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Resumo

No Brasil e no mundo, o procedimento de medi¢ao do consumo elétrico é feito de forma
manual. Logo, esse processo ¢ suscetivel a falhas. Quando o valor do consumo nao é anotado
corretamente, na aquisicao de leitura mensal, resulta em problemas de relacionamento
entre a prestadora de servico e o cliente. Nesse contexto, busca-se implantar uma nova
estratégia para que seja feita a medicao automatica do consumo elétrico. Técnicas de
processamento de imagens, reconhecimento de padroes e visao computacional sao usadas
na criacao de um sistema de dispositivo moével com boa capacidade de generalizacao, o
Sistema de Leitura de Medigao (SILEM). O objetivo principal do SILEM é prover um
suporte ao trabalho realizado por leituristas das companhias de distribuicao energética
do grupo Equatorial, CEMAR e CELPA. Tendo em vista a simplificacdo da rotina de
leitura, pois esta aplicagdo propoe uma ferramenta capaz de reconhecer o valor mostrado
na regiao ocupada pelo display. A fim de otimizar o tempo de aquisi¢ao e aperfeigoar
o processo que vai desde a anotagado do consumo até a impressao da fatura. Os testes
da metodologia feitos com 361 imagens de medidores eletromecénicos. Casos de leitura
automatica que precisaram de corre¢ao do leiturista em no maximo um digito alcancaram
uma taxa 86,97% de acurécia, enquanto casos que nao houveram necessidade de correcao
obtiveram 67,86% de acuracia. Considerando um total de 1805 digitos no processo de

classificacao, a taxa de acerto individual obteve 87,42% de acurécia.

Palavras-chave: Medicao do Consumo Elétrico; Processamento de Imagens;

Reconhecimento de Padroes.



Abstract

In Brazil, the measuring procedure of eletrical consumption is made manually. Therefore,
this process is susceptible to failures. When the consumption value is not type correctly, in
the monthly acquiring, this may have ends up resulting in problems of relationship between
service provider and customer. In this context, we have to seek a new implementation
strategy for automatic measurement of eletric consumption. Techniques of Image Processing,
Pattern Recognition and Computer Vision are used in the creation of a mobile system with
quite generalization capacity, the Measurement Reading System (SILEM). The main goal
of SILEM is provide support to the work performed by readers of the energy distribution
companies of the Equatorial group, CEMAR and CELPA. In order to simplify the reading
routine, this application proposes a tool capable of recognizing the value shown in the
display region. In accordance to optimize the acquisition time and perfecting the process
that goes from comsumption annotation until the invoice printing. The methodology tests
made with 361 images of eletromechanical meters. Automated reading cases that required
correction of the reader in a maximum of one digit reached a rate of 86,97% accuracy,
while cases that did not require correction had a 67,86% accuracy. Considering a total of

1805 digits in the classification process, the individual hit rate obtained 87,42% accuracy.

Keywords: Measurement of Electrical Consumption; Image Processing; Pattern

Recognition.
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1 Introducao

No Brasil, o dispositivo utilizado para registrar a medicao de energia elétrica
mensalmente nas residéncias e empresas é conhecido como Medidor de Energia. Este
equipamento acumula o consumo de Kilowatts-hora (KWh) utilizado em um més. A
partir desse dispositivo ¢ possivel medir o consumo de energia elétrica comparando o
valor da leitura atual com o valor da leitura no més anterior. No Maranhao, a empresa
responsavel pela distribuicao de energia elétrica ¢ a Companhia Energética do Maranhao
(CEMAR) e, no Pard, a Centrais Elétricas do Pard (CELPA), ambas concessionarias do
grupo Equatorial.

No contexto atual dessas empresas, o processo de leitura do consumo elétrico é
feito manualmente. Apoés inserir o valor da medigao a fatura é impressa. O profissional
responsavel por esse trabalho é o leiturista. E o sistema utilizado em campo durante o
processo de leitura é o MOM, um ambiente em que o funcionario pode obter informacoes
a respeito das ordens de servigo que ira executar, e qual rota devera seguir, para realizar a

leitura.

A tarefa do leiturista consiste nos seguintes passos (Figura 1): ap6s fazer login no
sistema MOM, selecionar uma ordem de servico e executar a coleta de um dos medidores
listados. Em caso de inconsisténcias na leitura, por exemplo, se o valor informado esta fora
da média de consumo do cliente ou caso o leiturista nao consiga obter o valor registrado
no medidor, o sistema MOM solicita que seja adquirida uma imagem para ser utilizada

num processo de critica que aferird a consisténcia da leitura.

Esse cenario é suscetivel a erros, pois nem sempre os medidores possuem boa
visibilidade ou estdo em locais insalubres e de dificil acesso. Nesses casos em que a leitura
nao pode ser feita, essas imagens adquiridas sao enviadas para um setor de critica que é

responsavel por analisar o problema.

A quantidade de imagens que caem no setor de critica por problemas de leitura é
grande, fato este que motivou o projeto de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D), sob contrato
das empresas CEMAR/CELPA (ANEEL PD-00371-0029/2016) esta sendo desenvolvido
pelo Nicleo de Computagao Aplicada (NCA) da Universidade Federal do Maranhao
(UFMA). Tendo como objetivo a cria¢ao de um Sistema de Validagao (SIVAL), visando a
automatizacao da rotina de leitura dessas empresas, apresentamos o Sistema de Leitura

da Medigao (SILEM), que tem como objetivo principal automatizar o processo de leitura.

Diante desta situacao, introduzimos o SILEM, uma aplicacdo com o papel de
automatizar o processo de leitura. Que complementa o sistema MOM, portanto este

trabalho busca realizar a tarefa de reconhecimento do consumo elétrico registrado no
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Figura 1 — Sistema MOM: a) tela de ordens de servigo, b) lista dos medidores, ¢) tela de
leitura da medicao.

Cesta de Trabalho Km uL Prazo Tipo Servigo Instalagdes  Seq. Data IN: 0042051586 =; 25,- e
Equip: 11024521127
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UDIT.SE! 0,00 3180 01/01/000 OnSiteBilling 0042051543 20 17/05/2017 Enderego: 65074-793, SAQ LUIS - ATRAS DA CEASA
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OSB/LEIT 0,00 SL11B059  17/05/2017 OnSiteBiling 0042051489 30 17/05/2017
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OSB/LEIT 000  SL18B021  29/05/2017 OnSiteBilling 0001111701 40 17/05/2017 Leitura: m
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OnSiteBilling 0001111736 70 17/05/2017

OnsSiteBilling 2000135444 80 17/05/2017

Entrada (Rotas/Ordens): 902 / Saida (Rotas/Ordens): 0 SR
OnSiteBilling 0001112392 90 17/05/2017

LIMPAR SALVAR

MENU ORDENS MENU EXECUTAR

a) b)

Fonte: o autor.

display do medidor, através da criacdo de um modelo de reconhecimento de digitos
associado ao SILEM. Logo, a atividade como um todo é automatizada e a fung¢ao do
leiturista consistira em fazer a captura controlada de imagens, que sigam um protocolo de

aquisicao, para entao serem processadas.

