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RESUMO

DETROZ, Juliana P. Deteccao de fraude em hidrometros utilizando
técnicas de reconhecimento de padrées. 117 p. Dissertacdo de Mes-
trado (Mestrado Académico em Computacdo Aplicada - Area: Processa-
mento Grafico) - Universidade do Estado de Santa Catarina. Programa de
Pés-Graduagao em Computagéo Aplicada, Joinville, 2016.

Em tempos de racionamento dos recursos hidricos, o desperdicio de agua
tem sido um tema de relevancia mundial. Os vazamentos ocultos e apa-
rentes sdo uma das principais causas dos elevados indices de perdas
de agua tratada. Esforgos sao despendidos pelas companhias de sanea-
mento a fim de reduzir as perdas, sendo o combate as fraudes uma des-
tas agdes. Neste contexto, o uso da tecnologia para automatizar a identi-
ficacao de fraude mostra-se uma importante ferramenta de apoio no com-
bate ao desperdicio. Esta pesquisa tem como objetivo aplicar técnicas de
reconhecimento de padroes na detec¢do automatizada de casos suspei-
tos de irregularidades em hidrometros. No escopo deste trabalho foram
consideradas suspeitas de fraude as violagdes e auséncias de lacres. A
abordagem proposta visa, através de um sistema de visdo computacio-
nal, auxiliar no combate a fraudes em hidrémetros e, consequentemente,
evitar o desperdicio de agua associado a estas. Para isto, a execugao
do sistema proposto é dividida em trés etapas: detecgéo do hidrémetro,
fazendo uso do classificador OPF e descritor HOG; a deteccao da area
estimada dos lacres, obtida pela aplicagdo de métodos de processamento
morfol6gico e segmentacao; e a classificagao das fraudes a partir da con-
dicdo dos lacres do hidrometro. A validagao foi executada utilizando-se
um conjunto de imagens de fiscalizagdes. Na primeira etapa, a solugao
utilizando o classificador OPF alcangou taxa de acerto média de 89, 03%,
sendo superior a resultados dos métodos SVM linear e RBF. Para a clas-
sificagao da condigao dos lacres, realizou-se uma analise comparativa de
12 descritores de imagem, de cor e textura, sendo avaliados os resul-
tados individuais e combinados, atingindo taxas de acerto média de até
81,29%. Com isto, pode-se concluir que o uso de um sistema especia-
lista de visdo computacional para o problema de deteccdo de fraudes é
uma estratégia promissora e com potencial para beneficiar a andlise e o
suporte a tomada de decisdes.

Palavras-chaves: Reconhecimento de Padrbes. Deteccao de Fraudes.
Visdo Computacional. Classificagdo Multiclasses.






ABSTRACT

With the emerging hydric crisis, water shortage has been a great global
concern. Water supply companies have been increasingly looking for so-
lutions to reduce water wastage and many efforts have been made aiming
to promote a better management of this resource. Fraud detection is one
of these actions, as the irregular violations are usually held precariously,
thus, causing leaks. Hidden and apparent leakage is a major cause of the
high water loss rates. In this context, the use of technology in order to auto-
mate the identification of potential frauds can be an important support tool
to avoid water waste. In this sense, this research aims to apply pattern
recognition techniques in the implementation of an automated detection
of suspected irregularities cases in water meters, through image analysis.
We considered as a potential fraud when there is evidences of violations
and seals absences. The proposed computer vision system is composed
by three steps: the detection of the water meter location, obtained by OPF
classifier and HOG descriptor, detecting the seals through morphological
image processing and segmentation methods; and the classification of
frauds, in which the condition of the water meter seals is assessed. We
validated the proposed framework using a dataset containing images of
water meter inspections. The water meter detection solution (HOG+OPF)
achieved an average accuracy of 89.03%, showing superior results than
SVM (linear and RBF). A comparative analysis of 12 feature descriptors
(color and texture) was performed on the classification of the seals con-
dition step. The results of these methods were evaluated individually and
also combined, reaching average accuracy up to 81.29%. We concluded
that the use of a computer vision system is a promising strategy and has
potential to benefit and support the analysis of fraud detection.

Key-words: Pattern Recognition. Fraud Detection. Computer Vision. Mul-
ticlass Classifier. OPF. HOG






Figura 2.1
Figura 2.2

Figura 2.3
Figura 2.4
Figura 2.5
Figura 2.6

Figura 2.7

Figura 2.8

Figura 3.1

Figura 3.2

Figura 4.1
Figura 4.2
Figura 4.3
Figura4.4
Figura 4.5
Figura 4.6

Figura 4.7
Figura 4.8

LISTA DE FIGURAS

—Ciclo de reconhecimento de padrées. . . . . . .. ... 27
—Exemplo de imagem 64x128 do conjunto de treinamento
e a representagao do descritor HOG resultante do trei-
namento. . . . ... ... 35
—Estrutura do descritorHOG . . . . . .. ... ... ... 37

—Exemplo de SVM em problema de espago bidimensional 40
—Representagao do funcionamento do classificador OPF 43
—Operacdes morfoldgicas. (a) imagem original A. (b) ele-
mento estruturante B. (c) dilatagao de A por B. (d) ero-
séo de A por B. (e) elemento estrutura E. (f) abertura

de A por E. (g) fechamentode AporE. . .. ... ... 46
—Exemplificagdo do processo de segmentacao por Graph

Cut. . . e 49
—Exemplo de aplicagdo de métodos de segmentagcédo. . . 50

—Exemplo de anomalias em conjunto de dados bidimen-

sional . ... 57
—Framework para detecgdo de fraude em consumo de

eletricidade. . . . . .. ... ... ... .. 59
—Estrutura de hidrébmetros . . . . . . .. ..o 64
—Exemplos de fraudes em hidrébmetros . . . . . . .. .. 65
—Visdo macro do esquema da abordagem proposta . . . 67
—Modelo proposto para detecgao de hidrébmetros . . . . . 70
—Exemplo de aplicagao de janela de detecgao HOG . . . 71
—Exemplos de aplicagdo do HOG em amostra do con-

juntodetreinamento . . .. ... ... ... ... ... 72
—Classes do conjunto de treinamento . . . . . . ... .. 73

—Comparagao de imagens do conjunto de treinamento . 74



Figura 4.9 —Rotagao de imagem para otimizar deteccdo de hidro-
metro . . . . ... 76
Figura4.10 4ncremento de margem do retangulo de detecgdo . .. 77
Figura 4.11 Processamento de imagem para localizagéo de lacres . 82
Figura 4.12 Exemplos de amostras de conjunto de dados de classi-

ficagdodelacres . . .. ... ... ... ... 83
Figura 4.13 Modelo proposto de classificagao de lacres . . . . . . . 84
Figura 5.1 —Resultados de deteccdo de hidrébmetros. . . . . . . .. 88
Figura 5.2 —Estrutura dos classificadores multiclasses . . . . . . . . 91
Figura 5.3 —Resultados de detecgdodelacres. . . . . . . . .. . .. 94

Figura 5.4 —Condigao dos lacres - Exemplos de amostras classifi-
cadas . . . . ... 99
Figura 5.5 —Visdao macro da solugao - técnicas aplicadas . . . . . . 102



LISTA DE TABELAS

Tabela 5.1 —Resultados - Detecgao de hidrémetros . . . . . . . .. 92
Tabela 5.2 —Experimento 1 - Classificagdo da condigao dos lacres . 96
Tabela 5.3 —Experimento 2 - Comparagéao taxa média de acerto de

métodos de validagdocruzada . . . . . ... ... ... 97
Tabela 5.4 —Experimento 3 - Taxa médiade acerto . . . . ... .. 98
Tabela 5.5 —Matriz de confuséo - Classificagao da condi¢éo dos la-

cres(OPF+ACC) . ... ... .. ... ... ..... 99
Tabela 5.6 —Experimento 4 - Combinagao de descritores . . . . . . 101

Tabela 5.7 —Experimento 4 - Taxa de acerto de combinacao de des-
critores . . . ... 101






LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ACC Auto Color Correlogram

ANN-MLP  Artificial Neural Network - Multilayer Perceptron

BIC Border/Interior Pixel Classification

CBIR Content-Based Image Retrieval

CCH Code Chain Histogram

Ccv Color Coherence Vector

CSD Color Structure Descriptor

CSS Curvature Scale-Space

GCH Global Color Histogram

GLOH Gradient Local and Orientation Histograms

GP Genetic Programming

FN False Negatives

FP False Positives

HOG Histograms of Oriented Gradients

HTD Homogeneous Texture Descriptor

k-NN k-Nearest Neighbors

M Invariant Moments

JAC Joint Auto-Correlogram

LAS Local Activity Spectrum

LBP Local Binary Patterns

LCH Local Color Histogram

OPF Optimum-Path Forest

PHOG Pyramid of Histogram of Gradient Orientations

RGB Espaco de cores formado pelos componentes vermelho
(Red), verde (Green) e azul (Blue)

RP Reconhecimento de Padrdes

SASI Statistical Analysis of Structural Information

SID Invariant Steerable Pyramid Decomposition



SOM
SIFT
SVM
SVM RBF
SURF
TP

ZM

Self-Organizing Map

Scale-Invariant Feature Transform

Support Vector Machine

Support Vector Machine - Radial Basis Function kernel
Speeded Up Robust Features

True Positives

Zernike Moments



1

3

SUMARIO

INTRODUCAO . . . . .ttt ittt it e et ns 21
1.1 Objetivos . . . . . . . . . 22
1.2 Metodologia . . . . . . ... ... 23
1.3 Escopo . ... ... .. ... 24
1.4 Estruturadodocumento . .. ... .. ........... 24
FUNDAMENTACAOTEORICA . ................. 25
2.1 Aprendizado de Maquina e Reconhecimento de Padrées . 25
2.1.1 Extracédo de Caracteristicas . . . . . ... ... .. 27
2.1.1.1 Medidas de distancia . . ... ... ... 28
2.1.1.2 Descritoresdeimagem . ... .. .. .. 29
2.1.1.3 Descritoresdecor . . .. ... ... ... 30
2.1.1.4 Descritoresdetextura . . . .. ... ... 32

2.1.1.5 Descritor de Forma Histogramas de Gra-
dientes Orientados . . . . . . . . ... .. 35
212 Classificagdo . . ... ... .. ... .. ...... 38
2.1.2.1 Maquina de Vetores de Suporte . . . . . 39
2.1.2.2 Florestas de Caminhos Otimos . . . . . . 42
2.2 Processamento Morfol6gico de Imagens . . . . . ... .. 45
23 Segmentagdo . . . . . ... 46
2.4 Consideragdes . . . . . . . . i 50
TRABALHOS RELACIONADOS . . .. ............. 53
3.1 DetecgdodeObjetos . . . . . . ... ... ... ..., 53
3.2 Detecgado de fraudes e anomalias . . . ... ... ..... 56
3.3 Consideragbes . . . . . . .. ... 61
DESENVOLVIMENTODASOLUCAO . . . ... ... ...... 63
41 Hidrdmetro . . . . . .. ... 63

4.2 Definighodoprojeto . . . ... ... ... . 64



421 Aquisicdodeimagens . ... ... ... .. .... 68

4.2.2 Deteccaode hidrbmetro . . . . . . ... ... ... 69

423 Detecgaodelacres . . . ... ... ... ... ... 77

424 Classificagdodefraudes . . . ... ... ...... 81

4.3 Consideragbes . . . . . . . . e 85

5 EXPERIMENTOSERESULTADOS . ............... 87
5.1 Detecgédo de hidrbmetros . . . . . . . . .. ... ... ... 87
5.2 Detecgaodelacres . . . . . . .. ... ... 93
5.3 Classificagdodelacres . . . . . ... ... ... ...... 93
5.3.1 Validagdaocruzada .. ................ 94

5.3.2 Medidasdedistancia. . .. ... .......... 97

5.8.3 Combinagado de descritores . . . . . . . . ... .. 100

5.4 Consideragdes . . . . . . . . ... e 101

6 CONCLUSAO. . . . .t ittt ittt e e e e 105
6.1 Trabalhosfuturos . . .. .. .. .. ... .. ........ 107

REFERENCIAS . . . . . .t ot e e e e e e e e e e e e e 109



21

1 INTRODUCAO

A preocupagao com a escassez dos recursos hidricos tem levado
a um crescente interesse na busca por solugdes que minimizem o desper-
dicio de agua. O relatério do Sistema Nacional de Informagdes de Sane-
amento (SNIS) aponta que em 2013 o indice brasileiro de perdas de agua
na distribuicdo correspondia a 37% do total de agua tratada. Este valor é
0,1% superior ao ano anterior (BRASIL, 2015). Isto indica que uma par-
cela consideravel do volume de agua potavel distribuida nao chega até o
consumidor final. Estas perdas, denominadas reais ou fisicas, podem ser
ocasionadas por vazamentos ocultos ou aparentes, desvios fraudulentos
de tubulagdo, a ma condicdo devido a ocorréncia de ligagdes clandesti-
nas, entre outros fatores.

O combate a fraudes é uma das ac¢des na busca por reduzir as
perdas de agua ocasionadas por desvios irregulares de ramal, violagbes
em hidrémetros e ligagdes clandestinas. Desta forma, a detecgédo de frau-
des em hidrémetros torna-se uma medida efetiva na redugéo do desperdi-
cio de agua potavel. Periodicamente as concessionarias de saneamento
e distribuicdo de 4gua realizam fiscalizagbes para identificar estas frau-
des, sendo usualmente originadas pela analise de variagdo de consumo,
observacgao dos leituristas ou por denuncias.

Mensalmente todas as unidades consumidoras hidrometradas séo
visitadas por leituristas, a fim de realizar a coleta do volume consumido
no periodo. Devido ao grande nimero de unidades e o curto periodo do
ciclo de leitura, realizar uma analise individual no local para detectar pos-
siveis fraudes se torna inviavel. Nesta ocasido, poderia ser realizado o
registro por foto da situagao atual do hidrémetro. Desta forma, uma solu-
¢ao que utilize-se de técnicas de reconhecimento de padroes para a de-
teccao automatica de fraudes em hidrobmetros poderia ser adotada como
ferramenta de suporte na identificacao de suspeitas de fraudes, minimi-
zando os custos e riscos associados ao deslocamento para realizagao de
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fiscalizagdo, otimizando a identificagdo dos casos inconsistentes e, con-
sequentemente, reduzindo o desperdicio de agua associado a estes.

Um dos desafios desta aplicagédo trata-se da nao uniformidade
das condigbes das imagens utilizadas como entrada para a aplicagao,
visto que as fotos podem ser tiradas de diversos angulos, escalas e sem
capturar o hidrometro de forma completa, ocasionando uma variagdo na
forma do objeto de interesse representada na imagem. Além disto, tam-
bém podem conter fundos heterogéneos e com grande quantidade de
objetos em cena, assim como apresentar oclusao parcial do hidrémetro
por objetos como, grades, cercas ou plantas, por exemplo. A deteccao de
objetos em imagens de fundo complexo é um problema bastante estu-
dado, porém ainda sem uma solugao Unica que aplique-se a problemas
dos mais diversos contextos (JAIN; RATHA; LAKSHMANAN, 1997).

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral aplicar técnicas de reco-
nhecimento de padrdes para realizar a detecgao automatizada, por meio
de andlise de imagens, de casos suspeitos de irregularidades em hidr6-
metros. Desta forma, a abordagem proposta visa, através de um sistema
de visdo computacional, auxiliar no combate a fraudes em hidrémetros
e, consequentemente, evitar o desperdicio de agua associado a estas.
Destacam-se ainda os seguintes objetivos especificos:

e Desenvolver um método para detecgado de hidrédmetros capaz de
encontra-los em diferentes orientagdes e posigoes;

e Aplicar métodos de detecgao de objetos a um problema multiclasse,
possibilitando a localizagédo de objetos a partir de diferentes visdes,
a fim de verificar sua eficiéncia e compara-los a outras abordagens
propostas na literatura cientifica;

e Investigar e comparar um conjunto de descritores de imagem, a fim
de verificar qual melhor se aplica ao problema de classificagao da
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condicao dos lacres de hidrometros;

1.2 Metodologia

Foi realizada uma pesquisa exploratéria, a fim de conhecer o es-
tado da arte da aplicagao de técnicas de reconhecimento de padroes em
detecgao de fraudes, além de aprofundar o conhecimento sobre técnicas
relacionadas a andlise de imagens por visdo computacional. Em seguida,
projetou-se o modelo a ser utilizado no desenvolvimento da solugéo pro-
posta.

O desenvolvimento foi dividido em trés etapas: detecgéo do hi-
drémetro, através de implementagao utilizando o descritor HOG associ-
ado ao classificador OPF; aplicagao de métodos de processamento mor-
folégico e segmentagao, com o objetivo de localizar e reduzir a regiao de
interesse a area dos lacres; e por fim, a classificagdo da condi¢gao dos
lacres, possibilitando estimar a auséncia ou suspeita de fraude. Nesta Ul-
tima fase, foi empregado o classificador OPF em conjunto com diferentes
descritores de cor e textura, para realizagao de uma analise comparativa.

Optou-se por adotar uma abordagem de detecgao por contexto
Torralba, Murphy e Freeman (2010), na qual realiza-se, a principio, a iden-
tificacdo da posigao do hidrébmetro para que posteriormente sejam loca-
lizados e analisado o estado dos lacres do cavalete. Esta estratégia visa
otimizar o resultado da detecg¢édo dos lacres, visto que os mesmos pos-
suem forma simples e genérica, o que potencialmente levaria a um maior
indice de falsos positivos, caso fossem procurados por toda a extensao
da imagem. Realizando a associagao ao objeto a que estes devem estar
acoplados, pretende-se alcangar uma maior taxa de acerto ao reduzir a
area de busca.

Apds a construgao do modelo proposto, foi feita uma pesquisa
experimental com o intuito de verificar e validar a eficiéncia do mesmo.
Para isto foi utilizada uma base de imagens privada, obtida a partir de
fotos de fiscalizagbes realizadas e disponibilizadas para esta pesquisa
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pela Companhia Aguas de Joinville.

1.3 Escopo

A fim de delimitar o escopo desta pesquisa, serdo analisadas as
fraudes a partir da condigao dos lacres do hidrdmetro. Serdao conside-
rados suspeitos de fraudes os casos em que ndo sejam localizados os
lacres do cavalete do medidor ou quando estes encontram-se violados,
isto é, rompidos.

As imagens utilizadas neste estudo formam uma base de dados
privada, cedida pela Companhia Aguas de Joinville, obtidas em acdes de
fiscalizacdo. Estas imagens contém estrutura complexa, sendo o objeto
de interesse (hidrometro), localizado em diferentes tipos de ambientes,
podendo ainda estar representado em diferentes posicdes e com ocor-
réncia de ocluséo.

