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N&o importa aonde vocé parou...

Em que momento da vida vocé cansou...

O que importa € que sempre € possivel e necesséario "Recomecar”.
Recomecar é dar uma chance a si mesmo...

E renovar as esperancas na vida e o mais importante...

Acreditar em vocé de novo.
(Carlos Drummond de Andrade)



RESUMO

As técnicas de processamento digital de imagens, reconhecimento de padrdes e redes neurais
artificiais ndo sdo utilizadas frequentemente no mercado tecnologico, pois séo trabalhosas e
acabam se tornando caras para quem ira utilizar. Quando pesquisamos no mercado
ferramentas tecnoldgicas utilizando estes recursos, encontramos de maneira fragmentada ou
apenas para resolver um ou outro problema, encontramos também em softwares que sdo
proprietarios.  Assim, propde-se uma CONTRIBUICAO A UM SISTEMA
COMPUTACIONAL DE LEITURA AUTOMATICA DE VALORES EM CEDULAS
MONETARIAS, que ira juntar as técnicas de programagio difundidas no meio académico
para desenvolver um software livre, disponivel a ser utilizado no mercado e também para
estudos académicos. A finalidade é a construcdo de um software com aplicacbes em captura
de imagens, processamento digital de imagens, e reconhecimento de padrdes utilizando
técnicas de RNA — REDES NEURAIS ARTIFICIAIS, acoplado a um sintetizador de voz, que
ird atender as pessoas com necessidades visuais e até mesmo pessoas com dificuldades em
atingir o foco necessario em seus trabalhos. Assim, podendo ser executado em qualquer tipo
de PDV (Ponto de venda), ou mesmo em locais onde se realiza a contagem de valores altos,
trazendo a confiabilidade necesséria para se fechar o dia trabalhado sem falhas que podem

ocasionar perdas para a empresa e mesmo para clientes.



ABSTRACT

Image Digital Processing techniques, standards recognizing, and neural artificial nets
are not often used in the technology market, because they are hard to work with and
expensive for who uses them. When we make research on technology tools we find
them fragmented as they solve few problems and come in software with no license
for copywriting. Thus, we propose a Computer System for Automatic Reading of
Money Banknotes, who will join programming techniques widespread in academia to
develop free software that can be used both in the market and for studies in
academia, a software with applications on image capture, digital image processing,
pattern recognition that uses artificial neural network techniques, coupled to a voice
synthesizer, which will assist people with visual needs and even people with
difficulties in achieving the necessary focus such as supermarkets. The system can
be adapted to any sales place, or even where people work counting high money
values. It brings the reliability needed without errors that can cause losses to the

company and people as well.
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1. Introducéo

O desenvolvimento de softwares quando se trata de auxiliar o ser humano nas
tarefas do dia a dia é de uma abrangéncia enorme. Para realizar uma simulagéo de um evento
real s@o necessarias varias técnicas de programacao para definicdo de padrdes a fim de atingir
0 objetivo principal.

O reconhecimento destes padrfes séo habilidades extremamente desenvolvidas
por seres humanos que durante suas acOes diérias executam atividades de forma automatica,
tudo se deve a informacdo passada ano apOs ano, pessoa para pessoa, ensinamentos
distribuidos para o0 maior nimero de individuos.

Fazer com que um equipamento realize essa acdo sem a intervencdo do homem
com a certeza que ndo havera um segundo de desatencdo para cometer um erro, passou a ser
um desafio de pesquisadores. As acdes que o ser humano realiza, sdo na verdade um conjunto
de padrdes aprendidos durante varios anos de existéncia e com a capacidade de
aperfeicoamento, as técnicas foram se tornando mais faceis e menos complexas.

A distribuicdo da informacdo como elemento fundamental da sociedade pode ser
realizada através da cultura e educacdo, o que as torna um veiculos de disseminacdo dos
conhecimentos mais eficazes para uma gradual formacdo de uma sociedade cidada.
(TORRES & MAZZONI, 2004) cita que “As possibilidades de utilizagdo dos recursos
multimidia trazem grandes contribuicGes para a producdo de contetdos didaticos digitais,
permitindo o respeito ao estilo de aprendizagem dos usuarios e as suas preferéncias quanto a
forma de recepgdo da informacéo”, seguindo esse conceito podemos citar softwares para
leitura de tela do computador, cadeiras de roda eletrénicas para locomocao rapida, softwares e
impressoras para impressdo em Braille, softwares de captura de imagem via celular para
traducéo de Libras, etc.

Diante disso, houve a necessidade do desenvolvimento de um sistema
computacional que aborda vérias técnicas de programacdo, podendo ser utilizado no mercado

financeiro como também para atender a tecnologia assistiva.
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1.1 Objetivo

1.2 Objetivo geral

Realizar o reconhecimento de cédulas monetarias nacionais a partir de imagens

capturadas via webcam

1.3 Objetivos especificos

1. Encontrar na linguagem Java as melhores técnicas para a realizacdo da
captura de imagem a partir de uma webcam, realizada em ambientes com
variagdo de iluminacéo;

2. Buscar os métodos de processamento digital de imagens que realizem o
tratamento da imagem capturada através de técnicas de limiarizacdo,
retirada de ruidos e movimentacéo de pixels;

3. Pesquisar as redes neurais artificiais, avaliando os métodos existentes que
possam realizar o reconhecimento do valor encontrado com maior eficacia
e rapidez no treinamento;

4. Analisar os sintetizadores de voz existentes que melhor se adaptam a

linguagem Java.
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1.4 Justificativa

A necessidade de um reconhecedor de nimeros em cédulas monetarias é ampla e
pode ser utilizado para varias situacdes, como por exemplo, inseri-lo em um sistema mobile e
assim favorecer o deficiente visual no reconhecimento dos possiveis valores monetarios. De
acordo com o projeto “Pequenos Olhares” (abcegos, 2012), do Conselho Brasileiro de
Oftalmologia apontou ndmeros semelhantes aos da Organizacdo Mundial de Saude (OMS),
“em 2004 havia 4.000.000 de brasileiros com intensidade visual no melhor olho entre 20/60 e
20/400, o que de acordo com o site da Associacdo Baiana de Cegos varia entre visdo
proxima do normal e baixa viséo severa”.

Adaptando o sistema no aparelho celular possibilita ao usuario realizar
pagamentos e recebimentos com muito mais facilidade, estando segura ao receber um troco
um troco ou efetuar pagamentos desnecessarios.

Outra forma de uso desse sistema seria a implantacdo em um equipamento de
contagem de cédulas, o que era apenas para um tipo de cédula (R$2,00, R$5,00, R$10,00,
R$20,00, R$50,00, R$100,00), passa a receber notas variadas, o equipamento por si reconhece

e apresenta o0 somatorio final.

1.5 Organizacdo da Dissertacao

A dissertagdo esta dividida nos seguintes capitulos:

No capitulo 2 sdo apresentados os fundamentos tedricos nos quais o software sera
desenvolvido, caracteristicas que envolvem redes neurais, seu treinamento e aprendizado.

No capitulo 3 é realizado a analise de correlatos, os trabalhos relacionados ao
projeto aqui proposto, as principais semelhancas e diferencas.

No capitulo 4 sdo apresentados 0os modulos de execucdo, métodos, classes e
bibliotecas utilizadas para trabalhar com redes neurais e sintetizadores de voz.

No capitulo 5 apresenta a arquitetura do sistema, como foi realizada a captura da
imagem, o pré-processamento da cédula e o pds-processamento que € o reconhecimento e por

fim o acoplamento do sintetizador de voz para realizar a leitura da cédula.
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No capitulo 6 é realizada a analise dos resultados dos testes no sistema, quantas
vezes 0 sistema confundiu as notas e ndo trouxe o resultado correto e quantas vezes o sistema
reconheceu corretamente.

No capitulo 7 apresenta as consideracfes e sugestdes de novas aplicacfes a partir

do que foi iniciado neste trabalho.
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2. Fundamentacéo Teorica

2.1 Reconhecimento de padrdes

Sdo dois conceitos sobre reconhecimento de padrdes que podem ser citados, 0
primeiro mais genérico, de acordo com (CASTRO & PRADO, 2002), “padrées sdo os meios
pelos quais 0 mundo € interpretado e, a partir dessa interpretacdo, elaboram-se atitudes e
decisbes”. E o segundo mais detalhado que é de acordo com (ARAUJO, 2010) apud Duda
2000, “... um sistema de reconhecimento de padrGes tipico pode ser dividido em cinco
subsistemas basicos: sensoriamento, segmentacéo, extracao de caracteristicas, classificacao

e pés-processamento”. Ainda segundo (ARAUJO, 2010):

“Na etapa de sensoriamento, um sensor ou transdutor converte um fendémeno fisico
em um conjunto de dados, que pode ser uma imagem ou um sinal de fala, por
exemplo. Estes dados sdo compostos de objetos e plano de fundo, geralmente
possuindo algum tipo de ruido. Nas etapas seguintes é necessario que os objetos
estejam devidamente separados. Os objetos sdo, portanto, segmentados. Em seguida
sdo extraidas as caracteristicas dos objetos que sdo Uteis na classificagdo. O
classificador utiliza estas caracteristicas para determinar a qual classe o objeto em
questdo pertence. No pds-processamento alguma técnica pode ponderar as saidas de
diferentes classificadores e tomar a deciséo final.”