A aplicagao faz uso da camera do aparelho, a fim de facilitar o trabalho do leiturista
em campo, principalmente em casos que a medi¢cao acompanhe o procedimento padrao,
para validar os dados coletados pelo leiturista e evitar erros de leitura que podem acabar
resultando em processos judiciais. Dessa forma, ao invés de informar manualmente o valor
de consumo, é necessario que seja feita a captura de uma imagem da area dos digitos no

medidor.

Para realizacao deste trabalho ¢ indispensavel estudar e utilizar técnicas de
processamento de imagens e reconhecimento de padroes, unidas a visao computacional em
dispositivos mobile com o proposito de criar um modelo de classificacao de digitos para ler

0 consumo automaticamente.

Nesse contexto, tendo em vista a criacao de um modulo de leitura automética da
medic¢ao de consumo para facilitar a rotina de trabalho e melhorar o processo de leitura e
critica, este trabalho propoe a criagao de um modelo de reconhecimento de digitos que
dé suporte a aplicacdo SILEM para reduzir erros associados ao processo de digitacao da

leitura e para que o trabalho manual executado pelo leiturista possa ser substituido por um
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método automatico de medi¢ao do consumo de energia, reduzindo custos e maximizando a

produtividade da leitura.

Portanto, o papel do SILEM ¢ realizar a leitura mensal do consumo de energia
elétrica nas instalagoes através da imagem obtida do display do medidor. Para realizar
esse processo, este estudo utiliza técnicas de inteligéncia computacional com énfase em
processamento de imagens e reconhecimento de padrdes. Para resolver isso, o SILEM conta

com uma interface simples e bem adaptada ao contexto da atividade.

1.1 Trabalhos Relacionados

A seguir sao apresentados alguns trabalhos que desenvolvem a extracdo e o
reconhecimento de digitos em diversos tipos de abordagens, mas baseados exclusivamente
na analise de formas, objetivando o reconhecimento de digitos em geral, e fazendo a captura

das imagens de modo que o foco principal seja a regido dos digitos.

Em ( ) é proposto um método para extracgao
dos nuimeros de série dos medidores, porém corresponde ao campo de pesquisa de
reconhecimento de digitos. Inicialmente a imagem passa pela limiarizagdo e em seguida, a
operagao morfoldgica em imagem binaria é realizada para produzir uma imagem binéria
aprimorada. Entao é obtida uma imagem digitalizada horizontalmente até o pixel branco
ser encontrado e a imagem resultante é armazenada em uma matriz. Por fim, a imagem
resultante é segmentada pelo algoritmo de deteccdo de borda vertical e cada imagem
segmentada é armazenada em uma matriz individual. Cada imagem é entao comparada

com o modelo real e o resultado é armazenado.

No trabalho de ( ) ¢é feito uso de uma metodologia em que o
equipamento de captura da imagem esteja bem posicionado em relacao a orientagao, para
que possam utilizar técnicas de processamento e extracao de caracteristicas, a partir de
melhoramentos em imagens em escala de cinza, com aplicacao de limiarizagdo para que a

imagem seja limiarizada, dando foco na regidao composta pelos digitos.

( ), propoe um sistema de leitura automatica do medidor doméstico
tradicional, projetado com base no processamento de imagem e no sistema DSP avancado.
Para identificar a leitura do medidor com precisao, é proposto um método médio regional
para implementar a escala da imagem para evitar a distor¢ao. No processo de filtragem de
imagens, ¢é criado um método de produto médio que é verificado para alcancar bons efeitos.
Para a segmentagao da imagem, propoe-se um novo método de limiar de uniao, baseado
na transformagdo em escala de cinza, para melhorar a adaptabilidade da luminancia
irregular. Uma biblioteca de treinamento com 1400 caracteres foi projetada e coletada
para o treinamento de uma rede neural BP. Para transmissao de dados, a tecnologia NAT

¢é utilizada para conexao de dados entre o servidor remoto e os coletores de dados que
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trabalham na rede de area local. De acordo com o teste de campo, o sistema proposto
pode obter uma taxa de reconhecimento de 99,7% em ambiente normal, com o periodo de

identificacao inferior a 2s.

No artigo de ( ) é apresentado um método para segmentar
automaticamente a regiao da imagem que diz respeito ao medidor, essa imagem ¢é adquirida
por um leiturista de distribuidoras de energia e enviadas a um setor de critica. Esta ¢ uma
tarefa fundamental para facilitar o processo de validagdo manual e uma etapa necesséaria
para a leitura automatica dos digitos que representam o consumo. O método proposto
obteve acuracia de 96,41%, 89,81% e 78,85%, respectivamente para trés grupos de imagens

categorizadas como boas, regulares e ruins.

Uma outra forma de validar a medicao foi proposta por ( )
através de imagens obtidas a partir da solicitacao de aquisicdo de imagens em situagoes
que existem divergéncia no consumo informado pelo leiturista. Todavia, esse processo
de valida¢do em duas companhias energéticas brasileiras (CEMAR e CELPA) retornam
cerca de 30 mil imagens para serem analisadas. Neste contexto, é apresentado um método
de aprendizado em cascata que utiliza ensemble de classificadores formado por dois
classificadores SVM em paralelo e uma CNN para realizar a tarefa de detectar medidores
elétricos em imagens. O método obteve acuracia de 92,79%, sensibilidade de 87,75% e
especificidade de 97%.

Em ( ), é proposto um método para identificacdo de veiculos através
da leitura da placa, esse tipo de sistema estd no contexto de metodologias LPR do
inglés License Plate Recognition. No trabalho é descrito um método de segmentacao para
recuperar os caracteres numéricos das placas dos carros utilizando programagao dinamica,
para otimizar o processo de distribuicdo dos intervalos entre os digitos, alinhamento dos

caracteres, e aplicacao de diferentes limiares para extrair digitos.

Nas abordagens de ( ), ( )e

( ) para a leitura automatica do consumo elétrico é proposta uma metodologia
baseada no uso de Medidores Inteligentes do inglés Smart Meters. Medidores inteligentes
sao dispositivos capazes de ler e enviar automaticamente o valor obtido no reconhecimento,

por algum tipo de transmissao de dados (SMS, GSM, PLC ou wireless).

Com base, nesses trabalhos busca-se criar uma metodologia capaz de extrair os
digitos do display e em seguida realizar o reconhecimento. Visando como tarefa principal,
obter um modelo de reconhecimento de digitos em displays eletromecanicos com um bom

poder discriminatoério diante de uma grande variedade de fontes de digitos.
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1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é propor um método para o reconhecimento de digitos
em medidores eletromecanicos. Com a finalidade de aplicar esse modelo em uma aplicacao
movel, que analise as imagens capturadas, realize a leitura do valor registrado por medidores

de consumo elétrico e retorne o valor lido para a tela do MOM.

Como suporte para essa tarefa, um modelo de classificacdo de digitos deve ser
criado usando a técnica de aprendizado supervisionado Maquina de Vetores de Suporte

(SVM). Empregando como caracteristicas o Histogram of Oriented Gradients (HOG).