1.4 Estrutura do documento

Esta dissertagdo estd organizada da seguinte forma: O Capi-
tulo 2 apresenta a fundamentagéo tedrica, detalhando os principais con-
ceitos e definigbes relacionados a abordagem proposta. No Capitulo 3 é
realizada uma revisao da literatura, na qual sao expostos trabalhos relaci-
onados a presente pesquisa. A metodologia aplicada e o desenvolvimento
da solugao proposta sao descritos no Capitulo 4. Por fim, sdo detalhados
0s experimentos, resultados e conclusées no Capitulo 5 e no Capitulo 6,
respectivamente.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sao expostos os principais conceitos relacionados
ao escopo desta pesquisa, tendo como intuito auxiliar na compreensao
da problemédtica e da proposta apresentada neste trabalho.

2.1 Aprendizado de Maquina e Reconhecimento de Padrbes

O termo aprendizado de maquina foi introduzido na década de 50
por Arthur Lee Samuel para designar "um abrangente conjunto de ativi-
dades inteligentes realizadas por humanos que poderiam ser transferidas
para maquinas, de forma que estas tivessem capacidade de executé-las",
isto &, reproduzir a capacidade humana de aprendizado para programas
de computador (GUYON; ELISSEEFF, 2006). Mitchell (1997) define que:

(...) pode-se dizer que um programa de com-
putador aprende a partir de uma experiéncia
F a respeito de uma classe de tarefas T' e
medida de desempenho P, se seu desem-
penho nas tarefas T, segundo medido por P,
melhora com a experiéncia E.

Isto é, a partir de um conhecimento a priori (E), 0 programa de
computador pode inferir e tomar decisdes sobre uma atividade (7'), sendo
o resultado avaliado a partir de P.

Guyon e Elisseeff (2006) afirmam que as pesquisas relaciona-
das a aprendizado de maquina apresentam maior énfase em encontrar
relagdes existente em dados e analisar os processos de extracdo destes
relacionamentos. Assim, a partir de um conjunto de exemplos de trei-
namento associados a saidas relacionadas a cada amostra (rétulos), o
sistema pode identificar a relacao entre estes padrdes, aprendendo e in-
ferindo uma provéavel saida a dados néo rotulados.
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Kuncheva (2004) define reconhecimento de padrées (RP) como
a tarefa de atribuir rétulos a objetos, sendo estes descritos através de
medidas denominadas atributos ou caracteristicas. Classificam-se os mé-
todos de RP em duas categorias principais: aprendizado supervisionado
e nao supervisionado. No primeiro, tem-se a priori um conjunto de da-
dos rotulados utilizado para treinar um classificador, de modo que este
possa, posteriormente, identificar a que classe pertencem os objetos nao
rotulados. Usualmente, para esta decisdo considera-se uma fungao que
avalia a semelhanca entre as caracteristicas do objeto em questao com
as amostras do conjunto de treinamento.

O aprendizado nao supervisionado tem como objetivo descobrir
a estrutura de um conjunto de dados nao rotulados, agrupando-os de
acordo com a similaridade de suas caracteristicas, sem a necessidade de
uma base de treinamento. Jafar e Sivakumar (2010), afirmam que estes
métodos buscam organizar os dados em diferentes grupos, particionando
o conjunto de dados nao rotulados em subgrupos de objetos similares.

Para o escopo da presente pesquisa foram adotados métodos de
aprendizado supervisionado, uma vez que tem-se o objetivo de identificar
a qual classe determinados objetos pertencem.

Um sistema de RP compreende a execugao de diversas etapas.
A Figura 2.1 mostra de forma sucinta os principais elementos a serem de-
finidos. O pré-processamento refere-se a uma etapa opcional, podendo
ser aplicados tratamentos de acordo com o tipo de dados e das infor-
magodes que pretende-se extrair. Em aplicacées de RP em imagens, por
exemplo, € comum a utilizagéo de filtros para ressaltar caracteristicas ou
eliminar ruidos. Em conjuntos de dados com valores de dominio conti-
nuo, o pré-processamento poderia ser representado por uma fungao de
normalizacdo. As etapas posteriores, apresentadas na Figura 2.1, tratam-
se da extragdo de caracteristicas e classificagao dos dados.



2.1. Aprendizado de Maquina e Reconhecimento de Padrées 27

Figura 2.1: Ciclo de reconhecimento de padroes.
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Fonte: Adaptado de Kuncheva (2004)

2.1.1 Extracao de Caracteristicas

Os autores Guyon e Elisseeff (2006) explicam que, para o es-
copo do aprendizado de maquina, os dados podem ser representados
através de um conjunto fixo de atributos, podendo estes ser de diversos
dominios como, por exemplo, binarios, categoricos, discretos e continuos.
A selecao de caracteristicas consiste em identificar quais atributos pos-
suem informacao relevante para possibilitar a correta classificagdo dos
mesmos. Trucco e Verri (1998) afirmam que modelos baseados em ca-
racteristicas requerem que os atributos sejam identificados e descritos,
a fim de que os dados possam ser comparados. Para isto, utiliza-se um
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método descritor. Desta forma, os descritores podem ser definidos como
uma fungéo ou algoritmo que extrai um vetor de caracteristicas a partir da
codificagao das propriedades de um dado de entrada.

Uma fungéo de similaridade é utilizada para calcular a seme-
Ihanga entre dados distintos, a partir da distancia entre seus respectivos
vetores de caracteristicas (TORRES et al., 2009). Para isto, diferentes
medidas de distancia podem ser aplicadas. Segundo Torres et al. (2009),
“diferentes tipos de vetores de caracteristicas podem necessitar de di-
ferentes fungbes de similaridade” e complementam que, substituindo a
funcao de similaridade pode-se obter um conjunto de dados mais ou me-
nos compacto, ou seja, pode-se aumentar ou reduzir a separagao entre
estes no espago de distancia.

Kuncheva (2004) sugere que nem todas as caracteristicas pos-
suem mesma relevancia, sendo algumas destas importantes somente
quando relacionadas a outras. Determinados atributos podem representar
apenas "ruidos", ndo tendo influéncia no resultado final da classificacao.
De forma geral, a definico e extragao das caracteristicas sao tarefas de-
pendentes do problema a ser tratado, ou seja, dois problemas distintos
utilizando o mesmo conjunto de dados podem beneficiar-se pela escolha
de caracteristicas ou técnicas de extragao diferentes. Sendo assim, a es-
colha dos atributos e métodos mais adequados para cada problema é de
fundamental importancia para o bom resultado da aplicagao proposta.

2.1.1.1 Medidas de distancia

A similaridade entre duas amostras de um conjunto de dados é
obtida através do célculo da disténcia dos seus respectivos vetores de
caracteristicas. Quanto menor a distancia, maior a semelhanga entre as
amostras em questdo. Diversas fun¢des podem ser adotadas para medir
a similaridade. As mais usuais se baseiam na métrica de Minkowsky L,
como, por exemplo, a L; (também conhecida por distancia Manhattan,
geometria do Taxi ou city-block) e L, (distancia Euclidiana). O célculo
de L, obedece a féormula (MISSAOUI; SARIFUDDIN; VAILLANCOURT,
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2005):
Ly= (S, V¥ - VY ()"

onde X e Y correspondem as amostras comparadas, V¥ (c) e
VY (c) representam os atributos dos respectivos vetores de caracteristi-
cas, considerando que estes possuem c atributos.

Qutras fungdes de distancia utilizadas incluem dLog (STEHLING;
NASCIMENTO; FALCAO, 2002), Hamming, Mahalanobis, Jaccard, Coe-
ficiente de Correlagdo, Canberra, entre outros (GONCALVES; NUNES;
DELAMARO, 2011).

2.1.1.2 Descritores de imagem

Segundo Bernal, Vilarifio e Sanchez (2010), no contexto de vi-
sdo computacional, isto é, da aplicagdo de técnicas de aprendizado de
maquina para a analise de imagens, existem trés categorias principais de
descritores de imagem: os descritores de cor, de textura e de forma. Man-
junath et al. (2001) afirmam que a cor é provavelmente a caracteristica
visual mais expressiva em relagcéo as demais, sendo o histograma de cor
um dos descritores mais utilizados. Este tipo de método de representa-
¢ao de atributos pode ser aplicado a diferentes espagos de cor como, por
exemplo, RBG, HSV, HSL e Lab. Dentre os descritores de cor podem ser
citados Border/Interior pixel Classification (BIC), MPEG-7, Global Color
Histogram (GCH), Local Color Histogram (LCH), Color Coherence Vector
(CCV) (PENATTI; VALLE; TORRES, 2012).

Paget e Longstaff (1998) definem textura como uma caracteris-
tica visual usualmente utilizada para denominar a estrutura da superficie,
podendo ser descrita através de cinco propriedades: regularidade, con-
traste, direcionalidade, delineamento e rugosidade/aspereza. Os autores
(op. cit.) afirmam que este atributo pode ser definido em termos da dis-
tribuicao ou interagao espacial dos valores dos pixels dentro da imagem.
Sao exemplos de descritores de textura: Gradient Local and Orientation
Histograms (GLOH), Filtros de Gabor, Homogeneous Texture Descriptor



30 Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA

(HTD), Haar-like, Local Binary Patterns (LBP), entre outros (BERNAL; VI-
LARINO; SANCHEZ, 2010).

Bernal, Vilarifio e Sanchez (2010) citam que a forma € uma das
caracteristicas mais importantes de um objeto, sendo de grande valia para
diferencia-lo de outros artefatos contidos em uma imagem. Porém, apre-
senta maior complexidade e volume de informagao. Zhang e Lu (2004)
afirmam que os descritores de forma podem ser classificados ainda em
dois grupos: descritores baseados em contorno (contour-based descrip-
tors) e descritores baseados em regido (region-based descriptors). Sao
exemplos desta categoria de descritores: Histogram of Oriented Gradients
(HOG), Code Chain Histogram (CCH), Convex Hull, Invariant Moments
(IM), Zernike Moments (ZM), Curvature Scale-Space (CSS), Fourier e
transformada Wavelets (YANG et al., 2008).

No desenvolvimento desta pesquisa, foram utilizados treze des-
critores, sendo um de forma, HOG, seis de cor e seis de textura. O pri-
meiro foi aplicado na fase de localiza¢&o do hidrébmetro e os demais con-
siderados em um estudo comparativo realizado sobre a classificagao da
condicao dos lacres. A definicdo e funcionamento destes sao detalhados
a sequir.

2.1.1.3 Descritores de cor

e Border/Interior pixel Classification (BIC)

BIC é um descritor de cor que foi proposto inicialmente para apli-
cagdes de Recuperagao de Imagens por Contetdo (CBIR, do in-
glés, Content-Based Image Retrieval). O método é formado por
trés componentes principais: um algoritmo de andlise que classi-
fica cada pixel como pertencente a borda ou ao interior, para isto
a sua cor é comparada a de seus vizinhos; uma medida de distan-
cia logaritmica (dLog) utilizada na comparacao dos histogramas; e
uma representagao compacta das caracteristicas visuais extraidas
da imagem.
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Dois histogramas sao calculados, um para pixels de interior € o ou-
tro para os de borda, e concatenados de forma a compor o vetor
de caracteristicas. A verificagao da similaridade entre os vetores de
duas imagens distintas é realizada através da aplicagcdo da medida
de distancia dLog (STEHLING; NASCIMENTO; FALCAO, 2002).

e Auto Color Correlogram (ACC)

O descritor de cor ACC realiza o mapeamento da correlagdo es-
pacial de cores de pixels em diferentes distancias. Para isto, um
correlograma de cor da imagem é calculado, isto €, uma tabela in-
dexada por pares de cores, na qual uma entrada k para as cores
(i, 4) corresponde a probabilidade de encontrar um pixel de cor j a
uma distancia k de um pixel de cor i. Como resultado tem-se um
vetor de caracteristicas de tamanho pequeno (HUANG et al., 1997).
A medida de distancia utilizada usualmente é a Manhattan (L1).

e Joint Auto-Correlogram (JAC)

O método de extragao de caracteristicas JAC calcula o autocorre-
lograma de diferentes propriedades da imagem como, por exemplo,
cor, magnitude do gradiente, rank e a existéncia de textura, sendo
calculada a probabilidade simultdnea da ocorréncia destas. Desta
forma, busca capturar uma representagao mais abrangente da ima-
gem (WILLIAMS; YOON, 2007).

e Color Bitmap

Color Bitmap é um descritor que representa a caracteristica de cor
de uma imagem a partir da distribuicdo de cores. O método calcula
a média e desvio padrdo global de cada canal do modelo RBG.
Apés isto, a imagem é dividida em blocos, sendo calculadas a mé-
dia para cada um deles. Para os blocos que possuem média maior
do que a média global da imagem, atribui-se a posicao correspon-
dente do vetor de caracteristicas o valor 1, caso contrario, a mesma
recebe valor 0.



32

Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Desta forma, a imagem é representada por duas caracteristicas glo-
bais de cor, média e desvio padrao, além das caracteristicas locais
calculadas bloco a bloco (LU; CHANG, 2007).

Global Color Histogram (GCH)

O Histograma Global de Cor (GCH, do inglés, Global Color Histo-
gram) é o descritor de cor mais comumente utilizado. O célculo do
histograma é obtido a partir da discretizagao das cores da imagem,
sendo em seguida realizada a contagem de vezes que cada uma
das n cores aparece na mesma. O vetor resultante possui, por-
tanto, n caracteristicas, cada uma contendo o total de ocorréncias
de cada cor. Desta maneira, tem-se a distribuicdo global de cores
da imagem (SWAIN; BALLARD, 1991).

Color Structure Descriptor (CSD)

Manjunath et al. (2001) afirmam que o Descritor de Estrutura de
Cor - CSD - representa a estrutura local de cor de uma imagem a
partir do uso de um elemento estruturante 8 x &, realizando a con-
tagem da ocorréncia que uma determinada cor esta contida dentro
da posicado onde o elemento estruturante encontra-se localizado.
O mesmo percorre toda a extensao da matriz de pixels da imagem,
compondo m histogramas da estrutura de cores (h(m)), onde m re-
presenta o numero de cores consideradas. Cada bin do histograma,
ou seja, faixa de agrupamento de dados, representa o nimero de
elementos estruturantes na imagem que contém um ou mais pixels
da cor em questao.

2.1.1.4 Descritores de textura

e local Binary Pattern (LBP)

Segundo Ojala, Pietikdinen e Maenpéaa (2002), o descritor LBP “ba-
seia-se na premissa de que determinados padrdes binarios locais
séo propriedades fundamentais da textura local de uma imagem”.
Este método de extragdo de caracteristicas define uma janela de
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raio R que translada pela imagem quantificando a ocorréncia de
variagdes positivas e negativas de valores de niveis de cinza entre
os pixels da vizinhanga g, (p = 0,..., P — 1, onde P = niveis de
cinza da imagem) e o pixel central (g.) da posi¢cdo onde encontra-
se a janela.

Desta forma, quando a diferenca resulta em um valor positivo, consi-
dera-se 1 e, atribui-se 0, quando esta variagao € negativa. Em se-
guida, o numero de transi¢des 0-1 sao quantificadas, a partir do
qual obtém-se o valor LBP. O histograma é formado pelos valores
LBP calculados a cada posi¢cdo em que a janela foi deslocada pela
imagem.

e Homogeneous Texture Descriptor (HTD)

HTD é um método de descricao extraido da imagem a partir da
aplicagéo, no dominio de frequéncia, de um conjunto de filtros de
Gabor sensiveis a escala e rotagao. Apds isto, sobre o resultado ja
filtrado, calcula-se a média e desvio padrao. A distancia entre dois
HTDs é calculada por (MANJUNATH et al., 2001):

D(HTDy, HTDy) = ¥, | HERs A0 (0|

onde a(k) representa o desvio padrao do conjunto de dados e aplica-
se para fins de normalizagéao.

e Statistical Analysis of Structural Information (SASI)

O descritor SASI baseia-se em um conjunto de janelas de diferen-
tes tamanhos e orientagdes para extrair as propriedades estruturais
de textura da imagem. Cada janela percorre a imagem e a cada
posicao calcula-se um valor de autocorrelagdo. Este deslocamento
pode ocorrer de diferentes formas para cada janela, definidas por
vetores denominados lag vector, isto €, um vetor entre duas locali-
zagOes de uma janela. O vetor de caracteristicas extraido da ima-
gem contém a média e o desvio padrao dos valores de autocorre-
lacao calculados para cada configuragdo das janelas. Este descri-
tor utiliza uma medida prépria para o calculo de similaridade entre
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duas texturas 77 e T, denominada “distancia SASI” e definida pela
formula (CARKACIOGLU; YARMAN-VURAL, 2003):

’ ’
D TllD Ty

SN, Tz) = D'qy D'y +D'ry D'y =D’y -D'ry

sendo - o produto escalar.

Invariant Steerable Pyramid Decomposition (SID)

A proposta do descritor SID é representar a caracteristica de textura
com base na decomposigao piramidal direcionavel, a fim de facilitar
a invariancia a rotagao e escala. Neste método a imagem é decom-
posta em multiplas resolu¢des, sendo subdividida em um conjunto
de sub-bandas de diferentes escalas e rotagdes. Inicialmente, a de-
composigao resulta em duas sub-bandas, obtidas através do uso de
dois filtros passa-baixas e passa-altas (Lo e Hy, respectivamente).
A banda originada pela aplicacao de L, é decomposta recursiva-
mente em k— sub-bandas (By,...,Bi—_1), resultantes da aplicagao
de filtros passa-banda, e uma banda obtida por passa-baixas L;).
A cada chamada recursiva considera-se uma informagéao direcional
diferente para a escala em questao (MONTOYA-ZEGARRA et al,,
2007).

Steerable Mean Standard Deviation (SMS)

Sendo este descritor, uma variagao do SID, proposto por Montoya-
Zegarra et al. (2007), o vetor de caracteristicas extraido por SMS
contém a média, o desvio padrdo da distribuicdo de energia das
imagens filtradas a partir do mesmo processo do método anterior.

Local Activity Spectrum (LAS)

Segundo Tao e Dickinson (2000), LAS é um descritor de textura que
captura a atividade espacial em quatro dire¢des diferentes: horizon-
tal, vertical, diagonal e antidiagonal. A medida das quatro dire¢des
é calculada para cada pixel, a partir dos valores de sua vizinhanga,
a partir dos quais € computado um histograma.
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2.1.1.5 Descritor de Forma Histogramas de Gradientes Orienta-
dos

Dalal e Triggs (2005) definem Histogramas de Gradientes Ori-
entados (do inglés, Histograms of Oriented Gradients - HOG) como um
método descritor que extrai um vetor de caracteristicas de uma imagem a
partir da avaliagao dos histogramas locais normalizados de seu gradiente.
Este método é baseado no conceito de que a forma de um objeto pode
ser caracterizada através da distribuicdo da intensidade local do gradi-
ente da imagem, ou seja, a informagao concentra-se nos contornos dos
objetos.