2.2 JAIl (Java Advanced Imaging).

Uma alternativa interessante € a criacdo de rotinas de processamento de imagens
utilizando a linguagem Java em conjunto com a API (Aplication Programming Interface) JAI.
De acordo com (BERNI, 2008) apud JAI Guide 1999, “o JAI permite virtualmente que
qualquer algoritmo de processamento de imagens possa ser adicionado a sua API e ser usado

como se fosse uma parte nativa da sua biblioteca”.

Outra vantagem do Java € a sua extensibilidade. Desde a versdo original do Java,
diversas extensdes foram adicionadas ao codigo do nucleo, proporcionando maior
flexibilidade e poder as aplicag@es. Estas extensdes adicionam objetos e classes que
melhoram a capacidade do programador Java para utilizar recursos como:
Java Swing -um componente definido para criar interfaces graficas multi-
plataforma para o usuario ver e sentir; Java Sound —para alta qualidade de
renderizagdo com 32 canais de audio e MIDI com sintese de som controlado; Java
3D - para a geometria avancada e som espacial 3D; Java Media Framework - para
componentes de jogar e controlar o tempo baseados em midias como audio e video;
Java Telefonia (JTAPI) -para aplicacbes de telefonia computadorizada;
Java Speech - para a inclusdo de tecnologia de fala em applets e aplicacdes Java.(JAI
Guide, 1999)
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A API do Java chamada de JAI nos proporciona ser multi-plataforma, Orientada
a Objetos, ser flexivel e extensivel, independéncia do dispositivo (pode-se configurar um
gréfico de operacdes rederizaveis sem preocupar com a resolucdo da imagem ou tamanho da
fonte), poderoso (suporta imagens com formatos complexos) alto desempenho e
interoperavel.

Utilizar a API JAI para criar uma imagem é mais dificil, mas permite grande
flexibilidade nos formatos e estruturas internas. (SANTOS, 2004) sugere a seguinte sequencia

de passos para criacdo de uma aplicacdo JAI:

1. “Criar os dados da imagem em um array unidimensional (0 mapeamento
das coordenadas da imagem deve ser feito pelo programador).
2. Com este array, criar uma instancia de classe que herda de DataBuffer do
tipo adequado.
3. Criar uma instancia de SampleModel do tipo e dimensdes adequadas. A
classe RasterFactory contém métodos-fabrica que facilitam este passo.
Com a instancia de SampleModel criar um ColorModel compativel.
Usar as instancias de DataBuffer e SampleModel para criar uma instancia
de WritableRaster. Esta instancia, depois de criada, pode ser também usada
para manipular os pixels desta imagem.
6. Usar as instncias de SampleModel e ColorModel para criar uma instancia
de Tiledimage.
7. Associar o Raster a instancia de TiledImage.
Ao fim da realizac8o da sequencia a instancia pode ser manipulada, visualizada ou
armazenada.”

a &

Para a implementacdo de alguns algoritmos especificos de processamento de
imagens, € necessario obter os valores dos pixels em determinadas posicdes ou regides. A
forma mais simples de fazer isto é usando uma imagem ja na memdria (instancia de
Bufferedimage ou Planarimage, por exemplo), obtendo o Raster associado a ela e usando um
dos métodos getSample ou getPixel. Estes métodos recuperam um valor de um pixel ou todos
0s valores associados a um pixel, respectivamente.

E finalmente para exibirmos a imagem em um monitor que é uma fungdo
indispensavel de um sistema de processamento digital de imagens usa-se classes da API
Swing para exibir instancias de Bufferedimages através da criacdo de um objeto da classe
JLabel que deve receber no seu construtor como argumento uma instancia de Imagelcon que
por sua vez recebe como argumento um objeto Bufferedimage.

A instancia de JLabel pode ser adicionada a interface grafica de uma aplicacdo
envolvida em um objeto de JScrollPane para conter barras de rolagem que sdo necessarias

para imagens com areas maiores do que a disponivel na interface gréafica.
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2.3 Pré-Processamento da imagem

“Processar uma imagem consiste em transforma-la sucessivamente com o objetivo
de extrair mais facilmente a INFORMAGCAO nela presente”. (ALBUQUERQUE &
ALBUQUERQUE, 2000)

As necessidades de processamento de imagens sdo de acordo com Lindley (1993

apud (COSTA, 2001)):

Aplicadas quando se verificam:

e Alguns aspectos da imagem precisam ser melhorados devido a presenca de ruidos
tornando possivel o reconhecimento.

o Elementos da imagem precisam ser caracterizados, classificados, comparados ou
medidos, como por exemplo, a extracdo de atributos em imagens de impressdes
digitais que possibilitam realizar a classificacdo e verificacéo.

e Faz-se necessario combinar ou reorganizar determinadas regides das imagens

Imagem Binarizar ; Corte da
Imagem Retirada
Tratada de ruidos

Figura 2.1 - Processamento da imagem

Sendo assim, percebe-se que € necessario o uso de filtros para realcar certa
imagem, para que a resultante seja mais adequada que a original em uma aplicagéo especifica.
O uso de filtros ndo é somente para a questdo de realce ou retirada de ruidos, mas pode ser
utilizado para demarcacdo de que area da imagem sera utilizada para realizar a leitura no
espaco definido. O fato de que nem todas as notas estardo em perfeito estado de conservagéo
ou a luminosidade nem sempre serd a mesma ao realizar a captura, em qualquer uma das

situacOes anteriores ird gerar assim muitos ruidos.

2.4  Redes Neurais Artificiais (RNA) — Reconhecimento das cédulas.

De acordo com (SILVA, et al., 2010), “.. sdo modelos computacionais
inspirados no sistema nervoso de seres vivos”, que € baseado no neurdnio do ser humano,

recebe entradas através de conexdes com outros neurdnios por meio de impulsos elétricos, nas
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RNAs 0s mesmos sdo substituidos por sinais representados por xi, baseado em (NOVAIS, et

al., 2010) ... sdo combinados aos pesos sindpticos associados a cada um, representados por

w, e produz uma saida que pode ser passada para outros neurdnios da rede”, como mostra a

figura 1 abaixo:

Entradas _<

o() —

Fungio de
Ativagio

Pesos Sinapticos
Figura 2.2 - RNA, modelo Mateméatico de um neurénio artificial MORETO & ROLIM, 2010)

Percebe-se que o neurdnio artificial é constituido de sete elementos basicos:

v

AN N N N RN

sinais de entrada(x1, x2,x3, ... ,xm),

pesos sinapticos(w 1, w 2,w3, ... ,wm),

combinador linear(})),

limiar de ativagao(9),

potencia de ativacao(v),

funcéo de ativacao(o) e o

sinal de saida(y).
(SILVA, et al., 2010) resume que:

“... 0 funcionamento do neurdnio por meio dos seguintes passos:

Apresentagdo de um conjunto de valores que representam as variaveis de
entrada do neurdnio;

Multiplicacdo de cada entrada do neurbnio pelo seu respectivo peso
sinaptico;

Obtencdo do potencial de ativacdo produzido pela soma ponderada dos
sinais de entrada, subtraindo-se o limiar de ativacao;

Aplicacdo de uma funcgdo de ativacdo apropriada, tendo-se como objetivo
limitar a saida do neurénio;

Compilagéo da saida a partir da aplicagdo da fungdo de ativagdo neural em
relagdo ao seu potencial de ativagdo.”
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2.5 Arquitetura de uma RNA

Uma rede neural pode ser dividida em 3 camadas:

Camada de entrada - E responsavel pela entrada de informac@es que podem ser
sinais, caracteristicas ou medic¢des vindas do meio externo.

Camadas escondidas, ocultas ou invisiveis = Sao aquelas responsaveis por extrair
as caracteristicas associadas ao processo ou sistema inferido.

Camada de saida ->E responsavel pela producio e apresentacdo dos resultados
obtidos.

De acordo com (NOVAIS, et al., 2010) no artigo sobre Redes Neurais Artificiais
afirma que “... da mesma forma que o cérebro, as RNA sdo capazes de aprender com
exemplos e utilizar o conhecimento adquirido para melhorar seu desempenho na realizacao
de tarefas”, o processo de aprendizagem ¢ essencial para a RNA realizar as tarefas propostas.
Um exemplo disso seria inserir uma pessoa em um trabalho sem ocorrer um treinamento,
curso ou procedimentos que deva seguir ao executar o trabalho.

O treinamento da rede é um processo de ajuste dos pesos sinapticos, para que
possam determinar a resposta correta, assim que outros elementos forem langados para a rede.
Entre os principais tipos de redes existem arquiteturas feedforward de camada simples e de

camadas duplas. Como mostra as figuras 2.3 e 2.4:

wy

()
O—

Figura 2.3 — Feedforward de camada simples (FAUSET, 1994)
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Figura 2.4 — Feedforward de camadas duplas (FAUSET, 1994)

Entre os principais tipos de redes com arquitetura feedforward de camadas
multiplas se encontra o Perceptron multicamadas (Multlayer Perceptron — MLP), cujo
algoritmo de aprendizado utilizado em seus processos de treinamento sdo baseados na regra

generalizada.

2.6 Redes MLP (Perceptron Multi Camadas)

Redes MLP consistem em apresentar camadas intermediarias denominadas
camadas ocultas, onde cada uma tem uma funcdo definida A camada de saida recebe
estimulos das camadas intermediarias e organiza qual sera a finalidade da acdo. Estas
camadas funcionam como extratoras de caracteristicas, seus pesos sdao uma codificacdo de
caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada e permitem que a rede crie sua prépria
representacdo do problema.

