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RESUMO

DETROZ, Juliana P. Detecção de fraude em hidrômetros utilizando
técnicas de reconhecimento de padrões. 117 p. Dissertação de Mes-
trado (Mestrado Acadêmico em Computação Aplicada - Área: Processa-
mento Gráfico) - Universidade do Estado de Santa Catarina. Programa de
Pós-Graduação em Computação Aplicada, Joinville, 2016.

Em tempos de racionamento dos recursos hídricos, o desperdício de água
tem sido um tema de relevância mundial. Os vazamentos ocultos e apa-
rentes são uma das principais causas dos elevados índices de perdas
de água tratada. Esforços são despendidos pelas companhias de sanea-
mento a fim de reduzir as perdas, sendo o combate às fraudes uma des-
tas ações. Neste contexto, o uso da tecnologia para automatizar a identi-
ficação de fraude mostra-se uma importante ferramenta de apoio no com-
bate ao desperdício. Esta pesquisa tem como objetivo aplicar técnicas de
reconhecimento de padrões na detecção automatizada de casos suspei-
tos de irregularidades em hidrômetros. No escopo deste trabalho foram
consideradas suspeitas de fraude as violações e ausências de lacres. A
abordagem proposta visa, através de um sistema de visão computacio-
nal, auxiliar no combate a fraudes em hidrômetros e, consequentemente,
evitar o desperdício de água associado a estas. Para isto, a execução
do sistema proposto é dividida em três etapas: detecção do hidrômetro,
fazendo uso do classificador OPF e descritor HOG; a detecção da área
estimada dos lacres, obtida pela aplicação de métodos de processamento
morfológico e segmentação; e a classificação das fraudes a partir da con-
dição dos lacres do hidrômetro. A validação foi executada utilizando-se
um conjunto de imagens de fiscalizações. Na primeira etapa, a solução
utilizando o classificador OPF alcançou taxa de acerto média de 89, 03%,
sendo superior a resultados dos métodos SVM linear e RBF. Para a clas-
sificação da condição dos lacres, realizou-se uma análise 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 visão computacional para o problema de detecção de fraudes é
uma estratégia promissora e com potencial para beneficiar a análise e o
suporte à tomada de decisões.

Palavras-chaves: Reconhecimento de Padrões. Detecção de Fraudes.
Visão Computacional. Classificação 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
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1 INTRODUÇÃO

A preocupação com a escassez dos recursos hídricos tem levado

a um crescente interesse na busca por soluções que minimizem o desper-

dício de água. O relatório do Sistema Nacional de Informações de Sane-

amento (SNIS) aponta que em 2013 o índice brasileiro de perdas de água

na distribuição correspondia a 37% do total de água tratada. Este valor é

0,1% superior ao ano anterior (BRASIL, 2015). Isto indica que uma par-

cela considerável do volume de água potável distribuída não chega até o

consumidor final. Estas perdas, denominadas reais ou físicas, podem ser

ocasionadas por vazamentos ocultos ou aparentes, desvios fraudulentos

de tubulação, a má condição devido à ocorrência de ligações clandesti-

nas, entre outros fatores.

O combate a fraudes é uma das ações na busca por reduzir as

perdas de água ocasionadas por desvios irregulares de ramal, violações

em hidrômetros e ligações clandestinas. Desta forma, a detecção de frau-

des em hidrômetros torna-se uma medida efetiva na redução do desperdí-

cio de água potável. Periodicamente as concessionárias de saneamento

e distribuição de água realizam fiscalizações para identificar estas frau-

des, sendo usualmente originadas pela análise de variação de consumo,

observação dos leituristas ou por denúncias.

Mensalmente todas as unidades consumidoras hidrometradas são

visitadas por leituristas, a fim de realizar a coleta do volume consumido

no período. Devido ao grande número de unidades e o curto período do

ciclo de leitura, realizar uma análise individual no local para detectar pos-

síveis fraudes se torna inviável. Nesta ocasião, poderia ser realizado o

registro por foto da situação atual do hidrômetro. Desta forma, uma solu-

ção que utilize-se de técnicas de reconhecimento de padrões para a de-

tecção automática de fraudes em hidrômetros poderia ser adotada como

ferramenta de suporte na identificação de suspeitas de fraudes, minimi-

zando os custos e riscos associados ao deslocamento para realização de
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fiscalização, otimizando a identificação dos casos inconsistentes e, con-

sequentemente, reduzindo o desperdício de água associado a estes.

Um dos desafios desta aplicação trata-se da não uniformidade

das condições das imagens utilizadas como entrada para a aplicação,

visto que as fotos podem ser tiradas de diversos ângulos, escalas e sem

capturar o hidrômetro de forma completa, ocasionando uma variação na

forma do objeto de interesse representada na imagem. Além disto, tam-

bém podem conter fundos heterogêneos e com grande quantidade de

objetos em cena, assim como apresentar oclusão parcial do hidrômetro

por objetos como, grades, cercas ou plantas, por exemplo. A detecção de

objetos em imagens de fundo complexo é um problema bastante estu-

dado, porém ainda sem uma solução única 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 padrões para realizar a detecção automatizada, por meio

de análise de imagens, de casos suspeitos de irregularidades em hidrô-

metros. Desta forma, a abordagem proposta visa, através de um sistema

de visão computacional, auxiliar no combate a fraudes em hidrômetros

e, consequentemente, evitar o desperdício de água associado a estas.

Destacam-se ainda os seguintes objetivos específicos:

• Desenvolver um método para detecção de hidrômetros capaz de

encontrá-los em diferentes orientações e posições;

• Aplicar métodos de detecção de objetos a um problema multiclasse,

possibilitando a localização de objetos a partir de diferentes visões,

a fim de verificar sua eficiência e compará-los a outras abordagens

propostas na literatura científica;

• Investigar e comparar um conjunto de descritores de imagem, a fim

de verificar qual melhor se aplica ao problema de classificação da
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condição dos lacres de hidrômetros;

1.2 Metodologia

Foi realizada uma pesquisa exploratória, a fim de conhecer o es-

tado da arte da aplicação de técnicas de reconhecimento de padrões em

detecção de fraudes, além de aprofundar o conhecimento sobre técnicas

relacionadas à análise de imagens por visão computacional. Em seguida,

projetou-se o modelo a ser utilizado no desenvolvimento da solução pro-

posta.

O desenvolvimento foi dividido em três etapas: detecção do hi-

drômetro, através de implementação utilizando o descritor HOG associ-

ado ao classificador OPF; aplicação de métodos de processamento mor-

fológico e segmentação, com o objetivo de localizar e reduzir a região de

interesse à área dos lacres; e por fim, a classificação da condição dos

lacres, possibilitando estimar a ausência ou suspeita de fraude. Nesta úl-

tima fase, foi empregado o classificador OPF em conjunto com diferentes

descritores de cor e textura, para realização de uma análise comparativa.

Optou-se por adotar uma abordagem de detecção por contexto

Torralba, Murphy e Freeman (2010), na qual realiza-se, a princípio, a iden-

tificação da posição do hidrômetro para que posteriormente sejam loca-

lizados e analisado o estado dos lacres do cavalete. Esta estratégia visa

otimizar o resultado da detecção dos lacres, visto que os mesmos pos-

suem forma simples e genérica, o que potencialmente levaria a um maior

índice de falsos positivos, caso fossem procurados por toda a extensão

da imagem. Realizando a associação ao objeto a que estes devem estar

acoplados, pretende-se alcançar uma maior taxa de acerto ao reduzir a

área de busca.

Após a construção do modelo proposto, foi feita uma pesquisa

experimental com o intuito de verificar e validar a eficiência do mesmo.

Para isto foi utilizada uma base de imagens privada, obtida a partir de

fotos de fiscalizações realizadas e disponibilizadas para esta pesquisa
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pela Companhia Águas de Joinville.

1.3 Escopo

A fim de delimitar o escopo desta pesquisa, serão analisadas as

fraudes a partir da condição dos lacres do hidrômetro. Serão conside-

rados suspeitos de fraudes os casos em que não 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 Águas de Joinville, obtidas em ações de

fiscalização. Estas imagens contêm estrutura complexa, sendo o objeto

de interesse (hidrômetro), localizado em diferentes tipos de ambientes,

podendo ainda estar representado em diferentes posições e com ocor-

rência de oclusão.

1.4 Estrutura do documento

Esta dissertação está organizada da seguinte forma: O Capí-

tulo 2 apresenta a fundamentação teórica, detalhando os principais con-

ceitos e definições relacionados à abordagem proposta. No Capítulo 3 é

realizada uma revisão da literatura, na qual são expostos trabalhos relaci-

onados à presente pesquisa. A metodologia aplicada e o desenvolvimento

da solução proposta são descritos no Capítulo 4. Por fim, são detalhados

os experimentos, resultados e conclusões no Capítulo 5 e no Capítulo 6,

respectivamente.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste capítulo são expostos os principais conceitos relacionados

ao escopo desta pesquisa, tendo como intuito auxiliar na compreensão

da problemática e da proposta apresentada neste trabalho.

2.1 Aprendizado de Máquina e Reconhecimento de Padrões

O termo aprendizado de máquina 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 máquinas, de forma que estas tivessem capacidade de executá-las",

isto é, 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 experiência
E 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 experiência E.

Isto é, a partir de um conhecimento a priori (E), o programa de

computador pode inferir e tomar decisões sobre uma atividade (T ), sendo

o resultado avaliado a partir de P .

Guyon e Elisseeff (2006) afirmam que as pesquisas relaciona-

das a aprendizado de máquina apresentam maior ênfase em encontrar

relações existente em dados e analisar os processos de extração destes

relacionamentos. Assim, a partir de um conjunto de exemplos de trei-

namento associados a saídas relacionadas a cada amostra (rótulos), o

sistema pode identificar a relação entre estes padrões, aprendendo e in-

ferindo uma provável saída a dados não rotulados.
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Kuncheva (2004) define reconhecimento de padrões (RP) como

a tarefa de atribuir rótulos a objetos, sendo estes descritos através de

medidas denominadas atributos ou características. Classificam-se os mé-

todos de RP em duas categorias principais: aprendizado supervisionado

e não 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 não

rotulados. Usualmente, para esta decisão considera-se uma função que

avalia a semelhança entre as características do objeto em questão com

as amostras do conjunto de treinamento.

O aprendizado não supervisionado tem como objetivo descobrir

a estrutura de um conjunto de dados não rotulados, agrupando-os de

acordo com a similaridade de suas características, 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 não 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 execução 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-

mações que pretende-se extrair. Em aplicações de RP em imagens, por

exemplo, é comum a utilização de filtros para ressaltar características ou

eliminar ruídos. Em conjuntos de dados com valores de domínio contí-

nuo, o pré-processamento poderia ser representado por uma função de

normalização. As etapas posteriores, apresentadas na Figura 2.1, tratam-

se da extração de características e classificação dos dados.
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Figura 2.1: Ciclo de reconhecimento de padrões.

Fonte: Adaptado de Kuncheva (2004)

2.1.1 Extração de Características

Os autores Guyon e Elisseeff (2006) explicam que, para o es-

copo do aprendizado de máquina, os dados podem ser representados

através de um conjunto fixo de atributos, podendo estes ser de diversos

domínios como, por exemplo, binários, categóricos, discretos e contínuos.

A seleção de características consiste em identificar quais atributos pos-

suem informação relevante para possibilitar a correta classificação dos

mesmos. Trucco e Verri (1998) afirmam que modelos baseados em ca-

racterísticas 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 função ou algoritmo que extrai um vetor de características a partir da

codificação das propriedades de um dado de entrada.

Uma função de similaridade é utilizada para calcular a seme-

lhança entre dados distintos, a partir da distância entre seus respectivos

vetores de características (TORRES et al., 2009). Para isto, diferentes

medidas de distância podem ser aplicadas. Segundo Torres et al. (2009),

“diferentes tipos de vetores de características podem necessitar de di-

ferentes funções de similaridade” e complementam que, substituindo a

função de similaridade pode-se obter um conjunto de dados mais ou me-

nos compacto, ou seja, pode-se aumentar ou reduzir a separação entre

estes no espaço de distância.

Kuncheva (2004) sugere que nem todas as características pos-

suem mesma relevância, sendo algumas destas importantes somente

quando relacionadas a outras. Determinados atributos podem representar

apenas "ruídos", não tendo influência no resultado final da classificação.

De forma geral, a definição e extração das características são 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 características ou técnicas de extração diferentes. Sendo assim, a es-

colha dos atributos e métodos mais adequados para cada problema é de

fundamental importância para o bom resultado da aplicação proposta.

2.1.1.1 Medidas de distância

A similaridade entre duas amostras de um conjunto de dados é

obtida através do cálculo da distância dos seus respectivos vetores de

características. Quanto menor a distância, maior a semelhança entre as

amostras em questão. Diversas funções podem ser adotadas para medir

a similaridade. As mais usuais se baseiam na métrica de Minkowsky Lq
como, por exemplo, a L1 (também conhecida por distância Manhattan,

geometria do Taxi ou city-block ) e L2 (distância Euclidiana). O cálculo

de Lq obedece à fórmula (MISSAOUI; SARIFUDDIN; VAILLANCOURT,
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2005):

Lq =
(∑

c

∣∣V X(c)− V Y (c)
∣∣q)(1/q)

onde X e Y correspondem às amostras comparadas, V X(c) e

V Y (c) representam os atributos dos respectivos vetores de característi-

cas, considerando que estes possuem c atributos.

Outras funções de distância utilizadas incluem dLog (STEHLING;

NASCIMENTO; FALCÃO, 2002), Hamming, Mahalanobis, Jaccard, Coe-

ficiente de Correlação, Canberra, entre outros (GONÇALVES; NUNES;

DELAMARO, 2011).

2.1.1.2 Descritores de imagem

Segundo Bernal, Vilariño e Sánchez (2010), no contexto de vi-

são computacional, isto é, da aplicação de técnicas de aprendizado de

máquina para a análise de imagens, existem três 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 característica

visual mais expressiva em relação as demais, sendo o histograma de cor

um dos descritores mais utilizados. Este tipo de método de representa-

ção de atributos pode ser aplicado a diferentes espaços 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 caracterís-

tica visual usualmente utilizada para denominar a estrutura da superfície,

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-

tribuição ou interação espacial dos valores dos pixels dentro da imagem.

São exemplos de descritores de textura: Gradient Local and Orientation

Histograms (GLOH), Filtros de Gabor, Homogeneous Texture Descriptor
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(HTD), Haar-like, Local Binary Patterns (LBP), entre outros (BERNAL; VI-

LARIÑO; SÁNCHEZ, 2010).

