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ABSTRACT

The analysis of water consumption in residential condominiums is crucial to detect
leaks and optimize water usage. Although solutions based on the Internet of Things are widely
used, some users still have doubts about the veracity of the collected data. To overcome this
problem, a solution using OCR based on object detection with Deep Learning was implemented.
Preliminary tests revealed that the OCR solutions from Amazon and Tesseract did not achieve
relevant accuracy due to the peculiarities of the water meters. Therefore, a dataset was created
with real images of hydrometers from two buildings in Recife and 22 models based on Faster
R-CNN were trained and compared for the digit recognition task. Then, the model with the
highest mAP was chosen for the implementation of the model-based solution, which achieved an

accuracy greater than 90% when evaluating the first 5 digits of the hydrometer.

Keywords: OCR, Object Detection, Deep Learning, Computer Vision



RESUMO

A andlise do consumo hidrico em condominios residenciais € crucial para detectar
vazamentos e otimizar o uso da dgua. Embora solu¢gdes baseadas em Internet das Coisas
sejam amplamente utilizadas, alguns usudrios ainda tém duvidas sobre a veracidade dos dados
coletados. Para superar esse problema, foi implementada uma solu¢do usando Reconhecimento
otico de Caracteres (OCR) baseado em detec¢do de objetos com Aprendizagem Profunda.
Testes preliminares revelaram que as solucdes de referéncia no mercado nao atingiram precisao
necessdria devido as peculiaridades encontradas dos hidrometros. Portanto, foi criado um
conjunto de dados com imagens reais de hidrometros de dois prédios em Recife, foram treinados
22 modelos baseados na Faster R-CNN e comparados para a tarefa de reconhecimento de digitos.
Em seguida, o modelo com maior mAP foi escolhido para implantacdo da solucdo, alcangando

uma precisdo superior a 90% ao avaliar os 5 primeiros digitos do hidrometro.

Palavras-chave: OCR, Deteccdo de Objeto, Aprendizagem Profunda, Visdao Computacional
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INTRODUCAO

Segundo o Instituto Trata Brasil, no Brasil, em 2021 40% da agua potdvel captada foi
desperdicada [3]. A partir da série histérica do mesmo estudo também € possivel constatar que
existiu um aumento dessa porcentagem desde 2017 e, em 2019, foram perdidos aproximadamente
39% da agua potavel captada, o equivalente a 7,5 mil piscinas olimpicas. J4 em Pernambuco,
as perdas chegaram a 45% em 2022 [12]. Além disso, segundo estudos recentes da UNESCO
[10], cerca de 2,5 bilhdes de pessoas sofrem com a escassez de dgua por pelo menos um més do
ano, podendo ser agravada nos préximos anos com o aumento da populacdo. Ao fazer o recorte
para a populacdo urbana global que ja sofre com falta de dgua, este mesmo estudo alerta que este
grupo pode crescer de 930 milhdes de pessoas em 2016 para até 2,4 bilhdes em 2050.

Diante das numerosas perdas e do crescente nimero de pessoas afetadas pela escassez
de agua, as Nacdes Unidas estabeleceram o Objetivo de Desenvolvimento Sustentavel 6 -
Agua potdvel e saneamento [11]. Esse objetivo tem como propésito fundamental garantir a
disponibilidade e promover a gestdo sustentdvel da dgua potavel e do saneamento para todos.

Assim, tendo em vista a gestdao sustentdvel, gestoras de condominios t€ém procurado
solugdes que as permitam monitorar o consumo de dgua das dreas comuns e também das unidades
residenciais com o intuito de acompanhar o consumo hidrico e registrar a série historica. Assim,
conseguindo identificar possiveis vazamentos e picos de consumo.

Atualmente, para fazer o registro do consumo de dgua sao utilizados hidrometros de
diversos modelos, padronizados e fiscalizados. Para realizar a leitura dos equipamentos, empresas
lancam mao de diversas estratégias como time de anotadores, onde pessoas passam uma vez
por més de casa em casa para coletar os dados. Esta estratégia € comum para empresas de
saneamento nas cidades, como a Compesa, no estado de Pernambuco.

Entretanto, esta estratégia € lenta e cara para administradoras de condominio e para quem
deseja fazer uma coleta com maior frequéncia. Assim, outras duas op¢des sdo disponibilizadas no
mercado, sendo a mais comum delas a obtencdo dos dados através de dispositivos IoT acoplados
em hidrdmetros, como a solugio das empresas Techmetria' e Aquameter?, que realizam a leitura

através de sensores magnéticos e enviam os dados usando radio-frequéncia, redes WiFi ou

'Mttp://www.techmetria.com.br/
https://www.acquameter.eng.br/leitura-remota-por—telemetria/


http://www.techmetria.com.br/
https://www.acquameter.eng.br/leitura-remota-por-telemetria/
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redes moveis como 3G/4G/5G. A segunda opgao, chamada de foto-medigdo, utiliza imagens
obtidas através de cameras de celular ou acopladas ao hidrometro para capturar o valor do
relégio, realizar o reconhecimento 6tico de caracteres (OCR) e envid-los para uma base de dados
[1]. A foto medi¢do com OCR se torna ainda mais atrativa ja que nao onera a residéncia ou
estabelecimento comercial com um equipamento especifico.

Com o intuito de desenvolver uma funcionalidade de leitura de hidrometros por OCR
para o seu aplicativo, uma prestadora de servigos para administradoras de condominios em Recife
contratou a InSpace?, startup fundada e localizada no Centro de Informética da Universidade
Federal de Pernambuco. Observando os requisitos da aplica¢do que serdo aprofundados futura-
mente, primeiramente foram realizados testes usando o sistema de OCR da Amazon, Textract.
Também procedeu-se o desenvolvimento de uma solucdo especifica para o caso baseada em
redes neurais convolucionais. Foi feito um breve levantamento das possibilidades contemplando
modelos bem estabelecidos na drea para detecc¢io de objetos como Yolo V8 [26] e Faster R-CNN
[35].

Devido a facilidade de treinamento, robustez nas detec¢des e a permissividade do seu
cddigo, o modelo escolhido foi o Faster R-CNN, provido pelo framework de Machine Learning
PyTorch [33]. O modelo foi treinado em um dataset coletado pela InSpace em conjunto com a
empresa contratante, contendo originalmente 226 imagens e 534 imagens ap0s a realizacdo de
Data Augmentation.

O modelo obtido foi testado em um conjunto de 69 imagens e atingiu 92% de assertivi-
dade* na leitura do valor do hidrémetro. Além disso, foi realizado o deployment do modelo para
uma funcdo Lambda na Amazon Web Services (AWS) e o mesmo ja foi testado em diferentes
modelos de hidrometro pela empresa contratante, com acuricia semelhante aos testes realizados.

Como contribui¢des a comunidade, este trabalho apresenta os seguintes resultados:

= Andlise de diferentes extratores de caracteristicas (backbones) aplicados a Faster
R-CNN para reconhecimento de caracteres em hidrometros;

= Dataset contendo imagens anotadas de hidrometros;

» Moddulo para extracdo de valores em hidrometros baseado na Faster R-CNN.

Por fim, este documento se organiza da seguinte forma: No Capitulo 2 sdo apresentados
trabalhos relacionados a esta pesquisa, no Capitulo 3 € apresentado o cendrio da aplicacdo a ser
desenvolvida bem como possibilidades e limitacdes impostas pelo cendrio e pela contratante,
Capitulo 5 apresenta a metodologia dos testes realizados, Capitulo ?? apresenta o dataset utilizado
e suas caracteristicas, Capitulo 4 € apresentada a proposta de solu¢do, Capitulo 6 apresenta os
resultados obtidos nos testes, e por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclusdes obtidas com base

nos resultados.

