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RESUMO

Este trabalho propde um algoritmo para identificar cédulas da Segunda Familia do Real.
O foco ¢ desenvolver um algoritmo facil, mas eficiente, que sera util para reconhecimento
de cédulas para ajudar pessoas com deficiéncia visual. O sistema de reconhecimento ¢
um processo que visa extrair informagoes significativas de uma determinada imagem. A
tecnologia de reconhecimento e detecgao de cédulas promete procurar e extrair as marcas
visiveis e ocultas na moeda de papel para uma classificacdo mais eficiente. Cada nota de
Real (ex., 2, 5, 10, 20, 50 e 100 reais) possui diferentes caracteristicas como cor, tamanho
e textos. Frequentemente as notas de dinheiro estdo embagadas ou danificadas pelo
constante uso, o que dificulta a tarefa de identifica¢do. Por isso, ¢ muito importante
selecionar os recursos corretos € o algoritmo adequado para essa finalidade. O método
utilizado consiste em um descritor para proporcionar maior rapidez e robustez na extracao
de pontos de interesse em imagens. Esse método (SURF — Speed-Up Robust Features) €
baseado na transformada de Haar para reduzir o custo computacional. A principal
vantagem da técnica para extracdo de caracteristicas ¢ a identificagdo de pontos de
interesse em uma imagem em diferentes escalas e a possibilidade de correspondéncia
entre pontos em imagens distintas. Os resultados experimentais obtidos comprovam a

robustez, flexibilidade e eficiéncia do método proposto.

Palavras-chave: Reconhecimento de cédulas, Deficiéncia visual, Algoritmo, Descritor,

Transformada de Haar, Identificacdo de pontos de interesse, SURF.



ABSTRACT

This paper proposes an algorithm to identify the Segunda Familia do Real banknotes. The
focus is to develop an easy and efficient algorithm that will be used for paper money
recognition in order to help visually impaired people. The recognition system is a process
that seeks to extract meaningful information from a particular image. Banknote
recognition and detection technology intend to search for and extract the visible and
hidden markings in the paper currency for a more efficient sorting. Each Real banknote
(eg, 2, 5, 10, 20, 50 and 100 reais) has its own characteristics like color, size and texts.
Often, money notes are blurred or damaged by constant use, which makes the
identification difficult. Therefore, it is very important to select the right resources and the
appropriate algorithm for this purpose. The method used in this work consists of a
descriptor to provide greater speed and robustness in the extraction of points of interest
on images. The method (SURF — Speed-Up Robust Features) is based on the Haar
transform to reduce computational cost. The main advantage of this technique for
extraction of characteristics is the identification of points of interest in an image at
different scales and the possibility of matching points among them. The experimental

results obtained prove the robustness, flexibility and efficiency of the proposed method.

Keywords: Banknotes recognition, Visual impairment, Algorithm, Descriptor, Haar

transform, Identification of points of interest, SURF.
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1 INTRODUCAO

Define-se deficiéncia visual ou perda visual, a perda ou redugdo grave e
irreversivel da funcao visual que ¢ incorrigivel com uso de lentes ou através de cirurgia e
que interfere nas tarefas cotidianas[1,2]. A perda visual pode ser instantdnea ou ser o
resultado de uma deterioracdo gradativa, em que objetos a grande distancia se tornam
cada vez mais dificeis de ver [5]. Essa circunstancia causa a pessoa dificuldades em
realizar atividades rotineiras, como dirigir automoveis, ler, ver filme, socializar ou
deslocar-se a pé [2]. A deficiéncia visual incorpora todas as condi¢des em que existe
comprometimento da visdo. A Organizacdo Mundial de Satude divide a deficiéncia visual
em seis graus de acordo com a acuidade visual (AV) da pessoa. Quando a perda de visdo
¢ parcial denomina-se visdo subnormal. A visdo subnormal pode ser ligeira, moderada ou
grave. Quando a perda de visdo ¢ total ou quase total denomina-se cegueira. A cegueira
divide-se em cegueira profunda, quase total e total [3,4]. A maior parte dos cegos possui
alguma fun¢do visual e percebe luzes, sombras e movimento. SO uma pequena

porcentagem ¢ que ndo apresenta qualquer sensagdo visual [3].

De acordo com Organizacdo Mundial de Satde estima-se que ha cerca de 285
milhdes de pessoas que vivem com algum tipo de deficiéncia visual, dos quais 39 milhdes
sao consideradas cegos [5]. Segundo dados do IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica) de 2010, tem-se mais de 35,8 milhdes de pessoas com deficiéncia visual no

Brasil, sendo que, mais de 506 mil declaram-se incapazes de enxergar de forma alguma

[6].

As pessoas com deficiéncia visual enfrentam uma série de desafios ao interagir
com os ambientes, porque muitas informagdes sdo codificadas visualmente. Uma
dificuldade especifica que uma pessoa cega encontraria ¢ identificar o valor de uma

cédula.

A moeda oficial utilizada no Brasil ¢ o Real, que tem como tematica a fauna
brasileira e também traz no seu anverso a efigie da Republica, que simboliza a
personifica¢do da nagdo brasileira representada por uma mulher. A imagem, inspirada na
obra “A liberdade guiando o povo”, de Eugéne Delacroix, foi usada para representar a

Proclamacao da Republica e tornou-se simbolo do pais [7]. As notas de Real da Segunda


https://pt.wikipedia.org/wiki/Vis%C3%A3o
https://pt.wikipedia.org/wiki/Organiza%C3%A7%C3%A3o_Mundial_de_Sa%C3%BAde
https://pt.wikipedia.org/wiki/Acuidade_visual

Familia Real sdo emitidas em valores R$ 2, R$ 5, R$ 10, R$ 20, R$ 50 ¢ R$ 100. Como

mostrado na Figura 1 abaixo.

Figura 1: Representacdes de cédulas da Primeira e Segunda Familia do Real.
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Fonte: Imagem retirada de [15].

O Banco Central do Brasil terminou de langar, em 2013, as ultimas cédulas da
"Segunda Familia do Real", que tém dimensdes diferentes. De acordo com
informagdes do Banco Central, as novas notas dificultam a falsificacdo, "além de
promover a acessibilidade aos portadores de deficiéncia visual’’ [8]. No entanto, boa
parte dos deficientes visuais afirmam que ainda ¢ dificil distinguir as notas de Real

por meio do tato, mesmo as cédulas tendo alto relevo e tamanhos diferentes.

Contudo, ¢ extremamente relevante a busca por novas pesquisas cientificas
direcionadas ao desenvolvimento de recursos de Tecnologia Assistiva para facilitar

atividades cotidianas as pessoas com deficiéncia visual.



1.1 Objetivo

Em sintese, o objetivo geral do projeto ¢ obter uma forma eficaz e simples de
reconhecimentos de cédulas da Segunda Familia do Real, com auxilio do MATLAB
2017b, para a criagdo de um programa que ajude pessoas com deficiéncia visual. Para
isso, sera relevante o estudo de métodos, técnicas e ferramentas para reconhecimento de
padrdes de um objeto, com objetivo de diferenciagdo de caracteristicas similares, como

ocorre nas notas de Real.

Através da realizagdo de varios testes e simulagdes com cédulas para validagdo do

projeto, serd avaliada a confiabilidade do algoritmo na identificacdo de cédulas de Real.

Sendo assim, este trabalho também tem como meta uma proposta de solugdo
robusta que permite, mesmo em situagdes com rotacao e variacao de escala, a deteccdo e

o reconhecimento automatico da cédula Real.

Sera avaliado ainda, fatores como rotagao, oclusdo e iluminagao com objetivo de

determinar suas vantagens e limitagdes.

1.2 Estrutura do trabalho

Todas as informagdes produzidas nesse trabalho estdo descritas em cada um dos

capitulos. Sendo assim, essa monografia esta dividida da seguinte forma:

*= Capitulo 2: Apresenta a fundamentagdo tedrica, descrevendo as principais
técnicas de processamento de imagens para o reconhecimento de padrdes, além
da revisao de alguns conceitos basicos para compreensao do estudo realizado.

= Capitulo 3: Apresenta metodologia utilizada para identificar as cédulas reais,
através do uso de técnica de detecgao, extracdo de caracteristica e classificacao da
imagem.

= Capitulo 4: Descreve e discute os resultados obtidos através do método utilizado.

= Capitulo 5: Conclusdes acerca do trabalho explanado e sugestoes de trabalhos

futuros.



2  FUNDAMENTOS TEORICOS

Existem trés areas importantes que tratam imagens: o processamento de imagens,
sintese de imagens e a andlise de imagens (reconhecimento de padrdes). De forma
resumida, o processamento de imagens ¢ a drea que transforma imagens, a sintese de
imagens representa o uso de dados para geragdo de imagens, ja a andlise de imagens
expoem dados resultante de informag¢ao adquiridas em imagens [9]. O reconhecimento de
padrdes pode envolver técnicas de cada uma dessas areas. Logo, este Capitulo apresenta
os conceitos basicos sobre as cédulas da Segunda Familia do Real, caracteristicas de uma
imagem digital, aborda visdo computacional e técnicas de extragdo de caracteristicas de

imagens.

2.1 Segunda familia do real

A moeda corrente oficial da Republica Federativa do Brasil ¢ o Real. Ela foi criado
apods consecutivas trocas monetarias que fracassaram, o Brasil adotou Real a partir de
1994, que colaborou com reducdo das taxas de inflacdo, instituiu uma moeda estavel para
o pais [10]. O 6rgdo responsavel por sua emissdo ¢ o Banco Central do Brasil.

A Segunda Familia do Real foi anunciada em fevereiro de 2010 pelo Banco
Central. Porém entrou em circulagdo as primeiras cédulas, nos valores de R$ 50 ¢ R$ 100
[11]. Ja no ano de 2012, foram langadas as cédulas de R$ 20 ¢ R$ 10. E finalmente, em
2013, foram incorporadas no mercado as notas de R§ 2 e R$ 5.

Uma das caracteristicas que diferencia as cédulas da Segunda da Primeira Familia
¢ que as cédulas da Segunda Familia possuem dimensdes de acordo com seu valor, além
de novos elementos de seguranca e marcas tateis em relevo. De acordo com Banco
Central, essas medidas foram adotadas para deixar a moeda nacional mais segura e forte,
em um contexto internacional [12,13]. Na Tabela 1 apresenta as imagens de cada cédulas
da Segunda Familia Real, como as dimensdes das cédulas, bem como outras

caracteristicas que as distingue, tais como, o tema e a cor predominante.



Tabela 1: Dimensoes, temas € cores.

Anverso Reverso Dimensoes Tema Cor
(mm) predominante
121x65 Tartaruga Azul-marinho

marinha
128x65 Garga Lilas
135x65 Arara- Vermelho
Vermelha
142x65 Mico-ledo- Amarelo
dourado
149x70 Onga-pintada Bege
156x70 Garoupa Azul-turquesa

Além disso, o papel moeda da Segunda Familia tem uma textura mais firme e

aspera que o papel comum; apresentam marca d’agua, quebra-cabeca, microimpressoes
2 9 9 b

elementos fluorescentes, fio de seguranca, alto-relevo, nimero que muda de cor, nimero

escondido e faixa hologréfica [14]. Esses elementos de seguranca podem variar de acordo

com valor da cédula Real, na Tabela 2 abaixo seguem as diferengas. Tabela adaptada de

[15].




Tabela 2: Elementos de Seguranga.

Valor (R$) 2 5 10 20 50 100
Marca d’agua X X X X X X
Quebra-cabeca X X X X X X
Microimpressoes X X X X X X
Elementos X X X X X X
fluorescentes
Fio de seguranca X X X X
Alto-relevo X X X X X X
N° que muda de X X
cor
N° escondido X X X X X X
Faixa X X
Holografica

Para fins didaticos, a Figura 2 mostra alguns elementos de seguranca (visuais,
tateis e ocultos) tratado no trabalho. Vale ressaltar que para observar os seguintes

elementos de seguranga visuais com maior facilidade € necessario estar contra a luz.

Figura 2: Imagens de alguns elementos de seguranca da cédula de R$ 100. (a) Marca d’agua.
(b) Fio de seguranga. (¢) Quebra-cabeca, (d) Microimpressao. (e) Alto-relevo. (f) Elemento

fluorescente.

Fonte: Imagens retirada de [15].



2.2 Imagem digital

Uma imagem monocromatica ¢ uma funcao bidimensional continua f(x,y), na
qual x e y sdo coordenadas espaciais e o valor de f em qualquer ponto (x,y) ¢
proporcional a intensidade luminosa (brilho ou nivel de cinza) no ponto considerado [16].
Como os computadores ndo sdo capazes de processar imagens continuas, a imagem ¢
digitalizada, ou seja, ¢ convertida de continua (real) por meio da amostragem e
quantizacdo para uma representagdo discreta (digital).

Na forma digital, o valor da fungdo bidimensional discreta f (x,y), é representado
por um valor numérico digital quantizado em bits, que assume valores naturais [17].
Imagens em tons de cinza, a cor do pixel é representada como um valor inteiro de 8 bits
variando entre 0 a 255, de forma que o valor 0 representa a cor preta € o 255 a cor branca
e as outras tonalidades distribuidas nesse intervalo [9].

Uma imagem digital ¢ constituida por um ntimero de elementos finito, cada um
com uma determinada localizagdo e valor especificos. Esses elementos sdo denominados,
elementos de imagem ou pixels [16]. A Figura 3 mostra que a representagdo de uma
imagem em tons de cinza ¢ como uma matriz cujas linhas e colunas identificam um ponto
na imagem, ou seja, o pixel. Dessa forma o valor de cada célula da matriz ¢ definido pelas

coordenadas que o pixel ocupa na matriz e pelo seu valor numérico digital.
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Figura 3: Representa¢do de uma imagem na forma matricial: (a) imagem da cédula de 100

reais; (b) imagem ampliada em uma regido de tamanho 5x5; (c) valores da intensidade dos

pixels da regido 5x5 indicada.

187 214 204 197 199

176 222 201 200 199

180 214 201 200 200

202 200 208 198 199

213 208 197 198 202

Fonte: Imagem Adaptada de [17].

2.3 Visao computacional

A visdo computacional pode ser definida como: Aplicagdo de métodos e técnicas
de processamento e andlise de imagens com o objetivo de extrair informagdes relevantes
de imagens digitais, de maneira similar as capacidades bioldgicas da visdo humana e/ou
superando tais capacidades [18]. E muito utilizado em reconhecimento de assinaturas,
de objetos, de pessoas, de impressdes digitais e de placas transito. A Figura 4
representa as principais etapas em um sistema de visdo computacional: aquisi¢cao de
imagens, restauracdo/realce, segmentagdo, extragdo de atributos/caracteristica,
classificagdo/reconhecimento e decisdo. Dependendo da aplicacdo, algumas etapas
podem ser trocadas de posi¢do, como por exemplo a de realce de imagens ou

segmentagao.
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Figura 4: Representagdo das etapas adotadas em sistemas de visdo computacional.