Bernal, Vilariño e Sánchez (2010) citam que a forma é uma das

características mais importantes de um objeto, sendo de grande valia para

diferenciá-lo de outros artefatos contidos em uma imagem. Porém, apre-

senta maior complexidade e volume de informação. 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 região (region-based descriptors). São

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 localização do hidrômetro e os demais con-

siderados em um estudo comparativo realizado sobre a classificação da

condição dos lacres. A definição e funcionamento destes são detalhados

a seguir.

2.1.1.3 Descritores de cor

• Border/Interior pixel Classification (BIC)

BIC é um descritor de cor que foi proposto inicialmente para apli-

cações de Recuperação de Imagens por Conteúdo (CBIR, do in-

glês, Content-Based Image Retrieval). O método é formado por

três componentes principais: um algoritmo de análise que classi-

fica cada pixel como pertencente à borda ou ao interior, para isto

a sua cor é comparada a de seus vizinhos; uma medida de distân-

cia logarítmica (dLog) utilizada na comparação dos histogramas; e

uma representação compacta das características visuais extraídas

da imagem.
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Dois histogramas são calculados, um para pixels de interior e o ou-

tro para os de borda, e concatenados de forma a compor o vetor

de características. A verificação da similaridade entre os vetores de

duas imagens distintas é realizada através da aplicação da medida

de distância dLog (STEHLING; NASCIMENTO; FALCÃO, 2002).

• Auto Color Correlogram (ACC)

O descritor de cor ACC realiza o mapeamento da correlação es-

pacial de cores de pixels em diferentes distâncias. Para isto, um

correlograma de cor da imagem é calculado, isto é, uma tabela in-

dexada por pares de cores, na qual uma entrada k para as cores

(i, j) corresponde à probabilidade de encontrar um pixel de cor j a

uma distância k de um pixel de cor i. Como resultado tem-se um

vetor de características de tamanho pequeno (HUANG et al., 1997).

A medida de distância utilizada usualmente é a Manhattan (L1).

• Joint Auto-Correlogram (JAC)

O método de extração de características JAC calcula o autocorre-

lograma de diferentes propriedades da imagem como, por exemplo,

cor, magnitude do gradiente, rank e a existência de textura, sendo

calculada a probabilidade simultânea da ocorrência destas. Desta

forma, busca capturar uma representação mais abrangente da ima-

gem (WILLIAMS; YOON, 2007).

• Color Bitmap

Color Bitmap é um descritor que representa a característica de cor

de uma imagem a partir da distribuição de cores. O método calcula

a média e desvio padrão global de cada canal do modelo RBG.

Após 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 à posição correspon-

dente do vetor de características o valor 1, caso contrário, a mesma

recebe valor 0.
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Desta forma, a imagem é representada por duas características glo-

bais de cor, média e desvio padrão, além das características locais

calculadas bloco a bloco (LU; CHANG, 2007).

• Global Color Histogram (GCH)

O Histograma Global de Cor (GCH, do inglês, Global Color Histo-

gram) é o descritor de cor mais comumente utilizado. O cálculo do

histograma é obtido a partir da discretização 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 características, cada uma contendo o total de ocorrências

de cada cor. Desta maneira, tem-se a distribuição 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 × 8, realizando a con-

tagem da ocorrência que uma determinada cor está contida dentro

da posição onde o elemento estruturante encontra-se localizado.

O mesmo percorre toda a extensão da matriz de pixels da imagem,

compondo m histogramas da estrutura de cores (h(m)), onde m re-

presenta o número de cores consideradas. Cada bin do histograma,

ou seja, faixa de agrupamento de dados, representa o número de

elementos estruturantes na imagem que contêm um ou mais pixels

da cor em questão.

2.1.1.4 Descritores de textura

• Local Binary Pattern (LBP)

Segundo Ojala, Pietikäinen e Mäenpää (2002), o descritor LBP “ba-

seia-se na premissa de que determinados padrões binários locais

são propriedades fundamentais da textura local de uma imagem”.

Este método de extração de características define uma janela de
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raio R que translada pela imagem quantificando a ocorrência de

variações positivas e negativas de valores de níveis de cinza entre

os pixels da vizinhança gp (p = 0, ..., P − 1, onde P = níveis de

cinza da imagem) e o pixel central (gc) da posição onde encontra-

se a janela.

Desta forma, quando a diferença resulta em um valor positivo, consi-

dera-se 1 e, atribui-se 0, quando esta variação é negativa. Em se-

guida, o número de transições 0-1 são quantificadas, a partir do

qual obtém-se o valor LBP. O histograma é formado pelos valores

LBP calculados a cada posição em que a janela foi deslocada pela

imagem.

• Homogeneous Texture Descriptor (HTD)

HTD é um método de descrição extraído da imagem a partir da

aplicação, no domínio de frequência, de um conjunto de filtros de

Gabor sensíveis à escala e rotação. Após isto, sobre o resultado já

filtrado, calcula-se a média e desvio padrão. A distância entre dois

HTDs é calculada por (MANJUNATH et al., 2001):

D(HTD1, HTD2) =
∑
k

∣∣∣HTD1(k)−HTD2(k)
a(k)

∣∣∣ ,

onde a(k) representa o desvio padrão do conjunto de dados e aplica-

se para fins de normalização.

• Statistical Analysis of Structural Information (SASI)

O descritor SASI baseia-se em um conjunto de janelas de diferen-

tes tamanhos e orientações para extrair as propriedades estruturais

de textura da imagem. Cada janela percorre a imagem e a cada

posição calcula-se um valor de autocorrelação. Este deslocamento

pode ocorrer de diferentes formas para cada janela, definidas por

vetores denominados lag vector, isto é, um vetor entre duas locali-

zações de uma janela. O vetor de características extraído da ima-

gem contém a média e o desvio padrão dos valores de autocorre-

lação calculados para cada configuração das janelas. Este descri-

tor utiliza uma medida própria para o cálculo de similaridade entre
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duas texturas T1 e T2 denominada “distância SASI” e definida pela

fórmula (ÇARKACIOGLU; YARMAN-VURAL, 2003):

S(T1, T2) = D′
T1 ·D′

T2
D′

T1 ·D′
T1 +D′

T2 ·D′
T2 −D′

T1 ·D′
T2

,

sendo · o produto escalar.

• Invariant Steerable Pyramid Decomposition (SID)

A proposta do descritor SID é representar a característica de textura

com base na decomposição piramidal direcionável, a fim de facilitar

a invariância à rotação e escala. Neste método a imagem é decom-

posta em múltiplas resoluções, sendo subdividida em um conjunto

de sub-bandas de diferentes escalas e rotações. Inicialmente, a de-

composição resulta em duas sub-bandas, obtidas através do uso de

dois filtros passa-baixas e passa-altas (L0 e H0, respectivamente).

A banda originada pela aplicação de L0 é decomposta recursiva-

mente em k− sub-bandas (B0,...,Bk−1), resultantes da aplicação

de filtros passa-banda, e uma banda obtida por passa-baixas L1).

A cada chamada recursiva considera-se uma informação direcional

diferente para a escala em questão (MONTOYA-ZEGARRA et al.,

2007).

• Steerable Mean Standard Deviation (SMS)

Sendo este descritor, uma variação do SID, proposto por Montoya-

Zegarra et al. (2007), o vetor de características extraído por SMS

contém a média, o desvio padrão da distribuição 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 direções diferentes: horizon-

tal, vertical, diagonal e antidiagonal. A medida das quatro direções

é calculada para cada pixel, a partir dos valores de sua vizinhança,

a partir dos quais é 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 inglês, Histograms of Oriented Gradients - HOG) como um

método descritor que extrai um vetor de características de uma imagem a

partir da avaliação 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 distribuição da intensidade local do gradi-

ente da imagem, ou seja, a informação concentra-se nos contornos dos

objetos.

O método original, proposto por Dalal e Triggs (2005), caracteriza-

se pela divisão da imagem em um grid de células de n × n pixels, usu-

almente 8 × 8, sendo estas agrupadas em blocos de tamanho 2 × 2,

havendo a possibilidade de sobreposição entre estes. Para cada pixel é

calculado o vetor do gradiente, identificando-se a orientação 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 representação

dos vetores dos gradientes orientados resultante da aplicação 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
representação 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-

tecção que percorre a imagem, sendo calculado um histograma do gra-

diente local de todas as células contidas em cada posição em que a ja-

nela encontra-se, à medida que esta se locomove pela imagem. Para a

aplicação deste descritor ao problema de detecção de pessoas, Dalal e

Triggs (2005) utilizaram uma janela de detecção de tamanho 64× 128 pi-

xels. Consequentemente, todas as imagens da base de treinamento de-

vem possuir esta dimensão. Cada histograma é formado por 9 bins, que

referem-se às diferentes direções que o gradiente pode assumir em cada

pixel, variando de 20◦ em 20◦ graus, em um intervalo entre 0◦ e 180◦

graus. Assim, as orientações que ocorrem com maior frequência dentro

da célula possuem maior magnitude e maior impacto sobre o histograma

calculado.

Desta forma, a dimensionalidade do vetor de características de

cada imagem do conjunto de treinamento corresponde ao seu tamanho,

64 × 128 pixels, dividido por células de 8 × 8 pixels, agrupadas em blo-

cos, duas a duas, e com ocorrência de sobreposição, o que resulta em

105 blocos (7×15 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 características com tamanho 105 × 4 × 9, totalizando 3.780
atributos. Após extraídas as características, é possível normalizar os his-

togramas de cada bloco de células, com o objetivo de reduzir a variação

de luminosidade e contraste. A Figura 2.3 demonstra de forma visual os

componentes do descritor HOG. Na imagem, observa-se o destaque de

três blocos, dos quais o segundo corresponde à sobreposição.

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 descrição de característi-

cas, um mecanismo de detecção de objetos por análise de imagem. Para

isto, uma janela de detecção desloca-se pela imagem, aplicando ao clas-

sificador SVM o vetor de características resultante da região 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

Fonte: do próprio autor

uma positiva, contendo exemplos do objeto a ser detectado (neste caso,

pessoas) e outra contendo amostras negativas ("não pessoas").

Considera-se o objeto encontrado quando a região avaliada é ro-

tulada como pertencente à primeira classe. Os autores (op. cit.) afirmam

que esta solução apresenta melhor performance em relação a outros des-

critores de imagem, como por exemplo, métodos baseados em wavelets,

funções utilizadas para representar os componentes em uma imagem

através da decomposição hierárquica de um sinal (MOHAN; PAPAGEOR-

GIOU; POGGIO, 2001). Posteriormente, Enzweiler e Gavrila (2009) re-

alizaram uma pesquisa bibliográfica do tipo survey e experimentos para

avaliar o desempenho de diferentes métodos de detecção de pedestres.

Os resultados indicaram que o HOG mostrou-se mais vantajoso do que

os demais métodos analisados para detecção em imagens com alta re-

solução.



38 Capítulo 2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1.2 Classificação

Após a etapa de extração de características, realiza-se a classi-

ficação dos dados. Duda, Hart e Stork (2000) definem a etapa de clas-

sificação como uma tarefa de recuperação do modelo que originou os

padrões, sendo que diferentes técnicas de classificação podem ser apli-

cadas dependendo do tipo de modelo a ser encontrado. Segundo Lugosi

(2002), a classificação é a atividade de prever a classe a qual uma amos-

tra pertence, sendo esta última um conjunto de medidas numéricas repre-

sentadas por um vetor de dimensão variável. Considerando um problema

binário, ou seja, com apenas duas classes, esta ação pode ser descrita

matematicamente através da função:

g(x) : <d → {0, 1}

este mapeamento representa o método classificador e expressa que g(x)
corresponde à classe (0 ou 1) que o classificador atribui a um objeto x,

com base no seu conhecimento prévio e no algoritmo de aprendizado.

Considerando um classificador supervisionado, este modelo com-

preende as etapas de definição do modelo classificador, treinamento,

teste e rotulação dos objetos, tendo como dados de entrada os vetores de

características das amostras de treinamento obtidos na etapa anterior. O

treinamento pode ser realizado repetidas vezes com diferentes parâme-

tros, a fim de encontrar o conjunto de parâmetros que retorne um melhor

resultado para o problema proposto. Outros métodos de controle e oti-

mização de parâmetros podem ser aplicados para o mesmo fim. Com o

classificador definido e treinado, o mesmo é utilizado para rotular os ob-

jetos e retorná-los como resposta ao usuário.

A seguir são apresentados alguns métodos de classificação per-

tinentes ao escopo desta pesquisa.
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2.1.2.1 Máquina de Vetores de Suporte

Conforme Cortes e Vapnik (1995), máquina de vetor de suporte

(SVM - Support Vector Machine) é um conjunto de métodos de apren-

dizado de máquina supervisionado, criado por Boser, Guyon e Vapnik

(1992), para tratar problemas de classificação binários. O modelo SVM

realiza o mapeamento dos vetores de entrada não lineares para um es-

paço de características de maior dimensão. Desta forma, busca encontrar

o hiperplano que melhor separe as amostras de classes distintas, maximi-

zando a margem entre os padrões do conjunto de treinamento e o limite

de decisão, ou seja, uma superfície que maximize a distância entre os

elementos mais próximos das duas classes.

Os vetores de suporte correspondem aos exemplos do conjunto

de treinamento que encontram-se mais próximos do limite de decisão, de-

terminando a margem com a qual as duas classes são separadas (BEN-

HUR; WESTON, 2010). Na Figura 2.4, é apresentado um exemplo de

problema linearmente separável em um espaço bidimensional. Os veto-

res de suporte são representados pelas amostras destacadas, sobre as

linhas da margem ótima.