30 autor deste manuscrito é sécio-fundador e CTO da InSpace
4Neste manuscrito as palavras “assertividade"e “acurdcia"serdo utilizadas com o mesmo significado
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TRABALHOS RELACIONADOS

Entender a disposi¢do de objetos em imagens € tarefa essencial e cada vez mais requisi-
tada dentro da visdo computacional e processamento de imagens. Ao longo dos anos, muitos
métodos foram propostos visando classificar, detectar ou segmentar objetos especificos dentro de
imagens. Muitos desses métodos sdo abordagens simples, passando por segmentagdo por cores e
identifica¢do de contornos. Outros métodos com maior grau de complexidade visam atingir uma
maior robustez, extraindo caracteristicas significativas dos objetos que possam representd-los
independente da sua cor, posi¢cao ou escala na imagem.

Nesta revisao de literatura estdo artigos resultantes de uma busca exploratéria ndo
exaustiva nas bases do Google Scholar, MDPI e IEEE Xplore. E possivel clasifica-los em artigos
avaliando principais frameworks de OCR disponiveis, artigos relacionados a reconhecimento
e detec¢cdo de nimeros, e artigos relacionados a extracdo de nimeros em hidrémetros. Foram

utilizados combinagdo com os seguintes termos da lingua inglesa:

s OCR

n Water Meter/Hydrometer
n Number Detection

n Number Recognition

n Number Extraction

Detre os trabalhos encontrados, Rahim et al. [34] conduziram uma revisao de literatura
que mostra a importancia da coleta dos dados de consumo de dgua para prevenir vazamentos e
permitir o acompanhamento dos gastos pelos usudrios, entre outros motivos também importantes.
Entretanto, o uso de técnicas de aprendizagem de médquina, elencados no artigo,se restringem aos
cendrios de previsao de consumo ou deteccdo de anomalias na rede hidrica, como vazamentos.
Nas secdes a seguir serdo abordados artigos e técnicas para fazer a coleta dos dados com técnicas
diversas, que vao desde a utilizagdo de OCR até mesmo o uso de redes neurais convolucionais

que tratam o problema como uma deteccdo de objetos.
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2.1 FRAMEWORKS DE OCR

E possivel localizar um ponto de partida para as pesquisas relacionadas 2 identificacio
de numeros e da localizacdo deles na imagem, a partir da visdo de que serd necessario construir
uma palavra (um conjunto de simbolos, que aqui sdo algarismos) utilizando a detec¢do de vérios
algarismos unicos. Assim, foi feito um levantamento dos frameworks de OCR disponiveis a
nivel académico e de mercado como Tesseract, EasyOCR, Amazon Textract/rekognition, Azure
OCR e Google Cloud Vision.

O Tesseract OCR € um motor de reconhecimento de caracteres desenvolvido pela HP
entre 1984 e 1994, em 1995 foi enviado para UNLV Annual Test of OCR Accuracy e acabou se
provando como pior entre as alternativas disponiveis no mercado na época [39, 40]. Em 2005,
seu codigo foi disponibilizado como open-source e se tornou um dos motores de OCR mais
populares e com melhorias feitas pela comunidade. Atualmente, conta com uma interface em
Python que permite a desenvolvedores integra-lo facilmente a diversas aplicagdes.

O EasyOCR! também é um motor para reconhecimento de caracteres, porém este é
baseado em redes convolucionais implementadas usando Pytorch, o que permite a execugdo
com ganhos de velocidade quando usada a GPU. O EasyOCR usa ResNet e VGG para fazer a
extracdo de features, LSTM [21] para montar a sequéncia de rotulagem e Classificacdo Temporal
Conexionista [20] para decodificacdo. Este OCR oferece a possibilidade de execugdo local com
um moédulo em Python e possui um servico em nuvem oferecido como SaaS.

Também como SaaS ou para operagao em Cloud, outros 3 servigos de OCR se apresentam
como possibilidades, sdo eles: 0 Amazon Textract/Rekognition, o Azure Vision OCR e o Google
Cloud Vision. O Amazon Textract/Rekognition ? é um servi¢o de OCR baseado em aprendizagem
de maquina com custo de US$ 1,50 a cada 1000 paginas, com 1000 paginas gratuitas no més e
com suporte para 6 linguas. Este servigo permite extrair textos planos, manuscritos e tabulares.
O Google Cloud Vision 3 segue na mesma linha do anterior, um servico em nuvem com API,
com custo semelhante porém com suporte para 60 linguas distintas. Com suporte para mais de
160 linguas para textos digitados, o servico da Azure para OCR também segue na mesma linha
dos anteriores com suporte para textos manuscritos e digitados com custos em torno de US$ 1.00
a cada 1000 péginas. Diversos estudos como o de Hegghammer [22] realizaram comparagdes
entre sistemas cloud. Ja outros estudos como o de Spichkova et al. fazem comparacdes de
sistema em cloud com frameworks como Tesseract e EasyOCR [41, 47].

Todas essas tecnologias ja foram aplicadas em diversos cenédrios como aplicagdes como
reconhecimento de placas de carro [4], Leitura de medidores de eletricidade e gds [41], indexacdo
de documentos [24], traducdo de documentos [45], digitalizagc@o de notas fiscais [37] e até mesmo

para rasteamento de alimentos [51] e processamento de linguagem natural [25].

"https://github.com/JaidedAI/EasyOCR
’nttps://aws.amazon.com/pt/textract/
3https://cloud.google.com/vision/docs?hl=pt-br


https://github.com/JaidedAI/EasyOCR
https://aws.amazon.com/pt/textract/
https://cloud.google.com/vision/docs?hl=pt-br
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2.2 DETECCAO DE OBJETOS E REDES CONVOLUCIONAIS

Além de tratar os nimeros a serem identificados como palavras, € possivel visualizar este
problema como um caso de detec¢do de objetos, onde é necessario localizar e classificar cada
nimero como um objeto diferente. Existem hoje diversos datasets para deteccdes de objetos,
alguns focados em objetos especificos como placas de carro e outros famosos com o escopo
mais aberto e generalista. Cabe aqui destacar principalmente 3 sendo eles o PascalVOC [16], o
ImageNet [13, 36] e o COCO Dataset [29].

Ao reduzir o escopo para classificacdo e detec¢ao de algarismos, um dos mais famosos
datasets € o MNIST [14]. Este dataset possui 70 mil amostras divididas em 60 mil amostras para
treinamento e 10 mil para teste com imagens de 28x28 pixels contendo nimeros escritos a mao.
Uma versio estendida deste dataset, chamado EMNIST [9], foi publicada em 2017, com 280 mil
amostras divididas em 10 classes. Na mesma linha do MNIST e do EMNIST, o dataset DIDA
[27] possui 250 mil amostras de nimeros manuscritos coletados das imagens de documentos
histéricos manuscritos suecos entre os anos de 1800 e 1940.

Outro dataset no campo do reconhecimento de nimeros € o SVHN dataset [32]. Este
dataset possui imagens do mundo real seguindo o mesmo padrdao do MNIST, com imagens de
32x32 pixeis centradas em um dnico caractere. O dataset contém 73257 digitos para treinamento,
26032 digitos para teste e mais de 500 mil amostras adicionais obtidas através de imagens
coletadas usando o Google Street View.

Para ambos os datasets € possivel encontrar projetos baseados em redes neurais convolu-
cionais para detec¢do e classificacdo dos digitos. Entretanto, foram buscados trabalhos focados
no dataset SVHN por oferecer caracteristicas mais proximas do problema proposto. Entre as
abordagens encontradas estavam projetos que utilizavam Yolo V2 [44], Yolo V3 [43], Yolo
V5 [6, 7], RetinaNet [38, 42], ResNet [28], Faster R-CNN [49], Single Shot Detector (SSD)
SSD-300 * e o mais recente, SAM [17].