Para treinar uma rede MLP, é necessario a utilizagdo de um algoritmo que permita
estabelecer o conjunto de pesos 6timos. O mesmo ¢é utilizado para o treinamento deste tipo de
rede, que consiste numa generalizacdo da regra Delta (técnica do gradiente descendente),
conhecido com algoritmo BackPropagation. As redes MLP sdo também conhecidas como
treinamento supervisionado, inclui-se pelo menos uma camada intermediaria para realizar o

reajuste dos pesos, logo resolve o problema por executar uma propagacao recursiva dos erros.
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2.7  Algoritmo Backpropagation

Este algoritmo de treinamento contem duas fases:

Forward > Fase correspondente a propagacdo progressiva do sinal de entrada
para a camada de saida e com o calculo do erro os pesos séo ajustados através da regra de
ajuste de pesos (regra delta generalizada).

Backward - Fase correspondente ao reajuste dos pesos, para que seja efetuado
ocorre a retropropagacdo do erro. Todo o processo onde ocorre a assimilacdo é
supervisionado, e o0 objetivo do algoritmo é de ajustar 0s pesos para que 0 erro entre a saida

desejada e a saida calculada seja minimizado.

Figura 2.5 - Efeito do algoritmo Backpropagation (RAMOS, 2003)

De acordo com (FAUSET, 1994), “uma rede de multiplas camadas é uma rede
com uma ou mais camadas de nodos (as assim chamadas unidades escondidas) entre as
unidades de entrada e das unidades de saidas”, como mostra (RAMOS, 2003) na figura 2.5
“A rede apresentada, possui todas as conexdes, 0 que significa que um neurdnio em qualquer
camada da rede esta conectado a todas as outras unidades (neurdnios) na camada anterior. O
fluxo de sinais através da rede é feito positivamente, da esquerda para a direita, camada a

camada.”

2.8 Usando a API Java Speech e o sintetizador FREETTS

(RODRIGUES JUNIOR & MOREIRA, 2000), cita que “Os sintetizadores,

como o proprio nome diz, sdo as entidades responsaveis pela sintese de voz. Eles séo criados
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através da classe Central que implementa a interface Engine (herdada pelos sintetizadores)
responsavel por acessar a aplicagdo Engine.” As formas de instanciar um objeto capaz de
sintetizar voz, ocorrem através do método estatico createSynthesizer, classe principal do
programa
De acordo com (MARANGONI & PRECIPITO, 2006):

“Java Speech API suporta dois tipos basicos de gramatica: gramaticas das regras

gramaticais e do ditado. Estes tipos da gramatica diferem na maneira em que as

aplicagdes ajustam as gramaticas, nos tipos de sentencas permitem, na maneira em

que os resultados sdo fornecidos, na quantidade de recursos computacionais
requeridos, € na maneira em que sdo usados eficazmente no projeto da aplicacdo.”

Esta API é a mais indicada para trabalhar com Java e assim realizar a conexdo

com o sintetizador Texto-Voz.

Figura 2.6 - Sintetizador de voz (MIRANDA, 2009)

O FreeTTS é um sintetizador de voz feito completamente em Java, sua licenca
permite o seu uso e sua distribuicdo livre de qualquer encargo ou restricdo. O maior problema
detectado foi a privacdo de suporte para lingua portuguesa, entdo serd instalada a biblioteca
em portugués do sintetizador de voz conhecido como M-Brola. Apresenta um grande numero
de idiomas e ndo tem problemas com licenca, porque é permitido ser usado livre de encargos

para fins ndo comerciais e militares.


http://java.icmc.usp.br/resources/ebooks/voice/tutorial_pt/ref/api/javax/speech/Central.html#createSynthesizer(javax.speech.EngineModeDesc)
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3. Analise de Trabalhos Correlatos

3.1 Introducéo

Nesse capitulo serdo apresentados alguns softwares voltados para Tecnologia
Assistiva (TA), com embasamento para a criagdo de um software melhor e com mais recursos
para atencdo ao deficiente.

Sera aplicada a TA, que de acordo com (BERSCH, 2008) CEDI (Centro
Especializado em Desenvolvimento Infantil em Porto Alegre, RS), “... a TA deve ser entdo
entendida como um auxilio que promovera a ampliagdo de uma habilidade funcional
deficitaria ou possibilitard a realizagdo da funcdo desejada e que se encontra impedida por
circunstancia de deficiéncia ou pelo envelhecimento”. (BERSCH, 2008) (RADABAUGH
apud BERSCH, 1993) cita que “Para as pessoas sem deficiéncia, a tecnologia torna as coisas
mais faceis. Para as pessoas com deficiéncia, a tecnologia torna as coisas possiveis”.

Existem varios aplicativos com a proposta Text-To-Speech, sdo focados em

Tecnologia Assistiva e foram testados alguns mais conhecidos no mercado, sdo eles:

3.2 Slep — Scanner Leitor Portatil.

Realizagdo da leitura de textos a partir da captura da imagem pela cdmera de um
celular, desenvolvido a partir do Sistema Operacional Symbiam da empresa Nokia
(NNSolutions, 2010). A empresa NNSolutions, localizada em Salvador na Bahia, domina os
direitos autorais do software e realiza a venda do produto. A empresa cita em seu site
(NNSolutions, 2010) que o software traz como vantagem:

v" Integracao social;

v Autonomia;

v' Portabilidade e

v Respeito ao meio ambiente.

A empresa ndo oferece uma versdo para testes, e sendo assim fica atrelada a
apenas um sistema operacional entdo é considerada como ponto negativo, se tornando
invidvel financeiramente, pois além de comprar o sistema, ainda tem o investimento no

aparelho compativel.
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3.3 Auire Prisma

Através da leitura, reconhece as cédulas monetérias e descobre as cores
emitidas pelo objeto em contato com o aparelho. Consiste de um sensor de contato, que
mostra o resultado desejado a partir de botbes que definem o que serd reconhecido.
Desenvolvido pela Auire Tecnologias Acessiveis, (Gil, 2010) ndo publicou o endereco da
empresa e também ndo oferece uma versdo para testes.

Por ser uma empresa brasileira tem suporte para lingua portuguesa e tem como
principais pontos positivos:

v Reconhece cédulas de real;

v Nao necessita de conexao com a internet;

v Realiza reconhecimento instantaneo.

Séao pontos negativos:
v Né&o acumula os valores identificados;

v E instalado em equipamento proprio (sem portabilidade).

Cinco Reais!

Figura 3.1 - Aure Prima (Gil, 2010)
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3.4 Look Tell Money Reader for IPhone.

De acordo com a empresa Looktel (LookTel, 2012), o software “reconhece
instantaneamente a moeda e fala sua denominagdo, permitindo as pessoas com deficiéncia
visual total ou parcial, identificar facilmente o valor da moeda capturada.”. O software
suporta moedas de varias nacionalidades, além do ddlar dos EUA, euro, libra esterlina, dolar
canadense e dolar australiano. Somente disponivel para computadores da empresa Aplle,
originalmente criado para IPhones. A empresa disponibiliza um versdo para testes (Beta)
somente para IPhones, o que impossibilita a realizacdo de testes para verificacdo dos pontos

positivos e negativos.

Figura 3.2 - Iphone com o software da LookTel instalado - (LookTel, 2012)

Na pesquisa realizada foi apresentado como pontos positivos:
v O software acumula os valores reconhecidos;

Realiza leitura de textos em inglés;

Adiciona voz em rétulos;

N&o necessita de conexdo com a internet;

O reconhecimento é instantaneo;

ASEENEE NI NERN

N&o é somente para deficientes visuais, 0 que o deixa mais versatil.
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Foi constatado que os pontos negativos sao:
v Nao reconhece cédulas brasileiras;

v Néo tem portabilidade, executa apenas em Iphones;

3.5 Sistema de Identificacdo de Cédulas Monetarias Para Individuos

Portadores de Deficiéncia Visual

Desenvolvido pela PUC-MG de Belo Horizonte, como cita (CAMPOS &
MACHADO, 2009), o método desenvolve uma rede neural de retropropagacgdo que é treinada
para reconhecer a cédula com base nos canais H e S do histograma de cores da imagem obtida
por um aparelho celular.

A implementacéo foi executada em um aparelho da empresa Sony Ericson modelo
K550i, o firmware apresentado é o Firmware Flashing de propriedade da prdpria Sony
Ericson.

De acordo com (CAMPOS & MACHADO, 2009), “A vantagem dessa aplicacao
é o fato de ela funcionar em aparelhos celulares sem o uso de nenhum tipo de conexdo com
internet ou ligacdo telefénica, tornando possivel que ela seja utilizada em qualquer
ambiente”.

Os responsaveis pelo produto ndo ofereceu uma versdo para testes e verificacdo de
pontos positivos e negativos e as informacdes a respeito do software forma encontrada atraves
de pesquisa textual.

