos de 0 a 9 para que fossem
utilizadas para o treinamento do modulo de reconhecimento de voz. Nessa busca, foram encontradas as
bases Spoltech Brazilian Portuguese (CSLU) e SID Dataset, porém suas caracteristicas ndo atenderam
a proposta deste trabalho. A CSLU (Schramm et al., 2006) ndo possui informacdo a respeito de digitos,
além de ser uma base privada. E a SID (dos Santos, 2000) ndo contém audios separados por digito.
Sendo assim, para o desenvolvimento deste trabalho, optou-se pela elaboracdo de um conjunto préprio

de dudios. Para isso, foi criado um aplicativo com interface bem simples, como mostra a Figura 1.
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Figura 1. Tela principal do aplicativo criado para a aquisi¢do dos audios.

Gravador

REPRODUZIR SALVAR

INSTRUGOES

ENVIAR ARQUIVOS

Neste aplicativo, utilizou-se um layout em Grade para dispor 0s botdes de gravacdo de cada digito,
um seletor de sexo, um botdo para reproduzir o audio antes de salvar, e um botdo de salvar para
armazenar o audio no dispositivo.

O aplicativo foi distribuido para 53 pessoas. Sugeriu-se que cada uma gravasse em media dez
audios por digito, a fim de que obtivéssemos uma quantidade significativa de exemplares. A base foi
elaborada, portanto, contendo 11 classes: os digitos de 0 a 9 e ”meia”. Esta Ultima foi incluida por causa
do habito brasileiro de usar essa palavra para referir-se ao nimero 6.

Uma vez finalizado o periodo de aquisicdo, todos os audios gravados foram analisados
separadamente com o objetivo de descartar audios incorretos. Em seguida, notou-se que nem todas as
classes possuiam a mesma quantidade de audios o que poderia acarretar em resultados tendenciosos.
Entdo, foi feito um balanceamento para que todas as classes contivessem a mesma quantia de audios. A

quantidade de audios por classes pode ser vista na Tabela 1.

Tabela 1. Quantidade de audios por classes.
Clazze Feminmo Mazculine Total

o 93 280 375
1 gz 23 373
2 04 281 375
3 gb 275 373
4 93 282 373
5 o1 284 375
6 o1 284 373
7 a4 281 373
8 o8 277 375
g gf 279 373
meia gz 283 375
Total 1032 3003 4d25
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4 METODO PROPOSTO

O meétodo proposto para o reconhecimento de digitos por &udio é composto pela sequéncia de
etapas ilustradas pela Figura 2.

Figura 2. Etapas do Método Proposto

o)
™

N EXTRAGAO DE

PRE-PROCESSAMENTO
oW e
. e A

/

RECONHECIMENTO

\=1

Primeiramente, captura-se o audio no qual é falada a sequéncia de digitos correspondentes “a
leitura do consumo, que é mostrada no display do medidor como ilustra a Figura 3.

Figura 3. Sequéncia de digitos informada pelo medidor

Em seguida, este audio sofre melhorias na etapa de pré-processamento e passa para a fase de
extracdo de caracteristicas, em que se aplicam as técnicas Mel-frequency Cepstral Coefficients
(MFCC) e MelSpectrogram. Depois, realiza-se uma selecdo de caracteristicas para, enfim, iniciar a

etapa de reconhecimento com o classificador Support Vector Machine (SVM).
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4.1 PRE-PROCESSAMENTO
Na etapa de pré-processamento, utiliza-se a Normalizagdo de Amplitude para deixar o volume
mais uniforme em todo o dudio. De acordo com Pessoa et al. (2018), essa uniformizagdo tende a

melhorar tarefas de classificagcdo de sons. Esse processo pode ser expresso pela Equacéao 1

A i
Norm(A)) = marabs(A)) (L= 1= N) (1)

Onde A é o vetor com as amostras do sinal de audio, A; ¢é a i-esima amostra do sinal, max ()

é a funcdo que retorna o maior valor do vetor, e abs (A) retorna os valores absolutos de A.