Papageorgiou e Poggio (2000) afirmam que uma das vantagens

do SVM é o fato deste ser capaz de aprender em espaços de alta di-

mensionalidade mesmo com um número pequeno de exemplos de treina-

mento. Ainda segundo os autores, isto é possível, pois o método busca

ao mesmo tempo minimizar o limite do erro empírico e a complexidade

do classificador. Segundo Ben-Hur e Weston (2010), o modelo SVM per-

tence à 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 substituído por outra função de ker-

nel, podendo ser, linear, gaussiano (Radial Basis Function kernel - RBF),

polinomial, entre outras. Para um classificador SVM de kernel linear, sua

função discriminante pode ser escrita na forma (PAPAGEORGIOU; POG-

GIO, 2000):
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Figura 2.4: Exemplo de SVM em problema de espaço bidimensional

Fonte: Adaptado de Cortes e Vapnik (1995)

f(x) = θ (
∑l
i=1 αiyiK(x, xi) + b ) ,

onde l corresponde ao número de vetores de suporte, b ao valor de bias,

α ao vetor de pesos, ambos definidos na etapa de treinamento. K(x, xi)
representa a função de kernel adotada e x o vetor de características de

entrada. O kernel Gaussiano é definido pela função:

K(x, xi) = exp(−γ ‖ x− xi ‖2) ,

onde γ corresponde ao parâmetro que controla a largura da curva Gaussi-

ana, definindo o alcance da influência de um exemplo de treinamento e in-

fluenciando assim na flexibilidade dos resultados do classificador. Um va-

lor grande a γ 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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terísticas utilizadas na classificação. Segundo Ben-Hur e Weston (2010),

usualmente utiliza-se primeiro um kernel linear, já que o mesmo é de mais

fácil parametrização. De forma geral, apenas definindo a constante de su-

avização de margemC já possibilita um resultado satisfatório para grande

parte das aplicações. Esta constante representa a penalidade aplicada

aos erros de classificação. Um valor pequeno para a variável de folga C

possibilita uma maior generalização, uma vez que aplica menor penaliza-

ção aos erros de classificação, permitindo que alguns dados permaneçam

mais próximos da margem de decisão. Porém, esta suavização pode levar

a uma maior incidência de erros.

Tendo como base o resultado obtido através da solução linear,

aplica-se um kernel não-linear na tentativa de obter um melhor resultado.

Contudo, a adoção deste tipo de kernel pode levar ao supertreino em

conjuntos de treinamento com alta dimensionalidade e pequeno número

de amostras.

Embora seja um método de classificação binário, podem ser ado-

tadas diferentes estratégias para conduzir uma classificação 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 decomposição

do problema multiclasse em diversos subproblemas binários, sendo cons-

truído um classificador SVM para cada um deles. Dentre os métodos de

decomposição 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 questão das amostras de todas as de-

mais classes. Outra estratégia de decomposição, denominada “um con-

tra um” consiste em uma combinação de classificadores SVM, cada um

sendo treinado para um par de classes do problema principal.

Segundo os autores (op. cit.), a decisão sobre qual estratégia

adotar dependerá 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 solução mais adequada para problemas com um grande nú-

mero de amostras de treinamento, por possibilitar um menor tempo de

treinamento.

2.1.2.2 Florestas de Caminhos Ótimos

O método de classificação OPF (do inglês, Optimum-Path Fo-

rest), proposto por Papa, Falcão e Suzuki (2009), baseia-se na Teoria de

Grafos para reduzir o problema de reconhecimento de padrões ao cálculo

de uma floresta de caminhos mínimos. A classificação é tratada, portanto,

como um problema combinatorial, onde cada classe é representada por

uma ou mais árvores que têm como raiz uma amostra principal, deno-

minada protótipo. As demais amostras do conjunto de treinamento per-

tencem à árvore do protótipo ao qual este objeto encontra-se mais forte-

mente conectado (PAPA et al., 2012). A Figura 2.5 exemplifica o processo

de treinamento e classificação do OPF, desde a etapa inicial, represen-

tada pelo grafo completo (a), as árvores de caminhos mínimos (b) defini-

das na etapa de treinamento e o processo de classificação de uma nova

amostra (c,d).

Segundo Papa, Falcão e Suzuki (2009), cada nó do grafo repre-

senta uma amostra do conjunto de treinamento z1. Sobre cada uma des-

tas tem-se um vetor de características v(s) através do qual é possível

determinar a dissimilaridade d(s, t) ≥ 0 entre duas amostras s e t, obtida

através de uma função de distância. Usualmente, utiliza-se a distância

Euclidiana, porém o método possibilita a aplicação de outras medidas.

Considerando que, para o escopo desta pesquisa, cada amostra corres-

ponde a uma imagem, o vetor de características de cada uma destas

pode ser codificado através de descritores de imagem, como visto em

2.1.1.

Cada nó conecta-se aos demais através de arcos definidos por

uma relação de adjacência e valorados através da função de distância.

A etapa de treinamento do classificador inicia-se com um grafo completo.

A partir dos nós protótipos são calculadas as árvores de caminhos mí-
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Figura 2.5: Representação do funcionamento do classificador OPF

Fonte: Papa, Falcão e Suzuki (2009)

nimos compostas pelas amostras mais fortemente conectadas, onde S

é o conjunto de protótipos de todas as classes (S ⊂ Z1). Usualmente,

os protótipos correspondem aos nós localizados nos limites entre duas

classes distintas, sendo que, quando encontrado um arco que o conecte

a um vértice de outra classe, esta aresta é eliminada. Neste contexto,

denomina-se um caminho, a sequência de amostras distintas de πt = 〈
s1,s2,...,t 〉, sendo este finalizado na amostra t. Cada caminho do grafo

resultante possui um valor atribuído através da função de conectividade,

que assume o valor do maior arco contido no trajeto entre uma amostra

e o nó raiz (PAPA; FALCÃO; SUZUKI, 2009). Desta forma, a função de

conectividade pode ser definida por:

fmax = (〈s〉) =
{

0 se s ∈ S
+∞ caso contrário

fmax = (πs · 〈s, t〉) = max{fmax(πs), d(s, t)}
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ou seja, inicialmente todos os protótipos apresentam valor 0 e os demais

nós, +∞. Cada caminho recebe o maior valor entre o custo do maior arco

de πs e a distância entre as amostras s e t. A complexidade de tempo para

o treinamento é de O(|Z1|2), devido ao custo associado para definir um

caminho ótimo partindo de S para cada amostra s ∈ Z1.

A classificação de uma nova amostra t é realizada através da

avaliação, de forma incremental, de todos os caminhos ótimos que co-

nectem os protótipos do conjunto S a t, como se t pertencesse ao grafo

de treinamento. Assim, de forma simplificada, pode-se dizer que os pro-

tótipos 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 ótimo de C(t):

C(t) = min{max{C(s), d(s, t)}},∀s ∈ Z.

A nova amostra t será conectada ao nó s do caminho que obtiver

menor C(t), sendo s definido como predecessor de t e atribuído a esta o

rótulo do protótipo da árvore a que s pertence. A complexidade de tempo

para a classificação é de O(|Z1||Z2|), ou seja, proporcional ao tamanho

dos conjuntos de treinamento, Z1, e teste, Z2(PAPA et al., 2012).

Este classificador foi concebido originalmente como um método

de classificação supervisionada, sendo implementada paralelamente por

Rocha, Cappabianco e Falcão (2009) uma versão não supervisionada

para tratar problemas de agrupamento. Dentre as vantagens do método

OPF, destacam-se sua característica nativamente multi-classes, a inde-

pendência de parâmetros, a possibilidade de tratar uma relativa sobre-

posição entre classes e o fato de não definir uma forma ou separabi-

lidade do espaço de características (PAPA; FALCÃO; SUZUKI, 2009).

Além disto, diversas pesquisas demostraram que o OPF é um método

robusto, podendo ser aplicado a problemas de diversos contextos e obter

acurácia equivalente a de classificadores como, SVM, podendo ser supe-

rior à rede neural Perceptron Multi-Camadas (do inglês, Artificial Neural
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Network Multilayer perceptron - ANN-MLP) e ao método baseado em vi-

zinhança k-Nearest Neighbor (k-NN), porém apresentando menor tempo

de treinamento (PAPA; FALCÃO; SUZUKI, 2009; RAMOS et al., 2011;

SILVA, 2011; PAPA et al., 2012).

2.2 Processamento Morfológico de Imagens

Conforme Dougherty e Lotufo (2003), a “morfologia matemática

refere-se ao ramo da análise 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 simplificação da imagem, porém preservando

as características 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 operações de detecção de objetos, ca-

racterísticas, anomalias de forma em aplicações de visão computacional,

sendo amplamente utilizada na área de manufatura.

De forma geral, as técnicas morfológicas baseiam-se na reali-

zação de uma operação em uma imagem por um elemento estruturante

(DOUGHERTY; LOTUFO, 2003). As operações fundamentais da morfolo-

gia matemática denominam-se dilatação e erosão, podendo estas serem

aplicadas tanto em imagens binárias, quanto em níveis de cinza. Quando

aplicada a imagens binárias, a erosão consiste em manter na imagem to-

dos os pontos centrais do elemento estruturante pelos quais a translação

do mesmo encaixa-se dentro da imagem. Esta operação resulta em uma

imagem de tamanho menor ou igual ao da imagem original. A dilatação

trata-se da operação dual à erosão e pode ser definida como o conjunto

de pixels resultantes da translação do elemento estruturante por todos os

pontos da imagem binária (DOUGHERTY; LOTUFO, 2003). A Figura 2.6

demonstra o efeito das operações descritas acima em uma imagem biná-

ria.

A partir da combinação dos operadores citados pode-se obter

as demais operações morfológicas como, por exemplo, abertura, fecha-
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Figura 2.6: Operações morfológicas. (a) imagem original A. (b) elemento
estruturante B. (c) dilatação de A por B. (d) erosão 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 aplicação da abertura tem como resultado

a eliminação de objetos pequenos e de ruídos da imagem, mantendo

seu tamanho original aproximado. Isto é obtido através da combinação de

uma operação de erosão seguida por uma dilatação, sendo estas realiza-

das com elemento estruturante de mesmo tamanho e formato. Com a apli-

cação do operador dual da abertura, o fechamento, elimina-se os buracos

de tamanho menor ao do elemento estruturante utilizado, sendo esta ope-

ração realizada através de uma erosão executada sobre a imagem dila-

tada. Mais detalhes sobre a teoria e técnicas de processamento morfo-

lógicos podem ser encontrados em (DOUGHERTY; LOTUFO, 2003; HA-

RALICK; STERNBERG; ZHUANG, 1987; GONZALEZ; WOODS, 2002).

2.3 Segmentação

Pal e Pal (1993) afirmam que a segmentação é “o processo de

particionar a imagem em regiões sem intersecção, de forma que cada re-

gião é homogênea e que nenhuma união entre duas regiões adjacentes

seja homogênea”. Sua definição 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-

ção F é dividido em n subconjuntos (S1, ..., Sn):⋃n
i=1 Si = F sendo que Si ∩ Sj = ∅, i 6= j

O predicado de uniformidade P (Si) é verdadeiro para todas as

regiões Si e falso para P (Si
⋃
Sj) quando Si e Sj são adjacentes.

Usualmente, esta técnica é aplicada para simplificar a imagem,

a fim de facilitar sua análise em processamentos posteriores. Outro obje-

tivo consiste em localizar objetos a partir da divisão da imagem em dois

conjuntos distintos: o de pixels que compõem o objeto e os pertencentes

ao plano de fundo.

Diversos algoritmos de segmentação foram propostos pela co-

munidade científica, desde técnicas de limiarização em níveis de cinza

resultando em uma imagem de saída binária (OTSU, 1975; RIDLER; CAL-

VARD, 1978), assim como métodos por Contorno Ativo (KASS; WITKIN;

TERZOPOULOS, 1988; CASELLES; KIMMEL; SAPIRO, 1997), Watershed

(BEUCHER; LANTUÉJOUL, 1979), Graph Cuts (BOYKOV; JOLLY, 2001),

entre outros.

Segundo Gonzalez e Woods (2002), a limiarização em níveis de

cinza é um dos mais populares métodos de segmentação, devido à sim-

plicidade de implementação. Esta pode ser realizada com base em uma

informação global como, por exemplo, o histograma da distribuição 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 nível de cinza

6 T , enquadram-se em uma região e os demais pertencem à outra. Isto

é, considerando que a saída será uma imagem binária, atribui-se 1 aos

pixels 6 T (objeto) e 0, aos pixels > T (plano de fundo) (PAL; PAL, 1993).

Porém, definir o limiar que melhor separa estas duas partições

nem sempre é uma tarefa trivial. Otsu (1975) propõe um método não pa-

ramétrico e não supervisionado de seleção de limiar para segmentação
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de imagens em níveis de cinza. A determinação do limiar ótimo visa ma-

ximizar a separabilidade das classes (C0 e C1).

Considerando um histograma contendo L níveis, um limiar k in-

dica que a classe C0 é formada pelos pixels de níveis 1, 2, ..., k e, C1 =
(k + 1, ..., L). Sendo σ2

B a variância entre as classes e σ2
T a variância to-

tal da imagem, o limiar ótimo é obtido pela maximização de σ2
B

σ2
T

. No caso

ideal, o método propõe segmentar os componentes conexos principais do

plano de fundo da imagem.

Utilizando outra abordagem, o método de cortes em grafos, do

inglês, graph cuts é um algoritmo de segmentação interativo que divide a

imagem em “objeto” e “plano de fundo”, satisfazendo restrições impostas

pelo usuário.

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 ótimo global entre todas as segmentações que satis-

façam as restrições, com base em uma função de custo definida a partir

das propriedades de região e contorno dos segmentos (BOYKOV; JOLLY,

2001). Este método é baseado no algoritmo de otimização combinatorial

max-flow, proposto por Boykov e Kolmogorov (2001). A Figura 2.7 exem-

plifica o processo de segmentação aplicado a uma imagem 2D de tama-

nho 3 × 3 pixels. À esquerda (a,b), demonstra-se a representação dos

pixels da imagem no grafo. O resultado da segmentação (c,d), mostra o

conjunto de pixels que permanecem vinculados ao nó terminal de plano

de fundo (T) e do objeto (S), após definido o corte.

Em 2004, o algoritmo GrabCut surgiu como uma proposta de ex-

tensão do Graph Cut. Segundo os autores Rother, Kolmogorov e Blake

(2004), a inovação reside em dois aprimoramentos aplicados à segmen-

tação: a estimativa iterativa e o rotulamento incompleto que permitem al-

cançar resultados com qualidade satisfatória com um menor interação do

usuário em relação ao método anterior.
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Figura 2.7: Exemplificação do processo de segmentação por Graph Cut.

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

Para segmentar a imagem utilizando GrabCut, é necessário ape-

nas que o usuário arraste um retângulo ao redor do objeto de interesse.

Com isto, o algoritmo compreende que toda a região externa ao retân-

gulo é composta seguramente por pixels do plano de fundo. Desta forma,

o rótulo destes não irão se alterar nas iterações seguintes. Dentro do re-

tângulo, 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 caráter incompleto do rotulamento, atribuindo rótulos

provisórios que poderão ser alterados durante a execução. Durante vá-

rias iterações estima-se o valor dos rótulos provisórios e a segmentação

através da aplicação de cortes em grafos (ROTHER; KOLMOGOROV;

BLAKE, 2004). A Figura 2.8 mostra exemplos do resultado da segmenta-

ção obtido através dos algoritmos de limiarização Otsu e GrabCut.