As desvantagens encontradas foram:

v Néo tem portabilidade;
v Nao reconhece com exatidao as cédulas monetérias;

v" Né&o acumula os valores reconhecidos;
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Comparacdo entre as caracteristicas dos softwares.
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A tabela 1 apresenta o resumo das caracteristicas dos softwares correlatos

apresentadas anteriormente:

Tabela 3.1 - Comparacao dos softwares

Suporte Tivo d Necessita |Reconheci | Somente Sist.Opera | Equipamento
Software/Caract IP ara po de Acumula conex&o mento para Utiliza cional  |embarcado em
P ingua moeda . N s
eristicas Portugue (Real)? valores? _coma instantane def_|C|e_ntes RNA tote_llmente _que
san ’ internet? 07? visuais? livre? equipamento?
Sistema
computacional
de Desktop/note
reconhecimento Sim Real Sim Né&o Sim Né&o Sim Sim book/net
de nimeros de book
Cédulas
monetarias
délar
EUA, euro,
libra x
Look Tell - Néo
Money Reader Né&o esge,rlllna, Sim Néo Sim Né&o informa Né&o Computelldores
for IPhone. o'ar do Apple
canadense
dolar
australiano
Aparelho com
Né&o sensor de
Auri Prisma Sim Real Néo Néo Néo Sim informa Né&o contato para
do reconheciment
0.
Sistema de
Identificacdo de
Cédulas Monetarias Aparelho
Para Individuos Sim Real Néo Néao Sim Sim Sim Né&o Sony Ericson
Portadores de Mod. K550i
Deficiéncia Visual
Nao Aparelhos
Sle_-p B Scanpe_r Sim Real Nao Nao Sim Sim informa Né&o smartphones
Leitor Portatil. -
do da Nokia.
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4. Arquitetura do Sistema

4.1 Introducéo:

Nesse capitulo é apresentado o0s requisitos e a arquitetura do Sistema
Computacional de Leitura Automatica de Cédulas Monetéarias, desenvolvidos utilizando Java
como linguagem padrdo e técnicas de Processamento digital de imagem, redes neurais
artificiais e conex&o com sintetizador de voz.

“Tomando como exemplo a constru¢do de um edificio, percebemos que ao projetar-
se uma construcdo, esta ndo possui apenas uma planta, mas sim diversas, enfocando
0 projeto de construcdo do prédio sob diversas formas, algumas referentes ao layout
dos andares, outras apresentando a planta hidraulica e outras ainda abordando a
planta elétrica, por exemplo. Isso torna o projeto do edificio completo, abrangendo
todas as caracteristicas da construgdo. Da mesma maneira os diversos diagramas
fornecidos pela UML, permitem analisar o sistema em diferentes niveis, podendo
enfocar a organizagdo estrutural do sistema, o comportamento de um processo

especifico, a definicdo de um determinado algoritmo ou até mesmo as necessidades
fisicas do sistema para eu este funcione adequadamente (GUEDES, 2004)”.

Serdo apresentados os diagramas para demostrar o sistema, estruturados em
alguns niveis apresentados pela Unified Modeling Language. (UML). A documentacdo é
necessaria para um melhor entendimento do sistema, deixando na parte conceitual o que foi

realizado na prética.

4.2  EspecificagOes do Sistema

O Sistema é desenvolvido a partir da aquisi¢do da imagem digital de uma cédula
monetaria nacional (Real), a imagem é capturada por uma webcam conectada a um
computador.

No Capitulo 5.2; foi criada uma classe de aquisicdo de imagem (captura.java) que
realiza a conex&o da camera com o computador e gravacdo da imagem no HD (Hard Disk);

No capitulo 5.3; realiza a binarizagdo da imagem, deixando-a em apenas dois tons
de cinza;

No capitulo 5.4; ¢ isolado o valor encontrado na cédula;

No capitulo 5.5; a imagem é centralizada;
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No capitulo 5.6; a imagem é reduzida, sdo apresentados os métodos para essa
reducdo;

No capitulo 5.7; foi montado um modulo de redes neurais que realiza o
treinamento da rede para reconhecimento do valor da cédula.

Para facilitar o entendimento, o projeto foi dividido em trés niveis, captura, pre-
processamento (OCR) e a visualizacdo dos resultados:

Nivel 1 — apresenta os mddulos superiores do sistema.

fnicia

Mivel 1

I Captura da Visualizacdo
Imagem dos Resultados

Figura 4.1 - Nivel 1 de uso do sistema

O inicio se da com a captura da imagem que logo é guardada em um diret6rio no
disco rigido do equipamento em que o software foi instalado. Logo a imagem é encontrada
automaticamente pelo médulo OCR, que ira realizar o pré-processamento da imagem através
das classes que estdo vinculadas. Passando o resultado final, que seria o indice retornado da
rede que realiza o reconhecimento padréo e apresentando os resultados. O modulo OCR ¢é

onde todo o processamento da imagem acontece, como demonstra a figura 9.

Nivel 2 —apresenta os mddulos de nivel intermediario do sistema



@ -0

Visualizacdo da
Pré-
{F‘ru cessamento Teste B

Captura da
IMagem

Mivel 2 - OCR

Informacdo
Figura 4.2 — Etapa 2 de uso do Sistema — OCR
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O nivel intermediario foi criado para realizacdo dos testes da rede neural, vindo da

etapa pré-processamento onde o vetor que caracteriza a imagem € passado para a classe que

realiza as comparac@es fornecidas pela rede. Assim retorna ao indice final, apresentando qual

a cédula que configura aquele vetor.

Nivel 3 —apresenta os mddulos inferiores do sistema.

Captura da
Imagem

Binarizacdo H Limpeza H Corte HCentralizagﬁo HPreenchimento

Mivel 3 - Pré-processamento

Teste RNA

Figura 4.3 — Etapa 2 de uso do Sistema — Pré-Processamento

O nivel 3 séo as classes que estdo vinculadas a classe OCR, onde sdo realizadas:

v' binarizacdo da cédula;
retirada dos ruidos da imagem;
definicdo dos pontos de corte da imagem;

centralizacdo da imagem e 0

A NERNEENERN

mudanga de arquivo.

preenchimento de uma imagem nova evitando ruidos causados pela
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Foi criado um modulo ndo vinculado ao sistema que executa as etapas de

processamento da imagem e treinamento da rede, como demonstrado na figura 4.4.

Aguisicdo das

imagens para
testes

Inicio

Treinamento da RMNA

Pre-
processamento
das imagens

Teste/Treiname
nto da RMA

FIM

Figura 4.4 - Etapas para treinamento da rede

4.3 Diagrama de Caso de Uso.

(GUEDES, 2004) cita que “o diagrama de caso de uso é o diagrama mais geral e

informal da UML, sendo utilizado normalmente nas fases de Levantamento e Analise de

Requisitos, embora venha a ser consultado por todo o processo de modelagem”. O diagrama

de caso de uso tem como finalidade apresentar o sistema de maneira simples com a maior

clareza para o usuario.

Do ponto de vista do usuario, 0 acesso ao sistema é apenas na interface gréafica,

onde contém a captura da imagem com alguns botBes de funcionalidade e o retorno do

resultado obtido. Apesar dessa visdo superficial do cliente, foi demonstrado como as classes

interagem entre si, sem que 0 usuario perceba todo o procedimento, como apresentado na

figura 4.5.
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o v
sousres S Centralizar Imagem

Cortar Imagem Capturar Imagem

e

Usuario

Figura 4.5 - Diagrama de caso de uso

Seré explicado o fluxo de dados que acontece no sistema:

A primeira funcionalidade do processo acontece quando o cliente ativa o processo
de captura da imagem, por padrdo da camera a mesma tem o tamanho de 640x480 pixels.
Logo essa figura é passada para o pré-processamento da imagem, onde comeca a distribuicdo
de tarefas do sistema, proximo passo € a binarizacdo da imagem, processo definido para que
0s pixels existentes na figura permaneca com valores 0 e 255. Esse procedimento marca as
bordas da figura, retorna para a classe distribuidora de tarefas, requisitando o processo Limpa
Imagem, Ele transfere os pontos de corte para retirada de ruidos e os valores sdo
encaminhados para o processo cortar Imagem, que seleciona somente o valor da cédula
descartando o restante. Retorna para 0 OCR que solicita o processo de Centralizar Imagem,
utilizando antes o processo Preencher para preparar um novo arquivo com fundo branco, para
recebe-la na posigdo correta. Ja com a imagem centralizada, volta para 0 OCR, onde ocorrera
a conversao da imagem em um vetor de 1 e -1 e passado para o processo TesteRNA. O OCR
recebera um indice referente ao valor da cedula entrdo enviard para 0 processo capturar
imagem, verificando os valores passando por uma variavel que acumulara com outros. Entéo,
é exibida a somatorio total(acumulador de resultados) das notas que foram lancadas ao
sistema, a0 mesmo tempo o capturar Imagem para em forma de texto o valor que foi
reconhecido para o processo ConectaVoz, onde vai acontecer a conexao a um sintetizador de
voz que revelara qual cédula foi reconhecida, retornando para o usuario a soma das entradas

que aconteceram no sistema.



Tabela 4.1 - Documentagédo do caso de uso

Nome do Caso de Uso

Reconhecimento dos nimeros

Caso de Uso Geral

Ator Principal

Usuario

Atores Secundarios

Resumo

Este caso de uso descreve as etapas
percorridas pelo sistema para o
reconhecimento do valor apresentado na
cedula.