O meétodo original, proposto por Dalal e Triggs (2005), caracteriza-
se pela divisdo da imagem em um grid de células de n x n pixels, usu-
almente 8 x 8, sendo estas agrupadas em blocos de tamanho 2 x 2,
havendo a possibilidade de sobreposicao entre estes. Para cada pixel é
calculado o vetor do gradiente, identificando-se a orientagdo do mesmo.
A Figura 2.2 apresenta uma imagem de exemplo do conjunto de treina-
mento utilizada na pesquisa de Dalal e Triggs (2005) e a representagao
dos vetores dos gradientes orientados resultante da aplicagdo do descri-
tor para todas as imagens positivas da mesma base, ou seja, aquelas que
representam pessoas.

Figura 2.2: Exemplo de imagem 64x128 do conjunto de treinamento e a
representacao do descritor HOG resultante do treinamento.

Fonte: Dalal e Triggs (2005)
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A partir desta estrutura, o método HOG utiliza uma janela de de-
tecgdo que percorre a imagem, sendo calculado um histograma do gra-
diente local de todas as células contidas em cada posigdo em que a ja-
nela encontra-se, a medida que esta se locomove pela imagem. Para a
aplicacdo deste descritor ao problema de detecgéo de pessoas, Dalal e
Triggs (2005) utilizaram uma janela de detecgao de tamanho 64 x 128 pi-
xels. Consequentemente, todas as imagens da base de treinamento de-
vem possuir esta dimensao. Cada histograma é formado por 9 bins, que
referem-se as diferentes dire¢cdes que o gradiente pode assumir em cada
pixel, variando de 20° em 20° graus, em um intervalo entre 0° e 180°
graus. Assim, as orientagdes que ocorrem com maior frequéncia dentro
da célula possuem maior magnitude e maior impacto sobre o histograma
calculado.

Desta forma, a dimensionalidade do vetor de caracteristicas de
cada imagem do conjunto de treinamento corresponde ao seu tamanho,
64 x 128 pixels, dividido por células de 8 x 8 pixels, agrupadas em blo-
cos, duas a duas, e com ocorréncia de sobreposigao, o que resulta em
105 blocos (7 x 15 blocos). Como cada bloco contém os histogramas de 4
células e cada histograma é formado por 9 valores, um por bin, obtém-se
um vetor de caracteristicas com tamanho 105 x 4 x 9, totalizando 3.780
atributos. Apds extraidas as caracteristicas, € possivel normalizar os his-
togramas de cada bloco de células, com o objetivo de reduzir a variagdo
de luminosidade e contraste. A Figura 2.3 demonstra de forma visual os
componentes do descritor HOG. Na imagem, observa-se o destaque de
trés blocos, dos quais o segundo corresponde a sobreposicao.

Originalmente, Dalal e Triggs (2005) aplicaram o descritor HOG
combinado a um classificador SVM linear. A partir deste conjunto, a téc-
nica proposta fornece, além de um modelo de descricdo de caracteristi-
cas, um mecanismo de detecgao de objetos por andlise de imagem. Para
isto, uma janela de detecgao desloca-se pela imagem, aplicando ao clas-
sificador SVM o vetor de caracteristicas resultante da regido da foto con-
tida nesta janela. O classificador é treinado com imagens de duas classes:
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Figura 2.3: Estrutura do descritor HOG
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uma positiva, contendo exemplos do objeto a ser detectado (neste caso,
pessoas) e outra contendo amostras negativas ("n&o pessoas").

Considera-se o objeto encontrado quando a regiao avaliada é ro-
tulada como pertencente a primeira classe. Os autores (op. cit.) afirmam
que esta solugao apresenta melhor performance em relagao a outros des-
critores de imagem, como por exemplo, métodos baseados em wavelets,
fungdes utilizadas para representar os componentes em uma imagem
através da decomposicao hierarquica de um sinal (MOHAN; PAPAGEOR-
GIOU; POGGIO, 2001). Posteriormente, Enzweiler e Gavrila (2009) re-
alizaram uma pesquisa bibliografica do tipo survey e experimentos para
avaliar o desempenho de diferentes métodos de detecgao de pedestres.
Os resultados indicaram que o HOG mostrou-se mais vantajoso do que
os demais métodos analisados para detec¢gdo em imagens com alta re-
solugao.
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2.1.2 Classificacao

Apbs a etapa de extragao de caracteristicas, realiza-se a classi-
ficagao dos dados. Duda, Hart e Stork (2000) definem a etapa de clas-
sificagdo como uma tarefa de recuperagdo do modelo que originou 0s
padrdes, sendo que diferentes técnicas de classificagdo podem ser apli-
cadas dependendo do tipo de modelo a ser encontrado. Segundo Lugosi
(2002), a classificagao é a atividade de prever a classe a qual uma amos-
tra pertence, sendo esta Ultima um conjunto de medidas numéricas repre-
sentadas por um vetor de dimens&o variavel. Considerando um problema
binario, ou seja, com apenas duas classes, esta agao pode ser descrita
matematicamente através da fungao:

g(z) : R4 — {0,1}

este mapeamento representa o método classificador e expressa que g(x)
corresponde a classe (0 ou 1) que o classificador atribui a um objeto z,
com base no seu conhecimento prévio e no algoritmo de aprendizado.

Considerando um classificador supervisionado, este modelo com-
preende as etapas de definicdo do modelo classificador, treinamento,
teste e rotulagao dos objetos, tendo como dados de entrada os vetores de
caracteristicas das amostras de treinamento obtidos na etapa anterior. O
treinamento pode ser realizado repetidas vezes com diferentes parame-
tros, a fim de encontrar o conjunto de parametros que retorne um melhor
resultado para o problema proposto. Outros métodos de controle e oti-
mizagao de parametros podem ser aplicados para o mesmo fim. Com o
classificador definido e treinado, o mesmo é utilizado para rotular os ob-
jetos e retorna-los como resposta ao usuario.

A seguir sdo apresentados alguns métodos de classificagao per-
tinentes ao escopo desta pesquisa.
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2.1.2.1 Maquina de Vetores de Suporte

Conforme Cortes e Vapnik (1995), maquina de vetor de suporte
(SVM - Support Vector Machine) é um conjunto de métodos de apren-
dizado de maquina supervisionado, criado por Boser, Guyon e Vapnik
(1992), para tratar problemas de classificagao binarios. O modelo SVM
realiza 0 mapeamento dos vetores de entrada nado lineares para um es-
paco de caracteristicas de maior dimensao. Desta forma, busca encontrar
o hiperplano que melhor separe as amostras de classes distintas, maximi-
zando a margem entre os padrdes do conjunto de treinamento e o limite
de decisao, ou seja, uma superficie que maximize a distancia entre os
elementos mais proximos das duas classes.

Os vetores de suporte correspondem aos exemplos do conjunto
de treinamento que encontram-se mais préximos do limite de decisao, de-
terminando a margem com a qual as duas classes sao separadas (BEN-
HUR; WESTON, 2010). Na Figura 2.4, é apresentado um exemplo de
problema linearmente separavel em um espaco bidimensional. Os veto-
res de suporte sao representados pelas amostras destacadas, sobre as
linhas da margem étima.

Papageorgiou e Poggio (2000) afirmam que uma das vantagens
do SVM ¢é o fato deste ser capaz de aprender em espagos de alta di-
mensionalidade mesmo com um nimero pequeno de exemplos de treina-
mento. Ainda segundo os autores, isto é possivel, pois 0 método busca
ao mesmo tempo minimizar o limite do erro empirico e a complexidade
do classificador. Segundo Ben-Hur e Weston (2010), o modelo SVM per-
tence a categoria de métodos de kernel, sendo este um algoritmo que
depende dos dados apenas através do produto interno de seus vetores.
Nestes casos, o produto pode ser substituido por outra fungao de ker-
nel, podendo ser, linear, gaussiano (Radial Basis Function kernel - RBF),
polinomial, entre outras. Para um classificador SVM de kernel linear, sua
fungéao discriminante pode ser escrita na forma (PAPAGEORGIOU; POG-
GIO, 2000):
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Figura 2.4: Exemplo de SVM em problema de espaco bidimensional
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N\

" Hiperplane étime

\J

Fonte: Adaptado de Cortes e Vapnik (1995)

fx) = 0 (S, iy K () +b),

onde [ corresponde ao numero de vetores de suporte, b ao valor de bias,
« ao vetor de pesos, ambos definidos na etapa de treinamento. K (x, x;)
representa a funcdo de kernel adotada e x o vetor de caracteristicas de
entrada. O kernel Gaussiano é definido pela fungéo:

K(x,2;) = exp(—y || = — = [|%) ,

onde ~y corresponde ao parametro que controla a largura da curva Gaussi-
ana, definindo o alcance da influéncia de um exemplo de treinamento e in-
fluenciando assim na flexibilidade dos resultados do classificador. Um va-
lor grande a ~ tende a levar ao supertreino (BEN-HUR; WESTON, 2010).

A escolha pelo tipo de kernel adotado depende do problema que
pretende-se solucionar, do conjunto de dados de treinamento e das carac-
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teristicas utilizadas na classificacdo. Segundo Ben-Hur e Weston (2010),
usualmente utiliza-se primeiro um kernel linear, ja que o mesmo é de mais
facil parametrizagédo. De forma geral, apenas definindo a constante de su-
avizagao de margem C' ja possibilita um resultado satisfatério para grande
parte das aplicagbes. Esta constante representa a penalidade aplicada
aos erros de classificagdo. Um valor pequeno para a variavel de folga C'
possibilita uma maior generaliza¢do, uma vez que aplica menor penaliza-
¢ao aos erros de classificagao, permitindo que alguns dados permanegam
mais proximos da margem de decisédo. Porém, esta suavizagao pode levar
a uma maior incidéncia de erros.

Tendo como base o resultado obtido através da solucgéao linear,
aplica-se um kernel ndo-linear na tentativa de obter um melhor resultado.
Contudo, a adogao deste tipo de kernel pode levar ao supertreino em
conjuntos de treinamento com alta dimensionalidade e pequeno niumero
de amostras.

Embora seja um método de classificagéo binario, podem ser ado-
tadas diferentes estratégias para conduzir uma classificagdo multiclasse
utilizando classificadores SVMs. Milgram, Cheriet e Sabourin (2006) ci-
tam a abordagem “dividir e conquistar” como uma das formas mais co-
muns para simular este comportamento. Esta consiste na decomposigao
do problema multiclasse em diversos subproblemas binarios, sendo cons-
truido um classificador SVM para cada um deles. Dentre os métodos de
decomposigao mais utilizados destaca-se o “um contra todos”, para o qual
define-se um classificador SVM por classe, sendo este treinado para dis-
tinguir as amostras da classe em questdo das amostras de todas as de-
mais classes. Outra estratégia de decomposicao, denominada “um con-
tra um” consiste em uma combinacao de classificadores SVM, cada um
sendo treinado para um par de classes do problema principal.

Segundo os autores (op. cit.), a decisdo sobre qual estratégia
adotar dependera do problema a ser tratado. Os mesmos sugerem que,
de forma geral, para problemas com poucas classes a estratégia “um con-
tra todos” mostra-se mais precisa. No entanto, a abordagem “um contra
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um” seria a solugdo mais adequada para problemas com um grande nu-
mero de amostras de treinamento, por possibilitar um menor tempo de
treinamento.

2.1.2.2 Florestas de Caminhos Otimos

O método de classificagdo OPF (do inglés, Optimum-Path Fo-
rest), proposto por Papa, Falcao e Suzuki (2009), baseia-se na Teoria de
Grafos para reduzir o problema de reconhecimento de padrdes ao calculo
de uma floresta de caminhos minimos. A classificagao é tratada, portanto,
como um problema combinatorial, onde cada classe é representada por
uma ou mais &rvores que tém como raiz uma amostra principal, deno-
minada prototipo. As demais amostras do conjunto de treinamento per-
tencem a arvore do protétipo ao qual este objeto encontra-se mais forte-
mente conectado (PAPA et al., 2012). A Figura 2.5 exemplifica o processo
de treinamento e classificacdo do OPF, desde a etapa inicial, represen-
tada pelo grafo completo (a), as arvores de caminhos minimos (b) defini-
das na etapa de treinamento e o processo de classificagao de uma nova
amostra (c,d).

Segundo Papa, Falcdo e Suzuki (2009), cada n6 do grafo repre-
senta uma amostra do conjunto de treinamento z1. Sobre cada uma des-
tas tem-se um vetor de caracteristicas v(s) através do qual é possivel
determinar a dissimilaridade d(s,t) > 0 entre duas amostras s e t, obtida
através de uma funcao de distancia. Usualmente, utiliza-se a disténcia
Euclidiana, porém o método possibilita a aplicagdo de outras medidas.
Considerando que, para o escopo desta pesquisa, cada amostra corres-
ponde a uma imagem, o vetor de caracteristicas de cada uma destas
pode ser codificado através de descritores de imagem, como visto em
2.1.1.

Cada n6 conecta-se aos demais através de arcos definidos por
uma relagdo de adjacéncia e valorados através da fungao de distancia.
A etapa de treinamento do classificador inicia-se com um grafo completo.
A partir dos nos protétipos sao calculadas as arvores de caminhos mi-
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Figura 2.5: Representagéo do funcionamento do classificador OPF

Fonte: Papa, Falcao e Suzuki (2009)

nimos compostas pelas amostras mais fortemente conectadas, onde S
€ o0 conjunto de protétipos de todas as classes (S C Z;). Usualmente,
os protétipos correspondem aos nos localizados nos limites entre duas
classes distintas, sendo que, quando encontrado um arco que o conecte
a um vértice de outra classe, esta aresta € eliminada. Neste contexto,
denomina-se um caminho, a sequéncia de amostras distintas de m; = (
s1,s2,...,t ), sendo este finalizado na amostra ¢. Cada caminho do grafo
resultante possui um valor atribuido através da fungao de conectividade,
que assume o valor do maior arco contido no trajeto entre uma amostra
e 0 né raiz (PAPA; FALCAO; SUZUKI, 2009). Desta forma, a funcéo de
conectividade pode ser definida por:

fmaw = (<S>) =

0 sesec S
400 caso contrario

fnaz = (75 - (5,1)) = maz{ frnaa(7s), d(s, 1)}
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ou seja, inicialmente todos os protétipos apresentam valor 0 e os demais
nés, +oo. Cada caminho recebe o maior valor entre o custo do maior arco
de 74 e a distancia entre as amostras s e t. A complexidade de tempo para
o treinamento é de O(|Z;|%), devido ao custo associado para definir um
caminho 6timo partindo de S para cada amostra s € Z;.

A classificacdo de uma nova amostra t é realizada através da
avaliagao, de forma incremental, de todos os caminhos 6timos que co-
nectem os protétipos do conjunto S a ¢, como se ¢ pertencesse ao grafo
de treinamento. Assim, de forma simplificada, pode-se dizer que os pro-
totipos competem para verificar a qual deles a amostra encontra-se mais
fortemente conectada. Para isto, utiliza-se uma lista dos vértices, orde-
nada pelo custo de seus caminhos, avaliando para cada um destes o
custo 6timo de C(t):

C(t) = min{maz{C(s),d(s,t)}},Vs € Z.

A nova amostra ¢ sera conectada ao né s do caminho que obtiver
menor C(t), sendo s definido como predecessor de ¢ e atribuido a esta o
rétulo do protétipo da arvore a que s pertence. A complexidade de tempo
para a classificagdo é de O(|Z;||Z2]), ou seja, proporcional ao tamanho
dos conjuntos de treinamento, Z;, e teste, Z,(PAPA et al., 2012).

Este classificador foi concebido originalmente como um método
de classificagao supervisionada, sendo implementada paralelamente por
Rocha, Cappabianco e Falcdo (2009) uma versdo nido supervisionada
para tratar problemas de agrupamento. Dentre as vantagens do método
OPF, destacam-se sua caracteristica nativamente multi-classes, a inde-
pendéncia de parametros, a possibilidade de tratar uma relativa sobre-
posicdo entre classes e o fato de nao definir uma forma ou separabi-
lidade do espago de caracteristicas (PAPA; FALCAO; SUZUKI, 2009).
Além disto, diversas pesquisas demostraram que o OPF é um método
robusto, podendo ser aplicado a problemas de diversos contextos e obter
acuracia equivalente a de classificadores como, SVM, podendo ser supe-
rior a rede neural Perceptron Multi-Camadas (do inglés, Artificial Neural
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Network Multilayer perceptron - ANN-MLP) e ao método baseado em vi-
zinhanga k-Nearest Neighbor (k-NN), porém apresentando menor tempo
de treinamento (PAPA; FALCAO; SUZUKI, 2009; RAMOS et al., 2011;
SILVA, 2011; PAPA et al., 2012).

2.2 Processamento Morfologico de Imagens

Conforme Dougherty e Lotufo (2003), a “morfologia matematica
refere-se ao ramo da analise e processamento de imagens que concentra-
se na estrutura geométrica dos componentes contidos em uma imagem”.
Haralick, Sternberg e Zhuang (1987) afirmam que estas técnicas usual-
mente implicam em uma simplificagdo da imagem, porém preservando
as caracteristicas essenciais de sua forma e eliminando elementos irre-
vantes a esta. Os autores (op. cit) citam que esta torna-se a abordagem
natural para a processamento de operagoes de detecgao de objetos, ca-
racteristicas, anomalias de forma em aplicagdes de visdo computacional,
sendo amplamente utilizada na area de manufatura.

De forma geral, as técnicas morfolégicas baseiam-se na reali-
zagao de uma operagdo em uma imagem por um elemento estruturante
(DOUGHERTY; LOTUFO, 2003). As operagdes fundamentais da morfolo-
gia matematica denominam-se dilatagao e erosao, podendo estas serem
aplicadas tanto em imagens binarias, quanto em niveis de cinza. Quando
aplicada a imagens binérias, a eroséao consiste em manter na imagem to-
dos os pontos centrais do elemento estruturante pelos quais a translagéao
do mesmo encaixa-se dentro da imagem. Esta operagéo resulta em uma
imagem de tamanho menor ou igual ao da imagem original. A dilatagao
trata-se da operagao dual a erosao e pode ser definida como o conjunto
de pixels resultantes da translagado do elemento estruturante por todos os
pontos da imagem binaria (DOUGHERTY; LOTUFO, 2003). A Figura 2.6
demonstra o efeito das operacgdes descritas acima em uma imagem bina-
ria.

A partir da combinagao dos operadores citados pode-se obter
as demais operagdes morfoldégicas como, por exemplo, abertura, fecha-
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Figura 2.6: Operagdes morfolégicas. (a) imagem original A. (b) elemento
estruturante B. (c) dilatagao de A por B. (d) eroséo de A por B. (e) ele-
mento estrutura E. (f) abertura de A por E. (g) fechamento de A por E.