Observa-se que o primeiro método espera como entrada uma

imagem em tons de cinza resultando, sem nenhuma intervenção do usuá-
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Figura 2.8: Exemplo de aplicação de métodos de segmentação.

Fonte: do próprio autor

rio, em uma imagem binária contendo o hidrômetro e ruídos do plano de

fundo. No segundo exemplo, a segmentação é aplicada e retorna uma

imagem no modelo de cores RGB, sendo necessário delimitar a região

onde encontra-se o objeto a ser segmentado.

2.4 Considerações

Neste capítulo foram apresentados conceitos importantes para

auxiliar no entendimento do desenvolvimento da abordagem proposta.

Foi possível observar que a definição dos métodos de extração de carac-

terísticas e classificação adotados, assim como a identificação das ca-

racterísticas relevantes, são componentes fundamentais para o funciona-

mento de um método de detecção de fraudes e de detecção de objetos

de forma geral. O pré-processamento de imagens através da aplicação

de operações morfológicas e técnicas de segmentação auxilia na remo-
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ção de ruídos, objetos indesejados e no destaque das características e

regiões de interesse.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capítulo serão apresentados trabalhos correlatos ao tema

desta pesquisa. Não foram encontradas pesquisas que tratem especifi-

camente da mesma área de aplicação, isto é, a aplicação de métodos

de detecção de fraudes em hidrômetros através de análise de imagens.

Portanto, a seguir serão mostrados trabalhos relacionados à detecção de

objetos e detecção de fraudes ou anomalias.

3.1 Detecção de Objetos

A detecção de objetos por análise de imagens é um tema de

grande interesse na comunidade científica, sendo amplamente discutido.

Diversos autores publicaram pesquisas relacionadas a propostas de téc-

nicas para detecção 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 questão (ROTH; WIN-

TER, 2008; ANDREOPOULOS; TSOTSOS, 2013). Áreas de aplicação

bastante populares incluem a detecção de faces, sistemas de vigilân-

cia (detecção de veículos, detecção de pessoas/pedestres) (OREN et al.,

1997; DALAL; TRIGGS, 2005) e aplicações médicas (detecção de tumo-

res, análise de imagens de retina). Com a popularização de mídias de

vídeo, surgiram também técnicas de detecção e rastreamento de objetos

em movimento, o object tracking (YILMAZ; JAVED; SHAH, 2006).

De forma simplificada, Bergboer, Postma e Herik (2006) definem

detecção de objetos por computador como "a determinação automática

das localizações 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 dimensões relativamente pequenas,

com reduzida semelhança inter objetos distintos e em condições de ilu-

minação e em ambientes controlados é considerada pela comunidade ci-

entífica, de forma geral, um problema da área de visão computacional já

solucionado. Porém, questões como oclusão, variação de luminosidade,

entre outros, ainda tornam a localização e detecção de objetos um de-

safio. Papageorgiou e Poggio (2000) complementam que um dos desa-

fios da detecção 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 condições de iluminação e

tamanhos diversos e não uniformes. Felzenszwalb (2001) cita também

que nem sempre é fácil definir qual característica ou conjunto de caracte-

rísticas melhor representa um bom modelo para determinado objeto.

Oliva e Torralba (2007) explicam que uma das características da

capacidade humana de reconhecer uma grande quantidade de categorias

de objetos, apesar da ocorrência de variações no seu posicionamento,

ângulos, iluminação e da existência de oclusão, se baseia em informa-

ções extraídas da relação 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 já tenha

percebido esta associação anteriormente, a partir deste conhecimento a

priori, o mesmo pode supor a existência de um deles quando identificar a

presença do outro.

A fim de obter maior precisão e menor número de falsos positi-

vos, alguns estudos propõem a detecção de objetos através da explora-

ção do contexto e associação dos mesmos com outros artefatos na ima-

gem. Esta estratégia utiliza a estrutura semântica da cena para reduzir o

espaço de busca, procurando o objeto apenas nas regiões onde estejam

localizados outros elementos aos quais espera-se o objeto de interesse

esteja próximo. 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 metáfora

apresentada por Torralba, Murphy e Freeman (2010) esta estratégia pode

ser expressada como “utilizar a floresta para encontrar as árvores”.

Utilizando-se das mesmas premissas, Song et al. (2011) pro-

põem um modelo denominado Context-SVM que consiste na classifica-

ção e detecção de objetos em cena através de um classificador SVM

apoiado pelas informações de contexto. A técnica fundamenta-se na re-

lação de dependência entre as características do contexto e as caracte-

rísticas do objeto de interesse. O modelo é composto por duas etapas,

a classificação de objetos e a detecção, sendo os dados de saída so-

bre os objetos em cena (contexto) obtidos em uma etapa utilizados para

ajustar dinamicamente o hiperplano de classificação. Assim, diz-se que

o classificador é adaptativo a contexto e busca-se alcançar 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 informações externas ao objeto procurado podem

ser uma ferramenta de grande valia no aprimoramento de métodos de

detecção e podendo levar a uma melhora na acertividade.

Diversas pesquisas tratam da aplicação do HOG, em sua versão

canônica ou propostas de melhoria, ao problema de detecção de pessoas

ou pedestres (BERTOZZI et al., 2007; YANG; WU; ZHANG, 2012; LEE;

MIN; SUH, 2013; LIU; GUO; CHANG, 2014; WU; LAGANIÈRE; 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 à detecção de veículos (MADHOGARIA et al., 2015; MO-

RANDUZZO; MELGANI, 2014) e a questões relativas a trânsito de forma

geral (ZAKLOUTA; STANCIULESCU, 2014).

Llorca et al. (2007) empregaram o descritor HOG à detecção de

diferentes posições das mãos. Para realizar a classificação multiclasses,

o mesmo foi associado ao classificador SVM linear, executando o método

"um contra um", ou seja, construiu-se k(k − 1)/2 classificadores binários
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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 variação do descritor HOG, baseado em uma pirâ-

mide de histogramas de gradientes orientados (PHOG), e o classificador

SVM para a detecção e classificação de veículos em tráfego urbano. O

objeto de interesse é classificado em quatro categorias: carro, van, ônibus

e motocicleta. Para aplicar o classificador SVM ao problema multiclasses,

foi adotada a estratégia “um contra todos”.

O classificador OPF foi aplicado a diversas áreas de estudo como,

por exemplo, detecção de faces (CHIACHIA et al., 2009), em pesqui-

sas de Recuperação de Imagens Baseada em Conteúdo (Content-Based

Image Retrieval - CBIR) (SILVA; FALCÃO; MAGALHÃES, 2011), classifi-

cação de sinais de arritmia cardíaca por análise de eletrocardiograma (LUZ

et al., 2013), detecção de nódulos mamários (RIBEIRO et al., 2014), di-

agnóstico de parasitos intestinais por análise de imagem (SAITO et al.,

2015), entre outros.

É 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 características extraídas 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 classificação multirrótulo, ou

seja, que possibilite a associação de uma amostra a mais de uma classe.

3.2 Detecção de fraudes e anomalias

Segundo Chandola, Banerjee e Kumar (2009) denomina-se de-

tecção de anomalias a ação de encontrar padrões em dados que não

estão em conformidade com um comportamento esperado e bem defi-

nido. A detecção de anomalias é relevante para que possam ser tomadas
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ações para minimizá-las, visto que estas usualmente causam danos, se-

jam financeiros ou, como no caso de fraudes em hidrômetros, a perda de

água. A Figura 3.1 apresenta um exemplo de existência de anomalias em

um conjunto de dados bidimensional. Nesta podem ser observadas duas

regiões bem delimitadas, R1 e R2, que representam o comportamento

normal. As amostras isoladas (A1 e A2), distantes destas duas regiões,

são identificadas como anomalias.

Figura 3.1: Exemplo de anomalias em conjunto de dados bidimensional

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

Uma abordagem simplificada para detecção de anomalias con-

siste em delimitar uma região que corresponde ao comportamento nor-

mal e considerar qualquer dado fora deste espaço como uma anomalia.

Porém, o limite entre o comportamento anormal e o esperado nem sem-

pre é preciso, desta forma amostras localizadas próximas às regiões de

fronteira poderiam representar tanto uma fraude quanto uma observação

normal.

Além disto, em diversos domínios de aplicação o comportamento

dos dados observados pode não ser estacionário, ou seja, podem variar

de acordo com o tempo, dificultando a definição correta de um comporta-

mento regular. A dificuldade em obter dados rotulados para treinamento
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dos modelos, a ocorrência de ruídos em dados e a possibilidade de que,

quando uma observação anormal é decorrente de ações maliciosas, ten-

tar adaptar-se para simular uma conduta em conformidade, são outros de-

safios que compreende esta área de estudo (CHANDOLA; BANERJEE;

KUMAR, 2009). Os autores (op. cit.) classificam a detecção de fraudes

como um tipo de aplicação de detecção de anomalias, definindo-a como

a "identificação de atividades criminosas executadas contra organizações

comerciais, cujo executor consome de forma não autorizada recursos for-

necidos por esta organização". Kou et al. (2004) conceitualizam a detec-

ção de fraudes como o monitoramento do comportamento de grupos de

usuários ou consumidores com o objetivo de mapear, estimar, detectar e

evitar comportamentos indesejados.

Alguns trabalhos foram encontrados na literatura relacionandos à

utilização de métodos de reconhecimento de padrões para tratar proble-

mas de fraudes em diversas áreas de aplicação: em consumo de energia

elétrica (MONEDERO et al., 2012), telecomunicações (HILAS; MASTO-

ROCOSTAS, 2008), cartões de crédito (GHOSH; REILLY, 1994), entre

outros. Nestas pesquisas foram adotadas técnicas de classificação varia-

das como, por exemplo, redes bayesianas, SVM, algoritmo aglomerativo

de clusterização hierárquica, SVM associado a algoritmos genéticos e re-

des neurais. Durante o desenvolvimento deste estudo não foi identificado

nenhum trabalho que abordasse a aplicação de RP para tratar da proble-

mática de detecção de fraudes em hidrômetros. A seguir são detalhados

estudos relacionados à detecção de fraudes em um contexto próximo ao

da presente pesquisa.

A fim de reduzir o índice de perdas não técnicas, a pesquisa de

Nagi et al. (2008) visa localizar potenciais fraudes em unidades consu-

midoras de energia elétrica. Os autores propõem um framework para

detecção que utiliza-se de um classificador SVM para identificação 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
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de 186.968 consumidores, constituídos de 25 características: 24 valores

de consumo médio da unidade nos últimos 25 meses e um atributo adi-

cional que indica se o cliente apresenta atrasos de pagamento. De forma

geral, unidades com ocorrência de atraso de pagamento e com redução

acentuada de consumo médio apresentam indícios de possível fraude.

Figura 3.2: Framework para detecção de fraude em consumo de eletrici-
dade.

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 não.

O classificador SVM, de kernel RBF, categoriza as amostras em quatro

classes de acordo com o grau de disparidade do comportamento normal

e atípico: inexistência de fraude confirmada, inexistência de fraude não

confirmada, suspeita de fraude não confirmada e fraude confirmada. Foi

adotada a estratégia “um contra um” para conduzir a classificação multi-

classe utilizando SVM.

Para validar os resultados, foram realizadas inspeções presenci-

ais em unidades consumidoras apontadas como suspeitas de fraude. Em

relação ao classificador SVM adotado, para definir os valores dos parâ-

metros γ e C que retornem resultado mais acertivo, os autores utilizaram

o método de otimização Grid-Search. Nesta técnica, busca-se a melhor

parametrização através da análise dos resultados obtidos em sucessivas

execuções do SVM, variando-se os parâmetros em um intervalo e passo
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pré-definidos. A performance de cada combinação de parâmetros é avali-

ada através de uma medida de performance estabelecida (FRIEDRICHS;

IGEL, 2005). Para evitar o supertreinamento, utilizou-se validação cru-

zada 10-fold, para a qual divide-se o conjunto de dados em 10 partições.

Destas 9 são utilizadas para treinamento e uma para validação. Repete-

se o experimento 10 vezes, sempre substituindo a partição de validação

por uma ainda não utilizada previamente.

Durante a realização de teste piloto foi observada uma incidên-

cia de 78% de falsos positivos nas unidades apontadas com suspeita de

fraude. Posteriormente, identificou-se a ocorrência de quatro eventos dis-

tintos que influenciavam a classificação incorreta, como por exemplo, a

troca do medidor de energia. Foram adotadas ações para detectar estas

condições, minimizando os erros de classificação. Os autores afirmam

que, com a aplicação do sistema especialista proposto, a taxa de detec-

ção de fraudes apresentou um aumento de 31% em relação ao resultado

obtido anteriormente através da realização de inspeções presenciais.

De forma similar, o trabalho de Ramos et al. (2011) propõe a

utilização do classificador OPF aplicado à detecção de fraudes, com fi-

nalidade de evitar perdas não técnicas de energia elétrica. Nesta pes-

quisa, as perdas de energia foram caracterizadas pela diferença entre a

quantidade de energia gerada e o total faturado, sendo que parte desta

diferença é originado do consumo ilegal.

Para a realização 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 às redes neurais ANN-MLP e Mapas

Auto-Organizáveis (SOM, do inglês, Self-Organizing Map). Os autores

afirmam que o OPF mostrou-se superior nos quesitos relacionados à acu-

rácia 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 classificação.

Apesar de aplicados a diferentes tipos de fraudes, o estudo de

Ramos et al. (2011) possui enfoque semelhante ao da presente pesquisa,

porém sua classificação é realizada sobre dados numéricos de domínio

contínuo, relativos ao perfil de consumo de unidades comerciais e indus-

triais, sendo compostos por quatro características. Na proposta apresen-

tada no presente trabalho, a detecção de fraudes é aplicada em imagens,

utilizando técnicas de visão computacional, sendo os dados aplicados ao

classificador OPF extraídos de fotos através do descritor de característi-

cas HOG. Além disto, o estudo de Ramos et al. (2011) foi aplicado a um

problema de classificação binária, ou seja, composto por apenas duas

classes. O presente estudo pretende beneficiar-se do caráter multiclasse

do OPF, aplicando-o a um problema composto por 5 classes distintas,

conforme descrito na Subseção 4.2.2.

3.3 Considerações

Neste capítulo foram apresentados estudos relacionados a de-

tecção de objetos através de análise de imagens e trabalhos que abor-

dam à detecção de fraudes e anomalias, ambos relevantes para o enten-

dimento e percepção da evolução das pesquisas realizadas pela comuni-

dade científica da área, possibilitando assim o desenvolvimento solução

proposta.