2.3 APLICACOES

Ao realizar buscas contemplando o cendrio da aplicagdo, foi possivel encontrar trabalhos
que apontam solu¢des com diversos niveis de complexidade. Entre eles, Elrefaei et al. [15]
propdem uma abordagem usando femplate matching para a resolu¢do do problema usando
dispositivos méveis. O pipeline proposto envolve uma camada de pré-processamento, uma
etapa de segmentacao de digitos e uma camada de reconhecimento de digitos usando template
matching. A camada de pré-processamento utiliza operacdes de conversdo para escala de cinza,
binarizagdo, reducdo de ruido e recorte da drea de leitura. Os autores atingiram 96,49% de
acurécia no reconhecimento dos digitos em um total de 114 imagens do mesmo modelo de

medidor.

“https://github.com/vidit04/SSD-300-Implementation-on-SVHN-dataset


https://github.com/vidit04/SSD-300-Implementation-on-SVHN-dataset
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Chouiten & Schaeffer propdem um sistema de visdo para leitura de medidores de gas
também em duas etapas contendo pré-processamento e reconhecimento usando OCR [8]. Os
autores aplicaram deteccao de drea de interesse (ROI), troca de espago de cor, normalizagdes
e operagdes morfoldgicas para permitir a segmentacdo correta dos ndmeros e identificar o que
era a parte inteira e o que era a parte decimal. Posteriormente, os nimeros segmentados foram
reconhecidos por um OCR. Como resultado final, atingiram uma acuracia média de 93% e de
99% usando celulares 10S.

Cerman et al. [5] também propuseram uma aplica¢do para dispositivos mdveis com
o intuito de realizar o escaneamento de medidores de energia analdgicos. O pipeline de re-
conhecimento continha diversas etapas de pré-processamento para deteccao de background,
detec¢do de marcador de digito decimal vermelho, remog¢ao de ruido, remocdo de reflexdo e
equalizacdo de histograma, aplicacdo de limiar adaptativo, binarizac¢do, detec¢do de componentes
conectados, filtragem de componentes conectados e extracdo de digitos e, por fim, normalizagcdo
do tamanho dos digitos. Para a classificagdo dos digitos, os autores testaram abordagens usando
uma rede neural convolucional baseada na LeNet-5 (97% de acuracia) e também Tesseract (86%
de acurécia).

Alvares et al. [1] propdem a implementagio de um aplicativo em dispositivos méveis
para leitura de medidores de energia e 4gua baseado em extracao de caracteres seguindo o método
proposto por Cerman et al. [5]. Apds o pré-processamento, um segundo estdgio contendo uma
rede neural convolucional realiza a classificacdo do digito. Esse método supera o Tesseract em
12%.

Spichkova et al. [41] fazem uma andlise da utilizacdo do Tesseract, Google Cloud
Vision, AWS Rekognition e Azure Vision também em uma aplicagdo mével para reconhecimento
de valores em medidores de energia e gas. A solugdo proposta por eles descartou o uso do
Tesseract e do Azure Vision, ficando com a op¢ao da Google e AWS. Apds um pipeline de
processamento de imagem, o servico da AWS performou melhor. Além disso, o artigo propde
também uma arquitetura de solucdo envolvendo a leitura dos medidores, telas de gerenciamento
e do backend para armazenamento dos dados e uma arquitetura com blockchain para envio dos
dados a concessiondria de energia local.

Hong et al. [23] propdem um fluxo completo para deteccido do hidrometro, corregdo da
orientacdo da imagem, recorte das dreas de interesse e extracao do valor dos caracteres e também
dos ponteiros. Além disso, os autores montaram um dataset de 1000 imagens com apenas um
tinico modelo de hidrometro e consideraram imagens com diferentes condi¢des de iluminacao,
oclusdo e diferentes orientacdes. Também foi desenvolvido sistema robusto baseado em redes
neurais convolucionais para leitura automaética de instrumentos hidrodmetros composto por seis
modulos, sendo o primeiro para deteccao da posi¢cdo do relégio, o segundo para alinhamento da
orientagdo, o terceiro para localizagdo dos elementos relevantes. Ja o quarto modulo realiza uma
deteccao de keypoints para localizar e separar cada digito, o médulo 5 faz a leitura dos digitos e

o modulo 6 faz a leitura dos ponteiros. Como resultado, o sistema apresentou um baixo nivel de
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erro em cendrios desafiadores de oclusdo e luminosidade.

Em linha semelhante, Yolo V5 também foi utilizado para fazer leitura de medidores de
energia com ponteiros [50] e também de hidrometros [31]. No caso do primeiro, os autores
realizaram uma modificacio na estrutura da Yolo V5 para melhorar a detec¢do dos ponteiros
através de uma camada de multi-scale. Ja o segundo, utilizou Yolo V5 na sua forma original e
um dataset de 1573 imagens anotadas para detectar a drea que representa a quantidade de metros
cubicos, a quantidade de litros consumida e a localizacdo e classificacdo dos digitos.

No Brasil, solu¢des semelhantes sao fornecidas por prestadoras de servigos para con-
dominios para acompanhamento do consumo de dgua por apartamento usando medidores indi-
vidualizados. Alguns exemplos de fornecedoras deste servico sio a Acquameter >, Aquior © e
Hidrozap’.

A solucdo aqui proposta permeia as aplicagdes revisadas, porém propde a utilizacao de
um unico modelo de deep learning para a deteccao e classificacdo dos digitos simplificando
os pipelines propostos por Chouiten & Schaeffer e Cerman et al. Além disso, ndo € feita uma
proposta de solugdo para detectar os valores decimais ou 0s ponteiros que a representam € nem
fazer o realinhamento do relégio como proposto por Hong et al. visto que o usudrio devera
enquadrar corretamente o objeto. Na dire¢do da realizacdo da deteccdo de objetos, foi utilizado a
rede Faster R-CNN como substituta ao modelo Yolo V5 empregado por alguns autores com o
intuito de evitar problemas com licengas. O dataset montado e utilizado contempla 5 modelos
distintos de hidrometros e menos de 600 imagens, menor do que os artigos listados, que foram
suficientes para treinar os modelos escolhidos e atingir acurdcia de 93% no conjunto de validacao

e também em testes de campo.

5https://www.acquameter.eng.br/leitura—por—fotomedicao/
6https://www.aquior.com.br/leiturafindividualfporffotofmedicaofemfsaofpaulo/
"http://18.229.97.26/


https://www.acquameter.eng.br/leitura-por-fotomedicao/
https://www.aquior.com.br/leitura-individual-por-foto-medicao-em-sao-paulo/
http://18.229.97.26/
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CENARIO DA APLICACAO

Este capitulo abordara topicos relacionados ao cendrio onde a tecnologia desenvolvida
serd utilizada. Para entender as possibilidades e limitagdes, € necessdrio entender o contexto
brasileiro dos modelos de hidrometros, bem como as necessidades apontadas pela empresa
contratante visto que a tecnologia foi embarcada em um produto que ja se encontrava em uso por
diversos clientes. Assim, existiram requisitos que precisaram ser atendidos e que em hip6tese

nenhuma envolviam a remodelacao do produto vigente.

3.1 MODELOS DE HIDROMETRO

No Brasil, a variedade das constru¢des na cidade e no campo representadas pela arquite-
tura e pela idade das mesmas se apresenta como uma forte evidéncia da diferenca de material
utilizado para a constru¢ao das mesmas. Esta diferenca também se materializa nos equipamentos
para medicdo do consumo de 4dgua.