Fonte: Dougherty e Lotufo (2003)

mento, top-hat e gradiente. A aplicacdo da abertura tem como resultado
a eliminacdo de objetos pequenos e de ruidos da imagem, mantendo
seu tamanho original aproximado. Isto é obtido através da combinacao de
uma operagao de erosao seguida por uma dilatagao, sendo estas realiza-
das com elemento estruturante de mesmo tamanho e formato. Com a apli-
cacgao do operador dual da abertura, o fechamento, elimina-se os buracos
de tamanho menor ao do elemento estruturante utilizado, sendo esta ope-
racéo realizada através de uma erosdo executada sobre a imagem dila-
tada. Mais detalhes sobre a teoria e técnicas de processamento morfo-
I6gicos podem ser encontrados em (DOUGHERTY; LOTUFO, 2003; HA-
RALICK; STERNBERG; ZHUANG, 1987; GONZALEZ; WOODS, 2002).

2.3 Segmentacao

Pal e Pal (1993) afirmam que a segmentagao € “o processo de
particionar a imagem em regides sem intersecgao, de forma que cada re-
gido € homogénea e que nenhuma uniao entre duas regides adjacentes
seja homogénea”. Sua definicao formal pode ser expressada por um con-
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junto F' que contém todos os pixels da imagem e P(), um predicado de
uniformidade entre grupos de pixels conectados. Através da segmenta-
¢do F é dividido em n subconjuntos (51, ..., Sy):

Ul,Si=FsendoqueS,NS; =@,i+#j

O predicado de uniformidade P(S;) é verdadeiro para todas as
regides S; e falso para P(S; |J S;) quando S; e S; sdo adjacentes.

Usualmente, esta técnica é aplicada para simplificar a imagem,
a fim de facilitar sua andlise em processamentos posteriores. Outro obje-
tivo consiste em localizar objetos a partir da divisao da imagem em dois
conjuntos distintos: o de pixels que compdéem o objeto e os pertencentes
ao plano de fundo.

Diversos algoritmos de segmentagao foram propostos pela co-
munidade cientifica, desde técnicas de limiarizagdo em niveis de cinza
resultando em uma imagem de saida binaria (OTSU, 1975; RIDLER; CAL-
VARD, 1978), assim como métodos por Contorno Ativo (KASS; WITKIN;
TERZOPOULOS, 1988; CASELLES; KIMMEL; SAPIRO, 1997), Watershed
(BEUCHER; LANTUEJOUL, 1979), Graph Cuts (BOYKOV; JOLLY, 2001),
entre outros.

Segundo Gonzalez e Woods (2002), a limiarizagdo em niveis de
cinza é um dos mais populares métodos de segmentagéo, devido a sim-
plicidade de implementacéo. Esta pode ser realizada com base em uma
informacao global como, por exemplo, o histograma da distribuicao de in-
tensidade de cor dos pixels da imagem. Define-se um valor de limiar T'
que, idealmente, esteja entre os valores de intensidade dos pixels do ob-
jeto e do plano de fundo. Desta forma, todos os pixels com nivel de cinza
< T, enquadram-se em uma regido e os demais pertencem a outra. Isto
€, considerando que a saida sera uma imagem binaria, atribui-se 1 aos
pixels < T (objeto) e 0, aos pixels > T (plano de fundo) (PAL; PAL, 1993).

Porém, definir o limiar que melhor separa estas duas partigées
nem sempre é uma tarefa trivial. Otsu (1975) propde um método nao pa-
ramétrico e ndo supervisionado de selegao de limiar para segmentagao
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de imagens em niveis de cinza. A determinac&o do limiar 6timo visa ma-
ximizar a separabilidade das classes (Cy e C).

Considerando um histograma contendo L niveis, um limiar & in-
dica que a classe () é formada pelos pixels de niveis 1,2,....k e, C; =
(k +1,...,L). Sendo c% a varidncia entre as classes e o7 a variancia to-
tal da imagem, o limiar 6timo é obtido pela maximizagao de % No caso
ideal, o método propde segmentar os componentes conexos principais do
plano de fundo da imagem.

Utilizando outra abordagem, o método de cortes em grafos, do
inglés, graph cuts é um algoritmo de segmentacao interativo que divide a
imagem em “objeto” e “plano de fundo”, satisfazendo restricdes impostas
pelo usuario.

Para isto, indica-se um conjunto de pixels que pertencem ao ob-
jeto a ser segmentado e um conjunto contido no plano de fundo (semen-
tes). A partir destes pixels rotulados, o restante da imagem é segmentado
computando-se um étimo global entre todas as segmentagdes que satis-
facam as restrigbes, com base em uma fungao de custo definida a partir
das propriedades de regiao e contorno dos segmentos (BOYKOV; JOLLY,
2001). Este método é baseado no algoritmo de otimizagdo combinatorial
max-flow, proposto por Boykov e Kolmogorov (2001). A Figura 2.7 exem-
plifica o processo de segmentagao aplicado a uma imagem 2D de tama-
nho 3 x 3 pixels. A esquerda (a,b), demonstra-se a representacdo dos
pixels da imagem no grafo. O resultado da segmentagao (c,d), mostra o
conjunto de pixels que permanecem vinculados ao né terminal de plano
de fundo (T) e do objeto (S), apds definido o corte.

Em 2004, o algoritmo GrabCut surgiu como uma proposta de ex-
tensdo do Graph Cut. Segundo os autores Rother, Kolmogorov e Blake
(2004), a inovagao reside em dois aprimoramentos aplicados a segmen-
tacdo: a estimativa iterativa e o rotulamento incompleto que permitem al-
cangar resultados com qualidade satisfatéria com um menor interagéo do
usudrio em relagao ao método anterior.
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Figura 2.7: Exemplificagao do processo de segmentacao por Graph Cut.

4

(a) Imagem com pixels (d) Resultado da
"sementes” segmentagao
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@"plu‘-n de fundo” @'plam de fundo”
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@ - <
<< O

Né terminal Né terminal
“objeto" "objeto"
(b) Grafo (c) Corte

Fonte: Boykov e Jolly (2001) (tradugao nossa)

Para segmentar a imagem utilizando GrabCut, é necessario ape-
nas que o usuario arraste um retangulo ao redor do objeto de interesse.
Com isto, o algoritmo compreende que toda a regido externa ao retan-
gulo é composta seguramente por pixels do plano de fundo. Desta forma,
o rétulo destes nao irdo se alterar nas iteragées seguintes. Dentro do re-
tangulo, existem pixels que pertencem ao objeto de interesse e outros
que possivelmente correspondem ao plano de fundo. Para estes é apli-
cado o conceito do carater incompleto do rotulamento, atribuindo rétulos
provisérios que poderao ser alterados durante a execugao. Durante va-
rias iteragdes estima-se o valor dos rétulos provisérios e a segmentagao
através da aplicacdo de cortes em grafos (ROTHER; KOLMOGOROV;
BLAKE, 2004). A Figura 2.8 mostra exemplos do resultado da segmenta-
¢ao obtido através dos algoritmos de limiarizagao Otsu e GrabCut.

Observa-se que o primeiro método espera como entrada uma
imagem em tons de cinza resultando, sem nenhuma intervengéo do usué-
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Figura 2.8: Exemplo de aplicagao de métodos de segmentagao.

Limiarizagdo Otsu

(a) Imagem original

GrabCut

(d) Imagem original (e) Marcagao do objeto (f) Resultado da segmentagao

Fonte: do proprio autor

rio, em uma imagem binéria contendo o hidrobmetro e ruidos do plano de
fundo. No segundo exemplo, a segmentagao é aplicada e retorna uma
imagem no modelo de cores RGB, sendo necessario delimitar a regido
onde encontra-se o objeto a ser segmentado.

2.4 Consideragoes

Neste capitulo foram apresentados conceitos importantes para
auxiliar no entendimento do desenvolvimento da abordagem proposta.
Foi possivel observar que a definigdo dos métodos de extragao de carac-
teristicas e classificagdo adotados, assim como a identificagcdo das ca-
racteristicas relevantes, sdo componentes fundamentais para o funciona-
mento de um método de detecgcao de fraudes e de detecgao de objetos
de forma geral. O pré-processamento de imagens através da aplicagdo
de operagdes morfoldgicas e técnicas de segmentacgao auxilia na remo-
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cao de ruidos, objetos indesejados e no destaque das caracteristicas e
regides de interesse.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo apresentados trabalhos correlatos ao tema
desta pesquisa. Nao foram encontradas pesquisas que tratem especifi-
camente da mesma area de aplicagéo, isto é, a aplicacdo de métodos
de detecgao de fraudes em hidrometros através de analise de imagens.
Portanto, a seguir serdo mostrados trabalhos relacionados a detecgéo de
objetos e detecgao de fraudes ou anomalias.

3.1 Deteccao de Objetos

A deteccao de objetos por analise de imagens € um tema de
grande interesse na comunidade cientifica, sendo amplamente discutido.
Diversos autores publicaram pesquisas relacionadas a propostas de téc-
nicas para detecgao de objetos (JAIN; RATHA; LAKSHMANAN, 1997; PA-
PAGEORGIOU; OREN; POGGIO, 1998; VIOLA; JONES, 2004; OPELT et
al., 2006; BERGBOER; POSTMA; HERIK, 2006; LEIBE; LEONARDIS;
SCHIELE, 2008; FELZENSZWALB; GIRSHICK; MCALLESTER, 2010),
além de artigos do tipo survey sobre o assunto em questdao (ROTH; WIN-
TER, 2008; ANDREOPOULOS; TSOTSOS, 2013). Areas de aplicacao
bastante populares incluem a detecgdo de faces, sistemas de vigilan-
cia (detecgao de veiculos, detecgao de pessoas/pedestres) (OREN et al.,
1997; DALAL; TRIGGS, 2005) e aplicagbes médicas (deteccao de tumo-
res, andlise de imagens de retina). Com a popularizagdo de midias de
video, surgiram também técnicas de detecgao e rastreamento de objetos
em movimento, o object tracking (YILMAZ; JAVED; SHAH, 2006).

De forma simplificada, Bergboer, Postma e Herik (2006) definem
deteccéo de objetos por computador como "a determinagdo automatica
das localizagdes e tamanhos de objetos em uma imagem, onde os objetos
pertencem a uma classe pré-definida."

Andreopoulos e Tsotsos (2013) afirmam que o reconhecimento
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de objetos em bases de dados de dimensodes relativamente pequenas,
com reduzida semelhanga inter objetos distintos e em condigdes de ilu-
minag¢é@o e em ambientes controlados é considerada pela comunidade ci-
entifica, de forma geral, um problema da area de visdo computacional ja
solucionado. Porém, questdes como oclusédo, variacdo de luminosidade,
entre outros, ainda tornam a localizagdo e detecgao de objetos um de-
safio. Papageorgiou e Poggio (2000) complementam que um dos desa-
fios da detecgao de objetos em imagens reais, como rostos, pessoas e
carros, trata-se da dificuldade em definir modelos destes com variedade
significativa de cor e textura, além dos objetos de interesse estarem usu-
almente situados em fundos complexos, em condigdes de iluminagado e
tamanhos diversos e nao uniformes. Felzenszwalb (2001) cita também
que nem sempre € facil definir qual caracteristica ou conjunto de caracte-
risticas melhor representa um bom modelo para determinado objeto.

Oliva e Torralba (2007) explicam que uma das caracteristicas da
capacidade humana de reconhecer uma grande quantidade de categorias
de objetos, apesar da ocorréncia de variagdes no seu posicionamento,
angulos, iluminagao e da existéncia de oclusao, se baseia em informa-
¢Oes extraidas da relagdo entre os objetos em cena, ou seja, no con-
texto da imagem apresentada. Muitos objetos do mundo real encontram-
se usualmente associados a outros, e uma vez que o observador ja tenha
percebido esta associagao anteriormente, a partir deste conhecimento a
priori, 0 mesmo pode supor a existéncia de um deles quando identificar a
presenga do outro.

A fim de obter maior precisdo e menor nimero de falsos positi-
vos, alguns estudos propdem a detecgdo de objetos através da explora-
cao do contexto e associacdo dos mesmos com outros artefatos na ima-
gem. Esta estratégia utiliza a estrutura semantica da cena para reduzir o
espaco de busca, procurando o objeto apenas nas regides onde estejam
localizados outros elementos aos quais espera-se o objeto de interesse
esteja proximo. Isto beneficia principalmente a busca por objetos peque-
nos ou que possuam forma bastante genérica e que usualmente estejam
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associados a objetos de forma mais distinta. Fazendo uso da metafora
apresentada por Torralba, Murphy e Freeman (2010) esta estratégia pode
ser expressada como “utilizar a floresta para encontrar as arvores”.

Utilizando-se das mesmas premissas, Song et al. (2011) pro-
pdem um modelo denominado Context-SVM que consiste na classifica-
¢cao e deteccdo de objetos em cena através de um classificador SVM
apoiado pelas informagdes de contexto. A técnica fundamenta-se na re-
lacao de dependéncia entre as caracteristicas do contexto e as caracte-
risticas do objeto de interesse. O modelo é composto por duas etapas,
a classificacdo de objetos e a detecgdo, sendo os dados de saida so-
bre os objetos em cena (contexto) obtidos em uma etapa utilizados para
ajustar dinamicamente o hiperplano de classificagdo. Assim, diz-se que
o classificador é adaptativo a contexto e busca-se alcan¢ar uma melhora
na performance do classificador. Os autores sugerem que, considerando
a base de imagens VOC 2007, a técnica proposta supera outros méto-
dos do estado-da-arte em 12 das 20 classes existentes neste conjunto de
dados, indicando que informagdes externas ao objeto procurado podem
ser uma ferramenta de grande valia no aprimoramento de métodos de
detecgao e podendo levar a uma melhora na acertividade.

Diversas pesquisas tratam da aplicagéo do HOG, em sua versao
candnica ou propostas de melhoria, ao problema de detecgao de pessoas
ou pedestres (BERTOZZI et al., 2007; YANG; WU; ZHANG, 2012; LEE;
MIN; SUH, 2013; LIU; GUO; CHANG, 2014; WU; LAGANIERE; PAYEUR,
2015; HOANG,; LE; JO, 2014), assim como no trabalho de Dalal e Triggs
(2005). O método também tem sido amplamente utilizado em pesquisas
relacionadas a deteccao de veiculos (MADHOGARIA et al., 2015; MO-
RANDUZZO; MELGANI, 2014) e a questdes relativas a transito de forma
geral (ZAKLOUTA; STANCIULESCU, 2014).

Llorca et al. (2007) empregaram o descritor HOG a deteccao de
diferentes posicdes das méos. Para realizar a classificagdo multiclasses,
o mesmo foi associado ao classificador SVM linear, executando o método
"um contra um", ou seja, construiu-se k(k — 1)/2 classificadores binarios
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diferentes, sendo cada um treinado com duas classes distintas.

Em uma proposta utilizando abordagem semelhante, Chen e Ellis
(2011) aplicaram uma variagdo do descritor HOG, baseado em uma piré-
mide de histogramas de gradientes orientados (PHOG), e o classificador
SVM para a detecgao e classificagdo de veiculos em trafego urbano. O
objeto de interesse é classificado em quatro categorias: carro, van, énibus
e motocicleta. Para aplicar o classificador SVM ao problema multiclasses,
foi adotada a estratégia “um contra todos”.

O classificador OPF foi aplicado a diversas areas de estudo como,
por exemplo, detecgdo de faces (CHIACHIA et al., 2009), em pesqui-
sas de Recuperacao de Imagens Baseada em Conteldo (Content-Based
Image Retrieval - CBIR) (SILVA; FALCAO; MAGALHAES, 2011), classifi-
cacao de sinais de arritmia cardiaca por analise de eletrocardiograma (LUZ
et al., 2013), detecgao de nddulos mamarios (RIBEIRO et al., 2014), di-
agnostico de parasitos intestinais por analise de imagem (SAITO et al.,
2015), entre outros.

E de conhecimento da autora apenas um trabalho que menci-
ona o uso associado de OPF e HOG (PEREIRA et al., 2013). Uma das
abordagens propostas na pesquisa citada codifica as propriedades visu-
ais das amostras, a serem classificadas por OPF, a partir de um modelo
Bag-of-Features que combina as caracteristicas extraidas pelos descrito-
res Spation-temporal Interest Points (STIP) e HOG. Diferente do escopo
da presente pesquisa, no estudo de Pereira et al. (2013) o objetivo prin-
cipal consiste na proposta de um método de classificagdo multirrétulo, ou
seja, que possibilite a associagdo de uma amostra a mais de uma classe.

3.2 Deteccéo de fraudes e anomalias

Segundo Chandola, Banerjee e Kumar (2009) denomina-se de-
teccdo de anomalias a agdo de encontrar padrdes em dados que nao
estdo em conformidade com um comportamento esperado e bem defi-
nido. A detecgao de anomalias é relevante para que possam ser tomadas
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acoes para minimiza-las, visto que estas usualmente causam danos, se-
jam financeiros ou, como no caso de fraudes em hidrémetros, a perda de
agua. A Figura 3.1 apresenta um exemplo de existéncia de anomalias em
um conjunto de dados bidimensional. Nesta podem ser observadas duas
regides bem delimitadas, R1 e R2, que representam o comportamento
normal. As amostras isoladas (A1 e A2), distantes destas duas regides,
sao identificadas como anomalias.

Figura 3.1: Exemplo de anomalias em conjunto de dados bidimensional

R1
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Fonte: Adaptado de Chandola, Banerjee e Kumar (2009)

Uma abordagem simplificada para deteccao de anomalias con-
siste em delimitar uma regido que corresponde ao comportamento nor-
mal e considerar qualquer dado fora deste espago como uma anomalia.
Porém, o limite entre o0 comportamento anormal e o esperado nem sem-
pre é preciso, desta forma amostras localizadas proximas as regides de
fronteira poderiam representar tanto uma fraude quanto uma observagao
normal.

Além disto, em diversos dominios de aplicagao o comportamento
dos dados observados pode néo ser estacionario, ou seja, podem variar
de acordo com o tempo, dificultando a definigdo correta de um comporta-
mento regular. A dificuldade em obter dados rotulados para treinamento
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dos modelos, a ocorréncia de ruidos em dados e a possibilidade de que,
quando uma observagao anormal é decorrente de agdes maliciosas, ten-
tar adaptar-se para simular uma conduta em conformidade, sdo outros de-
safios que compreende esta area de estudo (CHANDOLA; BANERJEE;
KUMAR, 2009). Os autores (op. cit.) classificam a detecgcédo de fraudes
como um tipo de aplicagao de deteccao de anomalias, definindo-a como
a "identificagao de atividades criminosas executadas contra organizagoes
comerciais, cujo executor consome de forma nao autorizada recursos for-
necidos por esta organizagao”. Kou et al. (2004) conceitualizam a detec-
¢ao de fraudes como o monitoramento do comportamento de grupos de
usuarios ou consumidores com o objetivo de mapear, estimar, detectar e
evitar comportamentos indesejados.