Apesar da detecção e reconhecimento de objetos ser um tema

amplamente pesquisado pela comunidade científica, a formalização de

um método que solucione-o de forma geral a diferentes escopos perma-

nece uma questão em aberto. A detecção de fraudes por análise de ima-

gens ainda é uma área pouco estudada, sendo que, durante a execução

desta pesquisa, nenhum trabalho foi encontrado para tratar especifica-

mente do problema de detecção de fraudes em hidrômetros.
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4 DESENVOLVIMENTO DA SOLUÇÃO

Neste capítulo será detalhada a construção da solução proposta

para detecção de fraudes em hidrômetros, assim como as técnicas ado-

tadas e os quesitos considerados para a tomada de decisões.

Diversas ferramentas estão disponíveis para o processamento de

imagens e desenvolvimento de aplicações de visão computacional. Para

a escolha das bibliotecas utilizadas neste projeto, optou-se por ferramen-

tas implementadas ou com interface para uma mesma linguagem de pro-

gramação, a fim de otimizar a integração entre estas. Por este motivo, a

solução proposta foi desenvolvida em C++. Outro aspecto considerado foi

a forma de distribuição, sendo adotadas bibliotecas gratuitas e de código-

fonte aberto, possibilitando adaptações necessárias.

Nesta pesquisa, utilizou-se a biblioteca OpenCV na extração de

características, através do descritor de imagens HOG, para a aplicação

de operações de morfologia matemática, algoritmos de segmentação e

manipulação de imagens, como redimensionamento e rotação. Para as

operações relacionadas à classificação pelo método OPF, utilizou-se a im-

plementação disponibilizada através do framework LibOPF1. Para possi-

bilitar a realização de experimentos comparativos do arcabouço proposto,

além do classificador OPF, o framework de detecção de hidrômetros foi

construído de forma a possibilitar a classificação por SVM linear e RBF,

para os quais utilizou-se a biblioteca SVMLight (JOACHIMS, 1998)

4.1 Hidrômetro

Hidrômetros são medidores utilizados para registrar o volume de

água consumido por uma unidade em um determinado período. Na Fi-

gura 4.1 são apresentados os principais componentes do hidrômetro, en-

tre eles destacam-se os lacres anti-fraude.

1 http://www.ic.unicamp.br/˜afalcao/libopf/node1.html
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Figura 4.1: Estrutura de hidrômetros

Fonte: do próprio autor

Os mecanismos mais simples e populares contêm uma turbina,

a qual é rotacionada pela velocidade do fluxo de água que passa por este

instrumento. A contagem de rotações da turbina é registrada através de

um relógio analógico, possibilitando a medição.

4.2 Definição do projeto

Frequentemente são identificados, seja durante a realização da

leitura mensal do consumo das unidades ou em fiscalizações periódicas,

casos de violação em hidrômetros, efetuados com o objetivo de consu-

mir água de forma irregular. Estas fraudes geram diversas consequên-

cias negativas, sendo a principal destas a perda de água, uma vez que

usualmente a violação é realizada de forma precária, danificando a tubu-

lação e ocasionando vazamentos. Visto que as tubulações são subterrâ-

neas, muitas vezes estes vazamentos permanecem ocultos sob a terra,

dificultando a sua identificação e o conserto, desperdiçando o recurso hí-

drico cada vez mais escasso. A Figura 4.2 apresenta alguns exemplos

de fraude encontrados em fiscalizações realizadas por um empresa de
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distribuição e saneamento básico 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 marcação de consumo ou

impedindo a realização da mesma. Em grande parte dos casos, é pos-

sível notar o rompimento ou remoção dos lacres, o que já identifica uma

suspeita de fraude.

Figura 4.2: Exemplos de fraudes em hidrômetros

Fonte: do próprio autor

Devido à grande variedade de possíveis tipos de irregularidades,

para delimitar o escopo deste projeto, optou-se por identificar as suspeitas

de fraudes através da observação do estado dos lacres do cavalete ou

ausência destes, visto que em grande parte das ocorrências de violações

há a incidência de rompimento ou retirada dos mesmos, isto é, a retirada

dos lacres de cavalete é um forte indício de fraude, uma vez que somente

retirando-os é possível efetuar alguns tipos de adulteração no hidrômetro.

Para o desenvolvimento desta proposta, decidiu-se por realizar
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a detecção em três etapas principais. Na primeira é localizada a posição

do hidrômetro na imagem, mais precisamente a área 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 definição pelo uso de um descritor de forma, neste caso HOG, devido

ao fato desta ser a característica mais relevante do objeto de interesse.

Como este descritor usualmente é utilizado para detecção de pessoas,

com este estudo propõem-se também avaliar o seu funcionamento para

objetos de formas diferentes. O classificador OPF foi adotado por apre-

sentar características como por exemplo, a independência de parâmetros

e ser nativamente multiclasses, o que beneficia a aplicação do mesmo,

permitindo que a solução proposta se adapte a mudanças no conjunto de

treinamento, permitindo um aprendizado constante do modelo.

Na segunda etapa, a partir da área selecionada na tarefa ante-

rior, estima-se a região onde deverão estar contidos os lacres do cavalete,

através de processamento morfológico de imagens e segmentação.

Por último, realiza-se a classificação do estado dos lacres, iden-

tificando a existência de condição 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

análise comparativa qual o 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-

ção que buscasse detectá-los por toda a imagem poderia, possivelmente,

apresentar um alto índice 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 está vinculado a um hidrô-

metro e considerando que este possui uma silhueta mais singular, atra-

vés da detecção por contexto, a área de interesse é reduzida, passando

a ser considerada após a primeira etapa apenas a região que compre-

ende o hidrômetro e, posteriormente, apenas a região do lacre para que

possa então ser verificada a suspeita de fraude. A Figura 4.3 apresenta o
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esquema da abordagem proposta. Os retângulos representam as ações

executadas em cada fase, sendo as entradas e saídas destas retratadas

por paralelogramos.

Figura 4.3: Visão macro do esquema da abordagem proposta

Fonte: do próprio autor

Desta forma, a solução proposta é composta pelas seguintes

ações:

• Aquisição de imagens: obtenção das imagens que compõem o

conjunto de treinamento (z1) do classificador da detecção de hidrô-
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metros e do conjunto de teste (z2), ou seja, as imagens que serão

submetidas à análise para detecção das suspeitas de fraudes (Sub-

seção 4.2.1);

• Detecção de hidrômetro: localização da posição onde encontra-

se o hidrômetro na imagem, da qual extrai-se os vetores de carac-

terísticas por um método de descrição, aplicando-os à classificação

(Subseção 4.2.2);

• Detecção de lacres: identificação da região estimada nos lacres

do hidrômetro, executada através de métodos de processamento

morfológico de imagens e segmentação (Subseção 4.2.3);

• Classificação de lacres: categorização dos lacres para verificar a

suspeita de fraude. Para esta etapa, utiliza-se o classificador OPF,

sendo realizada a análise comparativa dos resultados obtidos a par-

tir da extração de características por meio de 12 métodos descrito-

res, a fim de avaliar qual o mais adequado para o problema em

questão (Subseção 4.2.4).

Observa-se que, como resultado final, é alcançada uma das três

condições: lacre encontrado e não violado, o que caracteriza o hidrômetro

sem fraude; hidrômetro sem lacre e lacre rompido. Estes dois últimos

representam a suspeita de fraude. A seguir são detalhadas as fases do

modelo proposto.

4.2.1 Aquisição de imagens

As imagens utilizadas para a realização deste trabalho perten-

cem a uma base privada cedida pela Companhia Águas de Joinville,

uma empresa de saneamento básico e distribuição de água localizada no

norte catarinense. Este conjunto é constituído por fotos obtidas através

de fiscalizações presenciais realizadas para a averiguação de suspeitas

de fraude, portanto não seguem um padrão. Em 2015, durante as ações

de fiscalização foram registradas pouco mais de 52.000 fotos.
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Deste conjunto foram selecionadas 704 imagens contendo hi-

drômetros em diferentes posições e rotações, as quais foram recortadas

mantendo apenas a área contendo o hidrômetro, sendo redimensionadas

para o tamanho da janela de detecção (128 × 80 pixels). Cada amostra

uma das 704 foi rotulada manualmente em uma das possíveis classes de

hidrômetro, conforme descrito na Subseção 4.2.2. Do fundo das mesmas

imagens foram obtidos 700 recortes no tamanho 128×80 pixels, formando

a classe de não hidrômetros. 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 validação do método proposto.

4.2.2 Detecção de hidrômetro

Para localizar o hidrômetro na imagem, a mesma é dividida em

partes menores das quais extrai-se um vetor de características, sendo

este submetido a uma classificação. Como resultado, são destacadas as

partes rotuladas pelo classificador como pertencentes a classes que re-

presentam o hidrômetro. Esta operação foi realizada utilizando-se a com-

binação dos métodos de descrição e classificação HOG e OPF, respecti-

vamente. Após encontrado o objeto em questão, a região selecionada é

segmentada, resultando na separação do objeto de interesse do plano de

fundo. A Figura 4.4 mostra o modelo proposto para a etapa de detecção

de hidrômetro, detalhando a visão macro apresentada na Figura 4.3. As

principais ações desta etapa são descritas a seguir.

Extração de características: observou-se que a característica

que mais distingue o hidrômetro dos demais artefatos em cena é a forma.

Por este motivo, optou-se por realizar a extração de características atra-

vés do descritor HOG, proposto por Dalal e Triggs (2005).

Seja z1 uma base de imagens, utilizada para treinamento. De

cada imagem t ∈ z1 extrai-se um vetor de características ~vt através de

um método descritor (v, d), neste caso, HOG. A similaridade entre duas
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Figura 4.4: Modelo proposto para detecção de hidrômetros

Fonte: do próprio autor

imagens s e t é calculada através de uma função de distância d(s, t). Para

a detecção do hidrômetro, utilizou-se a distância Euclidiana.

No método HOG, o tamanho das amostras do conjunto de treina-

mento z1 define a dimensão da janela de detecção (n×m). Usualmente

esta possui tamanho reduzido, uma vez que o número de características

extraídas é proporcional ao seu tamanho e, consequentemente, influen-

cia no tempo de classificação. Além disto, é necessário 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 refletirá na qualidade da classificação. Levando

estas questões em consideração, para a solução proposta decidiu-se por

um conjunto z1 com amostras de dimensão 128× 80 pixels.

Considerando uma base de imagens de teste z2, onde cada ima-
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gem s ∈ z2 pode possuir dimensão variável, desde que esta seja maior

ou igual a n×m. No contexto desta pesquisa, z2 corresponde ao conjunto

de imagens que serão submetidas à análise para verificação da suspeita

de fraude.

Sobre cada imagem s realiza-se uma varredura na qual uma ja-

nela de detecção n ×m percorre s e a cada posição que se encontra, é

extraído um vetor de características ~vs, o qual será submetido à classi-

ficação. A Figura 4.5 exemplifica este procedimento. Para uma janela de

detecção de tamanho 128 × 80 pixels, uma imagem de z2 de dimensão

512× 320, seria dividida em 16 partes, desconsiderando a sobreposição

de blocos, sendo extraídas as características de cada uma delas e atri-

buídas à classificação.

Figura 4.5: Exemplo de aplicação de janela de detecção HOG

Fonte: do próprio autor

Na primeira posição, a janela de detecção encontra-se em uma

área sem hidrômetro, logo, o classificador retornaria um resultado nega-

tivo para a detecção. Após o primeiro deslocamento, a janela posiciona-

se na região onde o hidrômetro está localizado. O vetor de características

da parte da imagem de z2 contida nesta janela é extraído e aplicado à

classificação. Caso o treinamento esteja adequado, este vetor será 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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área da imagem tenha sido percorrida, sendo realizada em múltiplas es-

calas.

O vetor de características de cada amostra de z1 e de cada parte

das imagens de z2 é formado por 4.680 atributos, todos pertencentes

ao domínio contínuo. Esta dimensionalidade corresponde ao número de

blocos resultante do tamanho da imagem (128×80 pixels = 15×9 blocos,

com sobreposição), do número de células por bloco (4) e do número de

bins por histograma (9). A Figura 4.6 apresenta uma amostra do conjunto

de treinamento e a visualização da orientação dos gradientes da imagem

extraídos pela aplicação do HOG.

Figura 4.6: Exemplos de aplicação do HOG em amostra do conjunto de
treinamento

Fonte: do próprio autor

Classificação: 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 não foram incluídas no con-

junto de teste z2, de forma a permitir verificar a generalização do modelo

e evitar overfitting. As quatro primeiras classes representam as imagens

positivas, ou seja, que contêm hidrômetro em diferentes posições, sendo

estas: inclinado à direita (w1), horizontal (w2), superior (w4) e inclinado à

esquerda (w3). A última classe (w5) corresponde às imagens negativas,

que não possuem hidrômetro, sendo obtidas por recortes de fundos das

imagens de fiscalização. A Figura 4.7 mostra exemplos de amostras de

cada classe.

Utiliza-se o conjunto z1 para formar a florestas de caminhos óti-
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Figura 4.7: Classes do conjunto de treinamento

Fonte: do próprio autor

mos. A partir deste são estimadas as amostras mais representativas de

cada classe, ou seja, os protótipos (S ⊂ z1) e calcula-se a qual protótipo

cada uma das amostras restantes encontra-se mais fortemente conec-

tada. Para toda parte si contida na janela de detecção de cada imagem

s do conjunto z2, submete-se a mesma ao classificador OPF resultante

desta etapa de treinamento. Caso o classificador tenha atribuído si à

classe w5 indica que não foi identificado um hidrômetro na mesma. Caso

contrário, ou seja, si foi rotulada como pertencente a w1, w2, w3 ou w4,

significa que o método encontrou o objeto de interesse da detecção em

si.

Inicialmente, o conjunto z1 foi projetado para conter em suas

amostras o hidrômetro completo, ou seja, incluindo as pernas do instru-

mento de medição, como mostra a Figura 4.8 (a). Porém, observou-se

que desta maneira, as amostras continham quase metade de sua área

cobertas pelo fundo da imagem, devido à concavidade do hidrômetro.
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Além disto, em diversos casos, as pernas do medidor encontram-se en-

terradas sob o solo, o que dificultava a detecção, já que isto modifica a

representação do modelo procurado. Por este motivo, optou-se por con-

siderar apenas a região do hidrômetro compreendida entre os dois lacres

do cavalete (b). Com esta decisão, notou-se uma melhora nos resultados

obtidos em experimentos iniciais.