4.2 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Para a extracdo de caracteristicas de audio, utiliza-se Mel-frequency Cepstral Coefficients
(MFCC) (Davis and Mermelstein, 1980) e MelSpectrogram (S. Stevens et al., 1937).

MFCCs séo coeficientes calculados a partir do espectro de frequéncias de pequenas janelas
do sinal de audio, obtido por meio da Fast Fourier Transform (FFT) do sinal (da Silveira et al.,
2017). Submete-se o0 espectro a um conjunto de filtros triangulares e igualmente espacados na Escala
Mel. Por fim, os coeficientes sdo obtidos com a aplicacdo da transformada discreta de cosseno sobre
a saida gerada pelos filtros. Essa técnica gera matrizes com o numero de linhas correspondente "a
quantidade de filtros, e 0 nimero de colunas de acordo com a duracgéo do audio.

O MelSpectrogram computa um espectrograma do audio na Escala de Mel. Assim como o
MFCC, o extrator MelSpectrogram retorna uma matriz, onde cada linha representa uma
caracteristica do espectrograma no decorrer do tempo. Portanto, para um dado audio, sdo extraidas
duas matrizes (MFCC e MelSpectrogram) contendo cada uma, 20 linhas.

Cada uma das linhas dessas matrizes € uma série temporal que varia de acordo com o tamanho
do audio, produzindo, dessa forma, um numero variavel de colunas. Para corrigir essa variacao, é
realizado o preenchimento com zero até que o numero de colunas seja igual para cada
linha. Por fim, para uniformizar a quantidade de caracteristicas extraidas dos audios, cada uma das
matrizes (MFCC e MelSpectrogram) é dividida em se¢6es como ilustrado pela Figura 4.

Uma matriz é dividida ao meio (em relacdo "as colunas) e também em quatro partes, obtendo-
se as seguintes secdes: matriz completa (M1); primeira e segunda metade (M2 e M3); primeiro,
segundo terceiro e quarto quartos (M4 a M7). Para cada secdo e também para cada uma das 20
linhas, sdo calculadas as seguintes métricas: valor minimo, valor madximo, média, mediana, variancia
e Root Mean Square (RMS).
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Figura 4. Divisdo das matrizes MFCC e MelSpectrogram em secdes.

ARQUIVO DE AUDIO
M1
0|1]/2]|3|4|/5|6]|7
0|1 [2[3|d4[5[6]|7
0123|4567
0123|4567
0|1[2[3[4]5[6]7
01 [2[3|4]5[6]7
0123|4567
0123|4567
o1 [2[3(a|[5[86|7

[ ]

M2 M3
of[1]2]3 4|56 |7
0123 41567
01273 45|67
0o[1[2]3 41567
0123 41567
0o[1[27]3 4567
0123 4567
o[1[2]3 4567
0o[1[2]3 45|67

M4 M5 M6 M7
[ 213 415 67
01 2|3 415 67
01 213 415 6|7
01 2|3 4|5 6|7
0|1 2713 4[5 67
0l1 213 4 6|7
01 2|3 4|5 6|7
01 2|3 415 6|7
01 23 45 6|7

4.3 SELECAO DE CARACTERISTICAS

As representacdes obtidas no passo anterior sdo submetidas a uma selecdo de caracteristicas

com o objetivo de selecionar um conjunto de atributos menor, porém, bastante representativo. 1sso

contribui para a geracdo de modelos menores, minimizando impactos quanto ao armazenamento no

contexto de um aplicativo movel. Para deter- minar esse conjunto, utilizou-se o algoritmo Binary

Particle Swarm Optimization (BPSO) (Kennedy and Eberhart, 1997).