Destaca-se como objetivos especificos deste trabalho:
e Implementar uma técnica de segmentacao de digitos em displays de medidores
eletromecéanicos;
e Criar um modelo de reconhecimento de digitos de displays eletromecanicos;

e Integrar o modelo de reconhecimento a uma aplicagdo mével para tornar possivel o

teste e a validacao da metodologia em campo;

e Validar os resultados obtidos com a metodologia proposta sobre uma base de dados

reais obtidos em campo.

1.3 Contribuicoes

Este trabalho possui as seguintes contribuicoes:

e Adaptacao de uma abordagem para tornar automaético o processo de afericao da

medi¢ao de consumo elétrico;

e Aumento da confiabilidade da medicdo de consumo de realizada automaticamente

através da aquisicdo de imagem;
e Diminuir o tempo de registro da leitura;

e Promocao da organizacao e planejamento de agoes antifraude baseado na medigao

automatica.

1.4 Organizacdo do Trabalho

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos, de forma a apresentar o contetido

mais claramente, conforme os paragrafos a seguir.
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O Capitulo 2, Fundamentacao Tedrica, apresenta o embasamento tedrico necessario

para o entendimento e desenvolvimento da metodologia proposta.

O Capitulo 3, Metodologia Proposta, apresenta as etapas realizadas de forma
detalhada para a classificacao dos digitos baseado nas dez classes de niimeros, por meio de

imagens de medidores eletromecénicos.

O Capitulo 4, Resultados, apresenta e discute os resultados obtidos pela metodologia

proposta, comparando-os com os resultados obtidos pelos trabalhos relacionados.

O Capitulo 5, Conclusao, apresenta as consideragoes finais acerca do trabalho

realizado.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica utilizada no desenvolvimento deste
trabalho e necessaria para compreensao das técnicas utilizadas na metodologia proposta

para o reconhecimento de digitos em displays de medidores eletromecanicos.

2.1 Processamento Digital de Imagens

O processamento digital de imagens envolve processos cujas entradas e saidas sao
imagens e, além disso, envolve processos de extracao de atributos de imagens, inclusive, o
reconhecimento de objetos individuais ( , ). O processamento de
imagens é composto por diversas fases, que englobam uma série de técnicas computacionais
capazes de realizar operagoes que melhoram a visualizacao de caracteristicas presentes em

imagens, de modo que o olho humano seja incapaz de determinar.

Uma imagem ¢é definida como um conjunto finito de valores representados por uma
funcao de f(x, y) (Figura 2), cada par ordenado (x, y) representa a intensidade de um
pizel. Mesmo que a visao seja o sentido mais desenvolvido do corpo humano, é incapaz de
visualizar todas as frequéncias de cor, por outro lado a visdo computacional pode tratar

estes problemas com o suporte de técnicas de processamento.

Figura 2 — Sistema de coordenadas usado para representar uma imagem.

Origin
01 2 3--- SN -1

Fonte: ( , ).

Assim, com o uso de técnicas de processamento digital de imagens existem diversos
estudos, métodos e aplicagdes para realizar o processamento, descricao e a analise de feigoes
em imagens digitais. Dentre elas podemos citar, transformacoes geométricas tais como,

escala, rotacao e inclinacao, aplicagoes de filtros, operacdes com histograma, detecgao
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de borda, reducao de ruidos e segmentacao. Estes passos sao evidenciados no fluxo de

atividades da Figura 3, com o SILEM fazendo o papel do bloco de Reconhecimento.

Figura 3 — Etapas de um sistema de processamento de imagens.

}a

Base de
Caracteristicas

g

Normalizagéo

[ Base de Treino ] [ Base de Teste ]

l Parametros l

Fonte: ( : ).

Reconhecimento ]

Hoje, estd cada vez mais presente a importancia dos avangos na area de
processamento digital de imagens. Seja em sistemas de vigilancia, monitoramento de
vias ou até mesmo no dia a dia, onde diversos dispositivos eletronicos possuem uma camera
integrada, que atualmente proporciona uma grande onda de informacao digitalizada pela

rede.

Por outro lado, diversas areas trabalham com imagens, ndo somente recebendo uma
imagem como entrada e devolvendo uma imagem processada como saida. As aplica¢oes
sao intmeras, em fisica, astronomia, engenharia, defesa e também na area médica, que por
sinal faz bastante uso dessas técnicas de processamento de imagens. Seja em exames de
Raio-x, ressonancia magnética e ultrassons. Portanto, torna-se cada vez mais indispensavel
estudar e compreender tais técnicas de processamento, pois estas auxiliam diversos ambitos

da sociedade. Desde areas de entretenimento até aplicacdes mais sérias.
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2.1.1 Pré-Processamento

Nesta secao sao mostradas algumas técnicas conhecidas no campo de estudo de
processamento de imagens, essas técnicas sao fundamentais para a metodologia deste
trabalho pois faz-se necessario o uso de imagens com bom contraste, para que seja feita

uma extracao de caracteristicas com sucesso.

2.1.1.1 Limiarizacao

A limiarizacao é vista na literatura como um caso especifico de segmentagao, sendo
uma das abordagens mais importantes na tarefa de segmentacao de imagens. Este método
consiste em separar objetos presentes na imagem em duas classes, sendo essas o fundo e o
proprio objeto. Assim, ao fazer a segmentacao, temos a regiao de interesse bem evidenciada
em relagdo ao restante da imagem. Neste trabalho, é aplicada para realcar os digitos,

deixando-os bem visiveis em compatacao ao background.

E muito importante também a tarefa de escolha de um limiar diferente para
cada tipo de problema, pois isso influi significativamente no resultado que sera obtido.
Geralmente, ao se trabalhar com imagens binarias, objetos pretos sdo representados pelo
valor 0 e o branco corresponde ao valor 255. Desse modo, tem-se uma imagem binaria

composta por duas partes, o objeto representado pelo branco e o fundo pelo preto.

Em ( ) ), matematicamente, o processo de limiarizac¢ao
é definido como uma funcao de limiarizacdo g(z,y), dado pela Equagao 2.1, que um certo
f(z,y) que é a funcdo que representa o valor de intensidade, seja o resultado de uma
limiarizacao, os valores de f(x,y) maiores que um limite 7" representam os objetos e os
valores de f(z,y) menores ou iguais a 7', correspondem ao fundo, podemos visualizar o

resultado de uma limiarizag¢ao na Figura 4.

) 255, f(a,y) > T
LN by

2.1.1.2 Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization - CLAHE

O Contrast-Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) é uma técnica de
realce de contraste aplicada localmente em imagens, ou seja, a imagem ¢é subdividida em
setores e esses setores sao realcados independentemente, o que acaba proporcionando um
melhor ajuste de informacao relevante para a abordagem em questao, pois outras técnicas

de realce globais que nao realgam com mais clareza a regiao de interesse.

A vantagem do CLAHE em relagao a outros ajustes de contraste é que ele evita

que possiveis ruidos sejam realgados ( , ). Ao fazer a anélise
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Figura 4 — a) imagem original, b) resultado da limiarizagao.

Fonte: o autor.

da imagem pizel a pizel, é feita com janelamento e caracteriza um pizel central através

das informacoes dos seus vizinhos.