Tais equipamentos, ainda que vistoriados pelo INMETRO [2], apresentam diferencas
na sua composi¢ao, podendo ser de metal ou pléstico (vide Figuras 2 e 1), podem apresentar
apenas ponteiros para representar as casas decimais ou digitos decimais (vide Figuras 2 e 3),
ter 4 ou 5 digitos representando a parte inteira do valor (vide Figuras 1 e 3). Outras diferencgas
podem ser encontradas entre os modelos de hidrometros, como a cor do background do nimero,
podendo ser preta ou branca para os digitos inteiros (vide Figura 3) e vermelha ou branca para os
digitos decimais (vide Figuras 3.Esquerda e 1). Além de todas essas diferencas, alguns modelos
possuem as catracas do mecanismo de rotacao dos digitos expostas e outros modelos possuem
uma cobertura das catracas (vide Figuras 4). Alguns modelos possuem o vidro que protege o
relégio, na forma plana, sem distorcer os nimeros. J4 outros modelos apresentam um vidro com
distorcao para aumentar o tamanho de todos os nimeros e outros modelos possuem vidro com
distor¢do apenas dos nimeros inteiros.

Dessa forma, temos um cenério que o proprio objeto impde uma grande variedade na
sua forma e cor, sendo assim, propicia a utilizacido de redes neurais convolucionais devido a
sua capacidade de generalizacao, se os dados apresentados para ela forem representativos da

realidade.
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Figura 1: Direita: Hidrometro Classe A Aquarius em pléstico, com 5 digitos inteiros pretos, 3
digitos decimais vermelhos e background branco, sem equipamento para aquisi¢ao de dados
via radio-frequéncia e com catraca exposta. Esquerda: Hidrometro Classe A Aquarius em
plastico com 5 digitos inteiros pretos, 3 digitos decimais vermelhos e background branco com
equipamento para aquisi¢do de dados via radio-frequéncia e com catraca exposta.

Figura 2: Direita: Hidrometro classe B em metal, com 4 digitos inteiros pretos, ponteiros para
decimais vermelhos e background branco e sem catraca exposta. Esquerda: Vista frontal de
hidrometro do mesmo modelo para melhor visualizagdo de seus componentes.
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Figura 3: Hidrometros da marca Aquarius com anel de transmissao por radio frequéncia com
diferencas na cor do background dos digitos.

Figura 4: Diferentes modelos de Hidrometros com vidro que apresenta distor¢des e diferencas
na cor de background dos digitos.

3.2 REQUISITOS APONTADOS PELA EMPRESA CONTRATANTE

A empresa contratante ja possuia um webapp em execucdo para gestdo de consumo
de dgua e gas em apartamentos. Este webapp foi desenvolvido utilizando a linguagem Javas-
cript/Typescript a partir do framework ReactJS'. Logo, foi solicitado que a implementacio
do reconhecimento de caracteres fosse realizada sem demasiadas alteracdes na estrutura da

aplicacdo.

https://github.com/facebook/react


https://github.com/facebook/react
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Outro requisito importante € que a tecnologia fosse robusta a pequenas rotagcdes e
variacdes na luminosidade, visto que nao € possivel controlar a iluminac@o nos locais onde os
hidrometros dos apartamentos ficam dispostos. Também foi pontuado que a aquisi¢do da imagem
era feita por dispositivos que ndo eram proprietarios da empresa, logo, ndo existia um controle
do hardware, podendo a camera ter uma boa qualidade de imagem ou nao.

Além disso, outros dois fatores foram relevantes para a decisdo da proposta de solucdo: o
primeiro deles foi a sincronia do processo, no qual o usudrio deveria submeter a imagem e poder
realizar qualquer ajuste no valor recebido logo em seguida, inviabilizando execucdes assincronas.
O segundo fator foi a imposic@o do uso de servigos cloud da AWS, caso necessario.

Por fim, a empresa contratante afirmou que o interessante para ela era apenas a asserti-
vidade dos nimeros inteiros (digitos pretos ou com background preto), que nao deveria existir
uma preocupacao com os digitos decimais e que esta assertividade deveria ser superior a 90%.

Desta forma, ratifica-se aqui que o escopo deste trabalho era apenas o desenvolvimento
de uma tecnologia para Reconhecimento Otico de Caracteres. Outras funcionalidades como
autenticagdo, armazenamento e recuperacao de dados, calculo de consumo e quaisquer outras

estdo fora deste escopo.
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SOLUCAO PROPOSTA

Dadas as diversas possibilidades de implementagdo da extragcdo de caracteres, indepen-
dente da tecnologia a ser utilizada para esta finalidade, € necessdrio que seja realizada a captura
da imagem. Em qualquer cendrio, o ideal € reduzir o maximo possivel de informacdes adjacentes
ndo utilizdveis e por esse motivo preferiu-se limitar o usudrio a tirar a foto e ndo carregar uma
imagem capturada anteriormente. Assim, implementou-se a captura da imagem com a cdmera

do celular, dentro do préprio webapp, considerando apenas a regidao dos digitos (vide Figura 5)

em uma area reduzida.

Ler medidor da unidade
o Inicie a captura ou digite os numeros
do medidor da unidade consumidora

Leitura do medidor

0000018

CONFIRMAR

o

Figura 5: Interface da pdgina de coleta de dados e recorte da imagem para considerar apenas a
regido dos digitos.

Esta imagem recortada deve ser revisada pelo leiturista antes do envio para checagem da
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qualidade da imagem. Apds confirmacdo, a imagem era transformada em uma string Base64 e
enviada para uma funcdo Lambda da AWS onde € feita a extragao dos dados. Apds a extracdo
dos dados, uma string € retornada para o webapp. Caso esteja completamente correta, o leiturista
pode aceitd-la. Em caso de erro, o leiturista pode tirar uma nova foto e fazer uma nova leitura ou
corrigir a string manualmente. Ap6ds a confirmagao do valor, o valor e a imagem sao enviados

para o servidor do cliente. Este fluxo pode ser visualizado na Figura 6.

Captura pela camera X
Imagem em String Base64

AWS Lambda

WebApp

Feedback para usuario
Valor detectado

Figura 6: Fluxo de captura de imagem, envio para a AWS Lambda e retorno do valor detectado.

Para a utilizacdo do AWS Textract, a imagem recebida como string em Base64 é encami-
nhada para o servigo Textract. Para cada resposta encontrada, os caracteres eram filtrados para
que apenas os caracteres 0, 1, 2, 3,4, 5, 6, 7, 8 e 9 permanecessem presentes em cada palavra.
ApOs esta etapa, a maior palavra era a escolhida como resposta final.

Para a utilizacao da deteccdo de objetos, na fungdo Lambda temos o seguinte fluxo: A
string em Base64 que representa a imagem € recebida e reconvertida em imagem do OpenCV. Esta
imagem por sua vez é normalizada e transformada em um tensor com tamanho [1, 3,640, 640)
onde temos [batch,channels,width, heigth]. Este tensor é enviado ao modelo de detec¢do de
objetos, que retorna as bounding boxes, as labels e os scores de cada detec¢cdo. As detecgdes
sdo filtradas, primeiramente, pelo seu score com um threshold de 0.8. Em seguida, as bounding
boxes filtradas sdo ordenadas de acordo com o seu valor na coordenada X, ou seja, caixas mais a
esquerda sdo posicionadas nas primeiras posi¢coes de um vetor. Este vetor forma a palavra a ser
retornada como resposta final.