Analise Qualitativa Analise Quantitativa
Pixels Grupo de Dados
— —
Pixels Dados

\

J
! » Grupos de Pixels

Fonte: Imagem retirada de [9].

A fase de aquisicdo da imagem consiste em receber uma imagem, pode ser de
dispositivos como: cameras digitais, scanners ¢ demais sensores. A restauragdo procura
nivelar deficiéncias especificas, geradas no periodo de aquisicio da imagem, na
transmissdo ou mesmo em alguma etapa do processamento. O realce € o processo que
visa modificar uma imagem para que se tenha melhor resultado no processamento, como
destacar detalhes da imagem, falta de contraste, corre¢ao de desfoco e até mesmo imagens
borradas. A segmentacgdo divide uma imagem em regides e podem ser usadas para isolar
certas regides de pontos da imagem. A detec¢@o de bordas e limiarizagdo sdo exemplos
de operagdes de segmentacao, principalmente quando a imagem apresenta fundo e objeto
bem definidos. A extracdo de atributos ou caracteristicas busca obter dados relevantes ou
atributos das regides ou objetos destacados, os tipos de atributos mais comum sdo
dimensdes (area, perimetro, centro de gravidade), nimero de objetos, etc. J& o

reconhecimento atribui um roétulo ao objeto com base na andlise da sua caracteristica [9].
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2.4 Reconhecimento de padroes

O reconhecimento de objetos ¢ uma das principais fungdes da area de visao
computacional e esta relacionado diretamente com o reconhecimento de padrdes. Um
objeto pode ser definido por mais de um padrdo (textura, forma, cor, etc.), como ¢ o caso
das notas, e o reconhecimento individual de cada um destes padrdes pode facilitar o
reconhecimento do objeto como um todo [19]. Um padrao ¢ um arranjo de descritores,
que constantemente ¢ denotado com o termo ‘“caracteristica”. Uma classe de padroes ¢
uma familia de padrdes que compartilham propriedades em comum. Os autores indicam
ainda que, na pratica, os arranjos utilizados sdo vetores de caracteristicas para descri¢des
quantitativas, também conhecidos como as strings, feature vector ou pattern vector e as
arvores para as descri¢des estruturais [16].

O reconhecimento de padroes classifica dados visuais numéricos ou simbolicos
baseados em informacgdes contidas em bancos de dados de padrdes. Muitas técnicas
estatisticas e sintaticas tém sido desenvolvidas para classificagdo de padrdes [9]. Sendo
assim, o conhecimento de um banco de dados pode ser o detalhamento de regides de uma
imagem na qual se sabe que a informacdo de interesse pode ser localizada, limitando
dessa forma, a busca que precisa ser conduzida na procura de informagdes [16]. Além de
informacgdes relativamente simples, dependendo do problema, a base de conhecimento
pode ser mais complexa, envolvendo listas inter-relacionadas de pontos de uma imagem
ou até dados de geolocalizacdo em imagens de satélite em alta resolugao.

A Figura 5 representa as trés etapas importantes para o reconhecimento de objetos.
Inicialmente, se faz necessdria a extracdo de caracteristicas do objeto que sdo
representadas por seus respectivos descritores. Em geral, ¢ importante descrever os
padrdes com base em caracteristicas que nao possuam correlagdo e tenham propriedades
invariantes a translagdo, escala e rotacdo. Sdao exemplos de técnicas o estudo de
descritores de fronteira, como Fourier, descritores relacionais, descritores regionais
(topologicos) [9]. A utilizacdo dessas técnicas dependerd da aplicacdo e do tipo de
imagem ou objeto a ser descrito. Apds obtengdo dos padrdes que caracterizam o objeto,
essas informacdes sdo armazenadas como descritores de uma classe de objetos em um
banco de dados de padrdes e entdo procede-se a etapa de classificagdo. Para realizar a

classificagdo, torna-se necessario o uso de alguma técnica de decisdo.
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Figura 5: Etapas de um sistema de reconhecimento de padroes.

50 COR t i
- &3 I:> 50 I:> At
4. 50 Ly ﬁ ) \'\ -

BANCO DE DADOS DE
EXTRACAO DE CARACTERITICAS PADROES

Lk BN

RECONHECIMENTO CLASSIFICAGAO
DO PADRAO

Fonte: Imagem adaptada de [9].

As técnicas de classificacao sao divididas em duas grandes areas: estruturais, onde
os padrdes sao descritos de forma simbolica e a estrutura ¢ a forma como estes padrdes
se relacionam; o outra area ¢ baseada em técnicas que utilizam teoria de decisdo, nessa
area os padrdes sao descritos por propriedades quantitativas, como comprimento, textura
e area [16]. Ja para outros autores como Conci, Azevedo e Leta as técnicas de
classificagdo se dividem em duas areas basicas: supervisionada e ndo-supervisionada. Na
primeira, um conjunto-padrdo de objetos conhecidos pertencentes a diferentes classes ¢
analisado, escolhendo-se os parametros ideais para a separagdo das classes. As técnicas
envolvem modelos probabilisticos, representatividade da populagdo a ser treinada e testes
com objetos fora do conjunto. Na abordagem ndo-supervisionada tenta-se estabelecer
clusters ou agrupamentos naturais no espaco de caracteristicas. Sao exemplos as técnicas
que usam redes neurais artificiais e logica fuzzy. Por isso, Conci, Azevedo e Leta
concluem que o reconhecimento de padrdes se relaciona com vdrias areas, como, a
aprendizagem de maquina, a inteligéncia artificial redes neurais, entre outros [9].

No proximo topico serdo mostrados dois algoritmos para extracdo de
caracteristicas em imagens, como: O SIFT (Scale- Invariant Feature Transform) [20] e

SURF( Speed-Up Robust Features) [21].
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24.1 SIFT

O algoritmo SIFT (Scale Invariant Feature Transforms) foi proposto por Lowe
para a extracdo de caracteristicas que fossem invariantes, de modo a possibilitar a
correspondéncia de objetos dentro de uma mesma imagem sobre diferentes pontos de
perspectiva, apos terem sofrido alguma transformagdo, seja na rotagdo, iluminagao ou
escala [20]. A caracteristica de invaridncia tornou o algoritmo bastante reconhecido,
tendo bastante aplicabilidade em diversos contextos de visdo computacional e
aprendizagem de maquina, como por exemplo, reconhecimento de objetos, mapeamento
e navegacao de robos, identificagao de digitais [21] e dentre outros.

O algoritmo ¢ baseado numa abordagem em cascata, para obtengao dos descritores
¢ feita em quatro estagios da seguinte forma: detec¢do de pontos no espacgo de escala;
aquisicdo da localizagdo dos mesmos; atribuicdo de orientagdo aos pontos chave; e
descri¢do destes pontos [20]. A ordem dos passos do algoritmo ¢ também justificada na
pratica de que em cada passo o algoritmo vai sendo mais exigente em termos de
computagdo, removendo assim pontos no inicio e reduzindo o tempo de detecgdo e
descricao dos mesmos.

As etapas do algoritmo sdo descritas na subseccao 2.4.1.1.

2.4.1.1 Estados de processamento do algoritmo

a) Deteccao de extremos no espaco de escala

E realizada identificando potenciais candidatos a pontos de interesse, procurando
extremos (valores locais maximos e minimos), por meio da aplicacdo da fun¢do de
diferenga Gaussiana (DoG) num espago de escala de uma piramide de imagem, que ¢é
construida por meio das chamadas oitavas (octaves) [20]. A cada oitava a imagem inicial
se torna a imagem cujo valor ¢ (sigma, fator de Filtro Gaussiano) ¢ o dobro do inicial, ao
mesmo tempo a imagem tem sua escala reduzida pela metade.

A aplicagdo da funcdo de Diferenca Gaussiana (DoG), consiste em aplicar Filtros
Gaussianos que borram a imagem por meio de um fator ¢ (sigma) que varia em um
intervalo na imagem e em seguida subtrai-la de outra com um valor ¢ diferente [20]. Na

Figura 6 € possivel ver o esquema exemplificando a aplicagdo das diferencas gaussianas,
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a cada oitava (octave) ¢ aplicado o Filtro Gaussiano com valor 6, em seguida ¢ feita a
subtracao das imagens que resultam em Diferengas de Gaussiana, a préxima oitava inicia

com a imagem que possui o dobro de ¢ inicial.

Figura 6: Representagdo grafica da funcdo de diferenca de Gaussiana [20].

Escala
(Préxima
Escala)

Escala
(Primeira
Escala)

Diferenca de
Gaussiana Gaussiana (DOG)

Fonte: Imagens retirada de [20].

Logo apos a aplicagdo da Diferenca Gaussiana para cada oitava ¢ realizado a
verificagdo para localizar extremos. Essa procura ¢ realizada para cada intervalo de
diferencga gaussiana (excluindo a imagem com fator o minimo e maximo da oitava), como
pode ser representado na Figura 7, onde a procura por extremos € realizada apenas nas

imagens dentro do intervalo em vermelho.
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Figura 7: Exemplo da aplicagdo da DoG em cada oitava. Imagem adaptada de [23].

Borramento

Sub Amostra

Fonte: Imagem adaptada de [23].

Para se determinar os possiveis pontos de interesse ¢ feita a analise de cada pixel
com seus 26 vizinhos nas diferentes escalas de sigma. A Figura 8 mostra o pixel X
marcado, caso esse pixel possua valor maior ou menor que todos os seus adjacentes sera

um possivel ponto de interesse [20].

Figura 8: Representacdo grafica da vizinhanga 3x3x3.
y E g g ; /
/

i

57

Fonte: Imagem retirada de [20].
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b) Localizacdo dos pontos chave

A localizacdo dos pontos chave utilizando a detec¢do de extremos gera muitos
pontos que, por sua vez, sao instaveis. Para determinar com maior precisao a localiza¢ao
e estabilidade dos pontos, se propde a utilizagao do célculo de localizagdo interpolada por
meio da expansdo quadratica da série de Taylor sobre a fung¢do de segunda ordem da
Fung¢do de Diferenga Gaussiana, posteriormente os pontos sdo filtrados através de um
limiar de contraste atribuido, para eliminar pontos com valores inferiores ao mesmo que
¢ realizado por meio do célculo da expansdo da série de Taylor de segunda ordem da

fung¢do de Diferenca Gaussiana [20].

¢) Atribuicio de orientacao

Uma orientagdo ¢ atribuida para cada ponto-chave para construir os descritores.
Monta-se um histograma de orientacdo para uma regido vizinha ao redor do ponto-chave.
Cada ponto na vizinhanca do ponto-chave ¢ adicionado ao histograma com um
determinado peso. Os picos no histograma de orientagcdes correspondem as direcdes
dominantes dos gradientes locais e¢ s3o utilizados para definir a orientagdo do ponto-
chave. Assim, cada ponto-chave tem quatro dimensdes: sua posi¢ao X, y, magnitude e

orientacao [20].

d) Descritor dos pontos chaves

O descritor do ponto-chave ¢ criado computando-se as magnitudes e orientagdes
dos gradientes amostrados (Figura 9) ao redor da localizacdo do ponto-chave.

Para cada imagem, sdo construidos diversos descritores, cada um referente a um
ponto-chave. Quando se aplica a técnica SIFT em uma imagem, tem-se como resultado,
portanto, um conjunto de descritores. Estes descritores podem ser, entdo, usados para se

fazer a correspondéncia da imagem um com a outra.
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Figura 9: Construgao do descritor do ponto-chave.
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Fonte: Imagem retirada de [20].

24.2 SURF

O SUREF (Speeded- Up Robust Features) ¢ também um detector e um descritor de
pontos de interesse invariante as operacdes de escala e rotacdo. O detector SURF propde
um método baseado na matriz Hessiana que apresenta como sendo mais rapida que o
detector de fun¢do de Diferenca Gaussiana (DoG) e que as abordagens baseadas no
laplaciano Harris-Laplace e Hessian-Laplace [21]. J& o seu descritor representa a

distribuicdo das respostas da Wavelet Haar na vizinhanga do ponto de interesse.

a) Deteccio dos pontos de interesse

O primeiro passo para classificagdo de imagens ¢ a deteccdo e caracterizagao de
pontos de interesse [21]. No SURF, isso requer uma série de etapas a serem abordadas

abaixo:

(1)  Passo 1: Conversdo para escala de cinza. O algoritmo SURF trabalha com
uma matriz em 2-D que ¢ representada por imagens em tons de cinza. Contudo, qualquer
imagem colorida deve ser convertida no formato de intensidade adequado [21].

(2) Passo 2: Imagem Integral. A finalidade da imagem integral € facilitar a

filtragem rapida de caixa, que foi introduzida pela primeira vez na visdo computacional
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por Viola e Jones em 2011 [22]. Nas imagens, a imagem integral representa uma soma
cumulativa de intensidade de pixel locais a esquerda e acima de um pixel de destino.

A imagem integral da ii(x, y) ¢ definida como

ii(x,y) = Z i(x',y") (1)

x'sx,yr<y

onde i(x',y") representa a intensidade de pixels localizados em todos os indices que
satisfazem as desigualdades x’ < x ¢ y' <y [22]. Como mostrado na Figura 10, a
imagem integral pode ser calculada em toda a imagem muito rapidamente, somando

cumulativamente todas as linhas de uma imagem de intensidade e depois todas as colunas.

Figura 10: Exemplo de soma de imagem integral.

Original Matrix Ist: Cumulative Sum Along Rows 2nd: Cumulaive Sum Along Columns
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Fonte: Imagem retirada de [23].

(3)  Passo 3: Filtragem de caixa. Este método é um processo eficiente para
calcular a matriz Hessiana em um determinado pixel como descrito na proéxima etapa.
Esse eficiente processo de filtragem de caixas também ¢ usado para aplicar ntcleos de
Wavelet de Haar para as etapas de geracao de orientagdo e descritor que sera descrita mais
adiante [21]. Os filtros de caixa usam uma caixa (ou caixas) definidas em relagdo a um
dado pixel central, com cada caixa tendo pesos [22]. Para esta classe de filtros, a operagdo
de convolugdo combina linearmente a soma da intensidade de pixel para aquela caixa
[23]. Em cada situagdo, o nucleo ¢ desenvolvido usando caixas com cada pixel na caixa

tendo o mesmo peso para conduzir a filtragem em uma imagem, com o centro sendo o
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pixel de interesse [23]. Um exemplo basico ilustrando o uso de um ntcleo (kernel) de
convolucao para filtrar uma imagem ¢ destacado na Figura 11. Este ndo ¢ o filtro de caixa
utilizado no algoritmo SURF mas ¢ um exemplo basico para mostrar visualmente como

um nucleo de convolugao genérico funciona [21].