O CLAHE (PIZER, 1987) é um algoritmo que faz uma equalizagdo de histograma
individualmente, dividindo a imagem em regioes. Nesse trabalho é utilizado o estado da

arte para calcular uniformemente o realce da imagem, pela Equagao 2.2:

r= (J7maz - xmzn)G(I) + Tin (22)

onde Tpaz € Timin SA0 respectivamente o maior e o menor valores de pizel, G(z) representa
o acumulo dos valores que mais se repetem em uma determinada regiao da imagem e
por ultimo r recebe o novo valor de pizel associado a coordenada da imagem. A técnica
CLAHE, foi utilizada no realce dos digitos para deixar as bordas dos digitos mais nitidas,

isto ajuda a obter melhores resultados na tarefa de segmentacao ((Figura 5)).

2.1.1.3 Unsharp Filter

O Unsharp Filter é um operador de forma que tem como finalidade acentuar bordas
de objetos em uma imagem, realinhando os contornos dos objetos e deixando-as um pouco
mais nitidas que as originais (GCONZALEZ: WOODS, 2010). Ao aplicar uma méscara de
Unsharp um ponto g(z,y) recebe o resultado da operacao definida pela Equagoes 2.3 onde

fsmootn(T,y) € a versdo suavizada de f(z,vy).

g(l‘, y) = f(l‘, y) - .fsmooth(xv y) (23)
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Figura 5 — Resultado da Aplicagdo: a) imagem original, b) resultado do CLAHE.

Fonte: o autor.

E k é uma constante de escala. Os valores razoaveis para k variam entre 0,2 e 0,7,

com os valores maiores proporcionando quantidades crescentes de nitidez (Equagao 2.4):
funsharp(xy y) = f(l’, y) + k’g(fE, y) (24>

esta operacgao resulta em bordas mais acentuadas. Nota-se que, ao usar esse tipo de filtro

ruidos podem ser gerados demasiadamente, por isso antes de utilizarmos esse filtro espacial
o CLAHE foi aplicado (Figura 6).

Figura 6 — Comparacao da Aplicagdo: a) Unsharp com CLAHE aplicado, b) sem aplicagao
do CLAHE.

Fonte: o autor.
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2.2 Extracao de Caracteristicas

Nesta secao, trataremos a respeito dos conceitos de extracao de caracteristicas,
uma vez que as regioes de interesse sejam processadas e segmentadas faz-se necessario o
uso de um algoritmo para geragao do vetor de atributos. Para tanto, fazemos a extragao
das caracteristicas presentes nas imagens, de modo que, o vetor sirva de parametro de

entrada para criagao do modelo de reconhecimento.

De outro modo, os dados armazenados no vetor de atributos possuem uma
representagao matematica sobre os individuos de uma determinada classe, caracterizando
e identificando peculiaridades pertinentes a um conjunto de imagens, dessa maneira a
extracao ajuda na construgdo mais completa e com maior niimero de informacoes a respeito

de atributos extraidos das regioes de interesse.

Visto que, ao criar um arquivo de caracteristicas é gerado um grupo de
singularidades, que unidas constituem as informagoes necessarias para descrever dados
obtidos em um extenso modulo de amostragem, composto geralmente por um grande
volume de dados. Por fim, dizemos que a fase de extracao de caracteristicas consiste em
verificar e encapsular as partes mais importantes de um grupo de objetos em analise, e

isolar atributos relevantes, a fim de gerar um significado.

2.2.1 Histogram of Oriented Gradients - HOG

Proposto por ( ), 0 algoritmo Histogram of Oriented Gradients é
uma abordagem para representar caracteristicas de forma e ¢ a base de muitos detectores
modernos. A extragao de caracteristicas HOG consiste na aplicagao do gradiente, na divisao
da imagem em células sem sobreposi¢ao e na construcao de histogramas da orientacao
dos vetores do gradiente ponderado pela magnitude do mesmo para cada célula. Logo, as
células sao agrupadas em blocos com superposicao onde ¢é executada uma normalizacao
local. E é largamente utilizado para descrever formas também em diversas aplicagdes como

representacao de um simbolo, um carro, uma face, entre outros.

Nesse contexto, sabe-se que boas caracteristicas podem ajudar o classificador a
convergir com mais facilidade, ajudando a diminuir redundancias no modelo. Pois, ao
determinar e caracterizar formas de objetos usando HOG pode-se representar essas formas
através da intensidade local dos gradientes ou dire¢oes das bordas. Na pratica, a imagem
¢ dividida em pequenos blocos conhecidos como células, para cada célula acumula-se um
histograma local das dire¢oes dos gradientes, extraindo a informacao dos pizels de cada

célula, com essas combinagoes é formada a representa¢ao de uma forma (Figura 7).

Portanto, para melhorar a invariancia causada por alta iluminac¢ao, sombreamento
e etc. E feita uma normalizacdo de contraste local antes de aplicar a técnica. Isto é feito

acumulando medidas de energia local do histograma sobre as regides espaciais maiores,
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Figura 7 — a) digito resultante da limiarizacao, b) resultado da aplicagdo do HOG.

Fonte: o autor.

denominadas blocos. Por fim, o resultado dessa normalizacao é concatenado a todas as
células de um bloco. Isto posto, nos referimos aos descritores de blocos normalizados como
Histogram of Oriented Gradients ( , ).

2.2.1.1 Gradiente

Com essa descri¢ao introduzimos a formulacao matematica do HOG, lembrando
que, os valores obtidos da extracao nao sio gerais e cada situagao pode promover diferentes
valores para representacao do HOG em diferentes objetos. Diante disso, o trabalho original

acaba gerando um grande niimero de descritores e muitos detalhes podem variar.

Assumindo, uma imagem [ em niveis de cinza temos que, aproximando os
componentes I, e I, do gradiente de I pela diferenca central dada pelas Equacoes 2.5 e
2.6.

L(r,c)=1(r,c+1)—I(r,c—1) (2.5)

L(r,e)=1(r—1,¢) = I(r+1,c) (2.6)

A convolugao é feita através da derivada da Gaussiana, em ambas as diregoes, I,
e I,, com o papel de suavizacao para remover detalhes desnecessarios. Adicionalmente,
alguns niveis de ruido podem ocorrer em passos anteriores da computacao do HOG, porém

a suavizagao Gaussiana mesmo sendo mais custosa obtém melhores resultados.

Dessa maneira, o gradiente p é transformado em coordenadas polares com angulo

limitado entre 0 e 180 graus, desconsiderando pontos de dire¢oes opostas para um mesmo
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angulo, a Equacao 2.7 representa o calculo da convolucao e o angulo é determinado pela

tangente inversa na Equacao 2.8 com valores de —m a 7.

po=\ 12+ 12 (2.7)

1
0 = io(tggl(ly, I,)modm) (2.8)

2.2.1.2 Orientacdo das Células dos Histogramas

O histograma de b orientagoes (bins) de gradientes, para cada célula, é computado
dividindo a imagem em células adjacentes de tamanho C' x (', sem sobreposicao de células.
Com poucos bins, na orientagdo de um pizel cujo o bin esteja proximo de uma borda nota-se
uma leve mudanca de orientagao, com a finalidade de manter uma boa representagao da
borda. Logo, em cada célula a computacao do HOG ¢é armazenada em B bins, onde uma
fracao de pizels ird representar a magnitude p que diminui linearmente com a distancia de

cada gradiente de orientacao do pirel aos dois centros de bins mais préximos a orientagao.