Este ultimo fluxo se assemelha ao processo sugerido por CERMAN et al. [5] e por
ALVARES et al.[1], porém apresenta diferenciacdes por ndo necessitar dos diversos passos de
transformacgdes morfoldgicas aplicados a imagem para extrair bordas e contornos e também
necessitar de menos amostras do que relatado nos trabalhos citados. Neste caso, 0 modelo de deep
learning sera o responsdvel por fazer a extracao das features necessarias para o reconhecimento

de cada digito na etapa de treinamento e aplic-los para reconhecimento na etapa da inferéncia.
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METODOLOGIA

Neste capitulo serdo abordados os métodos utilizados para testar as tecnologias selecio-

nadas para compor o médulo de reconhecimento de digitos.

5.1 ABORDAGEM COM OCR

Durante o processo de construcio da solucao, foram testadas duas tecnologias de OCR de
mercado. A primeira delas envolveu o uso do Tesseract e um mddulo para React JS. Ja a segunda
abordagem envolveu a utilizacdo do servigo Textract da Amazon para fazer o reconhecimento
dos digitos. Abaixo serd explicado com detalhes a implementa¢ao de cada um desses métodos,
os testes feitos e os resultados obtidos em cada um das etapas.

Importante ressaltar que a escolha por essas duas solu¢des aconteceram pela popularidade,
no caso da Tesseract, e pela indicacdo de uso de plataforma cloud da Amazon pelo cliente

contratante, no caso da AWS Textract.

5.1.1 Tesseract

Considerando o cendrio de restricdes apresentadas, primeiramente foi considerada a
opg¢ao de realizar a deteccdo dos caracteres de forma embarcada no préprio navegador do
dispositivo mével. Assim, seria possivel realizar a medi¢do de todos os hidrometros do edificio
sem mandar nenhuma requisi¢do para a nuvem ou para o backend, diminuindo o tempo de
resposta e diminuindo também a quantidade de dados trafegados na rede.

Foi implementada uma Single Page Application (SPA, ou Aplicacdo de P4gina Unica)
utilizando React JS e o Tesseract.JS. Este ultimo é uma API do Tesseract implementada usando
Javascript que permite a execuciao de OCR no préprio navegador. Nesta versdo, a pagina continha
apenas um elemento de cdmera e um botdo de captura, que ao ser clicado fazia a captura da
imagem e a enviava para o Tesseract (Figura 7). A aplicacdo ficou hospedada no Github Pages

para a realizacdo dos testes.
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Figura 7: SPA para teste com Tesseract.

No primeiro momento, toda a imagem era enviada para o Tesseract e os resultados
obtidos apresentavam caracteres aleatérios que nao correspondiam ao observado no relégio.
Foram adotadas estratégias para recortar apenas a drea de interesse contendo o texto que deveria
ser reconhecido e mesmo assim o Tesseract devolvia caracteres nio alfa-numéricos e muitas
vezes sequéncias que ndo faziam sentido. Alguns resultados de testes preliminares e testes reais

podem ser vistos na Figura 8.
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Figura 8: Resultados com a SPA para teste com Tesseract.
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5.1.2 AWS Textract

Com os resultados obtidos no teste anterior, foi descartada a ideia de utilizar o Tesseract
embarcado no navegador e foi tentada uma nova abordagem usando o AWS Textract. Neste
caso, a implementacdo da interface grafica ja foi feita considerando a aplicacdo do cliente e
com recorte da drea de interesse para evitar que textos adjacentes ao reldgio fossem levados em
consideragao.

Testes de laboratdrio apontaram um bom resultado na identificacdo dos digitos como €
possivel ver na Figura 9. Entretanto, os testes em campo apontaram uma fragilidade da solucao,
pois o servico da Amazon muitas vezes ndo era capaz de retornar uma palavra contendo os
digitos ou apresentava nimeros que nao existiam em fun¢do da exposi¢do da catraca presente no
hidrometro (Figura 10).
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Figura 10: Resultados negativos da utilizacio do AWS Textract.
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Ainda com o intuito de manter a abordagem usando OCR e o AWS Textract, foram
aplicadas camadas de pré-processamento nas imagens, com aplica¢do de borramentos, ruidos
e operacdes morfoldgicas, mas estas ndo apresentaram melhorias significativas no resultado.
Outra observagdo interessante foi feita a partir da avaliacdo do score de confianca entregue pelo
AWS Textract para as palavras detectadas. Mesmo no caso de palavras corretas, a pontuacado de

confianca era abaixo de 50%, em raros casos a confianga passou de 80%.

5.2 ABORDAGEM COM DETECCAO DE OBJETO

Ao estabelecer que cada digito é um objeto em particular, € possivel estabelecer um outro
caminho para a resolucdo do problema, agora pela 6tica de detec¢do de objetos. E importante
ressaltar que este caminho € diferente da abordagem da classificag@o, pois existird sempre mais
de um objeto presente na cena e a sua localizagdo é importante para o correto ordenamento dos

digitos.

5.2.1 Dataset

5.2.1.1 Coleta dos dados

Para a captura das imagens, foi criada uma aplicacdo web simples, idéntica a pagina que
seria usada no webapp da empresa contratante. A pagina contém um elemento de camera e dois

botdes, sendo um deles para controle do flash e outro para realizar a captura (Figura 11).
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Figura 11: Tela de captura das imagens para montagem do dataset.

Apds a captura, a imagem foi transformada em uma string em Base64 e enviada também

para um repositério no servico de bucket da Amazon, o Amazon S3. Devido ao formato alongado,
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decidiu-se por aplicar operagdes de zero-padding nas imagens, construindo uma borda preta ao
redor da mesma para que ficassem no formato quadrado ou propor¢des 1:1. Assim, ao utiliza-las
no treinamento, ndo seria necessario realizar um reescalonamento da mesma, distorcendo os
nimeros que eram os elementos a serem identificados. Na Figura 12 € possivel ver algumas

imagens resultantes.

Figura 12: Imagens originais e apds aplicacdo do zero-padding.

Todas as imagens do dataset foram capturadas com dois dispositivos celulares, sendo um
deles o Motorola G8 Power! com cimera de até 16 megapixels e um Motorola Moto G100% com
camera de até 64 megapixels. As fotos foram capturadas considerando a iluminagdo do préprio
local, sendo influenciada pela iluminacao natural e artificial dos prédios. O flash das cameras foi
usado de forma aleatdria, sem seguir distribui¢io especifica e a escolha de qual dispositivo usar
também foi feita de forma aleatdria sem seguir distribui¢do especifica.

Os dados foram anotados usando a ferramenta Roboflow?, que permite realizar as
anotacdes, obter estatisticas do balanceamento do dataset pra cada classe, aplicar transformacoes
para fazer data augmentation, exportar o dataset e as anotacdes, realizar treinamentos em nuvem
propria, e fazer o deployment do modelo com acesso via API. Esta ultima, s6 € possivel se houver
acesso a uma assinatura premium.

As anotagdes foram realizadas definindo a menor regiao quadrada que continha um digito
(bounding box) e, para cada regido, um classe referente ao digito. Na Figura 13 estd um exemplo

de uma anotacao realizada.

"https://www.tudocelular.com/Motorola/fichas—tecnicas/n6123/
Motorola-Moto-G8-Power.html

https://www.tudocelular.com/Motorola/fichas—tecnicas/n6759/
Motorola-Moto—-G100.html

3https://roboflow.com/


https://www.tudocelular.com/Motorola/fichas-tecnicas/n6123/Motorola-Moto-G8-Power.html
https://www.tudocelular.com/Motorola/fichas-tecnicas/n6123/Motorola-Moto-G8-Power.html
https://www.tudocelular.com/Motorola/fichas-tecnicas/n6759/Motorola-Moto-G100.html
https://www.tudocelular.com/Motorola/fichas-tecnicas/n6759/Motorola-Moto-G100.html
https://roboflow.com/
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Figura 13: Exemplo de anotacdo dos digitos presentes em um hidrometro. Cada cor representa
uma classe distinta.