Alguns trabalhos foram encontrados na literatura relacionandos a
utilizacdo de métodos de reconhecimento de padrées para tratar proble-
mas de fraudes em diversas areas de aplicagdo: em consumo de energia
elétrica (MONEDERO et al., 2012), telecomunicagées (HILAS; MASTO-
ROCOSTAS, 2008), cartées de crédito (GHOSH; REILLY, 1994), entre
outros. Nestas pesquisas foram adotadas técnicas de classificagao varia-
das como, por exemplo, redes bayesianas, SVM, algoritmo aglomerativo
de clusterizagao hierarquica, SVM associado a algoritmos genéticos e re-
des neurais. Durante o desenvolvimento deste estudo néo foi identificado
nenhum trabalho que abordasse a aplicagao de RP para tratar da proble-
matica de detecgao de fraudes em hidrdmetros. A seguir sdo detalhados
estudos relacionados a detecgao de fraudes em um contexto préximo ao
da presente pesquisa.

A fim de reduzir o indice de perdas nao técnicas, a pesquisa de
Nagi et al. (2008) visa localizar potenciais fraudes em unidades consu-
midoras de energia elétrica. Os autores propdem um framework para
deteccdo que utiliza-se de um classificador SVM para identificagdo de
irregularidades e comportamentos de consumo anormais. A Figura 3.2
mostra o esquema de funcionamento da abordagem proposta. Os expe-
rimentos foram realizados em um conjunto de dados contendo amostras



3.2. Detecgéao de fraudes e anomalias 59

de 186.968 consumidores, constituidos de 25 caracteristicas: 24 valores
de consumo médio da unidade nos Ultimos 25 meses e um atributo adi-
cional que indica se o cliente apresenta atrasos de pagamento. De forma
geral, unidades com ocorréncia de atraso de pagamento e com redugéo
acentuada de consumo médio apresentam indicios de possivel fraude.

Figura 3.2: Framework para detecgao de fraude em consumo de eletrici-
dade.
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Fonte: Adaptado de Nagi et al. (2008)

Para o conjunto de treinamento foram consideradas 453 amos-
tras, sendo que destas, 131 representavam fraudes confirmadas ou nao.
O classificador SVM, de kernel RBF, categoriza as amostras em quatro
classes de acordo com o grau de disparidade do comportamento normal
e atipico: inexisténcia de fraude confirmada, inexisténcia de fraude nao
confirmada, suspeita de fraude ndo confirmada e fraude confirmada. Foi
adotada a estratégia “um contra um” para conduzir a classificagdo multi-
classe utilizando SVM.

Para validar os resultados, foram realizadas inspec¢des presenci-
ais em unidades consumidoras apontadas como suspeitas de fraude. Em
relagdo ao classificador SVM adotado, para definir os valores dos para-
metros v e C' que retornem resultado mais acertivo, os autores utilizaram
o0 método de otimizagdo Grid-Search. Nesta técnica, busca-se a melhor
parametrizaga@o através da analise dos resultados obtidos em sucessivas
execugoes do SVM, variando-se os parametros em um intervalo e passo
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pré-definidos. A performance de cada combinagao de parametros é avali-
ada através de uma medida de performance estabelecida (FRIEDRICHS;
IGEL, 2005). Para evitar o supertreinamento, utilizou-se validagao cru-
zada 10-fold, para a qual divide-se o conjunto de dados em 10 parti¢des.
Destas 9 sao utilizadas para treinamento e uma para validagdo. Repete-
se 0 experimento 10 vezes, sempre substituindo a partigdo de validagéao
por uma ainda nao utilizada previamente.

Durante a realizagao de teste piloto foi observada uma incidén-
cia de 78% de falsos positivos nas unidades apontadas com suspeita de
fraude. Posteriormente, identificou-se a ocorréncia de quatro eventos dis-
tintos que influenciavam a classificagao incorreta, como por exemplo, a
troca do medidor de energia. Foram adotadas agoes para detectar estas
condigbes, minimizando os erros de classificagdo. Os autores afirmam
que, com a aplicacao do sistema especialista proposto, a taxa de detec-
¢ao de fraudes apresentou um aumento de 31% em relagéo ao resultado
obtido anteriormente através da realizagdo de inspe¢des presenciais.

De forma similar, o trabalho de Ramos et al. (2011) propde a
utilizagao do classificador OPF aplicado a detecgao de fraudes, com fi-
nalidade de evitar perdas nao técnicas de energia elétrica. Nesta pes-
quisa, as perdas de energia foram caracterizadas pela diferenga entre a
quantidade de energia gerada e o total faturado, sendo que parte desta
diferenca é originado do consumo ilegal.

Para a realizagido dos experimentos foi utilizado um conjunto de
dados contendo o perfil de 5.190 unidades consumidoras industriais e
8.067 comerciais, dentre estes havendo consumidores caracterizados como
legais (sem fraude) e ilegais (com fraude). Os resultados obtidos pela
abordagem proposta, utilizando método OPF, foi comparado a classifi-
cadores SVM-Linear, SVM-RBF e as redes neurais ANN-MLP e Mapas
Auto-Organizéaveis (SOM, do inglés, Self-Organizing Map). Os autores
afirmam que o OPF mostrou-se superior nos quesitos relacionados a acu-
racia e tempo de treinamento, apresentado taxa de acerto entre 82% e
85%. Porém, este classificador foi superado pelos demais quando o crité-
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rio avaliado é o tempo de classificacao.

Apesar de aplicados a diferentes tipos de fraudes, o estudo de
Ramos et al. (2011) possui enfoque semelhante ao da presente pesquisa,
porém sua classificagdo é realizada sobre dados numéricos de dominio
continuo, relativos ao perfil de consumo de unidades comerciais e indus-
triais, sendo compostos por quatro caracteristicas. Na proposta apresen-
tada no presente trabalho, a detecgao de fraudes é aplicada em imagens,
utilizando técnicas de visdo computacional, sendo os dados aplicados ao
classificador OPF extraidos de fotos através do descritor de caracteristi-
cas HOG. Além disto, o estudo de Ramos et al. (2011) foi aplicado a um
problema de classificagao binaria, ou seja, composto por apenas duas
classes. O presente estudo pretende beneficiar-se do carater multiclasse
do OPF, aplicando-0 a um problema composto por 5 classes distintas,
conforme descrito na Subsecéo 4.2.2.

3.3 Consideragdes

Neste capitulo foram apresentados estudos relacionados a de-
teccao de objetos através de analise de imagens e trabalhos que abor-
dam & deteccéo de fraudes e anomalias, ambos relevantes para o enten-
dimento e percepgéo da evolugéo das pesquisas realizadas pela comuni-
dade cientifica da &rea, possibilitando assim o desenvolvimento solu¢éo
proposta.

Apesar da deteccado e reconhecimento de objetos ser um tema
amplamente pesquisado pela comunidade cientifica, a formalizacdo de
um método que solucione-o de forma geral a diferentes escopos perma-
nece uma questao em aberto. A detecgao de fraudes por analise de ima-
gens ainda é uma area pouco estudada, sendo que, durante a execugao
desta pesquisa, nenhum trabalho foi encontrado para tratar especifica-
mente do problema de detecgao de fraudes em hidrémetros.






63

4 DESENVOLVIMENTO DA SOLUCAO

Neste capitulo sera detalhada a construgao da solugao proposta
para deteccao de fraudes em hidrémetros, assim como as técnicas ado-
tadas e os quesitos considerados para a tomada de decisées.

Diversas ferramentas estédo disponiveis para o processamento de
imagens e desenvolvimento de aplicagbes de visdo computacional. Para
a escolha das bibliotecas utilizadas neste projeto, optou-se por ferramen-
tas implementadas ou com interface para uma mesma linguagem de pro-
gramagao, a fim de otimizar a integragao entre estas. Por este motivo, a
solugéo proposta foi desenvolvida em C++. Outro aspecto considerado foi
a forma de distribuigdo, sendo adotadas bibliotecas gratuitas e de cédigo-
fonte aberto, possibilitando adaptagdes necessarias.

Nesta pesquisa, utilizou-se a biblioteca OpenCV na extragao de
caracteristicas, através do descritor de imagens HOG, para a aplicacao
de operagbes de morfologia matematica, algoritmos de segmentagao e
manipulagdo de imagens, como redimensionamento e rota¢do. Para as
operagoes relacionadas a classificagao pelo método OPF, utilizou-se aim-
plementacao disponibilizada através do framework LibOPF'. Para possi-
bilitar a realizagao de experimentos comparativos do arcabougo proposto,
além do classificador OPF, o framework de detecgao de hidrémetros foi
construido de forma a possibilitar a classificagado por SVM linear e RBF,
para os quais utilizou-se a biblioteca SVMLight (JOACHIMS, 1998)

4.1 Hidrometro

Hidrémetros sdo medidores utilizados para registrar o volume de
agua consumido por uma unidade em um determinado periodo. Na Fi-
gura 4.1 sdo apresentados os principais componentes do hidrébmetro, en-
tre eles destacam-se os lacres anti-fraude.

' http://www.ic.unicamp.br/"afalcao/libopf/node1.html
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Figura 4.1: Estrutura de hidrédmetros
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Os mecanismos mais simples e populares contém uma turbina,
a qual é rotacionada pela velocidade do fluxo de agua que passa por este
instrumento. A contagem de rotagdes da turbina é registrada através de
um relégio analdgico, possibilitando a medigao.

4.2 Definicao do projeto

Frequentemente séo identificados, seja durante a realizagéo da
leitura mensal do consumo das unidades ou em fiscalizagbes periddicas,
casos de violagao em hidrometros, efetuados com o objetivo de consu-
mir agua de forma irregular. Estas fraudes geram diversas consequén-
cias negativas, sendo a principal destas a perda de agua, uma vez que
usualmente a violacao é realizada de forma precaria, danificando a tubu-
lacdo e ocasionando vazamentos. Visto que as tubulagdes sao subterréa-
neas, muitas vezes estes vazamentos permanecem ocultos sob a terra,
dificultando a sua identificagdo e o conserto, desperdigando o recurso hi-
drico cada vez mais escasso. A Figura 4.2 apresenta alguns exemplos
de fraude encontrados em fiscalizagbes realizadas por um empresa de
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distribuicdo e saneamento basico brasileira. Percebem-se exemplos em
que o medidor é totalmente retirado e outros no qual o mesmo é danifi-
cado ou rotacionado, com o intuito de reduzir a marcagao de consumo ou
impedindo a realizacdo da mesma. Em grande parte dos casos, & pos-
sivel notar o rompimento ou remogao dos lacres, o que ja identifica uma
suspeita de fraude.

Figura 4.2: Exemplos de fraudes em hidrémetros

Fonte: do proprio autor

Devido a grande variedade de possiveis tipos de irregularidades,
para delimitar o escopo deste projeto, optou-se por identificar as suspeitas
de fraudes através da observagao do estado dos lacres do cavalete ou
auséncia destes, visto que em grande parte das ocorréncias de violagoes
hé a incidéncia de rompimento ou retirada dos mesmos, isto &, a retirada
dos lacres de cavalete é um forte indicio de fraude, uma vez que somente
retirando-os é possivel efetuar alguns tipos de adulteragao no hidrémetro.

Para o desenvolvimento desta proposta, decidiu-se por realizar
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a deteccao em trés etapas principais. Na primeira é localizada a posigao
do hidrémetro na imagem, mais precisamente a area compreendida entre
o medidor e os dois lacres de cavalete. Para isto, utilizou-se o descritor
HOG combinado ao classificador OPF para detectar o objeto de interesse.
A definigao pelo uso de um descritor de forma, neste caso HOG, devido
ao fato desta ser a caracteristica mais relevante do objeto de interesse.
Como este descritor usualmente é utilizado para detecgao de pessoas,
com este estudo propdem-se também avaliar o seu funcionamento para
objetos de formas diferentes. O classificador OPF foi adotado por apre-
sentar caracteristicas como por exemplo, a independéncia de parametros
e ser nativamente multiclasses, o que beneficia a aplicagdo do mesmo,
permitindo que a solugao proposta se adapte a mudangas no conjunto de
treinamento, permitindo um aprendizado constante do modelo.

Na segunda etapa, a partir da area selecionada na tarefa ante-
rior, estima-se a regiao onde deverao estar contidos os lacres do cavalete,
através de processamento morfolégico de imagens e segmentagao.

Por ultimo, realiza-se a classificagdo do estado dos lacres, iden-
tificando a existéncia de condigdo anormal dos mesmos. Nesta etapa, foi
adotado novamente o classificador OPF, sendo executados experimen-
tos com doze descritores de cor e textura, a fim de identificar a partir da
andlise comparativa qual 0 mais adequado ao problema proposto.

Optou-se por adotar a estratégia por contexto, dado que os la-
cres possuem forma simples e genérica. Consequentemente, uma solu-
¢ao que buscasse detecta-los por toda a imagem poderia, possivelmente,
apresentar um alto indice de falsos positivos, uma vez que diversos obje-
tos encontrados no plano de fundo podem apresentar forma semelhante
ao lacre. Visto que o lacre procurado sempre esta vinculado a um hidrd-
metro e considerando que este possui uma silhueta mais singular, atra-
vés da detecgao por contexto, a area de interesse é reduzida, passando
a ser considerada ap06s a primeira etapa apenas a regidao que compre-
ende o hidrometro e, posteriormente, apenas a regiao do lacre para que
possa entao ser verificada a suspeita de fraude. A Figura 4.3 apresenta o
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esquema da abordagem proposta. Os retangulos representam as agoes
executadas em cada fase, sendo as entradas e saidas destas retratadas
por paralelogramos.

Figura 4.3: Visdo macro do esquema da abordagem proposta
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Desta forma, a solugdo proposta é composta pelas seguintes
acoes:

e Aquisicdo de imagens: obtengdo das imagens que compdem o
conjunto de treinamento (z1) do classificador da detecgao de hidrd-
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metros e do conjunto de teste (22), ou seja, as imagens que serao
submetidas a analise para detecgao das suspeitas de fraudes (Sub-
segdo 4.2.1);

e Deteccao de hidrometro: localizacdo da posicdo onde encontra-
se 0 hidrébmetro na imagem, da qual extrai-se os vetores de carac-
teristicas por um método de descrigao, aplicando-os a classificagao
(Subsegao 4.2.2);

e Deteccéao de lacres: identificagéo da regido estimada nos lacres
do hidrémetro, executada através de métodos de processamento
morfoloégico de imagens e segmentagao (Subsegao 4.2.3);

e Classificacao de lacres: categorizacédo dos lacres para verificar a
suspeita de fraude. Para esta etapa, utiliza-se o classificador OPF,
sendo realizada a analise comparativa dos resultados obtidos a par-
tir da extragao de caracteristicas por meio de 12 métodos descrito-
res, a fim de avaliar qual o mais adequado para o problema em
questao (Subsegao 4.2.4).

Observa-se que, como resultado final, € alcangada uma das trés
condigdes: lacre encontrado e ndo violado, o que caracteriza o hidrometro
sem fraude; hidrémetro sem lacre e lacre rompido. Estes dois ultimos
representam a suspeita de fraude. A seguir sao detalhadas as fases do
modelo proposto.

4.2.1 Aquisicao de imagens

As imagens utilizadas para a realiza¢do deste trabalho perten-
cem a uma base privada cedida pela Companhia Aguas de Joinville,
uma empresa de saneamento basico e distribuigdo de agua localizada no
norte catarinense. Este conjunto é constituido por fotos obtidas através
de fiscalizagOes presenciais realizadas para a averiguacao de suspeitas
de fraude, portanto ndo seguem um padrédo. Em 2015, durante as agdes
de fiscalizagao foram registradas pouco mais de 52.000 fotos.
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Deste conjunto foram selecionadas 704 imagens contendo hi-
drémetros em diferentes posigdes e rotacoes, as quais foram recortadas
mantendo apenas a area contendo o hidrémetro, sendo redimensionadas
para o tamanho da janela de detecgao (128 x 80 pixels). Cada amostra
uma das 704 foi rotulada manualmente em uma das possiveis classes de
hidrémetro, conforme descrito na Subsegao 4.2.2. Do fundo das mesmas
imagens foram obtidos 700 recortes no tamanho 128 x 80 pixels, formando
a classe de nao hidrometros. As imagens resultantes constituem o con-
junto de treinamento formado por 1.404 amostras.

Outras 744 imagens, distintas das anteriores, foram considera-
das para formar o conjunto de dados para validagdo do método proposto.

4.2.2 Deteccao de hidrometro

Para localizar o hidrébmetro na imagem, a mesma é dividida em
partes menores das quais extrai-se um vetor de caracteristicas, sendo
este submetido a uma classificagao. Como resultado, sdo destacadas as
partes rotuladas pelo classificador como pertencentes a classes que re-
presentam o hidrémetro. Esta operagao foi realizada utilizando-se a com-
binacdo dos métodos de descrigdo e classificagdo HOG e OPF, respecti-
vamente. Apds encontrado o objeto em questéo, a regido selecionada é
segmentada, resultando na separagao do objeto de interesse do plano de
fundo. A Figura 4.4 mostra o modelo proposto para a etapa de deteccao
de hidrémetro, detalhando a visdo macro apresentada na Figura 4.3. As
principais agbes desta etapa sdo descritas a seguir.

Extracao de caracteristicas: observou-se que a caracteristica
que mais distingue o hidrémetro dos demais artefatos em cena é a forma.
Por este motivo, optou-se por realizar a extragao de caracteristicas atra-
vés do descritor HOG, proposto por Dalal e Triggs (2005).

Seja z1 uma base de imagens, utilizada para treinamento. De
cada imagem ¢ € z1 extrai-se um vetor de caracteristicas v; através de
um método descritor (v, d), neste caso, HOG. A similaridade entre duas
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Figura 4.4: Modelo proposto para detecg¢ao de hidrémetros
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imagens s e t é calculada através de uma fungao de distancia d(s, t). Para
a detecgdo do hidrémetro, utilizou-se a distancia Euclidiana.

No método HOG, o tamanho das amostras do conjunto de treina-
mento z1 define a dimenséo da janela de detecgéo (n x m). Usualmente
esta possui tamanho reduzido, uma vez que o nimero de caracteristicas
extraidas é proporcional ao seu tamanho e, consequentemente, influen-
cia no tempo de classificacdo. Além disto, € necessario atentar que o
método localiza objetos de tamanho igual ou maior do que o represen-
tado nas amostras do conjunto de treinamento. Contudo, deve-se ponde-
rar que quanto menor o tamanho das amostras de z1, menos detalhes es-
tas compreendem, o que refletird na qualidade da classificagado. Levando
estas questdes em consideragéo, para a solugao proposta decidiu-se por
um conjunto z1 com amostras de dimensao 128 x 80 pixels.

Considerando uma base de imagens de teste z2, onde cada ima-
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gem s € z2 pode possuir dimensao variavel, desde que esta seja maior
ou igual a n x m. No contexto desta pesquisa, 22 corresponde ao conjunto
de imagens que serdo submetidas a analise para verificagao da suspeita
de fraude.