Especificamente, os bins sao numerados de 0 a B — 1 e tem largura:

_ 180

2.9
w=" (29
um bin i tem bordas definidas em [wi, w(i + 1)] e estd centralizado em:
o1
¢ =w(i+ 5), (2.10)

Um pizel com magnitude p e orientacao 6 determinam uma fun¢ao de escolha pelo voto:

¢ — b

) — 2.11
vj = g (2.11)
no bin
j (9 1) dB (2.12)
= |— — — )Mo .
J w 9 )
e em um voto
(9 — C]'
Vi1 = (2.13)

para o bin (j + 1)modB. Esse esquema é denominado Interpolagao Bi linear, e o
histograma da célula é um vetor com B entradas nao negativas ( , ).
2.2.1.3 Normalizacdo de Bloco

Agrupando as células em sobreposi¢ao de blocos 2 x 2 em cada célula, cada bloco tera

pizels de tamanho 2C x 2C'. Com blocos de dois em dois horizontalmente ou verticalmente
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consecutivos sobrepostos por duas células em comum, isto é conhecido como deslizamento

de blocos em uma quantidade C de pizels.

Uma caracteristica de bloco b é adquirida ao concatenar as quatro células do
histograma e normalizando essa caracteristica com a norma Euclidiana (Equacao 2.14).
Nesta expressao € representa a menor constante positiva para evitar perda de blocos de

gradientes em divisoes por zero.

b b (2.14)

v/ mod b? + €

Por fim, o bloco de caracteristicas normalizado é concatenado a um vetor de

atributos h do HOG. Essa normalizacao é dada por:

h h (2.15)

v/ mod h? + €

em uma n-ésima entrada h,,, h é computado por,

hy, <— min(hy,t) (2.16)

tal que o valor de threshold t seja positivo. Desse modo, esta normalizacao final faz com

que uma caracteristica do HOG seja independente do contraste geral da imagem.

2.3 Reconhecimento de Padroes e Aprendizado de Maquina

Nesta secao, explicaremos os procedimentos utilizados na etapa de classificacao
de uma imagem. Sendo este, o ultimo passo da metodologia de sistemas inteligentes.
Partindo do principio que para fazer um reconhecimento de padroes devemos analisar
as similaridades em um conjunto de classes existentes. Sabe-se que, se existe uma classe
entao pode-se dizer que existem objetos pertencentes a esta classe, e esses objetos sao
classificados a partir dos atributos que eles possuem, e sera por meio destes atributos que

o objeto podera ser classificado.

( ) definiram que um padrao é um arranjo de vetores de
atributos, que pertencem a uma classe ou familia de objetos que compartilham as mesmas
caracteristicas. O processo de reconhecimento de padroes se divide em duas etapas, o
primeiro ¢é a classificacao, onde cada individuo de um grupo é adicionado a uma classe e
em seguida o reconhecimento, que recebe um individuo de uma classe para que este seja

inserido em uma classe existente, de acordo com os seus atributos.

O processo de classificacao se baseia no principio de indugao para chegar a uma

solugdo geral sobre um conjunto particular de individuos. A esse processo é dado o
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nome de aprendizado de maquina e este é dividido em dois tipos: supervisionado e

nao-supervisionado.

O primeiro apoia-se na ideia de utilizar uma amostragem de teste com objetos ja
conhecidos, de modo que estes sirvam de treinamento para uma metodologia. Assim, ao
introduzir objetos desconhecidos o sistema de reconhecimento ja tera capacidade de gerar
uma saida valida, baseado no treinamento adquirido na etapa de treinamento. Ja o segundo
método nao utiliza informagoes previamente selecionadas para a tarefa de classificacao.
Nesse caso, todos os dados inseridos servirao como base de treinamento para a maquina.
Portanto, ao testar cada amostra é que o algoritmo ird agrupar as informagoes necessarias

para realizar a classificacao.

2.3.1 Maquina de Vetores de Suporte

Existem varias metodologias computacionais de reconhecimento de padroes capazes
de realizar a tarefa de classificacao, porém este trabalho fara uso de Maquina de Vetores
de Suporte, pela larga escala de trabalhos na literatura que escolheram esse método de

classificacao e obtiveram sucesso.

SVM é um método de aprendizagem supervisionado usado para estimar uma fungao
que classifique dados de entrada em classes, sendo que o principio basico por tras da SVM
é a construgao de um hiperplano (Figura 8) que serve como base para as tomadas de
decisao, de modo que, a diferenciacao entre as classes submetidas é maximizada. Assim, a
intencao de fazer a classificacdo com SVM é a obtencao de hiperplanos que dividam as

amostras de tal modo que sejam otimizados os limites de generalizagao ( , ).

Figura 8 — Representagao grafica de uma SVM.
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Um hiperplano é definido como um separador de regioes multidimensional, tal

que a quantidade de dimensoes possa tender ao infinito. Até mesmo quando dois grupos
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de objetos nao estiverem desagrupados, o SVM traca um hiperplano otimizado entre as
classes. E é capaz de delimitar um hiperplano com base no conjunto de pontos, conhecido
como vetores de suporte. Estes sdo capazes de maximizar a fronteira que divide as classes
do teste ( : ).

Os vetores de suporte sao fundamentais para que haja uma classificacdo bem-
sucedida. Estes representam elementos chave de um conjunto de treinamento, caso algum
seja removido, a solucao é alterada consideravelmente. Por fim, neste trabalho é utilizado um
Kernel radial para estruturar as amostras, devido a sua baixa complexidade computacional
mesmo sendo usado em aplicagoes com grande espago dimensional. E por apresentar

performance superior a outros niicleos do SVM.
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3 Metodologia

Neste capitulo, apresentamos o método desenvolvido para leitura do consumo
em medidores eletromecanicos, isto posto, descreveremos os procedimentos presentes na
metodologia proposta neste trabalho para classificacao de padroes presentes em dez classes,
sendo estas compostas pelos digitos de 0 a 9. O método apresentado foi aplicado em
imagens de regioes ocupadas pelos digitos do medidor. A Figura 9 representa as etapas da
metodologia, sendo estas: aquisi¢ao, pré-processamento, segmentacao de digitos, extragao

de caracteristicas e reconhecimento.

Figura 9 — Etapas da Metodologia Proposta.

PRE- SEGMENTACAO EXTRAGAO DE
Aquisicho PROCESSAMENTO DE DIGITOS CARACTERI(sTICAs || RECONHECIMENTO

I i
' '

CLAHE ; IJMIARIZACAO

- % /; E\ lj
PROGRAMACAO -------------------- e -
| UNSHARP I | DINAMICA I

Z\

3.1 Aquisicao

Inicialmente, para validagao desse trabalho, foram selecionados dois grupos de
imagens o primeiro é composto por 1886 imagens de medidores do banco de dados das
companhias energéticas CEMAR e CELPA | nesse grupo de imagens existem apenas displays
com 5 digitos. Essas imagens sao resultantes do processo de critica dessas empresas. O
segundo, composto por 361 imagens, foi obtido em quatro visitas a campo com os técnicos
da CEMAR. Esse segundo moédulo de imagens foi obtido com o SILEM e possui fotos dos
displays dos medidores (Figura 10).