Figura 11: Exemplo genérico de filtragem de convolucao.
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Fonte: Imagem retirada de [23].

O problema com uso de um kernel de convolugdo para filtragem € que ele nao ¢
computacionalmente eficiente. Um filtro de kernel de convolugao 9x9 requer 81 acessos
de array e operagdes para cada pixel central [24]. A carga computacional do método de
convolucdo normal aumenta juntamente com o aumento dos filtros (sdo necessarios filtros
crescentes na analise de espaco-escala) [25]. Uma vez que um método mais eficiente €
desejado, as propriedades de imagens integrais sdo usadas para um célculo de saida do
kernel de “filtro de caixa” mais eficiente do que o fornecido pela convolugdao normal com
a imagem de intensidade. Uma referéncia visual descrevendo um método rapido para

calcular integrais de caixa em uma imagem integral [22] é fornecida na Figura 12.
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Figura 12: Acesso de pixel para filtragem de caixa usando imagem integral.
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Fonte: Imagem retirada de [22].

Observando a Figura 12 assume que as areas marcadas A, B, C e D sdo secgoes
de imagem retangulares nao sobreposta adjacentes na imagem integral definida pela
equacdo (2) [22]. A caixa chamada de A de pixels inclui os pixels da borda no canto
superior esquerdo. As variaveis P1, P2, P3 e P4 representam os valores de pixel da
imagem integral nos pixels do canto inferior direito da caixa A, B, C e D, respectivamente
[22]. A soma de todos os valores de pixel de intensidade contidos na caixa de imagem de
intensidade original A pode ser obtida pelo valor no pixel de imagem P1. Da mesma
forma, a soma de todos os valores de pixel contidos na caixa B ¢ obtida tomando a
diferencga entre P2 — P1. Para a caixa C, usamos P3 — P1. Finalmente, para a caixa D, a
formula ¢ P4 - (P2 — P1) — P3 [22]. Este método permite um processo de convolugdo
eficiente entre a imagem e o nucleo da caixa [22]. Este resultado também mostra que
apenas quatro pixels de acessos e operacdes de pixels sdo necessarios para calcular a
operacdo de convolugdo para uma unica caixa, independentemente de seu tamanho [22].
Essa abordagem torna a operagdo de filtragem de caixa de convolu¢do invariante em
relagdo ao tamanho do nucleo do filtro e reduz drasticamente a complexidade
computacional (quanto maior o nucleo do filtro, mais a diminui¢do proporcional da
filtragem da caixa de linha de base). Como sera visto, isso pode ser facilmente estendido
aos nucleos de filtragem de caixa usados no algoritmo SURF; vérias caixas com pesos
diferentes podem ser usadas para representar um nuacleo. O calculo requer apenas quatro
acessos € operagoes por caixa [21,24]. No caso em que a borda do filtro de caixa fica fora

da imagem integral, os valores atribuidos aos pontos a esquerda e acima da imagem sao
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definidos como zero. Os pontos a direita e abaixo das imagens sdo ajustados para a

intensidade de pixels da borda mais proxima da imagem integral [26].

Uma operagdo de interesse no algoritmo SURF ¢ o céalculo da Hessiana para
determinar pontos de interesse. Em particular, Fast Hessian ¢ um termo usado por Bay
quando ele propos o algoritmo SURF para descrever seu método para determinar o
determinante Hessiano de um pixel central usando uma operagao de imagem integral
combinada com a abordagem de convolugdo rapida de filtragem de caixa ilustrada na

Figura 12 [21].

A matriz Hessiana H (f) é definida como a matriz quadrada de derivadas parciais
de segunda ordem de uma fun¢do f (x,y), como proposto por Hesse []. Como o
algoritmo SURF opera no espaco 2D (baseado na imagem de intensidade 2D), a matriz

Hessiana ¢ dada por [27].

I[ 0% f 0% f ]I
| 0x*  oxdy )
= | I

laxay dy? J

O determinante da matriz de Hessian € projetado para medir a curvatura do nivel
de intensidade do pixel na regido em torno de um determinado ponto, que ¢ usado para
deteccao de areas "blob-like" na abordagem SURF [27]. Na aplica¢do particular do
algoritmo SURF, a funcdo f ¢ o resultado da convolugdo do nivel de intensidade da
imagem com um filtro Gaussiano aproximado [21,24]. Cada entrada de segunda derivada
no Hessian € construida como um filtro de caixa que € aplicado diretamente aos pontos
de amostra de imagem integral usando o método rapido na Figura 12. O resultado dessa
técnica de filtragem € calcular as respostas circundantes sobre um determinado pixel para
a intensidade da imagem original [24]. Idealmente, o valor do determinante Hessiano ¢
maior para um pixel cercado por regides com alta curvatura Gaussiana, que € o produto
de duas curvaturas principais (ou seja, curvatura 2D) [28]. A aproximagdo do
determinante da matriz de Hessian (ou Fast Hessian como denominado por Bay), ¢ usada
para determinar a localizagdo de pontos de interesse. Bay descreve esse processo como

detectando estruturas “blob-like” [21,24].
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Bay propos usar os filtros de caixa descritos anteriormente como nucleos para
determinar as derivadas parciais Gaussianas de segunda ordem incluidas na matriz
Hessiana [21,24]. Varios exemplos de kernel de filtro 9x9 sdo mostrados na Figura 13
como os gaussianos discretos e cortados a esquerda e as aproximacgdes equivalentes de

filtro de caixa usadas em SURF a direita [21,24].

Figura 13: Exemplo de nucleos gaussianos (a esquerda) vs. aproximacao de nucleos

gaussianos (a direita).
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Fonte: Imagem retirada de [21].

(4) Passo 4: Geragao de espaco-escala. Fazemos agora uma breve comparagao
entre os métodos do algoritmo SURF e SIFT para gerar espaco-escala para destacar as
diferencgas de eficiéncia [21,24].

No algoritmo SURF, a abordagem adotada por Bay ¢ ligeiramente diferente da
adotada por Lowe. Como mostrado a esquerda na Figura 14, Lowe reduziu o tamanho da
imagem para cada oitava antes que o nucleo do filtro Gaussiano fosse aplicado
iterativamente a escalas dentro de cada oitava para obter a representacdo da imagem com
intensidade suavizada Gaussiana [20]. Em seguida, a representacio DoG ¢ obtida
tomando a diferenga entre duas imagens filtradas Gaussianas adjacentes dentro da oitava
para formar a representagdo DoG [20]. Em contraste, o algoritmo SURF apenas aumenta
a escala do filtro e aplica cada filtro a mesma imagem integral exata uma vez (que ¢ uma
aproximacao da constru¢cao do DoG com oitavas inferiores abaixo da amostragem apos a
filtragem) [21,24]. Um bom contraste visual entre os dois processos de geracao de espago
de escala seguido pelos algoritmos SIFT (esquerdo) e SURF (direito) ¢ destacado na
Figura 14.
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Figura 14: Geragdo de espaco escala SIFT (esquerda) e SURF (direita).

Scale

Fonte: Imagem retirada de [25].

Para o algoritmo SURF, a propriedade de filtro de caixa combinada com uma
imagem integral permite que cada caixa de um determinado peso no kernel do filtro seja
calculada com apenas quatro acessos e operacdes de pixel para cada pixel de amostra.
Esta etapa reduz muito o custo computacional associado a geracdo da representagdo de

espaco-escala da imagem [21,24].

Para resumir as diferengas entre os dois algoritmos, SIFT requer uma imagem de
intensidade primeiro a ser amostrada por dois, entdo a imagem tem um filtro Gaussiano
aplicado iterativamente cinco vezes. Apds cada aplicacdo do filtro de Gaussiano, uma
imagem resultante ¢ retida [20]. Em seguida, as diferengas entre imagens filtradas
gaussianas adjacentes sdo calculadas para criar quatro aproximagodes DoG dentro de uma
unica oitava, conforme ilustrado na Figura 6 [20]. Este passo ¢ entdo repetido para oitavas
de escala mais alta através de amostragem descendente da imagem de intensidade e

novamente aplicando filtros gaussianos nas escalas dentro da oitava [20].

Em contraste, o SURF usa a imagem integral da imagem de intensidade e aplica
quatro operagoes de filtragem de caixa de tamanho crescente com o método de célculo
rapido mostrado na Figura 12. Nenhuma subtragdo de imagens de intensidade filtrada ¢
necessaria [21,24]. Para as oitavas superiores, dois tamanhos de filtro anteriores sdo
usados (de quatro), portanto, apenas duas operacdes adicionais de filtragem de imagem
sd0 necessarias para formar uma oitava. Cada nivel de escala sucessivo tem o kernel de
filtro de caixa Fast Hessian aplicado na metade da amostragem (tanto vertical como

horizontalmente) [24]. Uma grande parte da economia de custos computacionais em
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SURF sobre SIFT ¢ explicada nas diferengas em como as aproximagdes DoG do espago

em escala para o LoG sdo geradas [24].

Continuando com o SURF, e analisando a Figura 13, observa que a aproximagao
do filtro de caixa do nucleo Gaussiano nao ¢ uma representagdo exata de um Gaussiano.
Para compensar essa diferenga, Bay propds uma férmula para calcular o determinante da

matriz Fast Hessian que pondera a segunda derivada diagonal com um fator de 0,9

det(H) = Dy Dy, — (0.9D,,)? 3)

onde D,, ¢ a resposta da segunda derivada do filtro de caixa horizontal para um dado
pixel central de imagem integral, D,,,, € a resposta de filtro vertical € Dy, € a resposta de

filtro diagonal [21,24].

A escala equivalente para cada kernel derivado Gaussiano de segunda ordem

corresponde a escala base ou ao menor kernel Gaussiano pela aproximagao.

OBaserFilter 4
BaseFilterSize

Oapprox = CurrentFilterSize x

onde ¢ ¢ o desvio padrdo gaussiano representado nos filtros de caixa de aproximacao da

derivada de segunda ordem gaussiana no algoritmo SURF [24].
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Figura 15: Exemplo da fungdo gaussiana bidimensional genérica.
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Fonte: Imagem retirada de [25].

O filtro do algoritmo de SURF base de 9x9 corresponde a uma escala gaussiana
(desvio padrao) de 1,2 [21,24]; assim, a escala gaussiana equivalente para qualquer filtro
pode ser determinada usando a Equacao (4). Consulte a Figura 15 para uma representacao
visual de uma fun¢do Gaussiana bidimensional genérica como referéncia. Este ndo ¢ a
funcdo Gaussiana exata usada no SURF; em vez disso, o algoritmo SURF contém trés
kernels (nucleos) de filtro que sdo aproximacdes de derivagoes de segunda ordem
gaussianas [21,24]. Como a escala de filtro de caixa ou o desvio padrdao ¢ aumentado no
algoritmo SUREF, a estimativa da fun¢do gaussiana torna-se maior para calcular a imagem

em resolugdo mais baixa [24].

Para manter uma razio consistente de largura e altura do kernel Gaussiano do
filtro de caixa a medida que o filtro aumenta de tamanho, deve-se tomar cuidado para
garantir que tudo seja proporcionalmente aumentado, ja que o algoritmo SURF esta
operando em pixels discretos [24]. O aumento nos tamanhos dos filtros ¢ mostrado na
Figura 16 e representa uma aproximacao da escala Gaussiana de 1,2 e uma escala de dois

para o filtro derivado Gaussiano de segunda ordem na direcao vertical y [24].
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Figura 16: Crescimento de um filtro de caixa para a aproximagdo do nucleo gaussiano de D,,,.
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Fonte: Imagem retirada de [24].

Em seguida, o algoritmo cria aproximagdes de oitavas DoG com os resultados da
filtragem da imagem com filtros de caixa de tamanho crescentes. Estes podem ser
representados como pirdmides 3D, onde uma imagem 2D ¢ representada em diferentes
escalas gaussianas, como na Figura 14. Cada oitava ¢ construida com uma imagem
integral 2D borrada por filtros de tamanho crescente para criar cada um dos quatro niveis
internos a oitava, com a variavel de terceira dimensdo considerada o desvio padrao
gaussiano de derivada de segunda ordem (escala) usado para desfocar a imagem [21,24].
Cada oitava € amostrada com a metade da taxa da anterior, resultando em um nimero
menor de amostras para oitavas superiores [21,24]. Por exemplo, uma reducdo de
resolucdo por duas de uma representagdo de imagem sendo amostrada em cada pixel
significa que todas as outras colunas sao amostradas horizontalmente e que todas as outras

linhas sdo amostradas verticalmente.

Os tamanhos de filtro usados para construir a representagao DoG para as oitavas
sdo destacados na Tabela 3 (em que a taxa de amostragem inicial ¢ selecionada pelo

usuario) [26].
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Tabela 3: Tamanhos dos filtros caixa usados para gerar representacdo de oitavas DoG no SURF.

Tamanho do filtro de
caixa

1 Oitava 9 15 21 27 Amostragem (@ taxa de
amostragem inicial

2 Oitava 15 |27 39 51 Amostragem @ 2x taxa de
amostragem inicial

3 Oitava 27 |51 75 99 Amostragem @ 4x taxa de
amostragem inicial

4 Oitava 51 199 147 | 195 | Amostragem @ 8x taxa de
amostragem inicial

5 Oitava 99 | 195 |291 |387 | Amostragem @ 16x taxa de
amostragem inicial

Agora que oitavas sdo geradas e aproximagdes DoG dentro de cada oitava foram
criadas pelo algoritmo SURF, uma busca 3D para o determinante Hessiano local maximo

para a localizagdo dos “pontos de interesse” pode ser realizada [21,24].

(%) Passo 5. Busca por pontos de interesse 3D. Esta busca ¢ conduzida usando
uma abordagem de ndo-supressao maxima (NMS) sobre os vizinhos do espago 2D nas
duas escalas médias de cada oitava e também na vizinhanga do espago-escala adjacente
[24]. Ao focar a busca em torno de um unico pixel, uma vizinhanga de espago-escala
3x3x3 ¢ usada para determinar se a amostra ¢ um maximo local dentro daquela regido de
busca [21,24]. Uma representagdo dos pixels adjacentes no espaco e espaco-escala €
fornecida na Figura 8. O pixel central é considerado um maximo local se tiver a
intensidade mais alta na regido de pesquisa [24]. O pixel central ¢ entdo comparado a um
limite definido pelo usuario e, se exceder o limite e for um maximo local, o pixel €
considerado um ponto de interesse [24].