Pré-condicdes

Iniciar o procedimento clicando com o
bot&o do lado direito no centro da imagem
apresentada pelo sistema

Pds-condicoes

Ac0es do Ator

Acdes do sistema

1. Apresentar a cédula para o sistema

2. Capturar a imagem

3. Enviar a imagem para o distribuidor de
tarefas

4. Realizar a Binarizacdo da Imagem

5. Isolar o nimero encontrado na imagem

6. Retirar os ruidos existentes na imagem

7. Centralizar a imagem

8. Realizar o teste com a RNA

9. Retornar o indice encontrado

10. Acumular os valores

11. Retornar o som do valor encontrado

12. Ouvir o valor.

4.4 Treinamento da rede neural artificial

A figura 4.6 mostra como € realizado o treinamento da RNA. Através da captura
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de um conjunto de imagens das cédulas monetarias feita com o auxilio de um mdédulo a parte

para treinar a rede.

Para treinar uma RNA, de acordo com (LIU, et al., 2008)

“... existem varios algoritmos para treinar as redes MLP. Dentre esses, o algoritmo

de aprendizado mais conhecido para treinamento destas redes
retropropagacdo do gradiente do erro observado.

‘e o da
Este é um algoritmo

supervisionado, que usa a saida desejada para cada entrada fornecida para ajustar 0s
parametros, denominados pesos da rede de acordo com a regra delta”.
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Como cita (ARAUJO, 2012),

O treinamento e funcionamento de uma RN compreendem as seguintes etapas:
(1) Apresentagdo das entradas;

(2) Propagacédo dos estimulos ao longo da rede;

(3) Atualizacdo das saidas da rede;

(4) Adaptacdo dos valores das conexdes entre unidades de processamento.

Foi definida a quantidade de 25 neur6nios para a camada escondida através de
tentativa e erro, e quando executados os testes, foi percebido que o uso de muitos neurdnios
na camada escondida durante o treinamento da rede pode ocorrer um sobreajuste (overfitting)

e consequentemente acontecera uma redugéo na taxa de acerto.

De acordo com (SANTOS, et al., 2005),

“Nao existe um critério geral que permita definir o nimero de neurdnios na camada

escondida. Em geral, redes neurais com poucos neurénios escondidos sao preferidas,
visto que elas tendem a possuir um melhor poder de generalizagdo, reduzindo o
problema de sobreajuste (overfitting). Entretanto, redes com poucos neurdnios
escondidos podem ndo possuir a habilidade suficiente para modelar e aprender 0s
dados em problemas complexos, podendo ocorrer underfitting, ou seja, a rede ndo
converge durante o treinamento.*

A figura 4.6 exemplifica o processo realizado pelo sistema:

. 1 - Rede Neural Artificial
Inicio

(e m

s —m
== = = I
VOAnterior.txt VAnterior.txt VBC6.txt
2 — Treinamento da Rede Neural
Artificial
WOAnterior.txt WAnterior.txt Entrada.txt
e m

Wfinal.txt

Figura 4.6 - Treinamento da Rede Neural Artificial

Para o treinamento da rede foi aplicada a regra de delta, medindo o curso a
distancia entre a resposta atual e a desejada. O préximo passo é diminuir a distancia entre 0s
pesos das conexdes criando arquivos textos com a dimensao desejada, logo sdo comparados e

os valores ajustados, para entdo acontecer o reconhecimento da cédula.
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(CASTRO & PRADO, 1999-2002) cita que “Padrées representativos de cada
classe estdo disponiveis e o sistema é “ensinado” a reconhecer padrfes por meio de
esquemas de adaptagdo.”, como apresentado na figura 4.6, &€ necessario oferecer parametros
para realizar o reconhecimento, assim como seres humanos necessitam de conhecimento
anterior para confirmar que o objeto avaliado € realmente o que é.

Segundo (CERA, 2005), “faz parte da natureza humana, ao observar um objeto,
fazer uma coleta de informac@es, as quais sdo comparadas com as propriedades e

comportamentos conhecidos e armazenados em sua mente. Através dessa
comparagdo os seres humanos sdo capazes de reconhecer o alvo de sua observagdo”.

Sendo assim é necessaria a criagdo de imagens das cédulas monetéarias para servir
como “alvo de observagdo”, ou seja, a rede terd& como referéncia os parametros de

treinamento.
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5.  Detalhes da Implementacéo.

5.1 Introducéo.

Embora algoritmos de variados tipos de processamentos ja integram softwares e
sistemas embarcados, a tecnologia vem sofrendo avangos para a melhoria das técnicas de
processamento de imagens.

A implementacdo foi realizada utilizando a linguagem Java, por ser
multiplataforma e uma linguagem de ambito comercial, que visa uma ampliagdo no uso do
software procurando diversificar seu uso.

v Nasec¢do 5.2 sera apresentada como foi feita a aquisicdo da imagem;

v Na secéo 5.3 serd o pré-processamento da imagem adquirida, mostrando as
técnicas de processamento digital de imagens;

v" Nasec¢do 5.4 as técnicas de RNAs, como foi construida e

v" Na secdo 5.5 o retorno da informacdo para o usuario através de um

sintetizador de voz, como realca a figura 5.1.

L RNA - W
Aquisicao Pré- reconheci Pés-
da —> Processa —» mento __, processa =
Imagem e d
(captura) das mento -
Cédulas

Figura 5.1 - mddulos do projeto

5.2 Aquisicdo de Imagens

Realizada através de uma webcam da Microsoft modelo VVX2000, apresentando 0s
seguinte recursos:
v Ajuste automatico para luz baixa;
v" Com resolucdo de 1.3 megapixels.
Instalada em um suporte com hastes, deixando-a acima da cédula, facilitando o
manuseio da nota, ou seja, passar as cédulas com facilidade e um computador, como mostra a

figura 5.2.
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Figura 5.2 - Modulo de captura

O processo foi idealizado a partir da classe jwebCam, onde ha o método de
conexdo com a webcam (MySnapshot), a imagem e gravada em um diretdrio no disco rigido,
e pode ser trabalhada utilizando as técnicas de processamento digital de imagens.

Segundo (SOUZA & PASSELA, 2011), a “linguagem Java é a facilidade do uso
de classes nativas para a manipulacdo de imagens, e a existéncia de varias APIs para a
manipula¢do de imagens, OCR e inteligéncia artificial”. O projeto utilizou o Java Media
Framework(JMF) para realizar o reconhecimento da cdmera, através de um toque com o bot&o
do lado direito do mouse em cima da imagem, onde é realizada a captura e a gravacdao, como

mostra a figura 5.3.

) Web Cam Capturada [
J Resolugao | Limpar [ﬂ

Figura 5.3 — Interface do Sistema de captura
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Foram feitas adaptacOes na classe original para atender as demandas do projeto.
Entre elas estd o método mouseClicked, onde foi inserido um evento para inicializar o
processo com um clique no botdo do mouse.

A criagao do botdo “Limpar”, como € apresentado na Figura 5.4, tem a funcéo de
apagar todas as imagens gravadas no diretorio onde se encontram as imagens capturadas.

O botdo “Sair” foi uma adaptacdo, para evitar forcar a saida do sistema.

O campo “Total Acumulado” recebe o valor da cédula monetaria que foi
capturada e acumulada com valores anteriores, trazendo assim a contagem total.

Foi inserido também a comparagdo dos indices, onde é recebido do médulo de

teste da RNA e feita a equivaléncia de valores.

4| Web Cam Capturada =
p

| Resolugao ” Limpar ” Sair}

Figura 5.4 - Botdo vinculado a classe Deletar

Na figura 5.5, um mosaico das imagens capturadas pelo sistema, em um ambiente
com iluminacdo adequada as imagens tiveram maior nitidez o que trouxe bons resultados

durante os testes realizados.

Figura 5.5 — Imagem das cédulas monetarias
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No método MySnapshot foi instanciada a classe OCR do projeto e uma rotina de
validacdo para reconhecimento do indice retornado pela classe “TesteRNA”. Este indice
recebido é que determina qual o valor da cédula.

Depois de realizada a comparacdo, o valor encontrado na cédula é enviado para
uma variavel do tipo inteiro, que sera somada com outra varidvel contendo os valores
acumulados anteriormente, exibindo os valores acumulados durante o processo de captura.

Foi inserido um botdo vinculado a classe Deletar, com a funcéo de apagar todas as
imagens existentes no diretorio raiz do projeto, uma vez realizado esse processo acontece a

inicializagdo do programa, voltando ao inicio e zerando os acumaladores.

5.3 Binarizagdo da Imagem

A classe denominada de OCR foi criada para centralizar as chamadas de outras
classes, conforme representado no diagrama de caso de uso da figura 4.5. E nessa classe que 0
resultado da imagem final é convertida em uma matriz de 1 e -1 para que seja testada com a
rede neural.

Efetivada a binarizacdo da imagem, apresentando apenas tons de cinza, portanto a
sub-classe Bufferedimage da classe java.awt.image, pois possui estrutura adequada para
trabalhar com imagens em tons e cinza e coloridas. Agrega valores entre 0 e 255, para que
haja um destaque maior das bordas, sendo 0 para a cor preta e 255 para a cor branca

(SOUZA & PASSELA, 2011) cita que “a Bufferedlmage possui duas classes
internas, uma para armazenagem dos pixels (Raster), e outra para interpretar os valores de

cada pixel(ColorModel) .