As imagens da base possuem grande variabilidade nas caracteristicas, dentre as
quais podemos destacar, ambientes com pouca e muita luz, borradas, com sujeira e pontos
de luz ou sombra cobrindo os digitos. Destaca-se também, a quantidade de modelos de
medidores e fontes de digitos, presentes na base de imagens, em um total de 63 modelos
do tipo eletromécanicos, dispostos em 30 da CEMAR e 33 da CELPA. Ao todo 11 fontes
de digitos foram encontradas nos modelos. Por isso, o teste com variados casos torna-se

importante, pois ajuda a metodologia a se adaptar aos diversos tipos de problemas e
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Figura 10 — Exemplos de displays de medidores eletromecanicos da base de dados adquirida
nas visitas técnicas.

Fonte: o autor.

condigoes reais dos equipamentos, incluindo caracteristicas especificas de cada modelo e

fonte de digito.

3.2 Pré-Processamento

Na etapa de pré-processamento, busca-se melhorar a qualidade das imagens para a
fase de extracao de caracteristicas. Nessa fase, as imagens sao usadas em escala de cinza.
O CLAHE ¢ usado para realcar o contraste da imagem, e Unsharp para realcar o contorno

dos digitos, deixando estes bem evidentes. Esse processo é visto na Figura 11.

Figura 11 — a) area dos digitos adquirida pelo SILEM, b) resultado do CLAHE, ¢) resultado
do Unsharp.

Fonte: o autor.

3.3 Segmentacao de Digitos

A tarefa de segmentacgao busca separar os digitos presentes na imagem, com isso
podemos extrair caracteristicas que descrevem com melhor definicdo um determinado

objeto, evitando caracteristicas nao pertinentes a forma.
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3.3.1 Programacao Dinamica

Programacao dinamica é um nome extravagante para recursao com uma tabela. Em
vez de resolver subproblemas de forma recursiva, resolva-os sequencialmente e armazene
suas solugoes em uma tabela ( , ). O artificio é resolvé-los na ordem certa,
de modo que sempre que a solu¢ao para um subproblema seja necessaria, ja esta disponivel

na tabela.

Esta técnica é muito utilizada quando resolver problemas pelo método dividir-e-
conquistar nao gera resultados em tempo 6timo. Particularmente produz uma abordagem
que evita recalculos desnecessarios. Neste caso, faz sentido calcular cada solucao pela
primeira vez e armazend-la em uma tabela para uso posterior, em vez de repeti-la

recursivamente sempre que for necessario.

Para segmentacao dos digitos, é utilizado um esquema de programagcao dindmica
onde sao aplicadas multiplas limiarizagdes (entre 10 e 240, com passo 10) (Figura 12)
para extrair as regioes de interesse, todavia muitos objetos binarios resultam da etapa
de limiarizacao, esses objetos sao denominados blobs. O grande volume de blobs gerados
pode tornar-se inviavel para uma boa representacao. O primeiro passo para reduzir essa
quantidade é fazer uma filtragem a partir informagoes de altura (H(b;)), area da bounding

box (Aw(b;)) e a proporgao largura/altura (W, (b;)/Hp,(b;)) associada a cada blob.

Figura 12 — Método de deteccao dos digitos com programacao dindmica aplicada a
multiplos limiares, resultando na concatenacao das detecgoes.

PROGRAMAGAO
DINAMICA

LIMIARIZAGCOES | ‘

Fonte: o autor.

A segunda filtragem, consiste em descartar blobs duplicados. Assumindo que um

display possui 5 digitos. O primeiro passo é selecionar um par de blobs adjacentes (b; e
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b;+1). Para cada par que tiver distancia entre seus centros de massa menor que 5 pizels e
uma propor¢ao minima entre areas maior que 0.8, feito isso o menor é eliminado (Figura
13).

Figura 13 — Representacao da sobreposi¢ao de dois blobs: o descarte é feito usando a altura
h, largura w e centro de massa C.

Fonte: o autor.

O resultado da filtragem retorna os blobs melhores adaptados aos digitos. Algumas
informagoes como a quantidade de digitos (n) e o espago entre os mesmos (dw) sao definidos
previamente. Essas informagoes usam a similaridade local considerando o espacamento
entre os digitos. Kang (2009) utiliza esse modelo de programagao dindmica para otimizar

o processo de separacao dos digitos.

Esse método é eficaz porque reduz as limitagoes criadas por fatores externos como
iluminagao, sujeira, borrado e variacao de dimensao dos digitos por trabalhar com os
resultados de multiplos limiares. A Figura 14 refere-se as medidas usadas nas Equagoes
3.1 a 3.5.

Figura 14 — Representacao geométrica de dois blobs vizinhos: d é a distancia dos centros
de massa de cada blob, h; e h;_, as alturas dos blobs adjacentes.

Fonte: o autor.
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Por fim, a energia (Fr) da disposigao dos blobs é computada pela Equagao 3.1,

Er =Y Eu(b,bi + 1) + Ecp(bi,bi + 1) + Egeew (b1, i + 1) + Ey (b1,bi + 1) (3.1)

Sabendo que:

Ep(bi, bit1) = an [h(b;) — h(bit1)] (3.2)

Ecy (b, biv1) = a2 |Cp(b;) — Ch(bis1)] (3.3)
Eaisiw (b, biv1) = o3 |dw(bi) — du(bit1 — du) (3.4)
En (b, bi1) = au [th(b;) — th(bis1)] (3.5)

onde (bi,bi + 1) é o ajuste dos blobs adjacentes, h é a altura de um blob candidato, v uma
constante de ponderacao, Fh a energia da diferenca de altura entre os digitos, Ecy é a
energia da diferenca vertical entre o centro de massa Ch, Fyw é a energia horizontal
da variacdo de espagamento entre os digitos e Ey, a energia da diferenca dos valores de
limiarizagoes th usados para obter as blobs. Por fim, temos como resultado (Figura 15)

com as bounding box selecionadas como melhores resultados da segmentacao.

3.4 Extracao de Caracteristicas

Esta etapa inicia com a extracao de caracteristicas usando o HOG, a ideia principal
por tras dos descritores do HOG é que a aparéncia de objetos é caracterizada por uma
distribuicao local de bordas orientadas ( , ). O segundo
passo ¢ a divisdo em blocos chamados células, de onde os histogramas sao retirados. Cada
pizel na célula contribui com um voto ponderado de acordo com a magnitude do gradiente
e a distancia para o centro dos blocos, e os gradientes mais votados definem com mais

exatidao os dados do vetor de caracteristicas.

Primeiramente, descobriu-se que os digitos nao seguem um padrao de tamanho
unico. Assim, para fazer a extracao de caracteristicas invariante ao tamanho, os paradmetros
do HOG foram configurados de modo constante, para que todas as imagens de digitos

extraidas sejam caracterizadas com a mesma configuracao do vetor de atributos.