Em seguida, introduzimos o NMS, que ¢ aplicado como parte do processo de
procura do maximo local [24]. No algoritmo SURF, o maximo local ¢ encontrado
"pesquisando" uma regiao 3D (novamente X, y € escala) em torno do pixel central com

dimensodes dadas pela equagao (5).
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(2N + 1)x(2N + 1)x(2N + 1) (5)

onde N ¢ o nimero de pixels diretamente em qualquer direcdo do eixo (+x,y, o)
contidos na caixa de pesquisa, onde o ¢ a variavel do eixo da escala [24]. Como mostrado
na equacao (5) e na Figura 8, a menor vizinhanga possivel dos vizinhos mais proximos
do pixel de interesse ¢ com N = 1, que produz uma vizinhanga de tamanho 3x3x3,
conforme usado no algoritmo SURF [24]. Uma implementacdo direta dessa em termos
computacionais dispendiosos, ja que a busca requer mais calculos do que o desejado ou
necessario, entdo SURF usa um algoritmo eficiente para pesquisar pelo espago de escala.
Este método rapido ¢ destacado por Bay [24] e Neubeck e Van Gool em [29]. Essa versao
mais eficiente do NMS ¢ chamada de “algoritmo de bloco”. Esse algoritmo divide a area
de busca em blocos com tamanhos (2N + 1)x(2N + 1)x(2N + 1) [24]. Esses blocos
nao sobrepostos sdo pesquisados para encontrar um unico maximo local. Se um maximo
local no bloco for encontrado, entdo todos os outros pixels poderdo ser ignorados em
buscas futuras porque esse pixel ja foi determinado como tendo o maior valor em sua
vizinhanga [29]. As economias de complexidade decorrentes do uso dessa técnica sao

exibidas na Tabela 4.

Tabela 4: Comparagao de eficiéncia do método de busca 3D, de [24]

Algorithm worst case average case

1D Straightfwd | N ~1+In(N)+In(2)
1D Block 2 — ~ 1 +In["2—ﬁ'}
2D Straightfwd | N* ~1+2In(N)+ In(2)
2D Block 4— ~142In(2 - 45
3D Straightfwd | N° ~1+3In(N)+ In(2)
3D Block N8 — g — e | A 1432 - )

O resultado da abordagem da NMS ¢ que todos os maximos locais mantém seus
valores, todos os outros pontos sao definidos como zero e qualquer maximo local que nao
exceda o valor limite definido pelo usuario também ¢ definido como zero [24]. No
algoritmo SURF, h4 quatro representacdes DoG por oitava dos resultados filtrados do

Fast Hessian, conforme descrito na se¢do anterior [24]. A parte superior e inferior (maior
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e menor escala) DoG dentro de uma oitava sao usadas apenas como referéncia na busca
por pontos de interesse para as duas escalas intermediarias [24]; assim, apenas as segunda
e terceira camadas em cada oitava podem determinar um ponto de interesse, mas um valor
determinante de Hessian mais alto na primeira e quarta camadas pode eliminar um ponto

de interesse de ser identificado como maximo local [24].

(6) Passo 6: Determinagdo de precisao de subpixel. A obtencdo da precisao
subpixel ocorre através de um método de interpolagio quadratica [24]. Os vizinhos diretos
do ponto de interesse sdo considerados (na imagem e no espago-escala) e uma posi¢ao
interpolada € encontrada [24]. A partir do algoritmo de busca anterior, ja se sabe que os
valores determinantes da vizinhanca 3D da Hessiana sdo menores do que o valor obtido
para o ponto de interesse, portanto a conclusdo € que o valor interpolado fica dentro de
uma faixa de 0,5 pixel da localiza¢dao do ponto de interesse original € ndo mais perto de
um pixel adjacente [24]. Uma fungdo de ajuste parabolico unidimensional usada entre os

pixels adjacentes € vista na Figura 17.

Figura 17: Exemplo de interpolagdo subpixel unidimensional de um ponto de interesse.
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Fonte: Imagem retirada de [24].

No exemplo da Figura 17, o méximo local original foi encontrado no pixel py, e
os pixels vizinhos p_; e p;ao longo do eixo sdo usados para ajuste quadratico. O maximo

interpolado pode ser compensado da localizagdo do pixel de ponto de interesse original.
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O maximo ¢ determinado como estando no ponto m da parabola, que esta localizado a
uma distancia fraciondria entre p, € p; [24]. Uma nova posi¢ao de subpixel ¢ atribuida ao
ponto de interesse detectado com base na localizagao interpolada m. O mesmo método ¢
usado para a direcdo y para alcangar uma posi¢cdo de subpixel para o ponto de interesse

[24].

b) Descricao dos pontos de interesse

Para cada ponto de interesse identificado na subsecao anterior, precisamos definir
um conjunto de descritores que caracterize a drea ao redor de cada ponto. O processo

usado no algoritmo SURF ¢ descrito nas etapas abaixo.

(1) Passo 1: Atribuicdo da orientagdo. O objetivo da etapa de orientagdo ¢ fornecer
um valor direcional para cada atributo que possa ser usado para auxiliar no calculo de um
descritor parcialmente invariante rotacionalmente. O valor de orientagdo também ¢ uma
saida de algoritmo para uso de esquema de correspondéncia opcional [24]. No algoritmo
SUREF regular, a orientagdo do atributo ¢ calculada para a 4rea ao redor do ponto de
interesse, a fim de alcancar algum grau de invariancia de rotacdo de recurso detectada.
Para alcancar um valor de orientacdo, uma regido de raio 6s (com s representando o valor
determinante Fast Hessian em um determinado ponto de interesse) em torno da
localizagdo do ponto de interesse ¢ definida [21,24]. As wavelets de Haar sdo geradas
como mostrado na Figura 18. Durante a filtragem, esses nucleos sdo aplicados com o
mesmo processo de convolugdo de filtro de caixa rapida mostrado anteriormente na

Figura 12 [21,24].

Em seguida, o algoritmo SURF usa os nucleos do filtro Haar para determinar as
respostas no plano (x,y) [21]. Além disso, o tamanho da regido de pesquisa ¢ dependente
da variavel s previamente definida, e o tamanho do nucleo do filtro Haar também ¢
dependente de s com cada lado do nucleo quadrado com comprimento igual a 4s [24].
Além disso, respostas especificas de pixels usadas para determinagdo da orientagao sao
amostradas nos espagamentos vertical e horizontal s [21,24]. Um exemplo visual de filtro

Haar ¢ fornecido na Figura 18.
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Figura 18: Filtros caixas de Haar usado no algoritmo SURF.

4s

-1 (weight)

Fonte: Imagem retirada de [25].

Os filtros de Haar esquerdo e direito mostrados na Figura 18 sdao usados para
determinar as respostas nas diregdes x e y, respectivamente [21,24]. Quando o método de
imagem integral para filtragem de caixa discutido ¢ usado para calcular a resposta em
cada amostra, os filtros de convolucao de Haar usam apenas seis operagdes para calcular
[25]. Depois que as respostas sdao plotadas no plano (x,y) de acordo com suas respostas
de filtro na dire¢ao correspondente, uma regido de 60° (por convengao de algoritmo SURF
[21,25]) ¢ girada em torno da origem e as respostas que caem dentro dessa area sdo
somados [24]. O angulo com o maior valor de respostas somadas ¢ selecionado como a

orientagdo [25]. Uma exibi¢do visual desse processo ¢ mostrada na Figura 19.

Figura 19: Orientagdo: A medida que a janela desliza em torno da origem, os componentes das
respostas sdo somados para produzir os vetores mostrados em azul. O maior desses vetores

determina a orientagdo dominante. Imagem retirada de [25].

Fonte: Imagem retirada de 25.
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Um exemplo que ilustra o processo de orientagao seguido dentro da area de busca
ao redor do ponto de interesse ¢ destacado na Figura 20 com o kernel de wavelet de Haar

sendo aplicado.

Figura 20: Exemplo de filtragem de Haar durante a atribui¢do de orientacao.
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Fonte: Imagem retirada de [20].

Para entender o que ¢ medido pelos filtros de wavelet de Haar, consulte o trabalho
realizado na detecgao de objetos por Papageorgiou et al. [30]. As wavelets simples usadas
no SURF codificam as diferencas nas intensidades médias entre as regides [30]. Portanto,
para os nucleos de Haar que medem as respostas na dire¢do X, uma alta resposta
(magnitude) ocorre se houver uma mudanga entre intensidades de pixel na direcdo
correspondente de magnitude crescente ou decrescente. Para altas frequéncias, a soma

dos valores absolutos ¢ grande.

Neste ponto do algoritmo, o parametro de orientacdo foi calculado. Até o
momento, as coordenadas interpoladas (x,y), as escalas determinantes Fast Hessian e a
orientagdo do recurso representam o conhecimento cumulativo obtido para cada atributo.
Nesse ponto, o proximo passo do algoritmo pode ser executado para determinar o

descritor de cada atributo (ou a regido ao redor de cada ponto de interesse).
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(2) Passo 2: Calculo da soma do descritor wavelet de Haar. O descritor € usado
pelo algoritmo SURF para descrever as propriedades de um recurso que envolve um ponto
de interesse [21]. Como dito anteriormente, as regides de "blob-like" sdo detectadas pelo
detector baseado na Hessiana, entdo a etapa seguinte ¢ definir as caracteristicas que
descrevem essas regides. Essa descri¢ao ¢ obtida desenhando um quadrado em torno do
ponto de interesse associado e inclinando-o para que o novo eixo x se alinhe com a linha

de orientacdo encontrada na etapa anterior do algoritmo [21,24].

A orientacdo das regides quadradas em torno dos pontos de interesse e seus vetores de

orientacdo associados sdo ilustrados na Figura 21 em uma imagem de grafite.

Figura 21: Imagem de grafite mostrando o tamanho das janelas do descritor orientado em

diferentes escalas.

Fonte: Imagem retirada de [21].

Todas as regides quadradas mostradas na Figura 21 t€m lados de comprimento
iguais a 20s, onde s ¢ o valor do determinante da Fast Hessian do ponto de interesse
correspondente [24]. Em seguida, os nucleos de wavelets Haar sao construidos para
filtragem rapida de convolugdo com comprimento lateral igual a 2s [25]. A regido
quadrada ¢ entdo divida em 4x4 sub-regides, e cada sub-regido ¢ atribuida com

comprimento lateral de 5s (16 compreendendo a area quadrada total) e filtragem



35

convolucional usando nucleo de Haar ¢ aplicada dentro de cada sub-regido. A informagao
espacial no descritor final ¢ mantida filtrando as sub-regides independentemente [24].
Lembre-se de que os filtros Haar e as respostas resultantes sdo orientados ao longo dos
novos eixos que foram determinados na porcao de orientacdao do algoritmo, de modo que
as novas direcdes x e y agora ditam o alinhamento do eixo de geracao do descritor. Note
que x'esta agora alinhado com o vetor de orientagdo e y' é perpendicular a x’ [24]. As
respostas resultantes de cada sub-regido sao ponderadas com um filtro Gaussiano de
desvio padrao igual a 3,3s para aumentar a robustez as deformagdes geométricas e erros

de localizagao [25].

Como a principal regido em torno do ponto de interesse ¢ dividida em um bloco
de 4x4 sub-regides, ha um total de 16 sub-regides para a area de interesse em torno de um
determinado ponto de interesse [24]. Além das duas respostas wavelet do filtro Haar
sendo somadas dentro de cada sub-regido, o valor absoluto de cada amostra de filtro de
Wavelet de Haar também ¢ computado para somas futura [21,24]. Este processo leva a
quatro somatorias dentro de cada sub-regido usada para caracterizar padrdes, como
mostrado na Figura 23. Como existem 16 sub-regides, o descritor global ¢ um vetor que
contém categorias x sub —regides = 4x16 = 64 entradas diferentes [21,24]. Um
exemplo ¢ fornecido na Figura 22, que contém uma regido genérica de interesse em que

cada sub-regido possui duas amostras em cada dire¢ao (quatro no total).

Figura 22: Exemplo de geragdo de descritor SURF.

4x4 region

Z dX  Suymmation of
Z felx| samples in sub-
2 dy  region creates
% |ldy| inputs for the
descriptor

‘émnse samples for summation in
a sub-region

Fonte: Imagem retirada de [24].
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Na Figura 22, todas as 16 sub-regides (neste caso, com quatro amostras cada)
representam uma localizagdo espacial dentro da area em torno do ponto de interesse. As
quatro respostas da soma de cada sub-regido sdo colocadas em uma posicao consistente
no vetor do descritor, o que permite que o descritor carregue a informacao espacial da
caracteristica [24]. O vetor descritor resultante associado a um determinado atributo de

um determinada sub-regido ¢ gerado a partir de

Ssub—regison = [de-2|dx|-zdy.2|dy| ] (6)

O quadrado menor com quatro pontos de amostra mostrados na Figura 22 ¢ um exemplo
de uma sub-regido.

Para entender como essa abordagem efetivamente define padrdes comuns, os
valores de soma de resposta Haar do algoritmo SURF para alguns padrdes de pixel de

amostra sdo mostrados na Figura 23.

Figura 23: Exemplo de respostas Wavelet de filtros Haar.

Fonte: Imagem retirada de [24].
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Por exemplo, os componentes de alta frequéncia espacial levam a grandes valores
obtidos quando somados a valores absolutos de resposta de Haar e valores pequenos para

somatorios regulares.

Em contraste, uma mudanca gradual na intensidade ao longo do eixo x ou y
corresponde a um aumento em ambas as somas no eixo correspondente (Figura 23). Os

quatro valores somados permitem a diferenciagdo de atributos dentro da sub-regido.
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¢) Sinal do laplaciano (Sign of laplacian)

Para uma indexacdo rapida durante a fase de correspondéncia, o sinal do
laplaciano (isto €, o trago de Hessian Matrix) para o ponto de interesse subjacente ¢
incluido. Normalmente, o ponto de interesse ¢ encontrado na estrutura do tipo “blob”. O
sinal de laplaciano distingue bolhas brilhantes em fundos escuros da situagdo inversa [21].
Esse recurso esta disponivel sem nenhum custo extra de computacao, pois ja foi calculado
durante a fase de detec¢dao. No estagio de correspondéncia, SO comparamos 0S recursos
se eles tiverem o mesmo tipo de contraste, veja na figura 24. Assim, essa informagao
minima permite uma correspondéncia mais rapida ¢ da um pequeno aumento no
desempenho [21]. Bay prop0s usar o sinal do Laplaciano em arvores k-dimensionais (k-

d) como uma forma significativa de dividir os dados [21].

Figura 24: Se o contraste entre dois pontos de interesse for diferente (escuro em um fundo claro
versus luz em um fundo escuro), o candidato nao € considerado uma correspondéncia valiosa.