Figura 5.6 - Limiarizacdo da imagem
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A limiarizagdo (thresholding) ¢ uma das mais importantes abordagens para
segmentacdo de imagens, técnica utilizada para dividir os niveis de cinza em uma ou duas
categorias, acima ou abaixo de um determinado patamar (0 ou 255). Este € um dos varios
métodos para criar uma mascara binaria para a imagem, (Parker 1996 apud (RODRIGUES &
OLIVETE, 2005)) cita que “um método eficiente de limiarizacdo deve ser capaz de fornecer
automaticamente um valor (limiar) para o qual todos os pontos com valores de intensidade
inferior a este devam ser eliminados”, essa eliminacdo seria a inser¢do do valor 0 para
compor a imagem. A intencdo é usar essa etapa para eliminar pixels que ndo fazem parte do
processo de separacdo do valor da cédula.

De acordo (RODRIGUES & OLIVETE, 2005) “a técnica de Otsu calcula o
valor da limiar obtido globalmente, supondo que os pontos da imagem podem ser
classificados em fundo e objeto, o que pode ser eficiente em imagens com histogramas
bimodais, nas quais a presenca é notoria das duas classes acima citadas.”

A técnica NiBlack tem como caracteristica ser adaptativa, pois consegue se ajustar
a ambientes com luminosidade diferente contando com ponto positivo na qualidade da
imagem limiarizada. Os efeitos da luz ambiente na imagem da cédula sdo minimizados,

(figura 5.7), comparacéo entre as técnicas de otsu e NiBlack.

“Q valor do limiar é obtido de forma adaptativa através da média e do desvio padrao
nas regides da imagem, esta técnica consiste em deslocar uma janela sobre a imagem
original, calculando os limiares somente no local e assim diminuindo o problema
com a luminosidade diferente existentes nos pontos da imagem.” (RODRIGUES &
OLIVETE, 2005)

TESTE DE DESEMPENHO DE
TECNICAS DE
LIMIARIZAGAO APLICADAS
A UMA IMAGEM COM

TESTE DE DESEMPENHO DE TESTE DE DESEMPENHOQ DE
TECNICAS DE TECNICAS DE
LIMIARIZAGAQ APLICADAS UIMIARIZAGAQ APLICADAS
A UMA IMAGEM COM A UMA IMAGEM COM
ILUMINAGAO NAO ILUMINAGAQ NAO

UNIFORME. 0OS METODOS
LOCAIS OBTEM MELHOR
DESEMPENHO QUANDD

CCMPARADOS AS
TECNICAS GLOBAIS,

(A) (B)

Figura 5.7 — Em (A) o resultado da aplicagdo do método de Otsu.
Em (B) o resultado da aplicagdo do método Niblack.
(RAMALLHO, 2005)
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As figuras 5.7, 5.8 e 5.9 apresentam os testes na imagem das cédulas monetérias:

Figura 5.9 - O resultado da aplicagdo do método de Otsu. . Figura 5.10 - O resultado da aplicacdo do método Niblack

N&o é perceptivel a diferenca nas imagens binarizadas pelo método de otsu e pelo
método Niblack a olho nu. A opc¢éo de se trabalhar com essa técnica vem pela motivagdo da
luminosidade, considerando que em um mesmo ambiente pode ocorrer variagbes de luz
durante 0 mesmo dia.

Considerando uma dimensdo N x N pixels e uma imagem I, o limiar é calculado
segundo a equacdo:

L = p(i; J) + Bias(i; j)

Onde:
i=1,..,N;
j=1..,N;

Os parametros para essa técnica sdo tamanho N, em pixels, da janela N x N e o
peso Bias, que € o fator de peso (desvio padréo). E apesar das variancias de iluminacdo as
caracteristicas da imagem sdo preservadas, como demonstra a Figura 5.11. Quando se trata de
imagens coletadas em lugares indeterminados, essa preservacdo € muito importante, pois cada

imagem capturada a iluminag&o vai ser diferente.
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Luz Dia Luz Branca Luz Amarela

Figura 5.11 - Diferencga de iluminac&o nas notas (RAMALLHO, 2005), p. 28.

A diferenca entre ambientes com pouca, média ou alta iluminacdo influenciam
diretamente no reconhecimento da imagem, ressaltando que ao trabalhar com imagens
vetoriais € comum alternar seus valores de acordo com a intensidade da luz. O resultado é a

imagem binarizada em dois tons de cinza (0 e 255)

5.4 Isolando o valor da cédula.

ApoOs a binarizacdo o valor da cédula passa a ser isolado, e através de tentativas
foi encontrado quarenta por cento da imagem composta por linhas e sessenta por cento da
imagem composta por colunas, medidas que encaixam qualquer um dos valores da cédula
situados a direita da imagem.

Figura 5.13 - Imagem resultado do corte
Figura 5.12 - Imagem com o limite do corte & &

A imagem nova € enviada para a classe Clean.java, que tem a funcdo de realiza a

passagem de um filtro para suavizar a imagem, e se encontrar pixels corrompidos na imagem,
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estes sdo alterados para o maior valor (255) e assim retirar eventuais ruidos causados pelo
corte. Para suavizar a imagem foi usado o conceito de vizinhanga, onde foi criada uma janela

3X3, como demonstra a Figura 5.14:

0 255 0
255 0 255

0 255 0
Figura 5.14 - area definida para filtrar

Diante da figura 5.14, observa-se que hd em determinadas casas o algarismo O.
Ressaltando que nesse procedimento o canto superior esquerdo e direito, o canto inferior
esquerdo e direito e o pixel central representarem 0, todo o conteudo da janela recebe o valor

maximo (255), consequentemente todo o espaco ficard branco (Figura 5.15)

255 255 255

255 255 255
255 255 255
Figura 5.15 —érea filtrada

Deixando a imagem em forma de esqueleto, como mostra a Figura 5.16.

Figura 5.16 — Nota apds a passagem do filtro

A seguinte etapa é realizar um histograma vertical definindo novos pontos de

corte, selecionando os pontos iniciais e finais da imagem (Figura 5.17).
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[£] Vertical = | B ||
Vertical
10,0 —
7.5
> ©n
2,5
0,0
00 25 50 75 10,0 125 150 175 20,0 225
X
—Flat Data

Figura 5.17 — Histograma Vertical

Definindo os pontos de corte, a figura anterior é enviada para a classe
cortalmagem.java, uma nova imagem em tons de cinza, por padrdo é preenchida com todos 0s
pixels valendo 0, ocasionando mais ruidos para a imagem apds a transferéncia. Para eliminar
0s ruidos ou mesmo manchas na imagem € preciso acontecer uma rotina onde o 0 ¢
convertido para 255. Aproveitando os pontos de corte outra rotina é feita para transferir

apenas o valor da cédula para nova imagem, ja preparada para receber o desenho.

5,5 Centralizando a Imagem

O préximo passo é a centralizacdo da imagem.

Feito um histograma vertical da figura, encontrada a posicao inicial e a final sendo
que a ultima foi descoberta pela inversdo do vetor que acontece contando os pixels do final
para 0 comeco. A captura do valor foi descoberta através de uma variavel do tipo inteiro, que
insere uma condigdo para acumular os primeiros valores encontrados e de acordo com o
resultado ocorre alteracdo encontrando as posicoes.

Assim teremos o tamanho da imagem atraveés da subtracdo da posicdo final da
posicado inicial, esse valor sera dividido por 2, e inserido no centro da imagem, demonstrado

pela Figura 5.18.
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Foi usado um algoritmo para inserir o valor 255 em todos 0s pixels, apés a criagdo

da nova imagem o sistema insere a area do valor da cédula e parte da imagem ndo recebera

alteracdo, como mostra a figura 5.19:

5.6

converter o tamanho da imagem ao padrao desejado.

230x150

Figura 5.19 — sem a mudanca de tom

Diminuir Imagem

Com o auxilio do objeto Bufferedimage e outro da classe Graphics2D € possivel

Esse método foi utilizado duas vezes no projeto:

Na primeira conversdo, apos a centralizacdo da imagem, passou de 320x192 para
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Na segunda converséo, de 230x150 para 23x15.
Esse tamanho ird aperfeicoar o trabalho da Rede Neural Artificial(RNA),

conseguindo aumentar a performance sem perder a qualidade.

5.7 Executando a RNA

E criada uma matriz bidimensional que recebera os pixels da imagem, estes
convertidos em -1 para todos os pixels com valor 0 e 1 para todos os pixels com valor 255.
Apdbs serdo inseridos em uma matriz unidimensional (Vetor) de tamanho 345, que é
exatamente a multiplicacdo das linhas (15) pelas colunas (23). Entdo e enviado para a classe
testeRna.java de onde seré calculado e retornado um indice entre 0 e 5, de acordo com a
tabela 5.1.

Tabela 5.1 - Tabela referéncia de valores

Valor da nota indice

2 0

5

10

50

1
2
20 3
4
5

100

5.8 Comparando os indices.

Finalizados os indices, uma estrutura condicional (if’s encadeados) verificara em
qual nota ele ira se encaixar apoés ter feito o reconhecimento do valor, entdo é acumulado em
uma variavel do tipo integer que ird guardar o valor total das notas passadas pelo sistema e
cada valor reconhecido é enviado para a classe conectaVVoz.java. O sintetizador de voz sera
conectado ao programa replicando a mensagem que vem do modulo principal, ou seja o valor

da nota reconhecida (Figura 5.20).