Assim, cada digito é centralizado no menor retangulo delimitado pela bounding boz,

variando de 32 a 512 pizels de comprimento e altura, apresentando as dimensdes maxima
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Figura 15 — Passos da segmentacao dos digitos: partindo dos objetos detectados com os
multiplos limiares, é feita uma primeira filtragem, em seguida uma reducao
de falsos positivos e por ultimo o resultado da deteccao.

Objetos
Detectados

Filtragem

Redugao de
Falsos Positivos

Resultado da
Detecgao

Fonte: o autor.

e minima presentes nas imagens obtidas e os espagos vazios foram preenchidos com zero.
Desta forma, nao ha distor¢oes na extracgao regides e é garantido que as regides centrais do
bounding box contém apenas informacoes do digito. Dessa forma, os parametros utilizados
para configuracao do HOG, foram de 4 blocos, 8 células por bloco e com sobreposicao

igual a 1. Empiricamente, o nimero de dire¢oes usadas nos histogramas foi de 24 direcoes.

Recomenda-se que a base de caracteristicas seja normalizada para valores no
intervalo de 0 a 9. Afim de padronizar a distribui¢ao de valores no vetor de atributos de
cada individuo, evitando que estes assumam dominios diferentes do esperado. Além disso,

busca ajudar o classificador a convergir com maior facilidade na etapa de treinamento
(JUNIOR, 2008).

3.5 Reconhecimento de Digitos

Para criar o modelo de reconhecimento de digitos do SILEM, inicialmente, foi usado
o primeiro grupo de imagens apresentado na Secao 3.1. Foi utilizada a base composta por

3866 digitos para extracao de caracteristicas com o HOG. Esses digitos foram manualmente



Capitulo 3. Metodologia 36

segmentados e separados em classes. Dispostos em: 478 digitos 0, 462 digitos 1, 454 digitos
2, 354 digitos 3, 372 digitos 4, 362 digitos 5, 350 digitos 6, 336 digitos 7, 356 digitos 8 e
342 digitos 9.

Na configuracao dos parametros da extracao, cada digito foi centralizado no menor
bounding box retangular, com dimensoes acompanhando poténcias de 2, no intervalo de 32

a 512 pizels na altura e na largura.

Os espagos vazios foram criados preenchidos com zero (Zero Padding). Desse modo,
nao ha distor¢oes nos valores obtidos com a extracao. Isso garantido pois, a regiao marcada
pelo bounding box possui apenas o digito. Os parametros usados para todos os digitos
foram: blocos de tamanho 4 com 8 células por bloco e sobreposicao 1. Empiricamente, 24

direcoes foram usadas no histograma.

As caracteristicas extraidas com o HOG, foram submetidas para o treinamento
do SVM com as seguintes configuragoes: kernel radial, C igual a 32, v igual a 0,0078125,
estimado com método de pesquisa em grade usando validacao cruzada em 10 folds. A
escolha do classificador SVM se deu porque muitos trabalhos na area de processamento de
imagens, obtiveram resultados bastante satisfatorios. O comprova a eficiéncia do método

para o reconhecimento de padrdes em diferentes tarefas.
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4 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos seguindo a metodologia
proposta mno capitulo anterior. Primeiramente, como resultado desse trabalho,
demonstramos a aplicacao moével SILEM, integrada ao sistema MOM para realizar a
tarefa de leitura da medicdo do consumo elétrico de maneira automética. Em seguida,
apresentamos as acuracias do modelo de reconhecimento por display e por digitos

reconhecidos e um estudo de caso sobre o funcionamento da aplicacao.

O reconhecimento por display consiste no reconhecimento total de todos os digitos
presentes numa leitura. Quando maior esse valor, menor sera a quantidade de correcao
da leitura do consumo por parte do leiturista e menor sera o tempo total de aquisi¢ao. O

reconhecimento por digito consiste na acuracia geral por classes de 0 a 9.

Iniciando o SILEM, o primeiro passo consiste em fazer a captura da imagem. Essa
¢ a primeira etapa da metodologia de reconhecimento. Na Figura 16, mostramos as etapas
do SILEM, iniciando pelo protocolo de aquisi¢ao, nessas telas podemos ver uma area
demarcada por um retangulo, esta area diz respeito ao local da imagem em que devem

estar presentes os digitos.

Figura 16 — Passos de execugao do SILEM: a) tela de leitura do MOM, b) posicionamento
dos digitos dentro do retdngulo, ¢) feedback da captura, d) leitura obtida, e)
retorno da leitura para o MOM.
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Fonte: o autor.

Seguir esse protocolo de aquisicao é importante, pois reduz a area de busca na

fase de separacao dos digitos e contribui com a eficiéncia da aplicacao que depende de
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uma aquisicao correta para um bom funcionamento. Assim que a imagem for capturada, o

processamento da imagem ¢ iniciado e tem como resultado final o retorno do valor lido.

A interface do SILEM ¢é simples de usar e atende bem requisitos de usabilidade
como: consisténcia, eficiéncia e facilidade de uso. Sua navegacgao ¢é rapida e possui todas
as funcionalidades em uma tinica tela, com os icones bem-dispostos na tela do aparelho.
Ferramentas como Zoom e lanterna também estao disponiveis. Ao final do processo, note
que as caixas onde os digitos estao dispostos ficam liberadas para edi¢ao caso ocorra erro
de leitura. Por fim, basta apertar o botao verde de confirmar e retornar o valor lido para a
tela do MOM.

4.1 Resultados da Metodologia

Para avaliacao de acuracia do SILEM, a anélise foi dividida em duas abordagens. A
primeira, calcula a eficiéncia do método por display, considerando casos de acerto em que
todos os digitos foram corretamente classificados. Os resultados obtidos sao apresentados
na Tabela 1. A taxa de acerto por display alcangou um percentual de 67,86% (245/361)
de acurdcia, em 19,11% (69/361) dos casos um digito precisou ser corrigido e somente em

4,15%(15/361) nao houve qualquer acerto dos digitos.

Tabela 1 — Resultado do SILEM por display.

Resultado Acertos/Total Acuréacia
Acertou tudo 245/361 67,86%
Errou 1 69/361 19,11%
Errou 2 18/361 4,98%
Errou 3 9/361 2,49%
Errou 4 5/361 1,38%
Errou tudo 15/361 4,15%

Na segunda andlise é apresentada a acuracia por digito. Em 361 imagens, obtemos
um total de 1805 digitos, nessa base todos os medidores possuem 5 digitos no display. O
detalhamento desse resultado esta disposto na Tabela 2, com essa abordagem a metodologia
atingiu uma acuracia de 87,42% (1578/1805).

Tabela 2 — Resultado do SILEM por digito.

Resultado Acertos/Total Acuracia
Acertou tudo 1225/1805 67,86%
Acertou 4 276/1805 15,29%
Acertou 3 54/1805 2,99%
Acertou 2 18/1805 0,99%
Acertou 1 5/1805 0,27%

TOTAL 1578/1805 87,42%
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Ao avaliar os resultados obtidos pela metodologia proposta para a classificagdo dos
digitos, em ambos os procedimentos foi verificado bom rendimento. Como mostrado na
Tabela 1, de 361 casos somente em 15 casos nao houve qualquer acerto, considerando que
ha muitas caracteristicas a serem analisadas pelo modelo de reconhecimento, os resultados
foram bastante satisfatorios. Sabendo que, o tempo médio da leitura manual é de 1 minuto
e 40 segundos, com o uso do SILEM, esse tempo ¢é reduzido em média para 25 segundos.