Figura 4.8: Comparação de imagens do conjunto de treinamento

Fonte: do próprio autor

Devido ao fato do classificador OPF ser um método não paramé-

trico, seu resultado não depende do ajuste de parâmetros. Entretanto, a

formação do conjunto de treinamento é de fundamental importância para

o sucesso da aplicação. Quanto mais distintas e separáveis as amostras

das diferentes classes, maior será a probabilidade de alcançar uma taxa

de acerto satisfatória.

Após a primeira fase de treinamento, foram observados e ana-

lisados os casos de falsos negativos (FN), ou seja, áreas de imagens

que não continham o objeto de interesse e que foram classificadas como

pertencentes a uma das classes de “hidrômetro”, sendo estes incluídos

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 detecção e minimizando os erros de classificação.

Originalmente, o método acessa as informações do vetor de ca-
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racterísticas de cada imagem a ser classificada a partir de um arquivo

binário. A fim de obter um ganho de desempenho, o mesmo foi adaptado

para receber como entrada os dados encapsulados em uma estrutura de

dados do tipo vetor, a mesma que é retornada como saída do método des-

critor. Desta forma, minimiza-se o acesso a disco, uma vez que o vetor já

encontra-se em memória e, consequentemente, reduz o tempo de clas-

sificação. Para esta aplicação, observou-se que esta alteração impactou

positivamente, visto que ao realizar a busca pelo objeto a ser detectado

em uma imagem, a classificação é realizada diversas vezes, a cada des-

locamento da janela de detecção, até percorrer toda a imagem.

Caso o hidrômetro não tenha sido localizado, a imagem s ∈ z2
é rotacionada em 90 graus, sendo atribuída novamente ao detector. Esta

decisão justifica-se pelo fato do framework do descritor HOG requerer

que todas as imagens do conjunto z1 tenham as mesmas dimensões de

largura e comprimento (janela de detecção). Neste caso, como o objeto

de interesse possui maior medida de largura em relação à altura, a inclu-

são de amostras na base de treinamento onde o medidor é apresentado

na posição vertical teria como consequência a alteração de proporção

do mesmo e a inclusão de uma maior área de fundo nas laterais, o que

prejudicaria a classificação.

Com a rotação da imagem s que está sendo analisada, evita-

se este fator e possibilita a identificação de hidrômetros que encontram-

se posicionados verticalmente, aumentando a eficiência do sistema de

detecção. A Figura 4.9 exemplifica a situação exposta, demonstrando que

na imagem original, o hidrômetro não seria identificado. Após a rotação,

o objeto enquadra-se no modelo a ser detectado.

Outra alternativa seria a construção de dois modelos classifica-

dores com conjuntos de treinamento distintos, uma para a identificação do

objeto de interesse na horizontal e outro, na vertical. Porém, esta estraté-

gia demanda um maior tempo de treinamento, uma vez que a operação

deverá ser repetida para os dois conjuntos. Desta forma, optou-se pela

primeira abordagem, simplificando o modelo.
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Figura 4.9: Rotação de imagem para otimizar detecção de hidrômetro

Fonte: do próprio autor

Segmentação: Após a detecção da região de interesse, realiza-

se a segmentação da imagem através do método GrabCut, a fim de se-

parar o objeto de interesse, o hidrômetro, do plano de fundo. A escolha

por este método justifica-se por possibilitar a segmentação com menor

interação do usuário, sendo necessário apenas delimitar a região onde

encontra-se o objeto a ser segmentado (retângulo envolvente). Para ob-

ter um resultado satisfatório é necessário manter todo o objeto a ser seg-

mentado dentro do retângulo de detecção informado, que no caso desta

pesquisa é definido automaticamente pela detecção HOG+OPF.

Para garantir que esta condição seja atendida, foi adicionada

uma margem de 10% em cada lado do retângulo encontrado pela etapa

anterior. Desta forma, pretende-se garantir que o objeto estará contido de

forma completa no interior do retângulo de detecção, possibilitando assim

a localização dos lacres, caso existam. Na Figura 4.10 é mostrado um

exemplo da aplicação da margem no retângulo de detecção. O retângulo

verde representa a região de detecção resultante da classificação atra-

vés do método OPF. O retângulo vermelho corresponde à mesma região

já contendo o incremento de 10% em todos os lados.

É possível observar que sem esta margem de segurança parte
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Figura 4.10: Incremento de margem do retângulo de detecção

Fonte: do próprio autor

dos lacres não seriam considerados nas etapas posteriores à segmenta-

ção, prejudicando a análise e identificação das fraudes. Observou-se que

este procedimento é vantajoso principalmente quando o objeto de inte-

resse encontra-se em posição inclinada, isto é, com ângulo próximo a 45

graus em relação à horizontal.

O Algoritmo 1 sintetiza o procedimento de detecção de hidrôme-

tros descrito nesta seção. Recebe-se como entradas o conjunto de ima-

gens de treinamento z1, os rótulos destas amostras (λ(z1)), ou seja, a

classe (w1, ..., w5) de cada imagem t ∈ z1 conhecida a priori, e a ima-

gem s ∈ z2 na qual pretende-se detectar o hidrômetro.

Após a extração de características de z1 e s, executado o treina-

mento do classificador e a classificação de cada região de s por onde a

janela de detecção deslocou-se, o método obtém como retorno o conjunto

HD’ que contém a imagem, já segmentada, dos hidrômetros encontrados

em s. Com esta informação, pode-se proceder para a segunda etapa,

descrita na Subseção 4.2.3.

4.2.3 Detecção de lacres

Considerando que os lacres do cavalete encontram-se nas duas

extremidades do corpo do hidrômetro e tendo como resultado das etapas
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Algoritmo 1 Detecção de hidrômetros
1: procedure DETECTAHIDROMETRO(z1, λ(z1), s ∈ z2)
2: for toda imagem t ∈ z1 do
3: ~vt ← extraiCaracteristicasHOG(t)
4: end for
5: OPF ← treina classificador OPF a partir de ~v(z1) e λ(z1)
6: (x, y)← posiciona janela de detecção na posição (0, 0) de s
7: j ← 0, HD[]← φ,HD′[]← φ
8: while x < s.largura do
9: while y < s.altura do

10: si ← região de s contida na janela de detecção de tamanho m ×
n, posicionada em (x, y)

11: ~vsi ← extraiCaracteristicasHOG(si)
12: λ(si)← OPF (~vsi ) . Classifica si

13: if λ(si) = w1, w2, w3 ou w4 then . localizou hidrômetro
14: HD(j)← si

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: Hidrômetro não localizado na posição (x, y)
20: end if
21: y ← y +m
22: end while
23: x← x+ n
24: end while
25: Retorna HD’[]
26: end procedure

anteriores o objeto já segmentado, para localizar a posição dos lacres foi

implementada uma combinação de métodos de processamento de ima-

gens. O Algoritmo 2 apresenta o procedimento executado. O mesmo re-

presenta a ação “Detecção de lacres” ilustrada na visão macro do modelo

proposto (Figura 4.3).

A partir da imagem do hidrômetro, 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 hidrômetro e la-

cres, visto que estes possuem predomínio desta cor. Do resultado desta

obtém-se o gradiente, por morfologia matemática, o qual é adicionado à

imagem de forma a evidenciar a delimitação do objeto. Aplica-se limiari-

zação Otsu (OTSU, 1975), binarizando a imagem. Optou-se por este mé-

todo de limiarização por ser não supervisionado, encontrando desta forma
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Algoritmo 2 Processamento de Imagem para Detecção de Lacres
1: procedure DETECTALACRES(imgOrig, imgHDSegm)
2: imgRGB[]← split(imgHDSegm);
3: img ← imgRGB[2]− imgRGB[0]− imgRGB[1] . B - R - G
4: elemEstrut← elipse()
5: imgGrad← gradiente(img, elemEstr)
6: img ← img + imgGrad
7: img ← limiarizacao(img, 0, 255, OTSU)
8: img ← abertura(img, elemEstr)
9: img ← dilatacao(img, elemEstr)

10: contornos[]← findContours(contornos)
11: p1, p2← extremidades(img)
12: . Delimita retângulo Hidrômetro
13: boundingRect.height← defineRetanguloEnvolvente(p1, p2)
14: rectangle(img, boundingRect.height) . atribui retângulo à imagem
15: imgLacreDir ← recortaLacres(imgOrig, img, boundingRect,′ D′) . retorna

imagens contendo área estimada dos lacres
16: imgLacreEsq ← recortaLacres(imgOrig, img, boundingRect,′ E′)
17: end procedure
18: procedure RECORTALACRES(imgOrig, img, rectHD, flLado)
19: if flLado = ’D’ then . Lacre direito
20: rectLacre.x← rectHD.x
21: else . lacre esquerdo
22: rectLacre.x← (rectHD.x+ rectHD.width)− (rectHD.width/3.66)
23: end if
24: rectLacre.y ← rectHD.y
25: rectLacre.width← rectHD.width/3.66
26: rectLlacre.height← rectHD.height
27: imgLacre← grabCut(img, rectLacre)
28: imgLacre← converteNiveisCinza(imgLacre)
29: imgLacre← limiarizacao(imgLacre, 0, 255, OTSU)
30: contornos[]← findContours(imgLacre)
31: p1, p2← retornaExtremos(contornos)
32: rectLacre← defineRetanguloEnvolvente(p1, p2)
33: imgLacre← imgOrig(rectLacre)
34: return imgLacre;
35: end procedure
36: procedure DEFINERETANGULOENVOLVENTE(p1, p2)
37: boundingRect.x← p1.x
38: boundingRect.y ← p1.y
39: boundingRect.width← p2.x− p1.x
40: boundingRect.height← p2.y − p1.y
41: return boundingRect
42: end procedure
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o limiar ótimo para separação entre o objeto de primeiro plano do fundo

da imagem, que nesta etapa já encontra-se simplificado. Em seguida são

empregadas novamente operações morfológicas: uma abertura, para re-

mover ruídos e objetos pequenos de fundo, e uma dilatação. Esta última

com o objetivo de conectar os componentes próximos e garantir que o

hidrômetro esteja contido dentro desta máscara binária resultante.

Os contornos da máscara binária são encontrados com o uso do

algoritmo proposto por Suzuki e Abe (1985) para delimitar o retângulo en-

volvente desta máscara. Este método consiste na análise topológica da

estrutura de imagens binárias, permitindo obter informações relacionadas

às bordas de contorno e de buracos dos componentes conexos contidos

na imagem e sobre a relação de envolvimento entre estes. Os autores Su-

zuki e Abe (1985) definem borda externa de uma imagem binária 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 o

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 são aqueles que possuem

pixels de valor inverso, 1 ou 0, em sua vizinhança. Para fins de contex-

tualização, são considerados pixels de fundo aqueles que possuem valor

0 e pertencentes aos componentes conexos, os pontos de intensidade 1,

neste caso a máscara binária do hidrômetro.

A partir dos contornos, as coordenadas dos pontos extremos

desta máscara são identificadas para então ser delimitado o retângulo

envolvente da mesma. A partir desta, a imagem é fracionada em três

partes. Considera-se como área provável do lacre à esquerda a primeira

fração e do lacre direto, a última. Para extrair a imagem dos dois lacres,

executa-se o método "recortaLacres", passando como parâmetros a ima-

gem original submetida à detecção, a máscara binária contendo a região

do hidrômetro segmentado, o retângulo envolvente do mesmo e por último

informa-se qual dos lacres deverá ser retornado.
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Com estas informações, define-se o retângulo envolvente do la-

cre procurado, sendo a região da máscara binária contida no mesmo atri-

buída ao método GrabCut (ROTHER; KOLMOGOROV; BLAKE, 2004), a

fim de remover partes de objetos do hidrômetro conexos aos lacres. O

resultado é binarizado por limiarização, sendo identificado o contorno e

o retângulo envolvente do lacre através de método baseado no algoritmo

proposto por (SUZUKI; ABE, 1985), desta vez removendo as áreas supe-

rior e inferior da região estimada que não correspondem ao lacre. A partir

deste contorno, a imagem original é recortada, tendo como resultado final

a imagem dos lacres que serão classificados na etapa seguinte.

A Figura 4.11 demonstra, passo a passo, a aplicação da estraté-

gia adotada para a localização estimada dos lacres do cavalete, conforme

exposto no Algoritmo 2: (a) imagem original, (b) imagem hidrômetro seg-

mentado, resultante da etapa de detecção de hidrômetro, (c) gradiente do

canal azul da imagem, (d) imagem canal azul + gradiente, (e) limiariza-

ção Otsu, (f) abertura, (g) dilatação, (h) retângulo envolvente da máscara

do hidrômetro, (i) lacre segmentado por GrabCut a partir da região à es-

querda, (j) máscara binária do lacres à esquerda, (l) retângulo envolvente

do lacre, (m) imagem de saída - região do lacre esquerdo segmentado,

(n, o, p, q) mesmo processo de (i, j l, m) repetido para a região do lacre à

direita.

4.2.4 Classificação de fraudes

Como saída da etapa anterior (Subseção 4.2.3) tem-se um con-

junto de imagens, de tamanhos diversos, contendo apenas a região es-

timada dos lacres do hidrômetro. Este conjunto é submetido a uma clas-

sificação a partir da qual as amostras serão rotuladas, de acordo com a

condição do lacre, em três possíveis classes: lacre intacto (sem fraude),

lacre rompido ou sem lacre, estas duas últimas representando os casos

suspeitos de fraude. A Figura 4.12 apresenta exemplos de imagens das

três 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 localização de lacres

Fonte: do próprio autor

Para extrair as características do conjunto de dados, foram utiliza-

dos 12 descritores, sendo 6 de cor e 6 de textura, a fim de possibilitar uma

análise comparativa dos mesmos e avaliar qual o mais adequado para o

problema em questão ou se há a necessidade de adotar, por exemplo,

outros tipos de descritores, uma estratégia de combinação de descrito-

res, entre outros. Os métodos de extração de características considera-

dos foram: BIC (STEHLING; NASCIMENTO; FALCÃO, 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; PIETIKÄINEN; MÄENPÄÄ, 2002), SID (MONTOYA-

ZEGARRA et al., 2007), SMS (MONTOYA-ZEGARRA et al., 2007), HTD

(MANJUNATH et al., 2001), SASI (ÇARKACIOGLU; YARMAN-VURAL,

2003) e LAS (TAO; DICKINSON, 2000).
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Figura 4.12: Exemplos de amostras de conjunto de dados de classificação
de lacres

Fonte: do próprio autor

De forma semelhante à etapa de detecção de hidrômetro (Sub-

seção 4.2.2), as principais ações da execução desta fase são a extração

de características e a classificação, porém na classificação de fraudes o

procedimento é mais simples, uma vez que a classificação é realizada

uma única vez por imagem do conjunto de testes, já que aqui o objetivo

não é localizar a posição de um objeto, mas sim, verificar a qual classe

o mesmo pertence. A Figura 4.13 ilustra o modelo proposto para etapa a

classificação de lacres, complementando a visão macro apresentada na

Figura 4.3.