Sobre cada imagem s realiza-se uma varredura na qual uma ja-
nela de detecgdo n x m percorre s e a cada posicdo que se encontra, é
extraido um vetor de caracteristicas 95, 0 qual serd submetido a classi-
ficagcdo. A Figura 4.5 exemplifica este procedimento. Para uma janela de
detecgao de tamanho 128 x 80 pixels, uma imagem de z2 de dimensao
512 x 320, seria dividida em 16 partes, desconsiderando a sobreposi¢ao
de blocos, sendo extraidas as caracteristicas de cada uma delas e atri-
buidas a classificagao.

Figura 4.5: Exemplo de aplicagao de janela de detecgao HOG

128 pixels

Fonte: do proprio autor

Na primeira posi¢ao, a janela de detecgao encontra-se em uma
area sem hidrémetro, logo, o classificador retornaria um resultado nega-
tivo para a detecgdo. Apo6s o primeiro deslocamento, a janela posiciona-
se na regido onde o hidrometro esta localizado. O vetor de caracteristicas
da parte da imagem de z2 contida nesta janela é extraido e aplicado a
classificagdo. Caso o treinamento esteja adequado, este vetor serd mais
similar ao das amostras de uma das classes que representa o objeto de
interesse, sendo este detectado. O deslocamento ocorre até que toda a
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area da imagem tenha sido percorrida, sendo realizada em multiplas es-
calas.

O vetor de caracteristicas de cada amostra de z1 e de cada parte
das imagens de z2 é formado por 4.680 atributos, todos pertencentes
ao dominio continuo. Esta dimensionalidade corresponde ao nimero de
blocos resultante do tamanho da imagem (128 x 80 pixels = 15 x 9 blocos,
com sobreposicao), do nimero de células por bloco (4) e do nimero de
bins por histograma (9). A Figura 4.6 apresenta uma amostra do conjunto
de treinamento e a visualizagao da orientagdo dos gradientes da imagem
extraidos pela aplicagdo do HOG.

Figura 4.6: Exemplos de aplicagdo do HOG em amostra do conjunto de
treinamento
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Fonte: do préprio autor

Classificacao: Para treinar o classificador OPF, o conjunto de
treinamento z1 é formado por amostras de cinco classes distintas. As
imagens utilizadas para compor esta base ndo foram incluidas no con-
junto de teste 22, de forma a permitir verificar a generalizagédo do modelo
e evitar overfitting. As quatro primeiras classes representam as imagens
positivas, ou seja, que contém hidrémetro em diferentes posi¢des, sendo
estas: inclinado a direita (w;), horizontal (ws), superior (w4) e inclinado a
esquerda (ws). A Ultima classe (ws;) corresponde as imagens negativas,
que nao possuem hidrometro, sendo obtidas por recortes de fundos das
imagens de fiscalizagcdo. A Figura 4.7 mostra exemplos de amostras de
cada classe.

Utiliza-se o conjunto z1 para formar a florestas de caminhos 6éti-

sl a]~

wlalaalt]a]s|o]|s]s
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Figura 4.7: Classes do conjunto de treinamento

Classes positivas

N,
w2 w3

Sem
fraude

Com
_fraude

Fonte: do préprio autor

mos. A partir deste sdo estimadas as amostras mais representativas de
cada classe, ou seja, os prototipos (S C z1) e calcula-se a qual protétipo
cada uma das amostras restantes encontra-se mais fortemente conec-
tada. Para toda parte s; contida na janela de detecg¢éo de cada imagem
s do conjunto 22, submete-se a mesma ao classificador OPF resultante
desta etapa de treinamento. Caso o classificador tenha atribuido s; a
classe ws indica que nao foi identificado um hidrémetro na mesma. Caso
contrario, ou seja, s; foi rotulada como pertencente a wy, ws, w3 OU wy,
significa que o método encontrou o objeto de interesse da detec¢do em

Si.

Inicialmente, o conjunto z1 foi projetado para conter em suas
amostras o hidrébmetro completo, ou seja, incluindo as pernas do instru-
mento de medigao, como mostra a Figura 4.8 (a). Porém, observou-se
que desta maneira, as amostras continham quase metade de sua area
cobertas pelo fundo da imagem, devido a concavidade do hidrédmetro.
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Além disto, em diversos casos, as pernas do medidor encontram-se en-
terradas sob o solo, o que dificultava a detecgao, ja que isto modifica a
representagdo do modelo procurado. Por este motivo, optou-se por con-
siderar apenas a regiao do hidrémetro compreendida entre os dois lacres
do cavalete (b). Com esta decisao, notou-se uma melhora nos resultados
obtidos em experimentos iniciais.

Figura 4.8: Comparagado de imagens do conjunto de treinamento

(a) Hidrometro completo (b) Regido entre lacres

Fonte: do proprio autor

Devido ao fato do classificador OPF ser um método nao paramé-
trico, seu resultado nao depende do ajuste de parametros. Entretanto, a
formagao do conjunto de treinamento é de fundamental importancia para
0 sucesso da aplicagado. Quanto mais distintas e separaveis as amostras
das diferentes classes, maior sera a probabilidade de alcangar uma taxa
de acerto satisfatoria.

Apés a primeira fase de treinamento, foram observados e ana-
lisados os casos de falsos negativos (FN), ou seja, areas de imagens
que nao continham o objeto de interesse e que foram classificadas como
pertencentes a uma das classes de “hidrometro”, sendo estes incluidos
na base e rotulados como imagens negativas. Em seguida, repetiu-se
novamente a etapa de treinamento do classificador OPF. Este passo, de-
nominado “hard training”, tem como objetivo melhorar a taxa de acerto,
otimizando a detecgao e minimizando os erros de classificagao.

Originalmente, o método acessa as informagdes do vetor de ca-
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racteristicas de cada imagem a ser classificada a partir de um arquivo
binario. A fim de obter um ganho de desempenho, 0 mesmo foi adaptado
para receber como entrada os dados encapsulados em uma estrutura de
dados do tipo vetor, a mesma que é retornada como saida do método des-
critor. Desta forma, minimiza-se o0 acesso a disco, uma vez que o vetor ja
encontra-se em memdria e, consequentemente, reduz o tempo de clas-
sificagdo. Para esta aplicagao, observou-se que esta alteragdo impactou
positivamente, visto que ao realizar a busca pelo objeto a ser detectado
em uma imagem, a classificagao é realizada diversas vezes, a cada des-
locamento da janela de detecgao, até percorrer toda a imagem.

Caso o hidrémetro ndo tenha sido localizado, a imagem s € 22
é rotacionada em 90 graus, sendo atribuida novamente ao detector. Esta
deciséo justifica-se pelo fato do framework do descritor HOG requerer
que todas as imagens do conjunto z1 tenham as mesmas dimensdes de
largura e comprimento (janela de detecgao). Neste caso, como 0 objeto
de interesse possui maior medida de largura em relagéo a altura, a inclu-
sao de amostras na base de treinamento onde o medidor é apresentado
na posi¢ao vertical teria como consequéncia a alteragcdo de proporgao
do mesmo e a inclusdo de uma maior area de fundo nas laterais, o que
prejudicaria a classificagao.

Com a rotagdo da imagem s que esta sendo analisada, evita-
se este fator e possibilita a identificagdo de hidrometros que encontram-
se posicionados verticalmente, aumentando a eficiéncia do sistema de
detecgao. A Figura 4.9 exemplifica a situagao exposta, demonstrando que
na imagem original, o hidrémetro ndo seria identificado. Apds a rotagéo,
o objeto enquadra-se no modelo a ser detectado.

Outra alternativa seria a construgéo de dois modelos classifica-
dores com conjuntos de treinamento distintos, uma para a identificagcdo do
objeto de interesse na horizontal e outro, na vertical. Porém, esta estraté-
gia demanda um maior tempo de treinamento, uma vez que a operacao
devera ser repetida para os dois conjuntos. Desta forma, optou-se pela
primeira abordagem, simplificando o modelo.
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Figura 4.9: Rotagao de imagem para otimizar detec¢édo de hidrémetro

a) Imagem original b) Imagem rotacionada em 90°

Fonte: do préprio autor

Segmentacao: Apds a detecgao da regiao de interesse, realiza-
se a segmentagao da imagem através do método GrabCut, a fim de se-
parar o objeto de interesse, o hidrometro, do plano de fundo. A escolha
por este método justifica-se por possibilitar a segmentagdo com menor
interagao do usuario, sendo necessario apenas delimitar a regido onde
encontra-se o0 objeto a ser segmentado (retangulo envolvente). Para ob-
ter um resultado satisfatério € necessario manter todo o objeto a ser seg-
mentado dentro do retangulo de detecgao informado, que no caso desta
pesquisa é definido automaticamente pela deteccao HOG+OPF.

Para garantir que esta condigao seja atendida, foi adicionada
uma margem de 10% em cada lado do retdngulo encontrado pela etapa
anterior. Desta forma, pretende-se garantir que o objeto estara contido de
forma completa no interior do retdngulo de detecgao, possibilitando assim
a localizagdo dos lacres, caso existam. Na Figura 4.10 é mostrado um
exemplo da aplicagdo da margem no retangulo de detecgao. O retangulo
verde representa a regido de deteccao resultante da classificagao atra-
vés do método OPF. O retdngulo vermelho corresponde a mesma regido
ja contendo o incremento de 10% em todos os lados.

E possivel observar que sem esta margem de seguranca parte



4.2. Definicdo do projeto 77

Figura 4.10: Incremento de margem do retangulo de detecgao

Fonte: do proprio autor

dos lacres ndo seriam considerados nas etapas posteriores a segmenta-
¢ao, prejudicando a andlise e identificagao das fraudes. Observou-se que
este procedimento é vantajoso principalmente quando o objeto de inte-
resse encontra-se em posigao inclinada, isto €, com angulo préximo a 45
graus em relagao a horizontal.

O Algoritmo 1 sintetiza o procedimento de detecgao de hidrome-
tros descrito nesta se¢éo. Recebe-se como entradas o conjunto de ima-
gens de treinamento z1, os rétulos destas amostras (A(z1)), ou seja, a
classe (wq,...,ws) de cada imagem t € z1 conhecida a priori, € a ima-
gem s € z2 na qual pretende-se detectar o hidrometro.

Apés a extragdo de caracteristicas de z1 e s, executado o treina-
mento do classificador e a classificagdo de cada regido de s por onde a
janela de detecgao deslocou-se, 0 método obtém como retorno o conjunto
HD’ que contém a imagem, ja segmentada, dos hidrobmetros encontrados
em s. Com esta informagao, pode-se proceder para a segunda etapa,
descrita na Subsecgao 4.2.3.

4.2.3 Deteccao de lacres

Considerando que os lacres do cavalete encontram-se nas duas
extremidades do corpo do hidrémetro e tendo como resultado das etapas
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Algoritmo 1 Detecgao de hidrometros

1: procedure DETECTAHIDROMETRO(z1, A(21), s € 22)

2: for toda imagem t € z1 do

3 Ut — extraiCaracteristicas HOG(t)

4: end for

5: OPF < treina classificador OPF a partir de ¥(z1) e A(z1)
6: (z,y) < posiciona janela de detecgio na posigdo (0,0)de s
7. j OHD[ < ¢, HD'[| + ¢
8 while z < s.largura do
9 while y < s.altura do

10: 8; < regido de s contida na janela de detecgio de tamanho m X
n, posicionada enm (z,y)

11: Us;  extraiCaracteristicasHOG(s;)

12: X(si) < OPF(Us;) > Classifica s;

13: if X\(s;) = w1, w2, w3 ou wy then > localizou hidrémetro

14: HD(j) « s;

15: HD(j) < acrescenta margem de 10% aos limites de HD(j)

16: HD'(j) < Segmenta s por de grabCut(s,HD(j))

17: J++

18: else

19: Hidrémetro n&o localizado na posigdo (z,y)

20: end if

21: Yy<—y+m

22; end while

23: r—xr+n

24: end while
25: Retorna HD'[]
26: end procedure

anteriores 0 objeto ja segmentado, para localizar a posigao dos lacres foi
implementada uma combinagao de métodos de processamento de ima-
gens. O Algoritmo 2 apresenta o procedimento executado. O mesmo re-
presenta a agdo “Detecgao de lacres” ilustrada na visao macro do modelo
proposto (Figura 4.3).

A partir da imagem do hidrédmetro, separam-se os canais de cor
RBG, subtraindo os demais do canal azul. Com isto, pretende-se remover
grande parte do fundo restante, mantendo o corpo do hidrémetro e la-
cres, visto que estes possuem predominio desta cor. Do resultado desta
obtém-se o gradiente, por morfologia matematica, o qual é adicionado a
imagem de forma a evidenciar a delimitagdo do objeto. Aplica-se limiari-
zagao Otsu (OTSU, 1975), binarizando a imagem. Optou-se por este mé-
todo de limiarizagao por ser ndo supervisionado, encontrando desta forma
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Algoritmo 2 Processamento de Imagem para Detecgéo de Lacres

16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:

1
2:
3
4:
5:
6
7
8

procedure DETECTALACRES(imgOrig, imgH DSegm)

imgRGB]| + split(imgHDSegm);
img < imgRGBI[2] — imgRGB[0] — imgRGB(1] >B-R-G
elemEstrut < elipse()
imgGrad < gradiente(img, elemEstr)
img < img + imgGrad
img < limiarizacao(img, 0,255, OTSU)
img < abertura(img, elemEstr)
img < dilatacao(img, elemEstr)
contornos|] < findContours(contornos)
pl, p2 + extremidades(img)

> Delimita retangulo Hidrémetro
boundingRect.height < defineRetanguloEnvolvente(pl, p2)
rectangle(img, bounding Rect.height) > atribui retdngulo a imagem
imgLacreDir <+ recortaLacres(imgOrig, img, boundingRect,” D’) 1> retorna

imagens contendo area estimada dos lacres

imgLacreEsq < recortaLacres(imgOrig, img, boundingRect,’ E)

end procedure
procedure RECORTALACRES(imgOrig, img, rectH D, flLado)

if flLado = 'D’ then > Lacre direito
rectLacre.x < rectHD.x
else > lacre esquerdo

rectLacre.x < (rectHD.x + rectHD.width) — (rectH D.width/3.66)
end if
rectLacre.y < rectHD.y
rectLacre.width < rectH D .width/3.66
rectLlacre.height <— rectH D.height
imgLacre < grabCut(img, rectLacre)
imgLacre < converteNiveisCinza(imgLacre)
imgLacre < limiarizacao(imgLacre, 0,255, OTSU)
contornos|] < findContours(imgLacre)
pl, p2 < retornaExtremos(contornos)
rectLacre < defineRetanguloEnvolvente(pl, p2)
imgLacre < imgOrig(rectLacre)
return imgLacre;

end procedure
procedure DEFINERETANGULOENVOLVENTE(p1, p2)

boundingRect.x < pl.x
boundingRect.y < pl.y
boundingRect.width < p2.x — pl.x
boundingRect.height < p2.y — pl.y
return bounding Rect

42: end procedure
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o limiar 6timo para separacdo entre o objeto de primeiro plano do fundo
da imagem, que nesta etapa ja encontra-se simplificado. Em seguida sédo
empregadas novamente operagdes morfoldgicas: uma abertura, para re-
mover ruidos e objetos pequenos de fundo, e uma dilatagéo. Esta Ultima
com o objetivo de conectar os componentes proximos e garantir que o
hidrometro esteja contido dentro desta mascara binaria resultante.

Os contornos da mascara binaria séo encontrados com o uso do
algoritmo proposto por Suzuki e Abe (1985) para delimitar o retangulo en-
volvente desta mascara. Este método consiste na analise topoldgica da
estrutura de imagens binarias, permitindo obter informagdes relacionadas
as bordas de contorno e de buracos dos componentes conexos contidos
na imagem e sobre a relagéo de envolvimento entre estes. Os autores Su-
zuki e Abe (1985) definem borda externa de uma imagem binaria como
um conjunto de pontos que encontram-se no limite entre um componente
conexo de pixels com valor 1 e um componente de pixels 0 que cercam 0
objeto anterior diretamente. De forma inversa, uma borda de buraco con-
siste do conjunto de pontos localizados entre um buraco e o componente
de pixels 1 que o envolve completamente.

De forma geral, os pontos de borda sao aqueles que possuem
pixels de valor inverso, 1 ou 0, em sua vizinhanga. Para fins de contex-
tualizagao, sao considerados pixels de fundo aqueles que possuem valor
0 e pertencentes aos componentes conexos, 0s pontos de intensidade 1,
neste caso a mascara binaria do hidrémetro.

A partir dos contornos, as coordenadas dos pontos extremos
desta méscara sdo identificadas para entéo ser delimitado o retdngulo
envolvente da mesma. A partir desta, a imagem ¢é fracionada em trés
partes. Considera-se como area provavel do lacre a esquerda a primeira
fragédo e do lacre direto, a Ultima. Para extrair a imagem dos dois lacres,
executa-se o método "recortalLacres", passando como parametros a ima-
gem original submetida a detecg¢é@o, a mascara binaria contendo a regido
do hidrémetro segmentado, o retangulo envolvente do mesmo e por Gltimo
informa-se qual dos lacres devera ser retornado.
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Com estas informagoes, define-se o retangulo envolvente do la-
cre procurado, sendo a regido da mascara binaria contida no mesmo atri-
buida ao método GrabCut (ROTHER; KOLMOGOROQV; BLAKE, 2004), a
fim de remover partes de objetos do hidrémetro conexos aos lacres. O
resultado € binarizado por limiarizagao, sendo identificado o contorno e
o retangulo envolvente do lacre através de método baseado no algoritmo
proposto por (SUZUKI; ABE, 1985), desta vez removendo as areas supe-
rior e inferior da regido estimada que nao correspondem ao lacre. A partir
deste contorno, a imagem original € recortada, tendo como resultado final
a imagem dos lacres que serao classificados na etapa seguinte.

A Figura 4.11 demonstra, passo a passo, a aplicagao da estraté-
gia adotada para a localiza¢édo estimada dos lacres do cavalete, conforme
exposto no Algoritmo 2: (a) imagem original, (b) imagem hidrémetro seg-
mentado, resultante da etapa de deteccao de hidrémetro, (c) gradiente do
canal azul da imagem, (d) imagem canal azul + gradiente, (e) limiariza-
¢ao Otsu, (f) abertura, () dilatagao, (h) retangulo envolvente da mascara
do hidrémetro, (i) lacre segmentado por GrabCut a partir da regiao a es-
querda, (j) mascara binaria do lacres a esquerda, (l) retdngulo envolvente
do lacre, (m) imagem de saida - regido do lacre esquerdo segmentado,
(n, 0, p, q) mesmo processo de (i, j I, m) repetido para a regiao do lacre a
direita.