O BPSO aborda o conceito de enxame de particulas. Para esse algoritmo, uma particula

consiste em uma mascara binaria representando a presenca ou a auséncia de cada caracteristica. Para

cada uma das particulas é calculada uma funcdo de custo. Neste trabalho, utiliza-se uma funcdo de

custo baseada no estudo feito por Vieira et al. (2013), a qual pode ser expressa pela Equacao 2

f) = ai-P)+(-ai-) ()
i N;
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Onde u é uma particula; P € uma medida que avalia o desempenho obtido pelas caracteristicas
selecionadas; N+ é o nimero de caracteristicas selecionadas; Nt é quantidade total de caracteristicas;

a ¢ 0 peso atribuido sobre a medida de desempenho.

4.4 RECONHECIMENTO E METRICAS DE AVALIACAO

Apébs as etapas de extracdo e selecdo de caracteristicas, as instancias sdo submetidas ao
processo de reconhecimento, na qual é utilizado o classificador Support Vector Machine (SVM)
(Cortes and Vapnik, 1995). Para avaliar o desempenho do classificador, sdo utilizadas neste trabalho
as seguintes métricas: Recall (R), Precision (P), F1 score e o indice Kappa. Recall, Precision e F1

score sao definidos, respectivamente, como mostram as equacdes 3,4 e 5

VP
R — (3)
VFP+FN
VP
P (4)
VFP+ FF
X
Fi=2% = (5)
P+ R

Onde VP e FP séo os verdadeiros e falsos positivos; e FN os falsos negativos.

Por fim, o indice Kappa mede o relacionamento entre concordancia e causalidade, bem como
o desacordo esperado, indicando o quéo legitimas séo as interpretacdes dos resultados. A Tabela 2
mostra como os valores de indice Kappa sao categorizados, conforme estabelecido por Landis and
Koch (1977).

Tabela 2. Classificacdo dos valores de Kappa.

Indice Kappa (K} QOualidade
K =0,2 Euim
o,2=K =0,4 Razoavel
0,4=K<=0,06 Bom
0,0=K=0,8 Muito Bom
K=0.8 Excelente

5 EXPERIMENTOS
No experimento para o reconhecimento de digitos por meio da voz, foram feitos testes com
e sem selecdo de caracteristicas para realizar uma analise comparativa e verificar a relevancia

desse processo para a obtencdo de resultados promissores.
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Como relatado na Secéo 4.2, as matrizes MelSpectrogram e MFCC séo divididas em setores.
S&o calculadas 6 métricas para cada setor e para cada uma das 20 linhas das matrizes. Esse processo
representa cada dudio em instancias com 1680 caracteristicas (6 métricas x 7 setores x 20 linhas x 2
matrizes). Ressalta-se que o tamanho da instancia independe da duragdo do audio. Para a execucdo
do BPSO, é preciso definir um classifica- dor e uma medida de desempenho, 0s quais, nestes
experimentos, foram o Logistic Regression (Pedregosa et al., 2011), devido sua simplicidade e
velocidade, e o Recall respectivamente. Também se utilizou a = 0, 88. Ao fim desta etapa, foram
selecionadas 948 caracteristicas.

Em ambos os testes, as instancias foram submetidas ao classificador SVM em implementacéo
disponivel pela ferramenta EMGU 3. Os parametros do SVM foram estimados com o algoritmo Grid
Search. A base foi dividida da seguinte forma: 90% para treinamento (3707 audios, 337 por classe),
e 10% para teste (418 audios, 38 por classe).

Os resultados do teste sem selecdo de caracteristicas sdo vistos na Tabela 3. O classificador
SVM apresentou consideravel taxa de acerto para cada classe, com Recall médio de 93,54%. O valor
obtido de Precision (93,67%) indica uma baixa quantidade de falsos positivos entre as instancias

classificadas.

Tabela 3. Resultados para o teste sem selecéo.