Seja Z uma base de imagens, da qual cada amostra r ∈ Z repre-

senta uma imagem contendo a região estimada do lacre do hidrômetro.

Dado que, diferente do HOG, os descritores utilizados nesta etapa não

apresentam como restrição a necessidade de todas as amostras possuí-

rem mesma dimensão de largura e altura, para obter os conjuntos de trei-

namento z1 e teste z2, divide-se aleatoriamente a base Z, considerando

para cada partição a mesma proporção de imagens das classes do con-

junto original. Optou-se pela divisão da base para possibilitar a avaliação
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Figura 4.13: Modelo proposto de classificação de lacres

Fonte: do próprio autor

do desempenho do método proposto. Na aplicação prática, os conjuntos

z1 e z2 possivelmente serão adquiridos em momentos distintos, sendo z2
representado por cada nova imagem que será submetida à detecção de

suspeita de fraude.

O procedimento descrito no Algoritmo 3 é repetido para todos

os descritores considerados nesta etapa. O método de classificação de

fraudes recebe como entradas o conjunto de imagens z, os respectivos

rótulos (λ(Z)), o descritor que será utilizado. Para a realização dos ex-

perimentos, todo o conjunto Z foi previamente rotulado, uma vez que a

base será dividida aleatoriamente. Na prática, apenas para as imagens

que formarão o conjunto z1 há a necessidade de se conhecer a priori a

classe a qual pertencem.
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Algoritmo 3 Classificação de fraudes
1: procedure CLASSIFICAFRAUDE(Z, λ(Z), descritor)
2: λ(z1)← φ, λ(z2)← φ
3: (z1, z2)← divisãoAleatoria(Z)
4: λ(z1)← rótulos λ das imagens ∈ z1
5: for toda imagem r ∈ z1 do
6: ~vr ← extraiCaracteristicas(r, descritor)
7: end for
8: OPF ← treina classificador OPF a partir de ~v(z1) e λ(z1)
9: for toda imagem u ∈ z2 do

10: ~vu ← extraiCaracteristicas(u, descritor)
11: λ(u)← OPF (~vu) . Classifica u
12: λ(z2)← λ(z2) ∪ λ(u)
13: end for
14: retorna conjunto de rótulos de toda imagem u ∈ z2 (λ(z2)) atribuídos

na classificação OPF
15: end procedure

A partir da informação retornada na classificação das fraudes

pode-se identificar as imagens que foram atribuídas às classes que cor-

respondem à suspeita de fraude, ou seja, lacre rompido ou sem lacre.

Desta forma, o número de imagens que necessitam passar por uma aná-

lise individualizada é reduzido, facilitando a tomada de decisão por parte

do usuário do sistema especialista de detecção de fraudes.

4.3 Considerações

Neste capítulo foi detalhado o desenvolvimento da solução pro-

posta para a implementação do método de detecção de fraudes em hi-

drômetros. Como visto, o processo é composto por três etapas (detecção

do hidrômetro, detecção do lacre e classificação da condição do lacre),

que consistem da aplicação de métodos de reconhecimento de padrões

e processamento de imagens.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesta seção são apresentados e discutidos os experimentos re-

alizados para verificar o funcionamento e desempenho da solução de-

senvolvida. Na etapa de detecção de hidrômetros, os resultados alcan-

çados através da abordagem HOG+OPF são comparados aos obtidos

por HOG+SVM linear. Uma análise comparativa dos resultados obtidos

pelo método OPF associado a doze descritores aplicados ao problema

de classificação de lacres é descrita.

5.1 Detecção de hidrômetros

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 características, extraídos pelo descritor HOG, de

1.404 amostras de tamanho 128 × 80 pixels, com a seguinte distribuição

entre classes: 116 pertencentes à classe w1 (hidrômetro inclinado à di-

reita), 328 da classe w2 (horizontal), 136 correspondem a w3 (inclinado à

esquerda), w4 = 124 amostras do hidrômetro na perspectiva superior e

a classe negativa, w5, contendo 700 amostras sem hidrômetro. Esta pro-

porção visa manter um equilíbrio entre as classes positivas (w1 a w4) e a

negativa. Foram consideradas as imagens de lacres resultantes das eta-

pas anteriores, sendo excluídos somente os casos em que houve oclusão

parcial do lacre.

Após o treinamento, um conjunto de teste z2 constituído por 744
imagens, de tamanhos entre 480× 640 e 800× 600 pixels, foi submetido

à detecção de hidrômetros. Todas as fotos de z2 apresentam o hidrôme-

tro no ambiente em que o mesmo está localizado. O mesmo conjunto

de dados de teste foi aplicado ao framework de detecção 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 detecção de hidrômetros utilizando o classificador

OPF. Nota-se que a localização dos hidrômetros foi detectada, apesar da

relativa variação de posição dos mesmos.

Figura 5.1: Resultados de detecção de hidrômetros.

Fonte: do próprio autor

Uma das principais vantagens do modelo de detecção HOG+OPF

é o fato do mesmo ser nativamente multiclasses, uma característica do

classificador OPF. Como o objeto de interesse, neste caso o hidrômetro,

pode estar representado em diferentes posições, rotações e perspectivas,

isto torna a classificação mais complexa. Isto justifica a decisão de cada

posição do objeto ter sido tratada como uma classe distinta, resultando,

para a detecção de hidrômetros, em 4 classes positivas.

Esta abordagem pode auxiliar na tomada de decisões em eta-
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pas e processamentos posteriores, uma vez que tem-se uma informação

adicional, um maior conhecimento sobre o posicionamento do objeto na

cena. Além disto, possibilita a comparação dos resultados com o classi-

ficador SVM de forma mais justa, visto que este último é originalmente

binário e assume existir uma forma de separabilidade entre as classes

(linear ou gaussiana, por exemplo).

Para auferir um caráter multiclasses ao classificador binário SVM,

a alternativa utilizada foi realizar o treinamento de múltiplos classificado-

res em cascata, um para cada classe do objeto a ser detectado. Em cada

um destes, considera-se como classe positiva uma das posições (classe)

do objeto e atribui-se a todos classificadores a mesma classe negativa,

neste caso, não hidrômetros (recortes de fundos). Para realizar a de-

tecção, cada imagem do conjunto de teste z2 é submetida ao primeiro

classificador SVM binário. Caso o mesmo não encontre o objeto de inte-

resse, a imagem é aplicada ao próximo 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 aplicação dos

três modelos classificadores: OPF, SVM linear e SVM RBF. Foi observada

a ocorrência de verdadeiros positivos(TP, do inglês, true positive),ouseja,

a correta detecção do objeto, falsos positivos (false positive - FP), isto é,

o método apontar a existência do objeto em uma região onde este não

se encontra, e falsos negativos (false negative - FN), quando o objeto de

interesse não é detectado. Nas imagens de z2 onde houve incidência de

mais de uma destas condições simultaneamente (FP e TP ou FP e TN), a

imagem foi considera em ambas. Não foram computados os percentuais

de verdadeiros negativos (true negative TN), uma vez que a busca em

cada imagem ocorre diversas vezes, devido ao deslocamento da janela

de detecção, e desta forma não é relevante contabilizar o número de re-

giões em que o hidrômetro não se encontra. Por exemplo, uma imagem

de resolução 800× 600 e uma janela de detecção de tamanho 128× 80,

é possível encontrar até 2685 verdadeiros negativos, considerando a de-
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tecção em múltiplas escalas.
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É possível observar que o modelo HOG+OPF obteve o menor

percentual de FP, apontando em apenas 0,65% das imagens a existên-

cia de um hidrômetro em uma região onde o mesmo não se encontrava.

Esta combinação alcançou uma maior taxa de TP detectando o objeto de

interesse corretamente em 89,03% dos casos.

Tabela 5.1: Resultados - Detecção de hidrômetros

Classificador FP(%) TP(%) FN(%)
SVM linear 15,19 82,40 02,41
SVM RBF 21,58 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-

rência de um maior percentual de FP, considerando-se que o mesmo será

adotado em um sistema de detecção de fraudes. Isto por que as imagens

em que o sistema especialista não conseguiu localizar o hidrômetro (FN)

poderiam ser retornadas ao usuário para uma análise manual (interativa).

Já para os casos de FP, ao contrário, o sistema especialista avaliaria a

existência de fraude em uma região onde o medidor não está localizado,

levando a uma análise incorreta.

Percebeu-se que grande parte dos casos de FN apresentaram

condições de oclusão parcial, sendo partes do hidrômetro sobrepostas,

por exemplo, por grades e plantas. Variações de iluminação também fo-

ram observadas. A luminosidade também foi vista como um fator de in-

fluência nas ocorrências de FP. Imagens que continham região signifi-

cativa de pixels com intensidade de cor alta, ou seja, áreas muito claras,

apresentaram maior incidência de FP. Esta condição pode ter relação com

o fato do relógio dos hidrômetros conter significativa área desta cor, o que

supõe-se influenciar neste resultado.

Por ser não paramétrico, o classificador OPF dispensa a neces-

sidade de uma etapa de controle de parâmetros, como ocorre com os

classificadores SVM linear e RBF, para os quais é preciso encontrar a me-
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lhor configuração das variáveis C e C/γ, respectivamente, que retornem

um resultado satisfatório. Além disto, mudanças no conjunto de treina-

mento podem implicar na necessidade de reajustar os parâmetros. Neste

estudo, os parâmetros dos classificadores SVM foram obtidos de forma

empírica, através de diversos experimentos consecutivos. Foram realiza-

dos diversos testes onde o critério de parada estabelecido foi a ausência

de melhora nas taxas de acerto durante as sucessivas execuções. Méto-

dos exploratórios como, por exemplo, grid-search podem ser aplicados de

modo a estimar os valores de parâmetros mais adequados ao problema

e que alcancem melhor taxa de acertos.

5.2 Detecção de lacres

Para validar a segunda etapa, foram utilizadas 662 imagens de

hidrômetros segmentados, obtidos como resultado da correta detecção

de hidrômetros por OPF da primeira etapa.

Considerando que cada hidrômetro idealmente possui 2 lacres,

a partir deste conjunto foram encontradas, de forma acertiva, a região de

1206 lacres, alcançando taxa de acerto de 91, 0876%. A Figura 5.3 mos-

tra exemplos de lacres identificados, resultado da execução da segunda

etapa.

Observa-se a existência de oclusões parciais por objetos do plano

de fundo. Para evitar que esta variável indicasse a ocorrência de fraudes

indevidamente e possibilitar avaliar a classificação da condição dos lacres

de forma justa, foram desconsideradas as imagens com oclusão na for-

mação do conjunto de amostras submetidos à terceira etapa, descrita na

Seção 5.3.

5.3 Classificação de lacres

Para a avaliação da classificação dos lacres, considerou-se um

conjunto de teste formado por 740 imagens da região esperada dos la-

cres. Desta base, foram extraídos os vetores de características utilizando-
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Figura 5.3: Resultados de detecção de lacres.

Fonte: do próprio autor

se 12 descritores de imagem, 6 de cor e 6 de textura. Para possibilitar a

classificação da suspeita de fraude de acordo com a condição do lacre,

cada amostra foi rotulada e atribuída a uma das três classes: lacre intacto,

sem lacre e lacre rompido.

Desta forma, o conjunto de dados resultante da extração de ca-

racterísticas dos 12 descritores de imagens foi submetido ao classificador

OPF, a fim de compará-los e verificar qual o descritor que melhor de aplica

ao problema em questão.

5.3.1 Validação cruzada

Com o objetivo de avaliar a capacidade de generalização do mé-

todo proposto, utilizou-se validação cruzada, isto é, a cada execução o

conjunto de dados é dividido aleatoriamente em duas partições, z1 para

treinamento e z2 para teste, mantendo a mesma proporção das classes

da base completa. Diferentes técnicas para a formação destes subconjun-

tos podem ser adotadas. Três formas de validação cruzada comumente
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utilizadas são: hold-out, k-fold e leave-one-out.

• No primeiro, o conjunto de dados é dividido aleatoriamente em duas

partições mutualmente exclusivas, a primeira é destinada para trei-

namento e a última, para teste. O particionamento pode ser re-

alizado em proporções iguais, porém usualmente utiliza-se maior

quantidade de amostras no conjunto de treinamento.

• No método k-fold, a base é dividida em k partições iguais ou apro-

ximadas. A classificação ocorre k vezes, na qual k − 1 partições

são utilizadas como conjunto de treinamento e a restante compõe

o conjunto de teste. A cada repetição a partição de teste é substi-

tuída, até que todas tenham sido utilizadas.

• A estratégia do método leave-one-out consiste em uma variação

do k-fold, onde k corresponde ao número 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 proporção entre

classes, evitando assim que uma partição contenha, por exemplo, grande

parte das amostras de uma única classe e pouca representatividade nas

demais, o que influenciaria negativamente a classificação, uma vez que

dificilmente uma amostra destas últimas classes seria rotulada correta-

mente.

Na Tabela 5.2 são apresentados os resultados obtidos no pri-

meiro experimento, com validação cruzada do tipo hold-out. Os seis pri-

meiros descritores correspondem aos de cor e os demais, os de textura.

Foi considerada a proporção de 75% das amostras em z1 e 25% em z2. O

procedimento foi repetido 20 vezes, sendo calculada a média e o desvio

padrão para cada descritor. É possível observar que, em sua maioria, os

descritores de cor alcançaram 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 repetições (7/20).

Tabela 5.2: Experimento 1 - Classificação da condição dos lacres

Descritor Tipo Média
(%)

Maior
(%)

Menor
(%)

Desvio
padrão (%)

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 ±3,2521
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 ±2,5937
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 ±2,8519

O experimento foi repetido, desta vez utilizando o método de va-

lidação cruzada leave-one-out. Desta forma, foram realizadas 740 execu-

ções, onde z1 é composto por 739 amostras e z2 contendo apenas uma.