Recebe o indice

Se indice =0

Se indice =1

Se indice = 2

Se indice = 3

Se indice =4

Se indice =5

Valor =2
Nota = “Dois reais”

Valor =5
Nota = “Cinco reais”

Valor =10
Nota = “Dez reais”

Valor =20
Nota = “Vinte reais”

Valor =50
Nota = “Cinquenta
reais”

Valor =100
Nota = “Cem reais”

Figura 5.20 - Condigdo de comparagdo pararetornar o indice.
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5.9 Dificuldades encontradas

No decorrer do estudo, houve momentos em que classes criadas ndo concluiram a

ideia esperada.

5.9.1 Rotacionar a imagem

Para alinhar a imagem, foi aplicada a seguinte formula:

P(X.Y)= | X.cos(-8) + Y.sen(-8)

Ponto Inicial Y.cos(-8) — X.sen(-9)

Figura 5.21 - imagem para rotacionar A

Foi calculado o angulo da imagem, utilizando a formula:

P(xy) = P’(xy’)
P’(x’,y’) =| cosf — senf

P(X,y)
sen6 + cos0

onde:

X’ = cosO — senf
y’ =senf + cosO

Realizado o ajuste do valor da cédula, foi encontrado o ponto inicial, seguindo 0s

pixels da esquerda para a direita, de cima para baixo e o ponto final da direita para a esquerda,
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também de cima para baixo, como mostra a figura 5.21, calculado o angulo é realizada a
rotacéo.
Caso a imagem necessite rotacionar ao contrario, como mostra a imagem 5.22.

Poata Incial

Figura 5.22 - Rotacéo ao contrario

E verificado se a posicdo inicial do lado esquerdo esta abaixo da posicao final do
lado direito, caso positivo entdo é invertido o processo de busca, procurando o ponto inicial
utilizando os pixels da direita para a esquerda, de cima para baixo e o ponto final utilizando os
pixels da esquerda para a direita, também de cima para baixo.

Os testes realizados com as imagens fora de alinhamento mostraram que,
aplicando as técnicas elas realmente alinham-se, porém devido ao deslocamento dos pixels
fora da area da imagem ocasiona a formagdo de ruidos do tipo “pimenta”, o que ndo ¢

interessante para o sistema, como mostra as figuras 5.23 e 5.24

100

Figura 5.23 - imagem recebida
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L .

Figura 5.24 — Imagem com maior rotagéo..
A figura 5.24 apresenta com nitidez o erro cometido, observa-se também que a
imagem estd com um deslocamento maior, realizado propositadamente para salientar os

ruidos que o método apresenta.

novo X = (int) ( x % Math.cos(ang) + ¥ ~ Math.sin(ang)):
novo ¥ = (intc) ( y * Math.cos(ang) - x * Math.s=sin (ang)) :
System.ocut.println ( +novo =X+ + +nove v);
Calculo para encontrar _ i .. - -
color = new Color(original.getRGB (v, =)):
0 novo ponto . .
raster.getPixel (v, x, pix):

p = color.getBlue ()
raster.setSample (nove ¥, novo x, 0, p):

preencher.presncher (preencher . java: €5]

rotacionar. rotacionar [rotacionar. java:271)

2.main (Imagemlimpal . java-€2)

CONSTRUIDO COM SUCESSC (tempo total: 3 =segundos)

P ’L{ Resultados da Pesquisa ||| Resultado da Avaliacio [0 Pontos de Interrupgdo

Figura 5.25 - erro ocorrido durante o calculo de rotagéo

Na figura 5.25, o célculo da rotacdo para a posicdo novo_x tende a ir para um
valor abaixo de zero, que esta fora da matriz da imagem, ocasionando erro no sistema.
Para evitar o erro foi criada uma estrutura condicional que mantem o valor antigo

do pixel, o que acaba produzindo o efeito pimenta.
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A figura 5.26 mostra a imagem rotacionada de maneira correta com o efeito

pimenta.

Figura 5.26 - figura rotacionada

Apesar de rotacionada corretamente ainda apresenta excesso de ruido, interferindo
na imagem quando lancada na rede neural, essa sujeira causa anomalia na rede e evita que o
valor da cédula seja reconhecida corretamente.

Outro problema ocasionado pela captura da imagem € a sujeira que impede a
rotagdo da figura, nessa condicdo ela trabalha de maneira incorreta (Figura 5.27 ).

k

7

Figura 5.27 - Imagem manchada.

A utilizacdo de outros filtros de limpeza seria uma imprudéncia, visto que pode
ocorrer uma confusdo e o ruido ndo se desfazer, e ainda o risco de remover um nimero da

imagem.
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5.9.2 Reconhecimento de cores

Esse modulo do sistema seria responsavel por realizar o reconhecimento da cédula
monetéria através das cores que cada uma apresenta. (CAMPOS & MACHADO, 2009) cita
que “Quando a cor € a principal caracteristica envolvida no problema, é necessario escolher
um modelo para o espaco de cores.” A identificacdo da cédula baseia-se no valor dos pixels
da imagem natural, ou seja, a primeira imagem capturada e armazenada. Foi realizada uma
rotina agregando uma &rea pré-determinada na imagem, retirando os valores médios de cada
pixel da area e assim retornando o indice equivalente a nota encontrada.

Abaixo as tabelas com os valores referentes as cédulas monetarias:

Tabela 5.2 - Tabela de cores para a nota 2 reais

106-090-205 #6A5ACD
070-130-180 #4682B4
Wlo] eI VI 1 76-196-222 #BOCADE

Nota R G B

2 177 167 157
142 152 161
167 166 146
167 159 140
170 172 159
184 180 168
140 34 158

Média dos valores
R G B
163,86 147,14 155,57

Tabela 5.3 - Tabela de cores para a nota de 5 reais
139-071-137 #8B4789
139-102-139 #8B668B

Nota R G B

5 137 131 133 122-055-139 #7A378B
115 89 100
141 162 143 104-034-139 #68228B
104 88 91 145-044-238 #912CEE
141 142 | 136 125-038-205 #7D26CD

085-026-139 #551A8B

137-104-205 #8968CD
Média dos valores

R G B 093-071-139 #5D478B
127,6 1224 120,6
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Tabela 5.4 - Tabela de cores para a nota 10 reais

|
“2389999 #EE6363

2384444 #EE2C2C

Nota R G B
10 131 103 92
147 130 136
129 94 100
133 94 89
126 129 134

Média dos valores
R G B
133,2 110 110,2

Tabela 5.5 - Tabela de cores para a nota 20 reais

Nota |R G B 255-016-050 #FFA500
20 111 |68 |62 1238-150-040 #EE9A00
108 |8 |65 ||Orange3 = PlREKKEJEEEIepl:10l)
93 70 62 139-090-0 #8B5A00
102 |64 |51 1255-127-0  #FF7F00
95 |56 |39 238-118-0  #EE7600

205-102-0 #CD6600

Média dos valores
R G B
101,8 68,8 55,8

Tabela 5.6 - Tabela de cores para a nota 50 reais

Nota | R G | B 25513071 #FF8247

50 |153 |81 |9 123812166 ~ #EE7942
60 |65 | 69 120510457  #CD6839
67 63 | 64
72 70 | 75
84 76 | 73

Média dos valores
R G B

872 71 754




Tabela 5.7 - Tabela de cores para a nota 100 reais

100 53 77 | 77

45 71 | 84
44 73 | 81
47 66 | 64
58 74 | 74

Média dos valores
R G B
49,4 72,2 76

Nota | R G |B 67110238 #436EEE

15895205  #3A5FCD
13964139  #27408B
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A tabela 5.8 mostra o resultado atingido por essa técnica utilizando a cédula de

valor R$5,00 para os testes.

Tabela 5.8 - tabela de resultados para comparacédo das cores

Valores das cores

Resultado retirado da cédula

Valor encontrado

Valor correto

1 -true && true && false

Cedula2

Altura: 20 - largura: 40 RS 50,00 RS 5,00
137<141 && 130<131 &&131<130 Vermelho: 137 - Verde: 130 — Azul: 131
Cedula8
2 —true && false && false Nota
Altura: 20 - largura: 40 . R$ 5,00
140<141 && 146<140 && 140<146 Vermelho: 140 - Verde: 146 — Azul: 140 Desconhecida
Cedulal4
3 —true && true && true
Altura: 20 - largura: 40 RS 5,00 RS 5,00
133<141 8& 130<133 8&129<130 | |\ | clho: 133 - Verde: 130 - Azul: 129
la2
4 - true && false && true AItura-c;:?I:r:ura- 40 Nota RS 5,00
140<141 && 147<140 & & 139<147 Vermelho: 140 - Verde: 147 — Azul: 139 Desconhecida
Cedula26
> —true 8& true && false Altura: 20 - largura: 40 R$ 50,00 RS 5,00

136<141 && 130<136 && 132<130

Vermelho: 136 - Verde: 130 - Azul: 132

Um dos principais motivos para esse metodo ndo funcionar foi a auséncia ou

excesso de luminosidade aplicada na cédula, uma vez que a intensidade da luz altera o

resultado. Outro fator importante é a condi¢do da cédula, caso ela esteja muito gasta ou tenha

sido lavada, passa a alterar as suas cores primarias, devido a pouca confiabilidade informada

nas tabelas apresentadas anteriormente.
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6. Resultados obtidos

A tabela 6.1 ilustra os resultados obtidos através dos testes verificados com o
sistema, onde “nv” € o nimero de vezes que a nota foi capturada e transferida para sistema, as
colunas “27, “5”, “107”, “20”, “50”, “100” sao as vezes que o sistema confundiu o valor das

notas, coluna de percentual de erros e coluna de percentual de acertos.