5.2.1.2 Descrigcdo do Dataset

O conjunto total de imagens deste dataset possui 226 amostras com 1498 anotagdes,
contendo em média 6,6 anotagdes por imagem. As imagens foram coletadas seguindo o protocolo
ja citado. J4 as anotagdes foram feitas para 10 classes, correspondendo aos digitos de 0 até 9. Na

Figura 14, é possivel verificar a distribuicao da quantidade de anotacdes nas classes.

Class Balance

204
184
177
148
142
141
135
135
121
m under represented

AR O-NOUOW=0mMN

Figura 14: Balanceamento das classes no dataset.

As imagens foram coletadas em dois prédios, sendo um deles com menos de 10 anos e o
outro com mais de 20 anos. Assim, foi possivel ter uma grande variabilidade no nlimero presente
nos hidrémetros, bem como uma variabilidade na posi¢ao de cada digito no hidrometro. Essa
variabilidade foi alcancada, como € possivel ver nas Figuras 15 e 16 que contém o mapa de calor

representando a frequéncia do posicionamento de cada digito nas imagens.
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oy  omw 00

Figura 15: Frequéncia da distribuic@o dos digitos 0, 1, 2, 3, 4 e 5 nas imagens do dataset.

9 Todos os Digitos

Figura 16: Frequéncia da distribui¢ao dos digitos 6, 7, 8, 9 e todos os digitos nas imagens do
dataset.

Para o conjunto de treinamento e validacao, o dataset foi divido na propor¢do de 70%

para treinamento € 30% para validagdo. Por padrdo, o Roboflow faz o split antes de aplicar as
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transformacoes e cada exemplo de treinamento pode gerar até 3 outros exemplos com transforma-
coes e ndo sao aplicadas transformacdes mas imagens de validacdo. Para isso, foram escolhidas

as seguintes transformacdes:

= Rotacdo entre -15° e +15° para simular a variagdo do posicionamento do leiturista

= Saturacio entre -25% e +25% para simular a variacdo na luminosidade ou qualidade

de camera

» Exposicao entre -25% e +25% para simular a variacdo na luminosidade ou qualidade

de camera

= Ruido entre até 3% dos pixels para simular a variagao na qualidade de camera

Abaixo € possivel ver a Figura 17 com a configuracao das transformacdes no Roboflow.

AUGMENTATIONS Outputs per training example: 3

Rotation: Between -15° and +15°

Noise: Up to 3% of pixels

Figura 17: Transformagdes aplicadas para data augmentation configuradas no Roboflow.

Nao foi usado conjunto de teste para aumentar a quantidade de imagens no conjunto de
treinamento e validacao e porque os testes seriam realizados em campo. Assim, o dataset final

totalizou 465 imagens para treinamento e 69 imagens para validacdo (Figura 18).

Training Set 87% Validation Set m Testing Set %

465 mages 69 mages images

Figura 18: Divisdo final do dataset em conjunto de treinamento e validagao.

5.2.2 Modelo preliminar para deteccao de objeto

Ap6s a coleta do dataset, um modelo preliminar foi treinado usando a prépria ferramenta
da anotacdo. Na plataforma é possivel treinar um modelo que fica aberto ao publico. Esta
ferramenta foi usada para validar se o conjunto dos dados era suficiente para criar um modelo

que pudesse extrair os digitos de imagens de hidrometros.
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Neste modelo, ndo era possivel alterar parametros ou condicdes de early stopping,
por exemplo. O modelo foi treinado por aproximadamente 300 épocas usando o conjunto de
treinamento do dataset e foi testado apenas no conjunto de validacao.

O modelo resultante apresentou resultados bons para as métricas de mAP, precision e
recall, conforme ilustrado na Figura 19.

Embora o Roboflow forneca uma API de deteccdo para este modelo treinado, ela s6 fica
disponivel para os usudrios pagantes. Devido ao custo elevado foi pensado na possibilidade de
usar modelos mais recentes do Yolo que sdo conhecidos pela precisdo, acurécia e velocidade de
execug¢do. Porém, foi verificado que as versdes mais recentes possuem uma licenga restritiva e
seu custo para empresas de pequeno porte é de US$ 5000,00/ano, o que inviabilizaria a solugio

para o cliente.
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Figura 19: Grafico de loss e métricas de treinamento e o resultado final para mAP, Precision e
Recall.

Como possibilidade, foram levantadas duas op¢des sendo uma delas o uso da SSD-300
com modelo proposto inicialmente por Liu et al. [30] ou da Faster R-CNN de Ren et al. [35].
Decidiu-se iniciar testes com a ultima devido a facilidade de encontrar cdigo atualizado e bem

documentado que realizasse seu treinamento.

5.3 FASTER R-CNN

As Region-based CNNs ou regides com caracteristicas extraidas com CNNs sdo também

pioneiras entre as redes que usam aprendizagem profunda para detecc¢do de objetos [19], assim
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como a SSD. Primeiramente, as R-CNNs utilizam uma busca seletiva [46] para extrair regides de
proposi¢do para a imagem de entrada e tais regides sdo selecionadas com diferentes tamanhos,
formas e escalas. Cada regido € avaliada por uma rede neural pré-treinada onde as features
serdo extraidas para posterior avaliacdo por multiplas SVMs para a determinagdo da classe. Ao
mesmo tempo, as features extraidas e a classe atribuida sdo utilizadas por um regressor linear

para estimar a bounding box daquela regido. Um esquema simplificado pode ser visto na Figura
20.

‘ Selective search |

Class prediction 4 \l
~— i
CNN | ‘ N
Bounding box  [< | % P L Class prediction
prediction | ? J CNN I |
q\ﬁ ¢ Bounding box
—gl SN prediction

Figura 20: Modelo simplificado da R-CNN. Imagem retirada do livro Dive Into Deep Learning
[48].

Embora robusta e apresentando bons resultados na busca por objetos, a R-CNN original
apresentava um problema de gargalo na sua performance, a necessidade de passar em uma CNN
cada uma das regides propostas. Além de ser uma operagdo altamente custosa, também era
ineficaz, pois existiam sobreposi¢des entre as regides que eram avaliadas multiplas vezes. Assim,
Girshick et al. sugerem uma modificacio na estrutura original onde a CNN seria aplicada na
imagem toda ao invés de cada regido, surgindo assim a Fast R-CNN [18]. Essa nova CNN
também seria treindvel, o que apontava para um melhor resultado na extracao de features.

As features extraidas pela rede convolucional em conjunto com as regides propostas
pela Busca Seletiva alimentavam uma camada de RO!I Pooling, que posteriormente alimentava
uma camada Fully connected para gerar a predi¢do da classe e a bounding box resultante. Um
esquema simplificado para a Fast R-CNN pode ser visto na Figura 21.
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Figura 21: Modelo simplificado da Fast R-CNN. Imagem retirada do livro Dive Into Deep
Learning [48].

Para aumentar a robustez e a acuricia da detec¢do, modelos de R-CNN precisam gerar
mais regides na Busca Seletiva, entretanto, isso acarreta em mais custo computacional. Com
o intuito de reduzir a quantidade de regides propostas e ndo perder a acuricia, Ren et al. [35]
propuseram trocar 0 modulo de Busca Seletiva por uma rede neural de proposi¢do de regides
(RPN). Esta nova rede neural aplica uma convolu¢@o na saida da CNN para gerar um novo vetor
de features que serd utilizado para gerar as regides. Para essas regides sao definidas sua classe
como background ou objetos e uma bounding box. Considerando as novas caixas e as classes, as
sobreposicdes sao removidas por um algoritmo de non-maximum suppression, gerando por fim
as propostas de regides necessdrias pela camada de ROI Pooling ja existente da Fast R-CNN,
seguindo, agora, os mesmos passos desta. Um esquema simplificado para a Faster R-CNN pode
ser visto na Figura 22.