Como apenas uma imagem é submetida à classificação, para cada exe-

cução o classificador retorna taxa de acerto 100% ou 0%, isto é, atribui o

rótulo correto à imagem ou não, respectivamente. Para este experimento,

calculou-se a média das 740 execuções. 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 informação no conjunto de treinamento. Ape-

sar disto, a técnica hold-out pode ser considerada mais confiável, já que

o seu resultado é avaliado a partir de um conjunto maior de amostras de

teste, enquanto no leave-one-out, o mesmo é estimado a partir da classi-

ficação de uma única amostra. Neste último, k − 1 amostras compõem o

conjunto de treinamento, o que pode levar ao supertreino, e a avaliação
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Tabela 5.3: Experimento 2 - Comparação taxa média de acerto de méto-
dos de validação 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 características muito

distintas das demais, possivelmente poderá ser classificada de forma in-

correta. Apesar disto, o método leave-one-out é indicado para conjuntos

de dados com poucas amostras.

5.3.2 Medidas de distância

Para os dois experimentos supracitados, a classificação foi rea-

lizada utilizando a distância Euclidiana (L2) como medida para calcular

a dissimilaridade. O terceiro experimento foi realizado utilizando medidas

distintas por descritor, de acordo com a orientação descrita na proposta

original destes. Quando não mencionada, adotou-se a distância Manhat-

tan (L1). Os dados apresentados na Tabela 5.4 representam a taxa mé-

dia de acertos de 20 execuções. A cada execução dividiu-se o conjunto

de dados aleatoriamente de acordo com o método hold-out.

Percebe-se uma melhora em relação aos experimentos anterio-

res, o que corrobora com a afirmação de Torres et al. (2009) de que a

função 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 média 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, alcançando taxa

média de acerto de 81, 2957%. Assim como nos demais experimentos, é

possível observar que os descritores de cor obtêm, de forma geral, re-

sultados melhores que os de textura. Isto sugere que a característica de

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

lacres, considerando o conjunto de dados utilizado nesta pesquisa. A Ta-

bela 5.5 mostra a matriz de confusão 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 à quan-

tidade de amostras de cada categoria, a classe “lacre intacto” alcançou

maior percentual de acertos individual (90, 7310%). O fato desta classe

possuir uma quantidade maior de amostras tende a favorecer uma clas-

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

maior informação para treinamento acerca desta classe. Um conjunto de

dados com número equivalente ou aproximado de amostras em todas as

classes beneficiaria-se desta condição.

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 confusão - Classificação da condição 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 rótulo a partir de todos ou da maioria dos 12 descritores.

Figura 5.4: Condição dos lacres - Exemplos de amostras classificadas

Fonte: do próprio autor

Como na tabela Tabela 5.5, imagens classificadas corretamente

são apresentadas na linha diagonal. Pela análise visual, é possível obser-

var que amostras de classe “lacre rompido” ou “sem lacre” foram rotuladas

incorretamente como “lacre intacto” (sem fraude) quando há um predomí-

nio da cor azul, seja pela ocorrência de uma ruptura de pequena abertura

ou pela inclusão parcial do corpo do hidrômetro, que possui mesma cor do

lacre. As amostras da classe “lacre intacto” foram classificadas incorreta-

mente usualmente devido a alterações de cor por variação de iluminação.
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Estes resultados sugerem que a combinação de dois ou mais

descritores que extraiam informação de características distintas (por exem-

plo, um descritor de cor combinado a um de textura) pode potencialmente

favorecer a aplicação.

5.3.3 Combinação de descritores

Segundo Mansano et al. (2012) a combinação de descritores é

uma abordagem comumente empregada a fim de melhorar o desempe-

nho da classificação alcançada individualmente por descritores que pos-

suem taxas de acerto razoáveis, uma vez que podem fornecer informa-

ções diferentes e complementares sobre a amostra avaliada.

Considerando isto, no quarto experimento foi realizada a classi-

ficação dos lacres utilizando 4 diferentes combinações entre os descri-

tores de cor e textura, sendo estas apresentadas na Tabela 5.6 em no-

tação polonesa (operadores prefixados). As combinações foram obtidas

através da aplicação do framework de programação genética proposto

por Torres et al. (2009), tendo como entrada as matrizes de distância en-

tre as 740 amostras, considerando os doze descritores e as medidas de

distância utilizadas no experimento 3. Utilizou-se a função de avaliação

FFP4 (TORRES et al., 2009).

Novas matrizes de distâncias foram calculadas originadas pela

aplicação das fórmulas de cada combinação apresentada na Tabela 5.6.

As mesmas foram submetidas à classificação OPF, utilizando validação

cruzada hold-out na proporção de 75% para treinamento e 25% para

teste, sendo a divisão da base realizada de forma aleatória, mas man-

tendo a proporção das classes. A Tabela 5.7 mostra a taxa de acerto

média de 30 execuções.

Observa-se que mesmo o melhor resultado das combinações (in-

divíduo 4) não atingiu o resultado alcançado no experimento 3 pelo me-

lhor descritor individualmente (ACC). Porém, a combinação representada

pelo indivíduo 4 é maior do que a média dos 12 descritores. Apesar disto,
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Tabela 5.6: Experimento 4 - Combinação de descritores

Indivíduo 1 (+ (+ (+ (% CSD (% SMS JAC)) (+ (+ HTD ACC) (+ HTD SID)))
CSD) (+ (+ JAC (* 0.9333663937985948 ACC)) (+ (% (+ HTD
HTD) (* 0.9333663937985948 LBP)) (+ HTD SID))))

Indivíduo 2 (+ (+ (* 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)))))

Indivíduo 3 (+ (+ (* CSD 0.028111079075687107) (% GCH (+
(+ 0.7780880053772969 0.829500619014981) LBP)))
(* (% JAC (+ SMS 0.28211717977323314)) (* (+ (+
0.17962934415632759 SID) LAS) (* 0.731858001493336
0.8055029076598649))))

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

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

Combinação Indivíduo 1 Indivíduo 2 Indivíduo 3 Indivíduo 4
Taxa de
acerto (%)

67,32 68,18 69,72 72,76

a abordagem mostra-se como uma alternativa promissora, uma vez que

a função de avaliação adotada é usualmente utilizada para problemas de

ranking e CBIR. Uma pesquisa com o intuito de encontrar uma função de

fitness mais adequada na utilização do framework de programação gené-

tica na busca de melhores combinações de descritores de imagem para

o problema de classificação OPF merece mais estudos.

5.4 Considerações

Foram discutidos neste capítulo os resultados alcançados pelo

método proposto. A Figura 5.5 mostra a visão macro do esquema da so-

lução proposta, semelhante à apresentada na Figura 4.3, destacando às

principais técnicas utilizadas em cada etapa.

Na etapa de detecção de hidrômetros, comparou-se a taxa de
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Figura 5.5: Visão macro da solução - técnicas aplicadas

Fonte: do próprio 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 solução com estrutura mais simples, beneficiando-se do cará-

ter multiclasses do método de classificação.

Em relação à etapa de classificação dos lacres, realizou-se uma

análise comparativa de doze descritores de cor e textura. Diversos expe-

rimentos foram realizados utilizando diferentes métodos de validação cru-

zada, medidas de distância, além de combinação de descritores através

de programação genética. Nesta etapa, observou-se uma melhor taxa de
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acerto alcançada pelos descritores de cor, indicando uma tendência desta

característica ser mais relevante na classificação de condição dos lacres.

Desta forma, considerando o melhor resultado de cada uma das

três etapas, alcança-se para o ciclo completo a eficiência de 65, 93%, re-

sultado da detecção de hidrômetros por HOG+OPF (89, 03%), detecção

de lacres por processamento de imagens (91, 0876%) e a classificação da

condição dos lacres por OPF associado ao descritor ACC, utilizando dis-

tância Manhattan como função de similaridade (81, 2957%). A execução

do método aplicado a uma imagem levou em média 1, 4 segundos.





105

6 CONCLUSÃO

O trabalho desenvolvido apresentou uma pesquisa sobre a apli-

cação de técnicas de reconhecimento de padrões para o problema de de-

tecção de fraudes visíveis em hidrômetros através de análise de imagens.

A proposta é composta de três etapas principais: detecção de hidrôme-

tros, detecção da área estimada dos lacres e classificação dos lacres/-

suspeitas de fraude. Com isto, procurou-se empregar uma abordagem de

exploração por contexto, localizando primeiramente o objeto mais distin-

guível, o hidrômetro, para em seguida identificar os lacres associados a

ele, sendo estes os alvos das fraudes analisadas no escopo desta pes-

quisa.

Destacou-se a importância de um mecanismo automatizado para

auxiliar na detecção de suspeitas de fraudes, uma vez que estas são uma

das principais causas de vazamentos ocultos e aparentes, consumo irre-

gular de água e, consequentemente, do desperdício do recurso hídrico.

Foi realizada uma pesquisa exploratória através da qual do foram

encontrados estudos que tratem do uso de técnicas de reconhecimento

de padrões para o problema de detecção de fraudes em hidrômetros ou

relacionados à fraudes em consumo de água. Poucos trabalhos foram

identificados que tratam-se da detecção de fraudes por análise de ima-

gens.

Neste contexto, o método de classificação OPF foi utilizado junto

ao framework de detecção HOG na detecção de hidrômetros. Foi mos-

trado que o uso destes métodos combinados é eficiente e possibilita

a construção de um modelo de estrutura mais simples ao ser aplicado

a problemas multiclasses. A característica nativamente multiclasses do

classificador e a independência de parâmetros mostram-se como fatores

vantajosos e que favorecem sua adoção.

Desta forma, os resultados observados, para o conjunto de da-
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dos utilizado nesta pesquisa, demonstram que a combinação do descritor

HOG ao classificador OPF apresenta-se como uma solução promissora

para aplicações de detecção de objetos, especialmente quando trata-se

de um problema com múltiplas classes. Porém, observou-se que esta so-

lução beneficia-se principalmente quando o objeto de interesse pode ser

representando, em todas as classes, por um mesmo tamanho de janela

de detecção, sem que isto leve em uma distorção da forma do objeto.

Esta restrição está relacionada ao mecanismo de funcionamento do mé-

todo HOG. Dito isto, caso as classes necessitem de janelas de dimensões

diferentes, faz-se necessário o uso de mais de um classificador OPF ani-

nhado, de forma semelhante à adotada usualmente para o classificador

SVM.

O método de detecção de hidrômetro HOG+OPF proposto, cor-

respondente à primeira etapa, foi comparado à alternativa HOG+SVM

linear e RBF, sendo o primeiro, o método de classificação utilizado na

forma canônica do framework de detecção HOG. A abordagem proposta

apresentou maior percentual de FP, detectando corretamente o hidrôme-

tro em 89, 03% dos casos, em comparação aos 82, 4% e 71, 53% alcan-

çados pelo SVM linear e RBF, respectivamente.

Observa-se que, por ser não paramétrico, o classificador OPF

dispensa a necessidade de uma etapa de controle de parâmetros, como

ocorre com os classificadores SVM linear e RBF, para os quais é preciso

encontrar a melhor configuração das variáveis C e γ, para SVM RBF, e

C, para SVM linear, que irão retornar um resultado satisfatório. Mudanças

no conjunto de treinamento podem implicar na necessidade de reajustar

os parâmetros. Visto isto, a independência de parâmetros favorece a ob-

tenção de resultados mais acertivos já nas primeiras execuções do OPF,

uma vez que a definição dos parâmetros mais adequados ao problema

em questão nem sempre é uma tarefa trivial. Ressalta-se a importância

da qualidade da formação do conjunto de dados para o sucesso da apli-

cação.

Métodos de processamento de imagens, como morfologia mate-
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mática e segmentação, foram aplicados para a detecção da localização

estimada da região dos lacres.

Diversos experimentos foram realizados na análise comparativa

de doze descritores de cor e textura associados ao classificador OPF e

aplicados à terceira etapa da solução proposta, ou seja, na classificação

da condição dos lacres. Estes experimentos envolveram diferentes técni-

cas de validação cruzada, medidas de distância e combinação de descri-

tores por programação genética. Como resultado desta análise, pode-se

observar uma tendência dos descritores de cor alcançarem melhor efici-

ência do que os descritores de textura. Isto pode indicar que a caracterís-

tica de cor é mais relevante ao problema estudado.

Em relação à área de aplicação, a utilização de técnicas de re-

conhecimento de padrões na construção de um sistema automatizado

de detecção de fraudes em hidrômetros apresenta-se como uma solução

viável que traz benefícios na agilidade de identificação de casos suspei-

tos, suportando a tomada de decisões.

Nota-se que ações simples podem ser adotadas na tarefa de

aquisição de imagens para garantir um maior controle e padronização

de condições como enquadramento e qualidade das imagens, podem in-

fluenciar positivamente a aplicação, simplificando o modelo e, potencial-

mente, alcançando níveis de acerto ainda mais altos.

6.1 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros sugere-se ampliar os experimentos de

combinação de descritores e um estudo para identificar a função de ava-

liação mais adequada ao problema de classificação, com o intuito de en-

contrar uma combinação de descritores que possibilite uma maior taxa de

acerto na classificação da condição dos lacres.

Propõe-se um estudo para avaliar o uso de outros tipos de des-

critores ao problema em questão, além dos presentes no escopo desta

pesquisa. Também faz-se necessário pesquisar a aplicação de métodos
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para identificar e salientar as características mais relevantes das fraudes

em lacres.

Também é relevante, ampliar o conjunto de dados de treinamento,

incluíndo novas amostras de hidrômetros, aumentando assim a variabili-

dade de informação a priori acerca dos objetos procurados.

Além disto, sugere-se abranger o método para detectar outros

tipos de fraudes em hidrômetros. No escopo desta pesquisa, foram con-

sideradas as violações ocorridas nos lacres. Poderão ser tratadas outras

irregularidades visíveis como, por exemplo, remoção da cúpula do hidrô-

metro, inversão do medidor, obstruções, entre outros.

Partindo do projeto realizado, diversas direções para novas pes-

quisas podem ser seguidas como, por exemplo, estudar a aplicação 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 rotulação é frequentemente feita de

forma manual, o que torna a atividade mais demorada. A partir da abor-

dagem semi-supervisionada é possível obter informações através análise

da estrutura das amostras no espaço de características.

Além disto, novos estudos poderão propor a inclusão da intera-

ção de usuários especialistas no aprimoramento do treinamento dos clas-

sificadores, possibilitando o usuário avaliar os resultados retornados pelo

sistema a cada iteração. Isto permite unir seus pontos fortes, a expertise

do usuário especialista e a capacidade do sistema em processar grandes

volumes de informação, na construção e evolução do modelo.
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