Clazse Recall Precizion Fl Kappa
92,11% 94,50% 93,33%  0,0267
92,11% wo,00%  95.80% 09540
100,00% 88,37% 03.83%  o,g310
8g.47% Br,18% 88,31% o0,8712
o737 24,57% g6.10% 09570
9737% 97,37% 97,37% 09710
78,05% o0,51% 84,51% 08307
Sg.47% o1,80% gob7% o807
94,74% wo00%  9R30% 09703
o737 92,50% 94.87%  0,9434
100,00% o2,08% oh.20%  0,0580
Midia  93,54%  93,67%  93,49% 0,9284

=
g‘u:: GE] ERin ds La R O

A Tabela 4 apresenta os resultados do teste com selecdo de caracteristicas. E possivel
observar a partir deles que o conjunto de atributos selecionados é bastante representativo, visto que

os valores obtidos pelas medidas de desempenho sdo superiores aos do teste sem selecao.
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Tabela 4. Resultados para o teste com selegéo.

Clazze HRecall Precizion F1l Kappa
94,74% 94,74% 04,74%  0.9421
92,11% 07,22% 04,50%  0,0407
04,74%  100,00%  07,30% 00703
o94,74%  92,31% 93,51%  0,9284
97:37% 90,24% 03,67%  0,9301

100% 05,00%  07.44% 0,977
B4,21% 9b,07% g0,14% 08023

92,11% 04,59%  03,33%  0,9207
94,74%  100,00%  97,30%  0,9703
o7,57% 90,24% 93,67%  0,9301

100,00% o2,08% gh,20%  0.0580

Media 94,74% 94,919 94,7205 0,9410

=
gu:: =] RN da L R R O

Comparando-se os testes, observa-se que, em ambos, o reconhecimento do digito 6 apresenta
Recall inferior aos demais digitos. Acredita-se que a questdo fonética influencia diretamente nesse
resultado, visto que esse digito tem terminacdo similar ao namero 3, implicando também em falsos
positivos para esse ultimo. No entanto, avaliando-se o teste com selecdo de caracteristicas é possivel
identificar que o reconhecimento melhora para esses casos em comparacao ao teste sem selecéo.

Nos dois testes, identifica-se, também, que os valores de F1 score sdo similares aos de Recall
e Precision. Isso indica que ha um equilibrio entre essas medidas, e mostra a capacidade do
classificador em reconhecer os digitos de forma ndo tendenciosa. Ressalta-se também que o indice
Kappa obtido em ambos os testes classifica os resultados na categoria “excelente”.

Por fim, ressalta-se que o desempenho do classificador no teste com selecao de caracteristica
se mostra bastante promissor, indicando que essa etapa foi de grande relevancia para a obtencdo de
melhores resultados. No contexto de um aplicativo movel de autoleitura, dar-se-ia preferéncia por
esse modelo, pois, como visto na Tabela 4, € capaz de gerar bons resultados e consumiria uma parcela
menor do armazenamento interno do dispositivo em comparacdo com o modelo sem selecdo devido

a reducdo de 1680 para 948 caracteristicas.

6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou um método para o reconhecimento de digitos por meio da voz
utilizando processamento de &udio e inteligéncia computacional. O trabalho também relata a
elaboracdo da base de audios utilizada para o desenvolvimento do teste, no qual as caracteristicas
dos audios sdo representadas através de métricas obtidas a partir das matrizes geradas pelas técnicas
MFCC e MelSpectrogram. Essas caracteristicas passam pela etapa de selecdo na qual se utiliza o
algoritmo BPSO.
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O método apresenta Recall de 94,74%; Precision de 94,91%; F1 score de 94,72% e
0,9419 de indice Kappa. Esses resultados foram obtidos com o classificador SVM e sdo considerados
bastante promissores para a aplicacdo ao qual este trabalho sera integrado.

Como trabalho futuro, serdo feitos mais testes com o método proposto utilizando outras
proporcdes de treino e teste a fim de obter uma avaliacdo de desempenho mais abrangente. Pretende-
se, também, desenvolver a segmentacdo automaética de cada digito a partir do audio da leitura
completa do consumo que é observada no medidor. Além disso, busca-se melhorar os resultados
obtidos investigando-se outras abordagens para a extracdo de caracteristicas, como, por exemplo,
Redes Neurais Convolucionais (CNNs). E, por fim, a incorporacdo do método proposto neste
trabalho em uma aplicacdo de autoleitura para dispositivos moveis.
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