Imagem retirada de [21].

* no match *

Fonte: Imagem retirada de [21].

d) Resumo do algoritmo SURF

Os principais passos presentes no algoritmo SURF sdo dados por [21,24]:

= Conversdo da imagem de entrada em escala de cinza;
* Computacdo da imagem integral;
= (Criagdo de oitavas e niveis de escala para representagdo do espago-escala.
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» Realizagdo de uma busca por pontos de interesses 3D no espago-escala e uso de
nao-supressao maxima.

» Determinacdo da localizacdo dos subpixels dos pontos de interesse por
interpolagdo quadratica;

» Determinacao da orientagcdo do atributo usando a direcdo dominante da resposta
wavelet de Haar ;

= Geragao de descritor no eixo alinhado com a orientacao do recurso usando
respostas wavelet de Haar e seus valores absolutos somados em 16 sub-regides.

A saida do algoritmo SURF incluiu: descritor de 64 bits, localizagao das
coordenadas (X,y) dos pontos de interesse, angulo de orientagdo, determinagdo do valor

do determinante da Fast Hessian e sinal do Laplaciano para cada ponto de interesse [26].

2.4.3 Correspondéncia dos pontos de interesse (Interest point matching)

A correspondéncia de pontos de interesse ¢ uma parte fundamental de qualquer
algoritmo de detec¢do ou classificacdo. Se os descritores forem muito grandes ou
complexos, a correspondéncia ¢ dispendiosa e o algoritmo lento. Por outro lado, o
desempenho ¢ afetado se os descritores forem muito pequenos e ndo contiverem
informagdes descritivas suficientes. Além disso, para desenvolver métodos mais
eficientes e eficazes de reconhecimento em ambientes desordenados e imagens
complexas, € necessario entender como os descritores de recursos sdo organizados e
agrupados e o que esses parametros representam. Em cada estdgio, compreender as
capacidades e limitacdes do algoritmo de descrigdo dos pontos de interesse € do detector
de pontos de interesse € essencial para avaliar o quao bem ele se aplica ao esquema de
correspondéncia fornecido. Nesta se¢do, alguns esquemas de correspondéncia

comumente usados para recursos de imagem sao descritos.

a) Correspondéncia do vizinho mais préximo

Introduzimos brevemente o vizinho mais proximo (nearest neighbor,NN), a razao
de distancia dos vizinhos mais proximos (nearest neighbor distance ratio, NNDR) e a

correspondéncia de kd-tree. Tanto o NN como o NNDR requerem uma métrica de
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distancia [34]. A métrica mais comumente usada ¢ a distancia euclidiana, mas o uso de

métricas de distancia ponderadas ou distancia de Mahalanobis também ¢ uma opc¢ao [34].

No espago multidimensional, a distancia euclidiana ¢ a soma dos quadrados da
distancia entre as entradas dimensionais [34]. Portanto, para o descritor SURF de 64
pontos, a soma dos quadrados de todos os 64 elementos entre dois descritores fornece a
distancia euclidiana no espago de feigdo. Além disso, existem vdarias maneiras de

mensurar as variaveis, resultando em distancias euclidianas ponderadas [34].

Para NN correspondéncia, dois atributos vizinhos correspondem quando nao ha
outros vizinhos com distancias menores e sua métrica de distancia cai abaixo de um limite
predeterminado [34]. Na correspondéncia NN, um atributo pode ter no maximo uma

correspondéncia [34].

Uma alternativa para a abordagem NN ¢ a correspondéncia NNDR que usa uma
relagdo de distancia entre o pixel e seu vizinho mais proximo dividido pela distancia até
o segundo vizinho mais proximo [34]. O ponto de interesse € 0 seu vizinho mais proximo
sdo considerados correspondente quando essa relagdo ¢ inferior a um limiar

predeterminado [34].

O algoritmo mais comumente utilizado para a busca de vizinhos mais proximos ¢
a tree-kd, ou uma multi-dimensional search tree [34]. Esse algoritmo divide as dimensdes
ao longo de hiperplanos alinhados ao eixo e organiza a drvore para permitir uma eficiéncia
de pesquisa mais rapida [34]. Esse algoritmo funciona bem em buscas de dimensoes

menores, mas nao funciona tdo bem quanto com maior dimensionalidade [36].

b) Correspondéncia por Limiar

A correspondéncia de limiar avalia dois descritores e os descritores sdo
considerados uma correspondéncia quando a distancia entre eles estd abaixo de um limite
predeterminado [34]. Com a correspondéncia de limiares, um descritor pode ter varias
correspondéncias [35], que ndo estdo todas corretas. Além disso, o limite ¢ dificil de
definir corretamente e tem utilidade variavel, dependendo das propriedades de

correspondéncia de espaco de recurso [34].
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2.44 Comparando SIFT e SURF

Luo e Oubong compararam o desempenho de SIFT, PCA-SIFT e SURF usando
K-vizinhos mais proximos e o consenso de amostra aleatoria (random sample consensus,
RANSAC) para imagens que variam em escala, rotacao, desfoque, iluminacao e ponto de

vista [31].

A técnica analise de componentes principais (principal component analysis, PCA
SIFT foi desenvolvida por Yan e Sukthankar como um meio alternativo para determinar
o vetor de atributos (ou caracteristicas) do algoritmo SIFT [32]. Enquanto o algoritmo
SIFT usa magnitude e orientagdo de gradiente de imagem para criar histogramas em
amostras ou sub-regides ao redor do ponto-chave para desenvolver o descritor de ponto

de interesse, o PCA-SIFT usa a anélise de componentes principais para criar um descritor.

O primeiro critério medido foi o tempo de processamento usando algoritmos
OpenCV [32]. O algoritmo SURF supera em muito SIFT e PCA-SIFT em quase quatro

ordens de magnitude [32]. Os resultados estdo listados na Tabela 5.

Tabela 5: Comparagdo de velocidade do algoritmo SURF, SIFT ¢ PCA-SIFT. Tabela adaptada

de [31].
Items SIFT PCA-SIFT SURF
Total de 271 18 186
correspondéncias
Tempo total (ms) 2.15378x107 2.13969 x107 3362.86

Os testes de invariancia de escala mostram que os algoritmos SIFT, PCA-SIFT e
SURF possuem grandes discrepancias. O algoritmo SURF apresenta um desempenho

ruim em relagdo a invariancia de rota¢ao, como pode ser visto nos dados da Figura 25.
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Figura 25: Teste de repetibilidade do algoritmo SURF, SIFT ¢ PCA-SIFT versus rotacéo.
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O SUREF supera tanto o desfoque de imagem baixo quanto o moderado e também

as alteragdes de iluminagdo. Para representar mudangas no ponto de vista, o algoritmo

SURF tem melhor performance para mudancas menores, enquanto o algoritmo SIFT

ultrapassa o SURF para mudancas médias e o PCA-SIFT para as maiores mudangas [31].

Um resumo de teste de Luo e Oubong ¢ mostrado na Tabela 4. O algoritmo SURF ¢

computacionalmente eficiente e robusto para mudancas de iluminagao.

Tabela 6: Um resumo de desempenho para invariancia a deformacdo da imagem para SURF,

SIFT e PCA-SIFT, de [31].

Método Tempo | Escala Rotaciao | Desfoque | [luminacido | Ponto de
vista
SIFT comum melhor melhor melhor comum bom
PCA-SIFT bom comum bom comum bom bom
SURF melhor bom comum bom melhor bom
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Bauer et al. conduziu outro teste de comparacao de algoritmos SURF e SIFT com
ambos open-source e as implementagdes de bibliotecas originais [33]. Os autores testaram
as transformagodes de imagem, incluindo rotagdo, escala, ruido, iluminagdo e ponto de
vista em imagens de objetos ao ar livre e naturais [33]. Eles usaram os critérios de
correspondéncia correta total e a taxa de propor¢ao de correspondéncias corretas para
incorretas, conforme determinado por uma ferramenta que eles escreveram em Python

[33].

A conclusdo foi que o SIFT tem um desempenho ligeiramente melhor que o
SURF, mas os resultados sao muito proximos para todos os testes. O SIFT tem uma
tendéncia a detectar mais pontos de interesse, o que os autores consideraram uma
desvantagem computacional, porque ndo houve um aumento correspondente nas
correspondéncias corretas. No geral, os autores concluiram que o SURF foi uma escolha

melhor, dada a eficiéncia computacional e desempenho comparavel [33].
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3 METODOLOGIA PROPOSTA

Sabendo que a maioria dos estudos publicados relacionados ao reconhecimento
de cédulas sao referentes a moedas de outros paises, nao o Brasil, as abordagens utilizadas
nao sdo diretamente aplicaveis as cédulas de Real. Isso acontece devido as diferencas
existentes entre as cédulas de cada pais, tais como, diferentes tamanhos, diferentes
posicdes para os numeros, diferentes cores, diferentes fontes de caracteres, diferentes
planos de fundos, entre outras.

Um das motivagdes do presente trabalho ¢ o desenvolvimento de um sistema de
reconhecimento de cédulas de Real baseado em identificagdo de pontos de interesse na
imagem e criacdo de descritores para correspondéncia entres os pontos identificados.

Como parte inicial da metodologia desenvolvida, foi necessario a construcao de
um banco de imagens de cédulas de Real da Segunda familia. Essa foi uma maneira
encontrada para avaliar e testar a proposta do trabalho.

Uma vez criado o banco de imagens, tornou-se necessaria a implementacao do
algoritmo proposto baseado no SURF, que consiste, em quatro fases: A primeira pode ser
compreendida como a de detec¢ao dos pontos de interesse, que determina as coordenadas
e a escala dos mesmos. A segunda consiste na descricdo dos pontos de interesse, que
basicamente descreve a orientagdo dominante para cada um deles. A terceira fase ¢
responsavel pelo matching, que se trata de encontrar pares de matching usando a
compara¢do de descritores obtidos a partir de varias imagens. Por fim, na fase de
classificagcdo, torna-se necessario o uso de técnica de decisdo para identifica¢do das
cédulas.

Todas as etapas mencionadas podem ser vistas esquematicamente no fluxograma
da Figura 26, onde as quatros ultimas etapas sdo realizadas na ordem apresentada e em

estrutura de cascata, sequenciais.
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Figura 26: Fluxograma da metodologia proposta.
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Conforme o fluxograma, este capitulo serd organizado da seguinte forma. A se¢ao
3.1 detalha como serd criado o banco de imagens, ao passo que a se¢do 3.2 detalha a
extracdo de caracteristicas e selecdo de bons matching. Por fim, secdo 3.3 traz as
abordagens sobre classificacdo com uso de técnicas de decisdo para identificagdo da

cédula.

3.1 Criagdo do banco de imagens

Para aplicacdo e avaliagdo das técnicas propostas, foi elaborado um banco de
imagens de cédulas da Segunda Familia do Real e dividiu-se em dois grupos: o grupo de

teste e o grupo de referéncia, composto por cédulas de R$ 2, 5, 10, 20, 50 ¢ 100. O grupo
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de teste pode ser observando na tabela 7 para cédula de 2 reais. Ele representa as variagdes
(rotacdo, oclusdo e iluminagdo) sofridas pelas cédulas, que foi criada para representar
uma peculiaridade a ser encontrada durante aplicacdo de um sistema de reconhecimento

de cédulas em situagdes reais.

A ideia bésica € a criacdo de um banco de imagens que seja capaz de representar
as principais situagdes, mesmo que em um conjunto reduzido, que se aproximam da

realidade de uma aplicagdo pratica desse tipo de sistema.

Tabela 7: Grupo de teste para cédula de 2 reais.

Segunda Familia Real

Anverso

Anverso (180°)

Anverso (Oclusdo)

Reverso

Reverso (180°)

Reverso (Oclusdo)




O grupo de referéncia ¢ representado na tabela 8. Ele apresenta grande
importancia na fase de matching, que representa pares de correspondentes (matching) que
sdo utilizados para comparagdo dos descritores a partir das imagens do grupo de teste em
relacdo as imagens do grupo de referéncia, com intuito de identificar qual imagem do

grupo de teste tem maior nimero de correspondéncia com as imagens do grupo de

r

referéncia para uma possivel classificacao.

Tabela 8: Grupo de referéncia.

Anverso

Reverso

2 reais

5 reais

10 reais

20 reais

50 reais
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100 reais

Por fim, a Tabela 9 lista as configuracdes da camera utilizada para a captura das
imagens do banco de imagens. No presente estudo foi utilizado um celular da marca

Apple modelo Iphone 6.

Tabela 9: Dados técnicos da camera utilizada para construgdo do banco de imagens.

Parametros Dados técnicos
Resolugdo 3264 x 2448 pixel
Camera traseira 8MP
Modo do foco Automatico
Estabilizacao Automatico
Zoom digital 5x
HDR Automatico

Lembrando que, a resolu¢do utilizada pelas imagens de teste e de referéncia foi
de 1280 x 960.

3.2 Extracio de caracteristica e Matching

O trecho de coédigo descrito em Algoritmo 1 mostra como ¢ realizada a extragao
de caracteristica através do uso de deteccdo de pontos de interesse e calculo de descritores
usando SURF. Todas as fungdes de extracdo e matching utilizada no trabalho sdo de
computer vision ToolBox do MATLAB 2017b.

A funcao de deteccdo de pontos de interesse “detectSURFFEATURES” determina
as coordenadas e escala de pontos de interesse. Tal funcdo recebe os seguintes

parametros:

e Uma imagem em escala de cinza (imagem teste ou imagem de referéncia).
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O limiar (“MetricThreshold”) que ¢ um numero escalar ndo negativo que
especifica um limite para selecionar os atributos mais fortes.

Numero de oitavas (“NumOctaves”) ¢ um inteiro escalar, NumOctaves> = 1.
Aumentando-se esse valor ¢ possivel detectar “blobs” maiores.

Niveis de escala (“NumScaleLevels ) ¢ um inteiro escalar, NumScale Levels > =
3. Aumenta-se esse nimero para detectar mais “blobs”” em incrementos de escala
mais refinados.

Regido de interesse (“ROI”) ¢ um vetor do formato [X Y ALTURA LARGURA],
que especifica uma regido retangular na qual os cantos serdo detectados. [X Y] ¢

o canto superior esquerdo da regido.

Este procedimento de deteccdo de pontos € realizado na imagem da cédula que

estad em teste e na imagem referéncia.

Ja a fungdo de calculo de descritores de ponto de interesse (“extractFeatures”™)

basicamente descreve a orientagdo dominante para cada ponto de interesse através dos

calculos de descritores. Tal fun¢do recebe os seguintes pardmetros:

Duas imagens em tons de cinza. A primeira ¢ apenas a imagem original de teste
(ref img_gray) convertida em escala de cinza e a segunda (ref pts) continua
sendo a mesma imagem original, porém com a presenca de pontos de interesses
selecionados.