4.2.4 Classificacao de fraudes

Como saida da etapa anterior (Subsegao 4.2.3) tem-se um con-
junto de imagens, de tamanhos diversos, contendo apenas a regido es-
timada dos lacres do hidrometro. Este conjunto é submetido a uma clas-
sificacdo a partir da qual as amostras serao rotuladas, de acordo com a
condigao do lacre, em trés possiveis classes: lacre intacto (sem fraude),
lacre rompido ou sem lacre, estas duas Ultimas representando os casos
suspeitos de fraude. A Figura 4.12 apresenta exemplos de imagens das
trés classes. O método de classificador adotado para esta etapa foi nova-
mente o OPF devido a este ser nativamente multiclasses.
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Figura 4.11: Processamento de imagem para localizagao de lacres
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Fonte: do proprio autor

Para extrair as caracteristicas do conjunto de dados, foram utiliza-
dos 12 descritores, sendo 6 de cor e 6 de textura, a fim de possibilitar uma
andlise comparativa dos mesmos e avaliar qual o mais adequado para o
problema em questao ou se ha a necessidade de adotar, por exemplo,
outros tipos de descritores, uma estratégia de combinag¢éo de descrito-
res, entre outros. Os métodos de extracdo de caracteristicas considera-
dos foram: BIC (STEHLING; NASCIMENTO; FALCAO, 2002), ACC (HU-
ANG et al., 1997), CSD (MANJUNATH et al., 2001), GHC (SWAIN; BAL-
LARD, 1991), Color Bitmap (LU; CHANG, 2007), JAC (WILLIAMS; YOON,
2007), LBP (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002), SID (MONTOYA-
ZEGARRA et al., 2007), SMS (MONTOYA-ZEGARRA et al., 2007), HTD
(MANJUNATH et al., 2001), SASI (CARKACIOGLU; YARMAN-VURAL,
2003) e LAS (TAO; DICKINSON, 2000).
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Figura 4.12: Exemplos de amostras de conjunto de dados de classificacao
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Fonte: do proprio autor

Sem lacre

De forma semelhante a etapa de detecgéo de hidrometro (Sub-
sec¢ao 4.2.2), as principais agbes da execugao desta fase sao a extragao
de caracteristicas e a classificagdo, porém na classificacéo de fraudes o
procedimento é mais simples, uma vez que a classificagao é realizada
uma Unica vez por imagem do conjunto de testes, ja que aqui 0 objetivo
nao é localizar a posigcdo de um objeto, mas sim, verificar a qual classe
0 mesmo pertence. A Figura 4.13 ilustra o modelo proposto para etapa a
classificagao de lacres, complementando a visdo macro apresentada na
Figura 4.3.

Seja Z uma base de imagens, da qual cada amostrar € Z repre-
senta uma imagem contendo a regido estimada do lacre do hidrémetro.
Dado que, diferente do HOG, os descritores utilizados nesta etapa nao
apresentam como restricdo a necessidade de todas as amostras possui-
rem mesma dimensdo de largura e altura, para obter os conjuntos de trei-
namento z1 e teste 22, divide-se aleatoriamente a base Z, considerando
para cada particdo a mesma proporgao de imagens das classes do con-
junto original. Optou-se pela divisdo da base para possibilitar a avaliagdo
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Figura 4.13: Modelo proposto de classificagdo de lacres

anjunto 7 3
de treinamente &7 Imagem do lacre £
({Imagens de lacres)” para analisa &

Fonte: do préprio autor

do desempenho do método proposto. Na aplicagao pratica, os conjuntos
z1 e 22 possivelmente serdo adquiridos em momentos distintos, sendo 22
representado por cada nova imagem que sera submetida a detecgéo de
suspeita de fraude.

O procedimento descrito no Algoritmo 3 é repetido para todos
os descritores considerados nesta etapa. O método de classificacao de
fraudes recebe como entradas o conjunto de imagens z, os respectivos
rétulos (A(Z)), o descritor que sera utilizado. Para a realizagdo dos ex-
perimentos, todo o conjunto Z foi previamente rotulado, uma vez que a
base sera dividida aleatoriamente. Na pratica, apenas para as imagens
que formarao o conjunto z1 h& a necessidade de se conhecer a priori a
classe a qual pertencem.
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Algoritmo 3 Classificagéao de fraudes

1: procedure CLASSIFICAFRAUDE(Z, \(Z), descritor)

2: A(z1) <= D, A(22) « ¢

3: (#1,22) < divis8oAleatoria(Z)

4: A(z1) < rétulos A das imagens € z1

5: for toda imagem r € z1 do

6: Uy < extraiCaracteristicas(r, descritor)

7 end for

8: OPF < treina classificador OPF a partir de ¥(z1l) e A(z1)
9: for toda imagem u € z2 do

10: Uy < extraiCaracteristicas(u, descritor)

11: A(u) <~ OPF (V) > Classifica u
12: A(22) = A(22) U A(u)

13: end for

14: retorna conjunto de rétulos de toda imagem u € 22 (A(22)) atribuidos
na classificagdo OPF
15: end procedure

A partir da informagéo retornada na classificagdo das fraudes
pode-se identificar as imagens que foram atribuidas as classes que cor-
respondem a suspeita de fraude, ou seja, lacre rompido ou sem lacre.
Desta forma, o numero de imagens que necessitam passar por uma ana-
lise individualizada é reduzido, facilitando a tomada de decisao por parte
do usuario do sistema especialista de detecgao de fraudes.

4.3 Consideragoes

Neste capitulo foi detalhado o desenvolvimento da solugéo pro-
posta para a implementagcao do método de detecgao de fraudes em hi-
drémetros. Como visto, 0 processo é composto por trés etapas (detecgao
do hidrémetro, detecgao do lacre e classificagdo da condigao do lacre),
que consistem da aplicagdo de métodos de reconhecimento de padrdes
e processamento de imagens.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesta seg¢ao sdo apresentados e discutidos os experimentos re-
alizados para verificar o funcionamento e desempenho da solugédo de-
senvolvida. Na etapa de detecgdo de hidrébmetros, os resultados alcan-
¢ados através da abordagem HOG+OPF sdo comparados aos obtidos
por HOG+SVM linear. Uma analise comparativa dos resultados obtidos
pelo método OPF associado a doze descritores aplicados ao problema
de classificagao de lacres é descrita.

5.1 Deteccado de hidrometros

A fim de validar o funcionamento da primeira etapa da aborda-
gem proposta, o classificador OPF foi treinado com um conjunto z1 for-
mado pelos vetores de caracteristicas, extraidos pelo descritor HOG, de
1.404 amostras de tamanho 128 x 80 pixels, com a seguinte distribuicdo
entre classes: 116 pertencentes a classe w; (hidrémetro inclinado a di-
reita), 328 da classe ws (horizontal), 136 correspondem a w3 (inclinado a
esquerda), wy = 124 amostras do hidrémetro na perspectiva superior e
a classe negativa, ws, contendo 700 amostras sem hidrémetro. Esta pro-
porgao visa manter um equilibrio entre as classes positivas (w; a wy) € a
negativa. Foram consideradas as imagens de lacres resultantes das eta-
pas anteriores, sendo excluidos somente 0s casos em que houve oclusao
parcial do lacre.

Apbs o treinamento, um conjunto de teste 22 constituido por 744
imagens, de tamanhos entre 480 x 640 e 800 x 600 pixels, foi submetido
a detecgao de hidrometros. Todas as fotos de z2 apresentam o hidréme-
tro no ambiente em que o mesmo esta localizado. O mesmo conjunto
de dados de teste foi aplicado ao framework de detecg¢édo associado aos
classificadores SVM linear e RBF.

A Figura 5.1 apresenta alguns exemplos do resultado obtido ao
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aplicar o método de detecgdo de hidrémetros utilizando o classificador
OPF. Nota-se que a localizagao dos hidrometros foi detectada, apesar da
relativa variagao de posigao dos mesmos.

Figura 5.1: Resultados de detecgao de hidrémetros.

Fonte: do proprio autor

Uma das principais vantagens do modelo de detecgdo HOG+OPF
é o fato do mesmo ser nativamente multiclasses, uma caracteristica do
classificador OPF. Como o objeto de interesse, neste caso o hidrédmetro,
pode estar representado em diferentes posigdes, rotagdes e perspectivas,
isto torna a classificagdo mais complexa. Isto justifica a decisado de cada
posicéo do objeto ter sido tratada como uma classe distinta, resultando,
para a detecgao de hidrometros, em 4 classes positivas.

Esta abordagem pode auxiliar na tomada de decisées em eta-
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pas e processamentos posteriores, uma vez que tem-se uma informagao
adicional, um maior conhecimento sobre o posicionamento do objeto na
cena. Além disto, possibilita a comparagao dos resultados com o classi-
ficador SVM de forma mais justa, visto que este Ultimo é originalmente
binario e assume existir uma forma de separabilidade entre as classes
(linear ou gaussiana, por exemplo).

Para auferir um carater multiclasses ao classificador binario SVM,
a alternativa utilizada foi realizar o treinamento de mdltiplos classificado-
res em cascata, um para cada classe do objeto a ser detectado. Em cada
um destes, considera-se como classe positiva uma das posigoes (classe)
do objeto e atribui-se a todos classificadores a mesma classe negativa,
neste caso, ndo hidrémetros (recortes de fundos). Para realizar a de-
teccdo, cada imagem do conjunto de teste z2 é submetida ao primeiro
classificador SVM binario. Caso 0 mesmo nao encontre o objeto de inte-
resse, a imagem é aplicada ao proximo classificador e assim por diante.
A Figura 5.2 demonstra e compara a estrutura do classificador OPF e da
estratégia adotada para o SVM ao tratar problemas multiclasses.

A Tabela 5.1 apresenta os resultados obtidos pela aplicagdo dos
trés modelos classificadores: OPF, SVM linear e SVM RBF. Foi observada
a ocorréncia de verdadeiros positivos(TP, do inglés, true positive),ouseja,
a correta detecgao do objeto, falsos positivos (false positive - FP), isto &,
0 método apontar a existéncia do objeto em uma regido onde este nao
se encontra, e falsos negativos (false negative - FN), quando o objeto de
interesse ndo é detectado. Nas imagens de z2 onde houve incidéncia de
mais de uma destas condi¢des simultaneamente (FP e TP ou FP e TN), a
imagem foi considera em ambas. Nao foram computados os percentuais
de verdadeiros negativos (frue negative TN), uma vez que a busca em
cada imagem ocorre diversas vezes, devido ao deslocamento da janela
de detecgao, e desta forma nédo é relevante contabilizar o nimero de re-
gibes em que o hidrémetro ndo se encontra. Por exemplo, uma imagem
de resolugao 800 x 600 e uma janela de detecgao de tamanho 128 x 80,
é possivel encontrar até 2685 verdadeiros negativos, considerando a de-
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teccao em multiplas escalas.
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E possivel observar que o modelo HOG+OPF obteve o menor
percentual de FP, apontando em apenas 0,65% das imagens a existén-
cia de um hidrémetro em uma regido onde 0 mesmo nao se encontrava.
Esta combinagéo alcangou uma maior taxa de TP detectando o objeto de
interesse corretamente em 89,03% dos casos.

Tabela 5.1: Resultados - Detecgao de hidrémetros

Classificador | FP(%) | TP(%) | FN(%)
SVMlinear | 15,19 | 82,40 | 02,41
SVM RBF 2158 | 71,53 | 06,89
OPF 00,65 | 89,03 | 10,32

Apesar do OPF indicar um maior percentual de FN do que os
demais classificadores, isto ocasiona um menor impacto do que a ocor-
réncia de um maior percentual de FP, considerando-se que 0 mesmo sera
adotado em um sistema de detecgao de fraudes. Isto por que as imagens
em que o sistema especialista ndo conseguiu localizar o hidrometro (FN)
poderiam ser retornadas ao usuario para uma analise manual (interativa).
J& para os casos de FP, ao contrario, o sistema especialista avaliaria a
existéncia de fraude em uma regiao onde o medidor nédo esta localizado,
levando a uma andlise incorreta.

Percebeu-se que grande parte dos casos de FN apresentaram
condi¢des de oclusao parcial, sendo partes do hidrémetro sobrepostas,
por exemplo, por grades e plantas. Variagdes de iluminagao também fo-
ram observadas. A luminosidade também foi vista como um fator de in-
fluéncia nas ocorréncias de FP. Imagens que continham regido signifi-
cativa de pixels com intensidade de cor alta, ou seja, areas muito claras,
apresentaram maior incidéncia de FP. Esta condi¢éao pode ter relagdo com
o fato do relégio dos hidrometros conter significativa area desta cor, o que
supoe-se influenciar neste resultado.

Por ser ndo paramétrico, o classificador OPF dispensa a neces-
sidade de uma etapa de controle de parametros, como ocorre com 0s
classificadores SVM linear e RBF, para os quais € preciso encontrar a me-
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lhor configuragdo das varidveis C e C/~, respectivamente, que retornem
um resultado satisfatorio. Além disto, mudangas no conjunto de treina-
mento podem implicar na necessidade de reajustar os pardmetros. Neste
estudo, os parametros dos classificadores SVM foram obtidos de forma
empirica, através de diversos experimentos consecutivos. Foram realiza-
dos diversos testes onde o critério de parada estabelecido foi a auséncia
de melhora nas taxas de acerto durante as sucessivas execugdes. Méto-
dos exploratérios como, por exemplo, grid-search podem ser aplicados de
modo a estimar os valores de pardmetros mais adequados ao problema
e que alcancem melhor taxa de acertos.

5.2 Deteccéo de lacres

Para validar a segunda etapa, foram utilizadas 662 imagens de
hidrometros segmentados, obtidos como resultado da correta detecgao
de hidrédmetros por OPF da primeira etapa.

Considerando que cada hidrédmetro idealmente possui 2 lacres,
a partir deste conjunto foram encontradas, de forma acertiva, a regiao de
1206 lacres, alcancando taxa de acerto de 91,0876%. A Figura 5.3 mos-
tra exemplos de lacres identificados, resultado da execugao da segunda
etapa.

Observa-se a existéncia de oclusdes parciais por objetos do plano
de fundo. Para evitar que esta variavel indicasse a ocorréncia de fraudes
indevidamente e possibilitar avaliar a classificagao da condigao dos lacres
de forma justa, foram desconsideradas as imagens com oclusao na for-
macgao do conjunto de amostras submetidos a terceira etapa, descrita na
Secéo 5.3.

5.3 Classificagao de lacres

Para a avaliagédo da classificagdo dos lacres, considerou-se um
conjunto de teste formado por 740 imagens da regido esperada dos la-
cres. Desta base, foram extraidos os vetores de caracteristicas utilizando-
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Figura 5.3: Resultados de detecgéo de lacres.

v Ay

Fonte: do proprio autor

se 12 descritores de imagem, 6 de cor e 6 de textura. Para possibilitar a
classificagdo da suspeita de fraude de acordo com a condigéo do lacre,
cada amostra foi rotulada e atribuida a uma das trés classes: lacre intacto,
sem lacre e lacre rompido.

Desta forma, o conjunto de dados resultante da extragao de ca-
racteristicas dos 12 descritores de imagens foi submetido ao classificador
OPF, a fim de compara-los e verificar qual o descritor que melhor de aplica
ao problema em questao.

5.3.1 Validacao cruzada

Com o objetivo de avaliar a capacidade de generalizacdo do mé-
todo proposto, utilizou-se validagdo cruzada, isto é, a cada execugao o
conjunto de dados é dividido aleatoriamente em duas parti¢des, z1 para
treinamento e 22 para teste, mantendo a mesma proporcao das classes
da base completa. Diferentes técnicas para a formagao destes subconjun-
tos podem ser adotadas. Trés formas de validagao cruzada comumente
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utilizadas sao: hold-out, k-fold e leave-one-out.

e No primeiro, o conjunto de dados é dividido aleatoriamente em duas
particdes mutualmente exclusivas, a primeira é destinada para trei-
namento e a Ultima, para teste. O particionamento pode ser re-
alizado em proporgdes iguais, porém usualmente utiliza-se maior
quantidade de amostras no conjunto de treinamento.

e No método k-fold, a base é dividida em k partigdes iguais ou apro-
ximadas. A classificagdo ocorre k vezes, na qual k — 1 particoes
sdo utilizadas como conjunto de treinamento e a restante compode
0 conjunto de teste. A cada repeti¢cdo a particao de teste é substi-
tuida, até que todas tenham sido utilizadas.

e A estratégia do método leave-one-out consiste em uma variagéo
do k-fold, onde k corresponde ao nimero de amostras do conjunto
de dados. Logo, o conjunto de teste contém apenas uma amostra,
sendo todas as demais utilizadas para o treinamento (KOHAVI et
al., 1995).

Em todos os métodos, recomenda-se manter a propor¢ao entre
classes, evitando assim que uma particdo contenha, por exemplo, grande
parte das amostras de uma Unica classe e pouca representatividade nas
demais, o que influenciaria negativamente a classificagédo, uma vez que
dificilmente uma amostra destas Ultimas classes seria rotulada correta-
mente.

Na Tabela 5.2 sdo apresentados os resultados obtidos no pri-
meiro experimento, com validacdo cruzada do tipo hold-out. Os seis pri-
meiros descritores correspondem aos de cor e os demais, os de textura.
Foi considerada a proporgao de 75% das amostras em z1 e 25% em 22. O
procedimento foi repetido 20 vezes, sendo calculada a média e o desvio
padrao para cada descritor. E possivel observar que, em sua maioria, 0s
descritores de cor alcangcaram melhores resultados do que os de textura,
apresentando maior taxa de acerto em 19/20 casos. Individualmente, o
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descritor BIC obteve o melhor resultado geral (77, 8832), além de ser o
descritor que obteve a maior taxa de acerto em mais repetigdes (7/20).

Tabela 5.2: Experimento 1 - Classificagao da condigao dos lacres

Descritor Tipo Média Maior Menor De:swoo
(%) (%) (%) padrao (%)
BIC Cor 71,4998 77,8832 62,0386 +4,1616
GCH Cor 71,9499 76,4276 66,7559 +2,6971
ACC Cor 69,6505 77,1735 64,0527 43,2521
CSD Cor 69,1645 74,5864 63,3544 +3,5255
Color Bitmap | Cor 67,2615 72,5832 62,7083 +2,4247
JAC Cor 66,4643 70,2356 61,9502 12,5937
LBP Textura | 58,0573 61,6918 52,5695 +2,3999
SMS Textura | 63,3269 70,0118 56,5498 +3,7553
SASI Textura | 67,4626 73,3025 61,7053 +2,7510
HTD Textura | 57,9176 64,6995 52,2684 +3,0603
SID Textura | 54,8730 59,6100 50,5296 +2,6739
LAS Textura | 58,7027 65,6600 53,4400 42,8519

O experimento foi repetido, desta vez utilizando o método de va-
lidagao cruzada leave-one-out. Desta forma, foram realizadas 740 execu-
¢des, onde z1 é composto por 739 amostras e z2 contendo apenas uma.
Como apenas uma imagem é submetida a classificagdo, para cada exe-
cucgéo o classificador retorna taxa de acerto 100% ou 0%, isto é, atribui o
rétulo correto a imagem ou nao, respectivamente. Para este experimento,
calculou-se a média das 740 execugbes. A Tabela 5.3 compara a média
dos dois experimentos realizados.