Vale ressaltar que a adicdo da rede de proposta de regido como parte da Faster R-CNN
permite que a RPN seja treinada em conjunto com o modelo maior. Assim, o objetivo deste
modelo ndo € ser acurado apenas na predicao da classe ou da bounding box, mas também na

proposi¢do de regides a serem avaliadas.
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Figura 22: Modelo simplificado da Faster R-CNN. Imagem retirada do livro Dive Into Deep
Learning [48].

Também € importante chamar a atencdo que no artigo original da Faster R-CNN os
autores usaram uma VGG-16 como backbone para extracdo de features antes de envia-las para
a RPN e para a camada de ROI Pooling. Neste trabalho, este backbone serd modificado para

diferentes modelos com o intuito de avaliar a assertividade dos mesmos.

5.4 TREINAMENTO

Para o treinamento foi utilizado um pipeline de cédigo aberto disponivel no Github*. Este
pipeline permite o uso de datasets no formato Pascal-VOC [16] e também o uso de diferentes
backbones como estrator de features para a Faster R-CNN. Além disso, neste cddigo € possivel
treinar novos modelos, fazer avaliacdes com métricas como mAP e Recall implementados a
partir da biblioteca pycocotools® e também testar modelos treinados usando cédigos prontos
para inferéncia. Além disso, o pipeline permite também a exportacdo do modelo para o fra-
mework ONNX, tanto para GPU quanto para CPU. Este framework também € muito usado para
deployment de redes neurais.

Foram treinados 22 modelos, cada um com um backbone distinto que pode ser visto na
Tabela 1. Quatro destes possuem implementagdes fornecidas pelo préprio Pytorch através do
seu modulo Torchvision e os demais foram escolhidos aleatoriamente. Os 4 modelos fornecidos
pelo Pytorch foram pré-treinados no COCO Dataset [29]. Vale ressaltar que os modelos pré-
treinados foram treinados com 50 épocas neste experimento, ja os modelos que nao tinham sido
pré-treinados foram treinados com 100 épocas e este foi o critério de parada adotado.

O treinamento foi realizado em um computador Desktop equipado com uma NVIDIA
RTX 3090, Intel Xeon Silver 4214 com 24 cores reais e 24 virtuais, 96 GB de memoria RAM e 1
TB SSD. Os parametros de treinamento dos modelos foram definidos de acordo com a Tabela 2

‘https://github.com/sovit-123/fasterrcnn-pytorch-training-pipeline
Shttps://github.com/cocodataset/cocoapi/tree/master


https://github.com/sovit-123/fasterrcnn-pytorch-training-pipeline
https://github.com/cocodataset/cocoapi/tree/master
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Tabela 1: Backbones escolhidos como extratores de caracteristicas para a Faster R-CNN.

Disponivel no

Backbone .. Pré-treinado | Dataset pré-treinamento
Torchvision
convnext_tiny Nao Nao -
custom_resnet Nao Nao -
darknet Nao Nao -
efficientnet_b0 Niao Niao -
mbv3_small nano_head Niao Niao -
mini_darknet_nano_head Nido Nio -
mini_darknet Niao Nao -
mini_squeezenetl_1_small_head Nao Nao -
mini_squeezenetl_1_tiny_head Nao Nao -
mobilenetv3_large 320_fpn Sim Sim COCO Dataset
mobilenetv3_large fpn Sim Sim COCO Dataset
mobilevit_xxs Nao Nao -
nano Nao Nao -
regnet_y_400mf Nao Nao -
resnetl8 Nao Nao -
resnet50_fpn Sim Sim COCO Dataset
resnetS0_fpn_v2 Sim Sim COCO Dataset
resnet101 Nao Nao -
squeezenetl_0 Nao Nao -
squeezenetl_1_small_head Nao Nao -
squeezenet]_1 Nao Nao -
vitdet_tiny Nao Nao -
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usando as capacidades da GPU. Outros parametros disponiveis no pipeline foram usados no seu

valor padrao ou ndo foram utilizados.

Tabela 2: Lista de parametros utilizados para o treinamento dos 7 modelos citados na Tabela 1 e
valores adotados.

Parametro Valor adotado Descricao
—model <Modelos da Tabela 1> Nome do modelo a ser treinado
—data "./data/" Caminho para o arquivo de configuragdo
—device "cuda"(Default) Dispositivo de treinamento
—epochs 50 ou 100 Numero de épocas do treinamento
_workers 4 (Default) Numero de workers para pré-processamento
dos dados, transofmacgdes e "aumentagdes”
—batch 16 ou 8 Tamanho do batch de treinamento
—Ir 0.001 Taxa de aprendizagem para o otimizador
—imgsz 640 (Default) Tamanho da imagem de entrada da rede
—name <Nome do modelo>_training | Nome do diretério para salvamento dos resultados
—mosaic 0 Probabilidade para uso de mosaico
Uso de aumento de dados no treino como borramento,
—use-train-aug | True escala de cinza, contraste de brilho, instabilidade de cor,
gama aleatdria (todos ao mesmo tempo)
—disable-wandb | True Desativar monitoramento com Weights and Biases
5.5 TESTES

Apds o treinamento, foi feito um teste com o conjunto de imagens de validacdo para fazer
uma anélise qualitativa das detecgdes a partir da andlise das posi¢des de bounding box e da classe
predita pelos modelos. Em seguida, foram realizados outros dois testes considerando o algoritmo
para ordenamento das deteccdes e formacgdo das palavras, gerando os nimeros presentes nos
hidrometros.

Nesta tltima fase, o primeiro teste considerou todas as detec¢gdes para comparar a palavra
predita com a palavra anotada. Ou seja, foi considerado como acerto quando os caracteres da
palavra predita estavam na mesma ordem da palavra anotada e se quantidade de caracteres era
igual em ambas. O segundo teste considerou apenas os primeiros 5 caracteres da palavra predita
e também os primeiros 5 caracteres da palavra anotada. Logo, foi considerado um acerto se a
ordem dos 5 primeiros caracteres de ambas era igual.

Em seguida, foi feito o deployment da solu¢do usando AWS Lambda e foram conduzidos
testes qualitativos em 3 prédios distintos considerando todo o fluxo da solu¢do proposta descrita

no préximo capitulo.
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RESULTADOS

Este cdpitulo apresentara os resultados para os testes realizados considerando os testes
de inferéncia para os cinco melhores e cinco piores modelos, teste de formacgdo de palavra e teste

em operacgao.

6.1 TESTES DE DETECCAO

Considerando os resultados do treinamento usando o aumento de dados, a Tabela 3
apresenta os valores das métricas avaliadas durante o treinamento. Tais resultados apontam que o
modelo resnet50_fpn_v2 obteve o maior mAP para a deteccdo enquanto o modelo custom_resnet
obteve o pior mAP. Outro fator a ser avaliado € o tamanho final do modelo, que pode impactar no
tempo de carregamento e de resposta do servico. Dessa forma, o modelo resnet101 foi o0 modelo
mais pesado e o modelo mini_squeezenetl_1_tiny_head foi o modelo mais leve.

Analisando as métricas de treinamento dos 5 piores modelos, foi possivel observar que
as losses de region proposal, objeto e classe tenderam a zero desde o inicio do treinamento. En-
tretanto, a loss da bounding box apresentou um comportamento crescente e depois tendeu a zero.
Dessa forma, tais modelos poderiam alcancar um resultado melhor quando treinados por mais
épocas. As excecoes, neste caso, foram os modelos mbv3_small_nano_head e custom_resnet,
que ndo conseguiram chegar no ponto de uma loss decrescente para bounding box. Isso pode
indicar uma possivel divergéncia e que a rede seria muito simples para este problema. Na Figura
23 € possivel observar um exemplo resultante do teste de inferéncia para estes modelos.