“Upright” € um escalar l6gico. Quando define-se “true”, a orientagcdo dos vetores
de atributos ndo ¢ estimada. Normalmente define-se “true” quando voc€ nao
precisa dos descritores de imagem para capturar informacgdes de rotacao.
Tamanho do atributo (“FeatureSize”’) € um inteiro escalar que pode ser definido

como 64 ou 128 bits.

Este procedimento também ¢ realizado na imagem da cédula que estd em teste e

na imagem referéncia.

O algoritmo 1 apresenta o trecho de codigo em que € feito o matching e selegao

de bons matchings pela fun¢ao “matchFeatures”. Essa fungdo recebe os seguintes

parametros:
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e Duas imagens em tons de cinza (imagem teste e imagem referéncia) com seus
descritores ja calculado.

e Limiar de matching (“MatchThreshold”) ¢ um T escalar, 0 < T <= 100, que
especifica o limite de distdncia necessario para macthing. Um par de atributos ndo
¢ correspondido se a distancia entre eles for maior que T por cento de uma
combinagdo perfeita. Aumenta-se T para retornar mais correspondéncias.

o M¢étrica (“Metric”) é uma string usada para especificar a métrica de distancia.

A funcdo matchFeatures encontra a melhor combinag¢dao entre os descritores.
Como ja visto, a fungdo recebe como parametros os descritores de cada imagem (imagem
teste e imagem de referéncia) e a matriz de matches onde serd armazenada a combinagao.
Depois, esta matriz ¢ convertida em lista encadeada. Logo, sdo encontradas as distancias
minimas e maximas entre os descritores da cédula que estd em teste para que seja feita
selecdo de “bons matchings”.

Finalmente, se o nimero de bons matchings for inferior ao limiar previamente
selecionado, ¢ indicando que sdo imagens distintas. Caso o nimero de bons matchings
seja superior ou igual ao limiar, ¢ indicado que as imagens de teste comparadas as

imagens de referéncias sao semelhantes.

Algoritmo 1: Métodos para extracdo de caracteristicas e matching.

%% Extracao de Caracteristica

% Deteccao dos pontos de Interesse

ref pts = detectSURFFeatures (ref img gray,'MetricThreshold'.2000):
% Descricao dos pontos de Interesse

[ref features. ref validPts] = extractFeatures (ref img_ gray. ref pts):
% Matching

[index pairs, matchmetric2] = matchFeatures (ref features, I features):

3.3 Classificacao

Como ja foi dito em secdes anteriores, ¢ de extrema importancia o uso de técnica

de decisdo para classifica¢do das cédulas.
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No projeto proposto utilizou-se numero de matchings como medida de
comparag¢ao para identificacao das cédulas.

Para ser ter uma melhor compreensdao sobre o método de classificacdo, foi
definido dois limiares de correspondéncia (matchings), para os lados anverso e reverso.
Se a soma de todos os numeros de matchings da imagem teste com cada imagem
referéncia (ex 2, 5,10, 20, 50 e 100 reais) for maior que o limiar de correspondéncia total
do lado reverso, logo essa imagem teste serd tratada como uma imagem anverso, caso
contrario, ela pode ser reconhecida em posi¢ao oposta a normal.

Para casos de imagens teste que ndo sdao uma cédula definiu-se um limiar de
correspondéncia total, que representa a soma dos limiares anverso e reverso. Se o limiar
de matching total for maior que valor fixo definido, pode se dizer que a imagem teste é
uma cédula real, sendo, ndo é uma cédula.

Por fim, ap0s ter sido realizada as etapas acima, € necessario identificar o valor de
cada cédula real testada. Para isso, como ja foi dito anteriormente na se¢do 3.2, quanto
maior numero de matchings maior a probabilidade das imagens serem semelhantes, com
isso definiu-se que quando a imagem teste comparada com cada imagem referéncia, o
algoritmo proposto no projeto indicard o valor da cédula através do grau de

correspondéncia em relagdo as demais.

Por exemplo, a imagem testada ¢ uma nota de 10 reais, ela serd comparada com
as demais notas do grupo de referéncia, com isso sera obtido 6 valores distintos de
numeros de matchings, desses nimeros um valor tem um grau de correspondéncia maior
do que a dos outros, logo, a imagem de referéncia que tem maior correspondéncia sera

usada para identificar o valor da cédula.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste Capitulo serdo apresentados os resultados experimentais da metodologia
proposta, isto €, resultados quantitativos, como grau de classificagdo de acertos e tempo
de resposta.

As imagens de cédulas Real e imagens que ndo apresentam cédulas Real que
foram utilizadas nos testes sdo apresentadas integralmente no Apéndice A.

Testou-se todas as cédulas em ambiente iluminado com fonte de luz natural, entre
os horarios de 14:00 as 15:00 e também testou-se no escuro, no mesmo ambiente com
pouca iluminagao utilizando luz artificial entre os horarios das 20:00 as 21:00. Para fins
de analise, o experimento foi realizado sobre uma folha A4 branca.

Para avaliagdo dos resultados, adotou-se os conceitos de especificidade,
sensitividade e acuracia, como métodos para analise dos resultados do Apéndice B. A
especificidade ¢ a taxa de verdadeiros negativos e indica a capacidade de um teste excluir
corretamente os objetos que nao sdo do grupo. A sensitividade ¢ a taxa de verdadeiros
positivos e indica a capacidade de um teste detectar corretamente os objetos. A acuracia,
avalia a propor¢ao entre todos os testes corretos sobre todos os resultados obtidos, €
considerada a taxa de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos para esta andlise

[37,38]. Para a mensuracao dos resultados, foram utilizadas as expressdes abaixo:

sensitividade = Q)
X+ z
espe dade = —— (
specificidade ST w
.. xX+w (7
acuracia = ————
x+y+z+w

3 2

onde “x” corresponde ao numero de resultados corretos para cédulas reais; “y

corresponde ao niimero de vezes em que o algoritmo indicou o valor de cédula para uma
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imagem que ndo ¢ um cédula Real, ou seja, identificagdo erronea, ja que essas imagens
sao considerados objetos fora do grupo classificado; “z” corresponde ao niumero de
resultados incorretos para cédulas reais, isto €, quando nao for encontrado o valor ou ainda
quando o algoritmo proposto informar valor diferente do esperado; “w” corresponde ao
numero de respostas que informem que a imagem que nao € uma cédula, ou seja, quando
o algoritmo nao identificar as imagens que ndo sdo cédulas, ja que estas nao estao dentro
do grupo classificado.

No Apéndice B, sdo apresentadas as tabelas que contém os resultados detalhados
de deteccdo das cédulas, vale ressaltar que esses resultados foram realizado para cada
grupo de cédulas (ex. 2, 5, 10, 20, 50 e 100 reais), em que cada grupo utilizou-se trés
notas para teste. O dispositivo utilizado para gerar os seguintes resultados do teste de

cédula foi um laptop com as seguintes configuragdes:

Tabela 10: Especificagdo do dispositivo usado nos testes.

Caracteristica Dados técnicos
Fabricante Dell
Modelo Dell Inspiron 15 5547
Sistema Operacional Windows 8.1
Arquitetura x64
Memoria RAM 8GB
Processador 2.00GHZ
Memoria Interna 1TB
Placa de Video AMD Radeon R7 M265

As tabelas 11, 12, 13, 14, 15 e 16 descrevem os resultados obtidos a partir da
equacdes 5, 6 e 7 para identificagdo das cédulas em ambiente claro e escuro. TMI
corresponde ao tempo médio para identificagdo em segundos, SE representa a

sensitividade, ES representa a especificidade e AC representa a acuracia.

Tabela 11: Resultados obtidos para identificagdo da cédula de dois reais da Segunda Familia

Real.
RS 2 reais Ambiente Claro Ambiente Escuro
T™™I | SE ES AC T™™I | SE ES AC
(s) (s)
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Método utilizado (SURF)

290|095 |1.00| 095

2.68

0.95

1.00

0.95

Tabela 12: Resultados obtidos para identificacdo da cédula de cinco reais da Segunda Familia

Real.
RS 5 reais Ambiente Claro Ambiente Escuro
T™MI TMI
SE ES AC SE ES AC
(s) (s)
Método utilizado (SURF) | 2.77 | 0.95 | 1.00 | 0.95 | 2.73 | 0.89 | 1.00 | 0.90

Tabela 13: Resultados obtidos para identificagdo da cédula de dez reais da Segunda Familia

Real.
RS 10 reais Ambiente Claro Ambiente Escuro
T™™I | SE ES AC T™I | SE ES AC
(s) (s)
Me¢étodo utilizado (SURF) | 2.79 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 2.76 | 1.00 | 1.00 | 1.00

Tabela 14: Resultados obtidos para identificagdo da cédula de vinte reais da Segunda Familia

Real.
RS 20 reais Ambiente Claro Ambiente Escuro
™I | SE | ES AC T™™I | SE | ES AC
(s) (s)
Método utilizado (SURF) | 2.76 | 0.83 | 1.00 | 0,85 2,75 10,83 | 1.00 | 0.85

Tabela 15: Resultados obtidos para identificagdo da cédula de cinquenta reais da Segunda

Familia Real.

RS 50 reais Ambiente Claro Ambiente Escuro
™I | SE | ES AC T™™I | SE | ES AC
(s) (s)
Método utilizado (SURF) | 2.79 | 0.84 | 1.00 | 0.85 2.78 |1 0.84 | 1.00 | 0.85
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Tabela 16: Resultados obtidos para identificagdo da cédula de cem reais da Segunda Familia

Real.
RS 100 reais Ambiente Claro Ambiente Escuro
™I | SE | ES AC T™™I | SE | ES AC
(s) (s
Método utilizado (SURF) | 2.85 | 1.00 | 1.00 | 1.00 277 1089 | 1.00| 0.90

Analisando as tabelas, observa-se que para as cédulas de dez reais, tanto no
ambiente claro quanto no escuro, o método utilizado obteve taxas consideradas o6timas
(1.00) para especificidade, sensitividade e acuracia. A segunda cédula (Tabela 16) que
manteve taxa considerada otima foi a de cem reais, porém, isso sO foi possivel no
ambiente claro. Por outro lado, as cédulas de vintes reais (Tabelal4) em ambos os
ambientes, obteve a menor taxa de sensibilidade ¢ acuracia em relacao as demais cédulas.
O principal motivo desses resultados ¢ o grau de semelhanca entre as cédulas testadas

com a imagem referéncia.

Um fato interessante ¢ que em todas as cédulas o valor da especificidade ¢ 6timo,
isso significa que o método utilizado foi capaz de excluir corretamente os objetos que

estdo fora do grupo.

Ao analisar as tabelas 11, 12, 14, 15 e 16 verifica-se que as métricas de
sensibilidade e acuracia sofrem uma reducao em seu valor, proporcionando ao algoritmo
classificagdes equivocadas. As principais responsaveis pelos erros obtidos nos testes sao
as cédulas dobradas, que utilizam apenas as imagens de referéncia para sua classificagao.

Quanto ao tempo médio para identificagdo (TMI), verifica-se que em ambiente
claro ele ¢ maior do que no ambiente escuro. Isso quer dizer que o método utilizado leva
um tempo maior (faixa dos milissegundos) para identificar a cédula em um ambiente bem
iluminado do que em um local pouco iluminado. Sendo assim, em um ambiente claro o
SURF extrai um maior numero de pontos de interesse, logo, isso proporciona um tempo
maior na computacdo do algoritmo SURF. Os numeros de pontos de interesse podem ser

observados no Apéndice B.

Para entender melhor a razdo do ambiente claro extrair mais pontos de interesse

do que um ambiente escuro, segue uma analise. Como ja foi mencionado no capitulo
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anterior, o algoritmo SURF utiliza informacao da imagem em tons de cinza, essa imagem

¢ representada como uma funcao de duas variaveis (ex., f(x,y)).

A Figura 27 ilustra uma cédula de dois reais em um ambiente claro e seus
respectivos pontos de interesse encontrados. Quando € necessario caracterizar um objeto,
¢ importante extrair informagdes de locais que possuam maiores variagdes de tons de
cinza, que normalmente sdo encontradas nas bordas. Essas variagdes sdo mais facilmente
observadas na Figura 28. (Que foi obtido pelo software Interactive 3D Surface Plot

desenvolvido por Kai Uwe Barthel).

Figura 27: Pontos de interesse extraidos em uma cédula de dois reais, usando algoritmo SURF.

A Figura 28 pode ser considerada um relevo, observa-se que os tons mais escuros

de cinza representam valores menores e sdo locais com menor grau de variacdo. Os mais


https://imagej.nih.gov/ij/plugins/download/jars/Interactive_3D_Surface_Plot.jar
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claros possuem valores mais altos e representam maior grau de variagdo. Sendo assim,
percebe-se que os locais de bordas sofrem maior variagdo, logo esses pontos podem ser
considerados como pontos de interesse, ao contrario, de locais planos onde as variagdes
sa0 menores. Para encontrar essas taxas de variagdes na imagem, utiliza-se o conceito de
derivadas parciais como ja informado no Capitulo 2.

A imagem em ambiente escuro (Figura 29), mostra que as regides de bordas
possuem menor variacdo entre seus pixels adjacentes em relacdo ao ambiente claro. Isso
faz com que alguns pontos nido sejam considerados como pontos de interesse para o
algoritmo SURF. Portanto, como resultado, o algoritmo retornard um menor numero de
pontos de interesse, conforme observado na Figura 29. Para o ambiente claro foram
encontrados “428” pontos como mostrado na Figura 27 e para o ambiente escuro na

Figura 29 foram encontrados “49” pontos de interesse.

Figura 29: Pontos de interesse extraidos em uma cédula de dois reais, usando algoritmo SURF.

Em geral, obtém-se boas taxas de sensitividade, especificidade e acurdcia com o
método utilizado. Nas se¢des posteriores serd analisado o comportamento das cédulas em

situagdes especificas, como rotagao e oclusao.

4.1 Rotacao

Para o teste de rotacao definiu-se dois angulos 0° e 180° para cada cédula tanto para
seu lado anverso e reverso, apresentado conforme mostrado na Figura 30. Nessa se¢ao,

para fins de simplifica¢do da analise dos resultados, adotou-se a primeira nota testada de
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cada grupo (ex. Nota2f 01, Nota2v 01, Nota5f 01, NotaSv_01 ...) e as cédulas em

ambiente claro.