Nota-se que o segundo experimento (leave-one-out) apresenta
melhor taxa de acerto para 8 descritores e também obteve o melhor re-
sultado geral, 73,3783% (BIC). Isto pode ser explicado pelo fato deste
conter maior quantidade de informagao no conjunto de treinamento. Ape-
sar disto, a técnica hold-out pode ser considerada mais confiavel, ja que
0 seu resultado é avaliado a partir de um conjunto maior de amostras de
teste, enquanto no leave-one-out, 0 mesmo é estimado a partir da classi-
ficagdo de uma unica amostra. Neste ultimo, £ — 1 amostras compdem o
conjunto de treinamento, o que pode levar ao supertreino, e a avaliagdo
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Tabela 5.3: Experimento 2 - Comparagao taxa média de acerto de méto-
dos de validagao cruzada

Descritor Tipo Hold-out (%) Leave-one-out (%)
BIC Cor 71,4998 73,3783
GCH Cor 71,9499 72,5675
ACC Cor 69,6505 70,6756
CSD Cor 69,1645 72,8378
Color Bitmap Cor 67,2615 66,3513
JAC Cor 66,4643 67,0270
LBP Textura 58,0573 52,2972
SMS Textura 63,3269 63,7837
SASI Textura 67,4626 69,0540
HTD Textura 57,9176 55,6756
SID Textura 54,873 50,8108
LAS Textura 58,7027 58,9189

aplicada somente a uma amostra. Caso esta possua caracteristicas muito
distintas das demais, possivelmente podera ser classificada de forma in-
correta. Apesar disto, 0 método /eave-one-out é indicado para conjuntos
de dados com poucas amostras.

5.3.2 Medidas de distancia

Para os dois experimentos supracitados, a classificagéo foi rea-
lizada utilizando a distancia Euclidiana (L2) como medida para calcular
a dissimilaridade. O terceiro experimento foi realizado utilizando medidas
distintas por descritor, de acordo com a orienta¢do descrita na proposta
original destes. Quando ndo mencionada, adotou-se a distancia Manhat-
tan (L1). Os dados apresentados na Tabela 5.4 representam a taxa mé-
dia de acertos de 20 execugdes. A cada execugao dividiu-se o conjunto
de dados aleatoriamente de acordo com o método hold-out.

Percebe-se uma melhora em relagdo aos experimentos anterio-
res, 0 que corrobora com a afirmacao de Torres et al. (2009) de que a
funcdo de similaridade tem papel fundamental no resultado obtido pelo
descritor.
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Tabela 5.4: Experimento 3 - Taxa média de acerto
Descritor Tipo Medida Taxa meédia de
acerto (%)
BIC Cor dLog 76,5960
GCH Cor L1 79,5025
ACC Cor L1 81,2957
CSD Cor L1 79,9080
Color Bitmap Cor Hamming 71,7540
JAC Cor L1 70,8300
LBP Textura L1 64,6825
SMS Textura L1 72,3843
SASI Textura SASI 65,5100
HTD Textura HTD 68,7369
SID Textura L1 73,3489
LAS Textura L1 66,0700

O descritor ACC apresentou o melhor resultado, alcangando taxa

média de acerto de 81, 2957%. Assim como nos demais experimentos, é
possivel observar que os descritores de cor obtém, de forma geral, re-
sultados melhores que os de textura. Isto sugere que a caracteristica de

cor é mais significativa do que a textura no contexto de classificagao de

lacres, considerando o conjunto de dados utilizado nesta pesquisa. A Ta-
bela 5.5 mostra a matriz de confusao dos resultados obtidos pelo classifi-
cador OPF combinado ao descritor ACC.

Na linha diagonal podem ser observadas as quantidades de amos-

tras classificadas corretamente. Nota-se que, proporcionalmente a quan-

tidade de amostras de cada categoria, a classe “lacre intacto” alcangou
maior percentual de acertos individual (90, 7310%). O fato desta classe
possuir uma quantidade maior de amostras tende a favorecer uma clas-

sificagdo mais acertiva da mesma, uma vez que o classificador possui

maior informagao para treinamento acerca desta classe. Um conjunto de
dados com numero equivalente ou aproximado de amostras em todas as
classes beneficiaria-se desta condigao.

A Figura 5.4 ilustra algumas amostras, sua classe real e a classe

predita pelo classificador. Foram selecionadas imagens classificadas com
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Tabela 5.5: Matriz de confusdo - Classificagdo da condigao dos lacres

(OPF + ACC)
Classe Real
Classe predita Lacre intacto Lacre rompido Sem lacre
Lacre intacto 1899 264 67
Lacre rompido 158 955 151
Sem lacre 36 23 184

mesmo rétulo a partir de todos ou da maioria dos 12 descritores.

Figura 5.4: Condicéo dos lacres - Exemplos de amostras classificadas

Classe real
Lacre intacto Lacre rompido Sem lacre
Lacre E ' 7 )
intacto i
S
9
o
o| Lacre P
@ rompido Q
F4 .
o
= [ W4
Sem |"‘ = = g
lacre m o ‘ .
R

Fonte: do proprio autor

Como na tabela Tabela 5.5, imagens classificadas corretamente
sao apresentadas na linha diagonal. Pela andlise visual, é possivel obser-
var que amostras de classe “lacre rompido” ou “sem lacre” foram rotuladas
incorretamente como “lacre intacto” (sem fraude) quando ha um predomi-
nio da cor azul, seja pela ocorréncia de uma ruptura de pequena abertura
ou pelaincluséo parcial do corpo do hidrémetro, que possui mesma cor do
lacre. As amostras da classe “lacre intacto” foram classificadas incorreta-
mente usualmente devido a altera¢des de cor por varia¢éo de iluminagao.
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Estes resultados sugerem que a combinacdo de dois ou mais
descritores que extraiam informagao de caracteristicas distintas (por exem-
plo, um descritor de cor combinado a um de textura) pode potencialmente
favorecer a aplicagao.

5.3.3 Combinacao de descritores

Segundo Mansano et al. (2012) a combinagao de descritores é
uma abordagem comumente empregada a fim de melhorar o desempe-
nho da classificagdo alcangada individualmente por descritores que pos-
suem taxas de acerto razoaveis, uma vez que podem fornecer informa-
¢Oes diferentes e complementares sobre a amostra avaliada.

Considerando isto, no quarto experimento foi realizada a classi-
ficagao dos lacres utilizando 4 diferentes combinagdes entre os descri-
tores de cor e textura, sendo estas apresentadas na Tabela 5.6 em no-
tacédo polonesa (operadores prefixados). As combinacdes foram obtidas
através da aplicagdo do framework de programagao genética proposto
por Torres et al. (2009), tendo como entrada as matrizes de distancia en-
tre as 740 amostras, considerando os doze descritores e as medidas de
distancia utilizadas no experimento 3. Utilizou-se a fungdo de avaliagédo
FFP4 (TORRES et al., 2009).

Novas matrizes de distancias foram calculadas originadas pela
aplicagao das féormulas de cada combinacao apresentada na Tabela 5.6.
As mesmas foram submetidas a classificagdo OPF, utilizando validagéao
cruzada hold-out na proporgao de 75% para treinamento e 25% para
teste, sendo a divisao da base realizada de forma aleatéria, mas man-
tendo a propor¢do das classes. A Tabela 5.7 mostra a taxa de acerto
média de 30 execugoes.

Observa-se que mesmo o melhor resultado das combinagées (in-
dividuo 4) ndo atingiu o resultado alcangado no experimento 3 pelo me-
Ihor descritor individualmente (ACC). Porém, a combinacao representada
pelo individuo 4 é maior do que a média dos 12 descritores. Apesar disto,
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Tabela 5.6: Experimento 4 - Combinagao de descritores

Individuo 1 | (+ (+ (+ (% CSD (% SMS JAC)) (+ (+ HTD ACC) (+ HTD SID)))
CSD) (+ (+ JAC (* 0.9333663937985948 ACC)) (+ (% (+ HTD
HTD) (* 0.9333663937985948 LBP)) (+ HTD SID))))
Individuo2 | (+ (+ ( HTD LAS) (+ (+ (* LAS SID) (% SID
0.7586095168194879)) (+ (+ HTD 0.326088518823227)
(* CSD 0.5378393631149826)))) (% (+ (+ (* LAS SID) (% SID
0.6530895122504692)) (+ (+ HTD 0.3281778545177495)
(* CSD  0.5378393631149826))) (% SMS  (*
0.4510786475402585 (+ ACC 0.5842577744521885)))))
Individuo 3 | (+ (+ (* CSD 0.028111079075687107) (% GCH (+
(+ 0.7780880053772969  0.829500619014981)  LBP))
(* (% JAC (+ SMS 0.28211717977323314)) (* (+ (+
0.17962934415632759 SID) LAS) (* 0.731858001493336
0.8055029076598649))))

Individuo 4 | (* (* (* CSD JAC) (% ACC BIC)) (+ (+ HTD SASI) (* LAS
0.9787088921130868))

Tabela 5.7: Experimento 4 - Taxa de acerto de combinagao de descritores

Combinacao Individuo 1 | Individuo 2 | Individuo 3 | Individuo 4
Taxa de | 67,32 68,18 69,72 72,76
acerto (%)

a abordagem mostra-se como uma alternativa promissora, uma vez que
a fungao de avaliagdo adotada é usualmente utilizada para problemas de
ranking e CBIR. Uma pesquisa com o intuito de encontrar uma fungéo de
fitness mais adequada na utilizagcao do framework de programagao gené-
tica na busca de melhores combinacdes de descritores de imagem para
o problema de classificagdo OPF merece mais estudos.

5.4 Consideragdes

Foram discutidos neste capitulo os resultados alcangados pelo
método proposto. A Figura 5.5 mostra a visdo macro do esquema da so-
lugdo proposta, semelhante a apresentada na Figura 4.3, destacando as
principais técnicas utilizadas em cada etapa.

Na etapa de detecgdo de hidrometros, comparou-se a taxa de
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Figura 5.5: Visdo macro da solugao - técnicas aplicadas

1 4

Conjunto de
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- -
-
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Fonte: do préprio autor

acertos da proposta utilizando o classificador OPF aos métodos SVM
linear e RBF. Observou-se que a abordagem HOG+OPF apresenta-se
como uma solugéo com estrutura mais simples, beneficiando-se do cara-
ter multiclasses do método de classificagéo.

Em relagao a etapa de classificagdo dos lacres, realizou-se uma
andlise comparativa de doze descritores de cor e textura. Diversos expe-
rimentos foram realizados utilizando diferentes métodos de validagéo cru-
zada, medidas de distancia, além de combinacio de descritores através
de programagao genética. Nesta etapa, observou-se uma melhor taxa de
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acerto alcancada pelos descritores de cor, indicando uma tendéncia desta
caracteristica ser mais relevante na classificagdo de condigao dos lacres.

Desta forma, considerando o melhor resultado de cada uma das
trés etapas, alcanca-se para o ciclo completo a eficiéncia de 65, 93%, re-
sultado da deteccéo de hidrémetros por HOG+OPF (89, 03%), deteccdo
de lacres por processamento de imagens (91, 0876%) e a classificacdo da
condigao dos lacres por OPF associado ao descritor ACC, utilizando dis-
tancia Manhattan como funcédo de similaridade (81,2957%). A execugao
do método aplicado a uma imagem levou em média 1, 4 segundos.
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6 CONCLUSAO

O trabalho desenvolvido apresentou uma pesquisa sobre a apli-
cagao de técnicas de reconhecimento de padrdes para o problema de de-
tecgao de fraudes visiveis em hidrometros através de analise de imagens.
A proposta é composta de trés etapas principais: detec¢ao de hidréme-
tros, detecgao da area estimada dos lacres e classificagao dos lacres/-
suspeitas de fraude. Com isto, procurou-se empregar uma abordagem de
exploragao por contexto, localizando primeiramente o objeto mais distin-
guivel, o hidrébmetro, para em seguida identificar os lacres associados a
ele, sendo estes os alvos das fraudes analisadas no escopo desta pes-
quisa.

Destacou-se a importancia de um mecanismo automatizado para
auxiliar na detecgao de suspeitas de fraudes, uma vez que estas sdo uma
das principais causas de vazamentos ocultos e aparentes, consumo irre-
gular de agua e, consequentemente, do desperdicio do recurso hidrico.

Foi realizada uma pesquisa exploratéria através da qual do foram
encontrados estudos que tratem do uso de técnicas de reconhecimento
de padrdes para o problema de detecgcao de fraudes em hidrémetros ou
relacionados a fraudes em consumo de agua. Poucos trabalhos foram
identificados que tratam-se da detecgao de fraudes por andlise de ima-
gens.

Neste contexto, 0 método de classificagdo OPF foi utilizado junto
ao framework de deteccdo HOG na detecgao de hidrometros. Foi mos-
trado que o uso destes métodos combinados ¢ eficiente e possibilita
a construcdo de um modelo de estrutura mais simples ao ser aplicado
a problemas multiclasses. A caracteristica nativamente multiclasses do
classificador e a independéncia de parametros mostram-se como fatores
vantajosos e que favorecem sua adogao.

Desta forma, os resultados observados, para o conjunto de da-
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dos utilizado nesta pesquisa, demonstram que a combinagao do descritor
HOG ao classificador OPF apresenta-se como uma solugdo promissora
para aplicagbes de detecgao de objetos, especialmente quando trata-se
de um problema com mudltiplas classes. Porém, observou-se que esta so-
lucdo beneficia-se principalmente quando o objeto de interesse pode ser
representando, em todas as classes, por um mesmo tamanho de janela
de detecgdo, sem que isto leve em uma distorgdo da forma do objeto.
Esta restrigao esta relacionada ao mecanismo de funcionamento do mé-
todo HOG. Dito isto, caso as classes necessitem de janelas de dimensdes
diferentes, faz-se necessario o uso de mais de um classificador OPF ani-
nhado, de forma semelhante a adotada usualmente para o classificador
SVM.

O método de detecgao de hidrometro HOG+OPF proposto, cor-
respondente a primeira etapa, foi comparado a alternativa HOG+SVM
linear e RBF, sendo o primeiro, 0 método de classificacéo utilizado na
forma canénica do framework de detecgao HOG. A abordagem proposta
apresentou maior percentual de FP, detectando corretamente o hidrome-
tro em 89,03% dos casos, em comparagao aos 82,4% e 71,53% alcan-
¢ados pelo SVM linear e RBF, respectivamente.

Observa-se que, por ser ndo paramétrico, o classificador OPF
dispensa a necessidade de uma etapa de controle de parametros, como
ocorre com os classificadores SVM linear e RBF, para os quais é preciso
encontrar a melhor configuragéo das variaveis C' e ~, para SVM RBF, e
C, para SVM linear, que irdo retornar um resultado satisfatério. Mudangas
no conjunto de treinamento podem implicar na necessidade de reajustar
os parametros. Visto isto, a independéncia de parametros favorece a ob-
tencéo de resultados mais acertivos ja nas primeiras execugdes do OPF,
uma vez que a definigdo dos parametros mais adequados ao problema
em questdo nem sempre é uma tarefa trivial. Ressalta-se a importancia
da qualidade da formacao do conjunto de dados para o sucesso da apli-
cacgéo.

Métodos de processamento de imagens, como morfologia mate-



6.1. Trabalhos futuros 107

matica e segmentacgao, foram aplicados para a detecgédo da localizagao
estimada da regido dos lacres.

Diversos experimentos foram realizados na analise comparativa
de doze descritores de cor e textura associados ao classificador OPF e
aplicados a terceira etapa da solugao proposta, ou seja, na classificagao
da condigao dos lacres. Estes experimentos envolveram diferentes técni-
cas de validagao cruzada, medidas de distancia e combinacao de descri-
tores por programagéao genética. Como resultado desta analise, pode-se
observar uma tendéncia dos descritores de cor alcangarem melhor efici-
éncia do que os descritores de textura. Isto pode indicar que a caracteris-
tica de cor é mais relevante ao problema estudado.

Em relagdo a area de aplicagao, a utilizagcao de técnicas de re-
conhecimento de padrdes na construcdo de um sistema automatizado
de detecgao de fraudes em hidrémetros apresenta-se como uma solugéao
viavel que traz beneficios na agilidade de identificagdo de casos suspei-
tos, suportando a tomada de decisées.

Nota-se que agbes simples podem ser adotadas na tarefa de
aquisicdo de imagens para garantir um maior controle e padronizagéo
de condigbes como enquadramento e qualidade das imagens, podem in-
fluenciar positivamente a aplicacao, simplificando o modelo e, potencial-
mente, alcan¢ando niveis de acerto ainda mais altos.

6.1 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros sugere-se ampliar os experimentos de
combinagao de descritores e um estudo para identificar a funcao de ava-
liagdo mais adequada ao problema de classificagdo, com o intuito de en-
contrar uma combinagao de descritores que possibilite uma maior taxa de
acerto na classificacao da condi¢do dos lacres.

Propde-se um estudo para avaliar o uso de outros tipos de des-
critores ao problema em questédo, além dos presentes no escopo desta
pesquisa. Também faz-se necessario pesquisar a aplicacdo de métodos
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para identificar e salientar as caracteristicas mais relevantes das fraudes
em lacres.

Também é relevante, ampliar o conjunto de dados de treinamento,
incluindo novas amostras de hidrémetros, aumentando assim a variabili-
dade de informagéao a priori acerca dos objetos procurados.

Além disto, sugere-se abranger o método para detectar outros
tipos de fraudes em hidrometros. No escopo desta pesquisa, foram con-
sideradas as violagdes ocorridas nos lacres. Poderao ser tratadas outras
irregularidades visiveis como, por exemplo, remocao da cupula do hidré-
metro, inversdo do medidor, obstrug¢des, entre outros.

Partindo do projeto realizado, diversas dire¢des para novas pes-
quisas podem ser seguidas como, por exemplo, estudar a aplicagdo de
métodos de apredizado semi-supervisionado, possibilitando o uso de um
conjunto maior de imagens sem a necessidade destas estarem previ-
amente rotuladas, uma vez que a rotulagao é frequentemente feita de
forma manual, o que torna a atividade mais demorada. A partir da abor-
dagem semi-supervisionada é possivel obter informagdes através analise
da estrutura das amostras no espago de caracteristicas.

Além disto, novos estudos poderao propor a inclusao da intera-
¢ao de usuarios especialistas no aprimoramento do treinamento dos clas-
sificadores, possibilitando o usuario avaliar os resultados retornados pelo
sistema a cada iteracdo. Isto permite unir seus pontos fortes, a expertise
do usuario especialista e a capacidade do sistema em processar grandes
volumes de informagao, na construgao e evolugao do modelo.
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