Entre as 5 com maior mAP, duas foram pré-treinadas no COCO Dataset e outras trés ndo
foram. Dentre elas, as trés nao treinadas também foram as menores e apontam possibilidade
de uso inclusive embarcado no dispositivo mével. A mini_squeezenet]l_1_small_head e a
squeezenet]_1_small_head apresentaram espago para melhoria com um treino com mais épocas,
J4 que a loss da bounding box ainda ndo tinha estabilizado. Na Figura 24 € possivel analisar um
exemplo de resultado dos testes de inferéncia onde todos os nimeros visiveis foram detectados

corretamente e sem sobreposi¢ao de bounding box.
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custom_resnet darknet mbv3_small_nano_head

mini_darknet_nano_head mini_darknet

Figura 23: Um exemplo de resultado do teste de inferéncia aplicado com os 5 piores modelos.
Digitos visiveis ndo foram detectados, aconteceram deteccdes erradas ou multiplas deteccdes no
mesmo objeto.

resnet50_fpn resnet50_fpn_v2 mini_squeezenet1_1_small_head

squeezenet1 1 _small_head mini_squeezenet!_1_tiny_head

Figura 24: Um exemplo de resultado do teste de inferéncia aplicado com os 5 melhores modelos.
Todos os digitos visiveis foram detectados corretamente.
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Tabela 3: Resultado das métricas de mAP e Recall para os treinamentos. Em amarelo estio
destacados os modelos com maior mAP. Em vermelho estdo destacados os modelos com menor
mAP. O Average Recall apresentado € da época de maximo mAP.

Backbone mAP Average Recall Fipoca do max mAP Tamanho do
0.50:0.95 0.50:0.95 modelo final
convnext_tiny 0,458 0,417 98 277TMB
custom_resnet 0,008 0,010 100 67MB
darknet 0,173 0,220 98 321MB
efficientnet_b0 0,307 0,305 99 321MB
mbv3_small nano_head 0,067 0,105 100 7MB
mini_darknet_nano_head 0,076 0,137 98 SMB
mini_darknet 0,057 0,103 94 34MB
mini_squeezenet] _1_small_head 0,510 0,449 100 16MB
mini_squeezenet] _1_tiny_head 0,496 0,441 36 9MB
mobilenetv3_large_320_fpn 0,475 0.41 44 73MB
mobilenetv3_large_fpn 0,477 0.43 48 73MB
mobilevit_xxs 0,338 0,342 100 73MB
nano 0,471 0,429 96 11MB
regnet_y_400mf 0,375 0,356 91 110MB
resnetl8 0,350 0,362 97 154MB
resnet50_fpn 0,56 0,49 50 158MB
resnetS0_fpn_v2 0,58 0,50 29 165MB
resnet101 0,432 0,40 99 703MB
squeezenetl_0 0,485 0,436 97 114MB
squeezenetl_1_small_head 0,506 0,442 100 62MB
squeezenet]_1 0,495 0,442 70 114MB
vitdet_tiny 0,485 0,428 96 87MB

6.2 TESTES DE CONSTRUCAO DE PALAVRA

O algoritmo para constru¢do de palavra a partir das deteccoes encontradas se mostrou
assertivo, sendo capaz de acertar 93% dos casos submetidos. Neste teste foi usado o modelo
resnet50_fpn_v2 devido ao seu maior mAP quando comparado com os demais modelos.

O maior indice de falhas acontece quando algum caractere fica parcialmente ocluso por
uma divisao no vidro do hidrometro, impedindo que a rede faca a deteccao correta devido a
distor¢cdo. Nas Figuras 25 e 26, € possivel ver casos corretos e incorretos.

Analisando a Figura 26, também € possivel verificar que os digitos mais significativos na

cor preta foram corretamente identificados em 6 das 7 imagens.
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Figura 25: Resultados corretos obtidos em testes para extracao do valor do hidrometro.
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Figura 26: Resultados incorretos obtidos em testes para extracdo do valor do hidrometro.
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6.3 TESTES COM APLICATIVO

Ap6s os testes de detecgdo e de construcao de palavra, o modelo resnet50_fpn_v2 foi
embarcado na aplicacao final e testado em 3 prédios e 5 modelos distintos de hidrodmetros. O
resultado final atingido foi satisfatério, ficando em 95% de assertividade, superando o valor
base que era 90%. As principais dificuldades encontradas foram em cendrios onde algum
caractere estava parcialmente ocluso por algum elemento no vidro do hidrometro, reforcando o
que foi encontrado no teste de construc¢io de palavras. Também foi verificado que os erros que
aconteciam nos testes com OCRs listados nao aconteceram nesta abordagem, diminuindo os
casos onde o usudrio precisaria fazer alguma correcdo. Na Figura 27 € possivel ver a resposta

recebida pelo aplicativo.

Vitor!

0.02

Leitura

278.386

Leitura

h inglés portugués

Figura 27: Resultados obtidos em testes fotografando hidrometros em prédios que nao foram
contemplados no dataset.

Em termos de tempo de resposta, em geral, o sistema conseguiu gerar resposta para o
usudrio em aproximadamente 6 segundos, que incluem o tempo de envio da imagem, carrega-

mento do modelo, inferéncia, constru¢do da palavra e resposta.
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CONCLUSOES

Dado o cenério de aplicacdo e com os testes realizados, foi possivel observar que nem
sempre solu¢des de OCR amplamente distribuidas, comerciais ou open-source sao as mais indica-
das para fazer extracdo de caracteres quando o dominio de operag¢do é muito especifico ou possui
particularidades que influenciam diretamente no resultado. No caso posto, o desalinhamento dos
caracteres e a presenca de engrenagens que eram semelhantes a caracteres geravam informagdes
erroneas. Assim, a extrapolacao do problema para o dominio da detec¢ao de objeto se mostrou
uma solucdo robusta e permitiu a identificacdo correta dos valores presentes em hidrometros de
3 prédios com modelos distintos.

O modelo Faster R-CNN com o backbone da Resnet50 se mostrou assertivo e acurado na
predicao das bounding boxes e nas classes em comparacdo com os backbones testados, atingindo
cerca de 93% de assertividade quando usado para extrair os 5 primeiros caracteres do hidrometro.
O modelo também se mostrou muito eficaz em ignorar informacgdes adjacentes que foram capazes
de confundir os algoritmos de OCR testados. Além disso, outros modelos ndo pré-treinados no
COCO também apresentaram resultados interessantes e também eram mais leves do que a op¢ao
escolhida para a implementacao final.

Este resultado também aponta a eficiéncia do dataset construido em representar de forma
balanceada e significativa cada caractere. Assim, foi capaz de diminuir o viés pela posicdo do
digito no reldgio, distorcdes devido a presenca de efeito de lente no vidro e até mesmo mitigar o
impacto de variacdes no angulo e na iluminagao das imagens.

Como préximos passos deste desenvolvimento espera-se que novos backbones sejam
testados no intuito de buscar maior eficiéncia ao diminuir o tamanho do modelo e ganhando
velocidade ao passo que a assertividade final do valor extraido seja mantida. Também espera-se
que a arquitetura seja expandida para permitir a extracao de caracteres em relégios de energia
elétrica e de medidores de consumo de gas. Por fim, faz parte do planejamento investigar o
uso dos modelos mini_squeezenetl_1_small_head e mini_squeezenet] _1_tiny_head como uma
possivel solucdo para o processamento embarcado, diminuindo o consumo de pacote de dados

do usuario.
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