Figura 30: a) Ilustra a parte frontal da cédula de dois reais rotacionada (0° e 180°). b)

Ilustra a parte oposta da cédula de dois reais rotacionada (0° e 180°).

a) b)

Figura 31: Grafico de matchings em fungao dos dois angulos testados para cada cédula Real-

lado anverso.
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Figura 32: Grafico de matchings em fungdo dos dois angulos testados para cada cédula Real -

lado reverso.
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Analisando as Figuras 31 e 32, percebe-se que os dois angulos testados ndo
ocasionaram nenhuma mudanga expressiva no valor do nimero de correspondéncia
(matchings), isso demonstra que o algoritmo SURF se apresentou invariante a rotagao.
Portanto, ndo houve nenhuma influéncia dos dois angulos na identificacdo da cédula
mantendo o mesmo resultado (ver Apéndice B). Essa interpretagdo também ¢ valida para

0 ambiente escuro.

4.2 Oclusao

Para o teste de oclusdo utilizou-se cédulas dobradas, com objetivo de avaliar o algoritmo
em casos mais proximos da realidade. Um exemplo de cédula dobrada pode ser

visualizado na Figura 33.
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Figura 33: Representagdo da cédula de dois reais dobrada. a) cédula de dois reais dobrada no

lado animal; b) cédula de dois reais dobrada no lado efigie.

De acordo com os resultados obtidos no Apéndice B, verifica-se que o nimero de
cédulas testadas dobradas no lado da efigie ¢ de 36 cédulas (ambiente claro e escuro).
Destas, apenas dezessete cédulas foram classificadas corretamente, ou seja, isso indica
uma taxa de acerto 47,2 %. Por outro lado, para as cédulas dobradas no lado do animal,
obteve-se uma taxa de acerto de 100 %.

Observando a Figura 34, percebe-se que os pontos de interesse detectados nas cédulas
dobradas no lado da efigie sdo muito similares, o que dificulta a disting@o entre as notas,

podendo levar a classificagdo equivocadas resultando uma reducdo na taxa de acertos.

Figura 34: Pontos de interesse extraidos em cédula dobradas no lado da efigie, usando

algoritmo SURF. a) deteccdo de pontos de interesse em cédula dobrada de 2 reais; b) detecgao

de pontos de interesse em cédula dobrada de 10 reais.
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Por outro lado, analisando o resultado apresentado na Figura 35 para cédulas
dobradas no lado do animal, identifica-se que os pontos de interesse detectados sdo
distintos (imagens distintas), facilitando a distingdo entre as notas. Consequentemente
tem-se maiores taxas de acertos durante a classificacao.

Figura 35: Pontos de interesse extraidos em cédula dobradas no lado do animal, usando

algoritmo SURF. a) detecgdo de pontos de interesse em cédula dobrada de 2 reais; b) detecgao

de pontos de interesse em cédula dobrada de 10 reais.

Conclui-se dessa forma que quanto maior o nimero de pontos de interesse
distintos entre imagens, maior ¢ a chance de classificar uma imagem corretamente,

conforme resultados observados no Apéndice B para cédulas dobradas no lado do animal.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi utilizado o SURF como método para o reconhecimento de
cédulas da Segunda Familia do Real a partir de imagens. Dentre as principais dificuldades
enfrentadas para a implementacao das propostas, destacam-se:

e Falta de material na literatura voltado para as cédulas de Real;

e (aracteristicas do fundo das cédulas de Real que contém diversos artefatos, o que
dificulta a identificagdo da cédula e sua posterior classificagao;

e Existéncia de variagdes de orientagdo e escala das cédulas nas imagens e também
fatores ambientes como a sensibilidade em ambientes com diferentes intensidade

de luz e desgaste temporal.

A partir dos resultados obtidos, conclui-se que o sistema reconhecimento de
cédula Real mostrou desempenho 6timo e cumpre o que foi proposto (robustez em
situacdes de rotacdo e escala), com algumas limitagdes no reconhecimento de cédulas
oclusas (dobradas). Ja o fator de luminosidade, apesar de ter reduzido o numero de
correspondéncias das cédulas de ambiente claro para ambiente escuro, teve pouca
influéncia no resultado de classifica¢do. Isso significa dizer que o algoritmo SURF se

mostrou imune a variacao de intensidade luminosa no ambiente.

5.1 Sugestoes para trabalhos futuros

A partir do reconhecimento de cédulas Real usando algoritmo SURF
desenvolvido neste trabalho, sdo propostos alguns trabalhos futuros. Dentre eles tem-se:

e Desenvolvimento de aplicativo.
e Melhoria na identificacdo de cédulas oclusas.

e Identificacdo de varias cédulas Real em uma mesma imagem.
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APENDICE A - IMAGENS DE CEDULAS E IMAGENS QUE NAO
REPRESENTAM CEDULAS REAL UTILIZADAS NOS TESTES

Tabela 17: Cédula de dois reais da Segunda Familia Real - lado anverso.

Nomenclatura Anverso

Nota2f 01

Nota2f 02

Nota2f 03




Tabela 18: Cédulas de dois reais da Segunda Familia Real - lado reverso.
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Nomenclatura

Reverso

Nota2v 01

Nota2v 02

Nota2v_03




Tabela 19: Cédulas de cinco reais da Segunda Familia Real - lado anverso.
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Nomenclatura

Anverso

Nota5f 01

Nota5f 01

Nota5f 03
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Tabela 20: Cédulas de cinco reais da Segunda Familia Real - lado reverso.

Nomenclatura

NotaSv_01

Reverso

NotaSv_02

Nota5v_03
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Tabela 21: Cédulas de dez reais da Segunda Familia Real - lado anverso.

Nomenclatura Anverso

NotalOf 01

NotalOf 02

NotalOf 03
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Tabela 22: Cédulas de dez reais da Segunda Familia Real - lado reverso.

Nomenclatura

NotalOv_01

Reverso

NotalOv_02

NotalOv_03
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Tabela 23: Cédulas de vinte reais da Segunda Familia Real - lado anverso.

Nomenclatura

Anverso

Nota20f 01

Nota20f 02

Nota20f 03
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Tabela 24: Cédulas de vinte reais da Segunda Familia Real - lado reverso.

Nomenclatura

Reverso

Nota20v_01

Nota20v_02

Nota20v_03
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Tabela 25: Cédulas de cinquenta reais da Segunda Familia Real - lado anverso.

Nomenclatura

Anverso

Nota50f 01

Nota50f 02

Nota50f 03
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Tabela 26: Cédulas de cinquenta reais da Segunda Familia Real - lado reverso.

Nomenclatura Reverso

Nota50v_01

Nota50v_02

Nota50v_03




Tabela 27: Cédulas de cem reais da Segunda Familia Real — lado anverso.
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Nomenclatura

Anverso

Notal00f 01

Notal00f 02

Notal00f 03
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Tabela 28: Cédulas de cem reais da Segunda Familia Real — lado reverso.

Nomenclatura Reverso

NotalO0v_01

Notal00v_02

Notal00f 03
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Tabela 29: Imagens que nao representam cédulas Real.

Nomenclatura

Img_rand 00

Img_rand 01

Img_rand 02
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Img rand 03

Img_rand 04

Img_rand 05
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Img_rand 06

Img rand 07

Img_rand 08
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Img_rand 09

Img_rand 10

Img_rand 11




APENDICE B —- RESULTADOS OBTIDOS NOS TESTES COM METODO

UTILIZADO (SURF)
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Obs*: NPIIE: Numeros de Pontos de interesse da imagem de entrada, NPIIR: Numeros

de pontos de interesse da imagem referéncia.

Tabela 30: Resultados do método proposto: nota de dois reais — lado anverso e ambiente claro.

Anverso Ambiente claro
Tempo | Resultado | Matchings NPIIE NPIIR
(s)
Nota2f 01 2.894 2 reais 136 594 685
Nota2f 01 (180°) 2.857 2 reais 136 594 685
Nota2f oc 01 3.007 2 reais 40 229 685
(dobrada)
Nota2f 02 2.792 2 reais 124 523 685
Nota2f 02 (180°) 2.928 2 reais 124 523 685
Nota2f oc 02 2.806 2 reais 30 187 685
(dobrada)
Nota2f 03 2.902 2 reais 93 438 685
Nota2f 03 (180°) 3.009 2 reais 93 438 685
Nota2f oc 03 2.841 Nao ¢ - - -
(dobrada) cédula
Img rand 00 2.821 Nao ¢ - - -
cédula
Img rand 01 2.769 Nao ¢ - - -
cédula

Tabela 31: Resultados do método proposto: nota de dois reais — lado reverso e ambiente claro.

Reverso Ambiente claro
Tempo | Resultado | Matchings | NPIIE NPIIR
(s)

Nota2v 01 3.074 2 reais 114 534 739
Nota2v 01(180°) 2.902 2 reais 114 534 739
Nota2v_oc 01 2.967 2 reais 43 164 739
(dobrada)

Nota2v 02 3.066 2 reais 69 450 739
Nota2v 02 (180°) 2.888 2 reais 69 459 739
Nota2v _oc 02 2.901 2 reais 41 188 739
(dobrada)

Nota2v 03 2.967 2 reais 64 374 739
Nota2v 03 (180°) 2.897 2 reais 65 374 739
Nota2v_oc 03 2.804 2 reais 26 161 739
(dobrada)
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Tabela 32: Resultados do método proposto: nota de cinco reais — lado anverso ¢ ambiente claro.

Anverso Ambiente claro
Tempo | Resultado | Matchings NPIIE NPIIR
(s)
NotaSf 01 2.722 5 reais 125 539 665
Nota5f 01 (180°) 2.889 5 reais 124 539 665
Nota5f oc 01 2.778 5 reais 19 147 665
(dobrada)
NotaSf 02 2.879 5 reais 105 492 665
Nota5f 02 (180°) 2.763 5 reais 105 492 665
Nota5f oc 02 2.682 10 reais - - -
(dobrada)
Nota5f 03 2.766 5 reais 109 458 665
Nota5f 03 (180°) 2.782 5 reais 109 458 665
Nota5f oc 03 2.813 5 reais 19 105 665
(dobrada)
Img_rand 02 2.735 Nao ¢ - - -
cédula
Img_rand 03 2.804 Nao ¢ - - -
cédula

Tabela 33: Resultados do método proposto: nota de cinco reais — lado reverso e ambiente claro.

Reverso Ambiente Claro
Tempo | Resultado | Matchings | NPIIE NPIIR
(s)

NotaSv 01 2.664 5 reais 57 371 488
Nota5v 01(180°) 2.759 5 reais 57 371 488
NotaSv_oc 01 2.662 5 reais 41 184 488
(dobrada)

NotaSv 02 2.740 5 reais 52 345 488
Nota5v 02 (180°) 3.113 5 reais 52 345 488
NotaSv_oc 02 2.678 5 reais 41 160 488
(dobrada)

NotaSv 03 2.699 5 reais 50 299 488
NotaSv 03 (180°) 2.771 5 reais 50 299 488
Nota5v_oc 03 2.809 5 reais 31 133 488
(dobrada)
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Tabela 34: Resultados do método proposto: nota de dez reais — lado anverso e ambiente claro.

Anverso Ambiente Claro
Tempo | Resultado | Matchings NPIIE NPIIR
(s)
NotalOf 01 2.810 | 10 reais 125 704 727
NotalOf 01(180°) 2.818 | 10 reais 124 704 727
NotalOf oc 01 2.690 | 10 reais 38 231 727
(dobrada)
NotalOf 02 2.807 | 10 reais 116 491 727
NotalOf 02 (180°) 2.807 | 10 reais 116 491 727
NotalOf oc 02 2.910 | 10 reais 21 138 727
(dobrada)
NotalOf 03 2.763 10 reais 94 587 727
NotalOf 03 (180°) 2.762 | 10 reais 95 587 727
NotalOf oc 03 2.723 10 reais 30 161 727
(dobrada)
Img rand 04 2.755 Nao ¢ - - -
cédula
Img rand 05 2.856 Nao ¢ - - -
cédula

Tabela 35: Resultados do método proposto: nota de dez reais — lado reverso e ambiente claro.

Reverso Ambiente Claro
Tempo | Resultado | Matchings NPIIE NPIIR
(s)

NotalOv 01 2.813 10 reais 171 415 558
NotalOv 01 (180°) 2.737 | 10 reais 172 415 558
NotalOv_oc 01 2.817 10 reais 87 183 558
(dobrada)

NotalOv 02 2.719 10 reais 44 323 558
NotalOv 02 (180°) 2.744 | 10 reais 44 323 558
NotalOv_oc 02 2.722 10 reais 23 127 558
(dobrada)

NotalOv 03 2.699 | 10 reais 48 281 558
NotalOv 03 (180°) 3.027 | 10 reais 48 281 558
NotalOv_oc 03 2.739 10 reais 30 129 558
(dobrada)
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Tabela 36: Resultados do método proposto: nota de vinte reais — lado anverso ¢ ambiente claro.

Anverso Ambiente Claro
Tempo | Resultado | Matchings NPIIE NPIIR
(s)

Nota20f 01 2.817 | 20 reais 71 493 399
Nota20f 01(180°) 2.723 | 20 reais 71 493 399
Nota20f oc 01 2.743 Nao ¢ - 126 399
(dobrada) uma

cédula
Nota20f 02 2.899 | 20 reais 47 324 399
Nota20f 02 (180°) 2.884 | 20 reais 47 324 399
Nota20f oc 02 2.667 Nao ¢ - 73 399
(dobrada) uma

cédula
Nota20f 03 2.744 | 20 reais 90 1326 399
Nota20f 03 (180°) 2.722 | 20 reais 91 1326 399
Nota20f oc 03 2.699 Nao ¢ - 122 399
(dobrada) uma

cédula
Img_rand 06 2.688 Nao ¢ - - -

uma

cédula

Img rand 07 2.675 Nao ¢ - - -
uma
cédula

Tabela 37: Resultados do método proposto: nota de vinte reais — lado reverso e ambiente claro.