Desde a captura até o retorno do valor reconhecido para o MOM.

4.2 Estudo de Caso - SILEM

Para averiguar o potencial dos resultados do SILEM, testamos a aplicacao com
361 imagens divididas em 26 modelos, adquiridas em diferentes situagoes. Nesse processo,
destacam-se as particularidades que os equipamentos podem apresentar e as recomendagoes

a serem seguidas em cada caso:

e Aquisicdo em ambiente com auséncia de iluminagcao.
Recomendagao: utilizar a lanterna, tome cuidado no posicionamento da lanterna
para nao gerar pontos de luz sobre os digitos.
e Excesso de iluminacao.
Recomendagao: utilizar a cdmera em diferentes angulos para evitar reflexos
indesejados na imagem.
e Transicao de digitos.
Recomendacao: em casos de transicao, se o reconhecimento nao retornar o valor
correto, orienta-se que seja feita a correcao manual do digito.
e Inclinagao.
Recomendagao: deve-se posicionar o celular no mesmo angulo de rotagao do
medidor de uma maneira que o display tenha a orientagao corrigida.
e Desgaste de protecao do visor.

Recomendagao: diante desta situagao, o celular deve ser posicionado bem préximo
da tampa do visor. Caso nao seja possivel capturar uma imagem com boa qualidade,

deve-se realizar o procedimento manual.

Note que, a etapa de aquisicao é de extrema importancia para a metodologia. Pois,
a captura de imagens de boa qualidade, aumenta as chances de o método funcionar de
modo correto nos passos seguintes. Como consequéncia dos casos de dificil uso da aplicagao,

exemplificamos na Figura 17 resultados em que a metodologia nao funcionou corretamente.
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Isso se dé& pelo fato de as recomendagdes nao terem sido seguidas ou por desgaste do

medidor.

Figura 17 — Casos de erro da metodologia.

Casos de erro

Fonte: o autor.

Portanto, se as recomendacoes de uso forem seguidas corretamente o método
funcionara com melhor precisdo. Visto que, precisao do aplicativo esta diretamente
relacionada a qualidade de sua operacao. Assim, a exposicao desse estudo de caso tem por
objetivo apresentar a operacao do SILEM, seguindo as recomendagoes para entender o
seu funcionamento e as restri¢oes atreladas a sua utilizacao. Estas recomendacoes devem
ser usadas como manual basico de operacao do aplicativo. Na Figura 18 sdo mostrados

resultados em que o protocolo foi seguido e resultou em acerto no reconhecimento.

Figura 18 — Casos de acerto da metodologia.

Casos de acerto

Fonte: o autor.
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5 Conclusao

Este trabalho apresentou a metodologia do Sistema de Leitura da Medi¢ao, com o
uso de caracteristicas do HOG para treinar uma méaquina de vetores de suporte, visando
a criacdo de um modelo de reconhecimento de digitos de medidores eletromecanicos.
Nesse contexto, a metodologia apresentada, comprometeu-se em analisar as diferentes
caracteristicas de forma nas dez classes de digitos (0-9), separadas em onze fontes e
subdivididas em 63 tipos de equipamento, respectivamente 30 da CEMAR e 33 da CELPA.

O desempenho da classificacdo, obteve como resultado valores significativos de
acuracia. Esta métrica serve para avaliar, o quao bom o método criado foi capaz de acertar
na classificacao dos digitos. Logo, o SILEM demonstrou robustez na tarefa de classificacao,
mesmo em ambientes nao controlados, pois conseguiu acertar também em casos de dificil

visualizacao.

Analisando os casos de erro, percebe-se que, quando nao é seguido o protocolo
definido, o modelo de classificacdo torna-se mais suscetivel a falhas. Devido a problemas
associados as caracteristicas fisicas descritas em cada situacao que os equipamentos podem
representar. Esses problemas, podem ser reduzidos por meio de manutencgoes nos medidores,

para proporcionar melhores resultados na tarefa desempenhada pelo SILEM.

A partir destas observacoes, sabe-se que a metodologia possui bom poder
discriminatoério pois, a partir do momento em que as imagens comecem a ser analisadas com
o SILEM, as empresas de distribuicao elétrica passam a ter um feedback melhor, a respeito
do estado dos equipamentos, o que ajudara no processo de manutencao e aperfeicoamento

dos servigos prestados.

Os percentuais de acuracia apresentados, evidenciam como a implantacao dessa
ferramenta no procedimento de leitura é importante. Pois, em uma rota de leitura, em
média um leiturista faz o processo completo, da leitura a impressao da fatura, em um
minuto e meio. Uma vez que, o tempo do SILEM, da captura até o fim do processamento,

dura em média 25 segundos.

Trazendo esse resultado para o contexto atual, onde cerca de 300 medidores sao
analisados em uma rota. E por volta de 1500 digitos sao inseridos manualmente, com o
uso da ferramenta esse niimero ¢é reduzido significativamente. Pois, a partir dos resultados
obtidos, sabe-se que a taxa de acerto total por display é 67% e 87% admitindo correcao de
apenas um digito. Assim, levando-se em consideracao o acerto por digito, 87% do trabalho

manual fica a cargo do SILEM.
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Portanto, a fim de reduzir erros, a implantagao do SILEM com o protocolo. A
aplicacao é capaz de trazer melhorias significativas para o procedimento de leitura do
consumo. Pois, este método é capaz contribuir com a diminuicao de erros associados
a leitura manual, evitando problemas tanto para os clientes quanto para as empresas
prestadoras do servico de distribuicao de energia elétrica. Em suma, este é um método ttil
e sem custos adicionais com novos equipamentos. Sendo este, um modulo de um sistema

maior.

5.1 Trabalhos Futuros

Os resultados promissores obtidos na classificagao dos digitos em medidores
eletromecanicos servem de base para o desenvolvimento de uma nova abordagem. Trazendo
como ideia principal a implantagao de um dispositivo acoplado no medidor, que possua
uma camera capaz de capturar uma imagem com menos chance de erros no posicionamento

e enviar essa imagem obtida para o SILEM.

Esse dispositivo ficaria apto a adquirir imagens bem ajustadas ao protocolo de
aquisicao. E seria capaz de se comunicar com o SILEM, por meio de algum tipo de
transmissao de dados, tais como, Bluetooth, NFC e Infravermelho. Em seguida, enviar a
imagem capturada para a aplicacdo. Dessa maneira, o procedimento de leitura automatica
pode ser realizado com mais exatidao, descartando a ideia de obter a foto pelo dispositivo

moével.

Assim, o SILEM seria capaz de receber imagens mais controladas, o que pode
contribuir para melhorias nos resultados da metodologia de reconhecimento dos digitos e
também melhorar a questao da seguranca, de modo que os leituristas ndo precisariam ter
nenhum tipo de contato fisico com os medidores, evitando os riscos de acidentes causados

por descarga elétrica.
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