Tabela 6.1 — A tabela de resultados dos testes com amostra de 628 imagens capturadas pelo sistema, as
duas primeiras colunas mostram o valor da cédula monetaria e o nUmero de imagens capturadas por
cada valor. As colunas 3 a 9 apresentam a matriz confusdo para os testes. A coluna 10 apresenta a
guantidade de respostas certas, a colunas 11 mostra o percentual de erros e a coluna 12 o percentual de
acertos.

Resultados
Valor Nv 2 5 10 20 50 100 R?gr?;;as % Erros Acz/(rjtos
2 109 6 103 5,50 94,50
5 112 2 2 109 3,79 97,32
10 100 100 0,00 | 100,00
20 100 100 0,00 | 100,00
50 105 105 0,00 | 100,00
100 102 102 0,00 | 100,00
Onde:
Tabela 6.2 - Tabela de classificacdo
Percentual Classificacdo
>95% Otimo
>85% e <94% Muito Bom
>65% e <84% Bom
>50% e <64% Regular
<49% Péssimo

De acordo com a tabela 6.2, foi considerado satisfatorio o desempenho do
reconhecimento da rede neural, visto que houve apenas uma nota abaixo de 95% considerado
muito bom.

Apds cento e nove tentativas houveram seis respostas erradas, totalizando uma
taxa de erro de 5,5%, considerando que as cédulas que obtiveram falhas sdo antigas e em
contraposicdo as outras que obtiveram bom resultado sdo novas langadas pelo Banco Central

como a segunda familia do Real.
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De acordo com o site de economia da uol (UOL, 2012), as novas cédulas estdo

sendo desenvolvidas desde de 2003 pelo Banco Central em conjunto com a Casa da Moeda do

Brasil(CMB). A expectativa € que todas as dedulas venham a ser da segunda familia, onde os

melhores resultados foram obtidos.

Tabela 6.3 - Tabela de resultados

Valor nv Respostas % Erros | % Acertos | Resultado
Certas

109 103 5,50 94,50 Muito Bom
5 112 109 3,79 97,32 Otimo
10 100 100 0,00 100,00 Otimo
20 100 100 0,00 100,00 Otimo
50 105 105 0,00 100,00 Otimo
100 102 102 0,00 100,00 Otimo

A tabela 6.3 apresenta o resultado de acordo com a classificacdo da tabela 6.2,

apesar do bom desempenho encontrado nas cédulas, é necessario considerar que a taxa de

erros tem que ser 0%, garantindo que o sistema alcancara nivel de exceléncia, ou seja 100%.

7.

“Software permeia o dia a dia das pessoas no mundo atual. Existem aplicacdes em
elevadores, em aparelhos de TV, em automoveis, em celulares, etc. Além disso,
existem também as aplicagdes consideradas criticas como software de controle de
usinas nucleares, de apoio em aeronaves, embutido em misseis e radares, controle de
pacientes em hospitais, etc.

Devido a esta forte dependéncia, a ocorréncia de algum problema em aplicacfes de
software, pode levar a situagdes de grandes financeiras e até mesmo perda de vidas
humanas.

Exemplos:

Ariane: Explosdo do foguete 40 segundos ap6s a decolagem;

Therac: Entre 1985 e 1987, 6 acidentes causando mortes por overdoses de radiacao;
Denver airport: Atraso na abertura do aeroporto devido a erros no sistema
automatico de transporte de bagagens com perdas estimadas em US$360 Milhdes;”
(CRESPO, 2011)

Conclusodes e trabalhos futuros
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Nesse trabalho foi desenvolvido um estudo no intuito de investigar as técnicas de
processamento digital de imagens, a proposta de um sistema computacional de leitura
automatica de valores em cedulas monetarias. Para maior esclarecimento foi necessario
ressaltar alguns conceitos:

v Aquisi¢do de imagens utilizando java;

v Reconhecimento de padrdes;

v Processamento digital de imagens utilizando a APl JAI como ferramenta
de manipulacéo de imagens;

v" Redes Neurais Atrtificiais do tipo MLP e a

v" Uso da API JSP com o sintetizador de voz.

Os estudos conduzidos nessa pesquisa deram segmento a uma contribuicdo para
um sistema computacional de leitura automatica de valores em cédulas monetarias. Foram
analisados aspectos de implementacdo, trabalhando com programacdo Orientada a Objetos
com a ferramenta Java, rotinas de interagdo com o usuério visando a facilidade no manuseio
do sistema, rotinas de trabalho com processamento digital de imagens, redes neurais artificiais
e finalmente a rotina de conex&o com o sintetizador de voz.

Pesquisas relacionadas a programacao orientada a objetos com java, permitiram a
aquisicdo de conhecimentos relacionados a programacdo para aquisicdo de imagem via
software, bem como a aplicacdo de algoritmos para reconhecimento de cameras, acumulador
de valores e comparacdo de indices, envolvidos com o reconhecimento das cédulas.

E importante destacar que foram encontradas na literatura, pesquisas semelhantes
ao desenvolvimento do trabalho proposto, porém pelos diferentes tipos de aplicacéo existentes
e pelo fato da maioria fazerem parte de softwares proprietarios, ndo atendem na sua totalidade
ao publico académico. Neste sentido, técnicas de captura de imagens, processamento digital
de imagens, reconhecimento de padrdes ja conhecidos, mas encontrados de forma
fragmentada dentro da bibliografia estudada, e assim, foram executadas de maneira ordenada
0 que auxiliou de forma significativa a montagem do projeto.

De acordo com os objetivos propostos:

1. Encontrar na linguagem Java as melhores técnicas para a realizacdo da
captura de imagem a partir de uma webcam, realizada em ambientes com
variacao de iluminacdo;

SOLUCAO - Foi usado a aplicacdo Java Media Framework (JMF)
para aplicacbes multimidia, usado principalmente para realizar captura

de video e audio com a linguagem Java, disponibiliza o recurso de
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alteracdo de valor do pixel, o que facilitou o desenvolvimento do
trabalho.

2. Buscar os métodos de processamento digital de imagens que realizem o
tratamento da imagem capturada atraves de técnicas de limiarizagéo,
retirada de ruidos e movimentacéao de pixels;

SOLUCAO — A subclasse Bufferedimage gerada pela aplicagdo JMF,
proporcionou a realizacdo da binarizacdo nas imagens capturadas, a
passagem dos filtros de reducao de ruidos, a translacédo e a reducédo da
imagem, com isso foi possivel testar varios métodos de processamento
digital de imagens e adequé-los as necessidades do sistema.

3. Pesquisar as redes neurais artificiais (RNA), avaliando os métodos
existentes que possam realizar o reconhecimento do valor encontrado com
maior eficécia e rapidez no treinamento;

SOLUCAO — Por ser uma rede ja testada, de resposta rapida e com
6tima confiabilidade foi escolhida a RNA Multilayer Perceptron
(MLP), que trouxe para o projeto um ganho de tempo, qualidade e
desempenho, tanto para o uso do hardware quanto para a qualidade
do software.

4. Analisar os sintetizadores de voz existentes que melhor se adaptam a
linguagem Java.

SOLUCAO — Apb6s a realizacdo dos testes com os sintetizadores
disponiveis no mercado, optou-se pelo FreeTTS que € um
sintetizador de voz feito totalmente na linguagem java que em

conjunto com o mbrola converte o texto em fala portugués.

7.1  Contribuictes
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Durante o desenvolvimento deste projeto de pesquisa buscou-se acrescentar

conhecimentos a comunidade académica, com destaque as principais vantagens;

7.2

v

Aplicacdo de diferentes técnicas de Processamento digital de imagens,
destacando as técnicas de limiarizacdo estudadas (global e multiniveis);
Aplicacdo das técnicas de captura de imagem diretamente de uma
webcam, apresentada pela linguagem Java, utilizando a API JAI;

A adaptacdo de algoritmos existentes, na execucdo de filtros para retirada
de ruidos da imagem limiarizada, gravacdo de arquivos do tipo imagem
em disco rigido, sendo utilizados para captura inicial e para testes das
classes que manipulam imagens;

A adaptacdo de um sistema de redes neurais artificiais do tipo MLP para o
reconhecimento da cédula;

Técnicas apresentadas para diminuicdo da imagem sem a perda da
qualidade e consequentemente causando um aumento na performance da
RNA, tanto durante o seu treinamento quanto na execucdo da mesma no
reconhecimento da cédula pelo sistema;

A aplicacdo de algoritmos para movimentagdo de pixels na imagem,

realizando o ajuste sem perder a qualidade e sem ocasionar ruidos;

Trabalhos Futuros
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Sugestdes para trabalhos futuros:

v A ampliagdo do sistema com um “localizador” da cédula monetaria na
imagem original;

v" A implantacdo do projeto em um sistema operacional mobile android,
atendendo assim a Tecnologia Assistiva;

v A criacdo de um modulo de reconhecimento de notas falsas, oferecendo
mais confiabilidade no sistema;

v' A implantacdo do projeto em um hardware de contagem de cédulas,
alterando assim o funcionamento do equipamento e trazendo beneficios de
desempenho com o trato do dinheiro;

v" Realizacdo de novos estudos envolvendo a Tecnologia Assistida

adaptando o sistema para textos;
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