Reverso Ambiente Claro
Tempo | Resultado | Matchings | NPIIE NPIIR
(s)

Nota20v 01 2.798 | 20 reais 63 601 564
Nota20v 01 (180°) 2.813 | 20 reais 63 601 564
Nota20v_oc 01 2.766 | 20 reais 38 182 564
(dobrada)

Nota20v 02 2.770 | 20 reais 54 343 564
Nota20v_02 (180°) 2.885 | 20 reais 53 343 564
Nota20v_oc 02 2.701 | 20 reais 29 151 564
(dobrada)

Nota20v 03 2.750 | 20 reais 65 363 564
Nota20v_03 (180°) 2.687 | 20 reais 65 363 564
Nota20v_oc_03 2.773 | 20 reais 38 168 564

(dobrada)
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Tabela 38: Resultados do método proposto: nota de cinquenta reais — lado anverso e ambiente

claro.
Anverso Ambiente Claro
Tempo | Resultado | Matchings | NPIIE NPIIR
(s)
Nota50f 01 2.836 | 50 reais 56 360 514
Nota50f 01(180°) 2.806 | 50 reais 56 360 514
Nota50f oc Ol(dobrada) | 2.782 Nao ¢ - - -
uma
cédula
Nota50f 02 2.725 | 50 reais 68 362 514
Nota50f 02 (180°) 2.310 | 50 reais 68 362 514
Nota50f oc 02 2.984 Nao ¢ - - -
(dobrada) uma
cédula
Nota50f 03 2.719 | 50 reais 70 409 514
Nota50f 03 (180°) 2.686 | 50 reais 70 409 514
Nota50f oc 03 2.725 Nao ¢ - - -
(dobrada) uma
cédula
Img_rand 08 2.889 Nao ¢ - - -
cédula
Img_rand 09 2.784 Nao ¢ - - -
cédula

Tabela 39: Resultados do método proposto: nota de cinquenta reais — lado reverso e ambiente

claro.
Reverso Ambiente Claro
Tempo | Resultado | Matchings | NPIIE NPIIR
(s)

Nota50v 01 2.885 | 50 reais 159 804 1160
Nota50v _01(180°) 2.995 | 50 reais 159 804 1160
Nota50v_oc 01 2.837 | 50 reais 50 234 1160
(dobrada)
Nota50v_02 2915 | 50 reais 165 770 1160
Nota50v 02 (180°) 2.778 | 50 reais 165 770 1160
Nota50v_oc 02 2.817 | 50 reais 51 240 1160
(dobrada)
Nota50v_03 2.922 | 50 reais 129 668 1160
Nota50v 03 (180°) 2.821 | 50 reais 129 668 1160
Nota50v_oc 03 2.725 | 50 reais 29 166 1160
(dobrada)
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Tabela 40: Resultados do método proposto: nota de cem reais — lado anverso ¢ ambiente claro.

Anverso Ambiente Claro
Tempo | Resultado | Matchings | NPIIE NPIIR
(s)
Notal00f 01 2.986 | 100 reais 79 465 482
Notal00f 01 (180°) 2.860 | 100 reais 79 465 482
Notal00f oc 01 2.837 | 100 reais 28 143 482
(dobrada)
Notal00f 02 3.062 | 100 reais 96 432 482
Notal00f 02 (180°) 2.862 | 100 reais 96 432 482
Notal00f oc 02 2.896 | 100 reais 33 168 482
(dobrada)
Notal00f 03 2.801 | 100 reais 80 422 482
Notal00f 03 (180°) 2.701 | 100 reais 80 422 482
Notal00f oc 03 2.889 | 100 reais 29 135 482
(dobrada)
Img_rand 010 2.885 Nao ¢ - - -
cédula
Img_rand 011 2.870 Nao ¢ - - -
cédula

Tabela 41: Resultados do método proposto: nota de cem reais — lado reverso e ambiente claro.

Reverso Ambiente Claro
Tempo | Resultado | Matchings | NPIIE NPIIR
(s)

Notal00v 01 2.836 | 100 reais 101 529 488
Notal00v 01(180°) 2.920 | 100 reais 101 529 488
Notal00v_oc 01 2.883 | 100 reais 53 209 488
(dobrada)

Notal00v 02 2.840 | 100 reais 113 500 488
Notal00v 02 (180°) 2.730 | 100 reais 113 500 488
Notal00v_oc 02 2.817 | 100 reais 46 195 488
(dobrada)

Notal00v 03 2.879 | 100 reais 86 478 488
Notal00v 03 (180°) 2.630 | 100 reais 86 478 488
Notal00v_oc 03 2.843 | 100 reais 41 200 488
(dobrada)




Tabela 42: Resultados do método proposto: nota de dois reais — lado anverso ¢ ambiente

€Scuro.
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Anverso Ambiente escuro
Tempo | Resultado | Matchings NPIIE NPIIR
(s)

Nota2f 01 2.528 2 reais 133 474 685
Nota2f 01(180°) 2.049 2 reais 133 474 685
Nota2f oc 01 2.777 2 reais 27 133 685
(dobrada)
Nota2f 02 2.959 2 reais 110 360 685
Nota2f 02 (180°) 2.890 2 reais 110 360 685
Nota2f oc 02 2.628 2 reais 21 132 685
(dobrada)
Nota2f 03 2.879 2 reais 83 438 685
Nota2f 03 (180°) 2.851 2 reais 83 438 688
Nota2f oc 03 2.686 Nao ¢ - - -
(dobrada) uma

cédula
Img rand 00 2.800 Nao ¢ - - -

uma

cédula

Img_rand 01 2.780 Nao ¢ - - -
uma
cédula

Tabela 43: Resultados do método proposto: nota de dois reais — lado reverso e ambiente escuro.

Reverso Ambiente escuro
Tempo | Resultado | Matchings | NPIIE NPIIR
(s)

Nota2v 01 2.797 2 reais 108 352 739
Nota2v 01(180°) 2.802 2 reais 107 352 739
Nota2v_oc 01 2.698 2 reais 47 134 739
(dobrada)

Nota2v 02 2.394 2 reais 83 275 739
Nota2v 02 (180°) 2.767 2 reais 83 275 739
Nota2v_oc 02 2.432 2 reais 34 114 739
(dobrada)

Nota2v 03 2.710 2 reais 54 374 739
Nota2v 03 (180°) 2.409 2 reais 53 374 739
Nota2v_oc 03 2.759 2 reais 22 161 739
(dobrada)
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Anverso Ambiente Claro
Tempo | Resultado | Matchings NPIIE NPIIR
(s)

NotaSf 01 2.565 5 reais 124 423 665
Nota5f 01(180°) 2.772 5 reais 124 423 665
Nota5f oc 01 2.686 5 reais 21 97 665
(dobrada)
NotaSf 02 2.647 5 reais 108 412 665
Nota5f 02 (180°) 2.442 5 reais 108 412 665
Nota5f oc 02 2.676 Nao ¢
(dobrada) uma

cédula
Nota5f 03 2.822 5 reais 139 405 665
Nota5f 03 (180°) 2.775 5 reais 139 405 665
Nota5f oc 03 2.855 Nao ¢ - - -
(dobrada) uma

cédula
Img rand 02 2.723 Nao ¢ - - -

uma

cédula

Img_rand 03 2.680 Nao ¢ - - -
uma
cédula

Tabela 45: Resultados do método proposto: nota de cinco reais — lado reverso e

ambiente escuro.

Reverso Ambiente Claro
Tempo | Resultado | Matchings | NPIIE NPIIR
(s)

NotaSv 01 2.729 5 reais 49 209 488
NotaSv_01(180°) 2.755 5 reais 49 209 488
NotaSv_oc 01 2.677 5 reais 42 140 488
(dobrada)

NotaSv 02 2.738 5 reais 56 200 488
NotaSv 02 (180°) 2.748 5 reais 56 200 488
NotaSv_oc 02 2.640 5 reais 36 114 488
(dobrada)

NotaSv_03 2.776 5 reais 48 173 488
NotaSv 03 (180°) 2.784 5 reais 48 173 488
NotaSv_oc 03 2.728 5 reais 36 109 488
(dobrada)
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Tabela 46: Resultados do método proposto: nota de dez reais — lado anverso e ambiente escuro.

Anverso Ambiente escuro
Tempo | Resultado | Matchings NPIIE NPIIR
(s)

NotalOf 01 2.837 | 10 reais 131 520 727
NotalOf 01(180°) 2.737 | 10 reais 131 520 727
NotalOf oc 01 2.784 | 10 reais 27 143 727
(dobrada)

NotalOf 02 2.873 10 reais 109 421 727
NotalOf 02 (180°) 2.777 | 10 reais 109 421 727
NotalOf oc 02 2.725 10 reais 25 102 727
(dobrada)

NotalOf 03 2.814 | 10 reais 110 440 727
NotalOf 03 (180°) 2.802 | 10 reais 109 440 727
NotalOf oc 03 2.717 | 10 reais 21 97 727
(dobrada)

Img rand 04 2.690 Nao ¢ - - -

uma
cédula
Img_rand 05 2.650 Nao ¢ - - -
uma
cédula

Tabela 47: Resultados do método proposto: nota de dez reais — lado reverso e ambiente escuro.

Reverso Ambiente escuro
Tempo | Resultado | Matchings | NPIIE NPIIR
(s)

NotalOv 01 2.745 10 reais 103 232 558
NotalOv 01(180°) 2.720 | 10 reais 103 232 558
NotalOv_oc 01 2.729 10 reais 57 139 558
(dobrada)

NotalOv 02 2.766 10 reais 37 178 558
NotalOv 02 (180°) 2.721 10 reais 37 178 558
NotalOv_oc 02 2.771 10 reais 21 93 558
(dobrada)

NotalOv 03 2.777 | 10 reais 38 187 558
NotalOv 03 (180°) 2.720 | 10 reais 38 187 558
NotalOv_oc 03 2.852 10 reais 29 91 558
(dobrada)




Tabela 48: Resultados do método proposto: nota de vinte reais — lado anverso € ambiente
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Anverso Ambiente escuro
Tempo | Resultado | Matchings NPIIE NPIIR
(s)

Nota20f 01 2.721 | 20 reais 70 416 399
Nota20f 01(180°) 2.783 | 20 reais 70 416 399
Nota20f oc 01 2.743 Nao ¢ - 88 399
(dobrada) uma

cédula
Nota20f 02 2.758 | 20 reais 39 246 399
Nota20f 02 (180°) 2.884 | 20 reais 39 246 399
Nota20f oc 02 2.667 Nao ¢ - 32 399
(dobrada) uma

cédula
Nota20f 03 2.744 | 20 reais 84 1029 399
Nota20f 03 (180°) 2.722 | 20 reais 84 1029 399
Nota20f oc 03 2.874 Nao ¢ - 54 399
(dobrada) uma

cédula
Img_rand 06 2.738 Nao ¢ - - -

uma

cédula

Img rand 07 2.772 Nao ¢ - - -
uma
cédula

Tabela 49: Resultados do método proposto: nota de vinte reais — lado reverso e ambiente

€Scuro.

Reverso Ambiente escuro
Tempo | Resultado | Matchings | NPIIE NPIIR
(s)

Nota20v 01 2.784 | 20 reais 61 485 564
Nota20v_01(180°) 2.813 | 20 reais 61 485 564
Nota20v_oc 01 2.700 | 20 reais 37 137 564
(dobrada)

Nota20v 02 2.648 | 20 reais 46 247 564
Nota20v 02 (180°) 2.885 | 20 reais 46 247 564
Nota20v_oc 02 2.668 | 20 reais 20 111 564
(dobrada)

Nota20v 03 2.691 | 20 reais 51 271 564
Nota20v_03 (180°) 2.687 | 20 reais 50 271 564
Nota20v_oc 03 2.640 | 20 reais 26 124 564

(dobrada)
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Tabela 50: Resultados do método proposto: nota de cinquenta reais — lado anverso e ambiente

€Scuro.

Anverso Ambiente escuro
Tempo | Resultado | Matchings NPIIE NPIIR
(s)

Nota50f 01 2.790 | 50 reais 54 252 514
Nota50f 01(180°) 2.732 | 50 reais 54 252 514
Nota50f oc 01 2.834 Nao ¢
(dobrada) uma

cédula
Nota50f 02 2.834 | 50 reais 59 248 514
Nota50f 02 (180°) 2.734 | 50 reais 59 248 514
Nota50f oc 02 2.702 Nao ¢
(dobrada) uma

cédula
Nota50f 03 2.735 | 50 reais 61 237 514
Nota50f 03 (180°) 2.810 | 50 reais 61 237 514
Nota50f oc 03 2.834 Nao ¢ - - -
(dobrada) uma

cédula
Img_rand 08 2.834 Nao ¢ - - -

uma

cédula

Img rand 09 2.934 Nao ¢ - - -
uma
cédula

Tabela 51: Resultados do método proposto: nota de cinquenta reais — lado reverso e ambiente

€Scuro.

Reverso Ambiente escuro
Tempo | Resultado | Matchings | NPIIE NPIIR
(s)

Nota50v 01 2.746 | 50 reais 123 434 1160
Nota50v 01 (180°) 2.785 | 50 reais 123 434 1160
Nota50v_oc 01 2.713 | 50 reais 43 141 1160
(dobrada)
Nota50v_02 2.885 | 50 reais 122 438 1160
NotaS0v 02 (180°) 2.742 | 50 reais 122 438 1160
Nota50v_oc 02 2.769 | 50 reais 41 134 1160
(dobrada)
Nota50v 03 2.737 | 50 reais 79 348 1160
Nota50v 03 (180°) 2.704 | 50 reais 79 348 1160
Nota50v_oc 03 2.736 | 50 reais 31 122 1160
(dobrada)




Tabela 52: Resultados do método proposto: nota de cem reais — lado anverso ¢ ambiente

€scuro.
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Anverso Ambiente escuro
Tempo | Resultado | Matchings | NPIIE NPIIR
(s)

Notal00f 01 2.690 | 100 reais 72 349 482
Notal00f 01(180°) 2.702 | 100 reais 72 349 482
Notal00f oc 01 2.790 Nao ¢ - - -
(dobrada) uma

cédula
Notal00f 02 2.800 | 100 reais 97 360 482
Notal00f 02 (180°) 2.792 | 100 reais 97 360 482
Notal00f oc 02 2912 Nao ¢ - - -
(dobrada) uma

cédula
Notal00f 03 2.773 | 100 reais 74 366 482
Notal00f 03 (180°) 2.881 | 100 reais 74 366 482
Notal00f oc 03 2.811 | 100 reais 27 80 482
(dobrada)
Img rand 10 2.879 Nao ¢ - - -

uma

cédula

Img rand 11 2.872 Nao ¢ - - -
uma
cédula

Tabela 53: Resultados do método proposto: nota de cem reais — lado reverso e ambiente escuro.

Reverso Ambiente escuro
Tempo | Resultado | Matchings | NPIIE NPIIR
(s)

NotalOOv 01 2.734 | 100 reais 83 258 558
NotalO0v 01(180°) 2.720 | 100 reais 83 258 558
Notal00v_oc 01 2.772 | 100 reais 51 146 558
(dobrada)

NotalO00v 02 2.797 | 100 reais 73 251 558
NotalO00v 02 (180°) 2.721 | 100 reais 72 251 558
Notal00v_oc 02 2.689 | 100 reais 48 143 558
(dobrada)

Notal00v 03 2.730 | 100 reais 85 277 558
Notal00v 03 (180°) 2.680 | 100 reais 85 277 558
Notal0Ov_oc 03 2.731 | 100 reais 48 147 558
(dobrada)




