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Resumo

Este trabalho descreve o desenvolvimento de um aplicativo para facilitar a vida de uma
pessoa que sofre de deficiéncia visual. O aplicativo consegue reconhecer o valor de uma
cédula monetaria e informa-lo ao usuario, dando-lhe maior liberdade e confianga nas suas
transagdes economicas. Sao usadas técnicas de reconhecimento de objetos na imagem
proveniente camera do aparelho celular, identificando o valor da nota. O aplicativo tem
uma interface sonora, descrevendo de forma audivel o valor da nota que ele tem em maos.
A sua construcao se deve principalmente a utilizacao das ferramentas Python, OpenCV e
Kivy. Foram realizados diversos testes comparativos com os classificadores SVM, KNN e
MLP para escolher a melhor técnica a se usada no produto final. Dos resultados obtidos
pelo aplicativo se viu uma boa acurdcia de 87,62%, permitindo a sua utilizacao para

diferenciar as notas.

Palavras-chave: Cédulas monetarias. Python. Deficiente visual. Reconhecimento de ima-

gens. Aplicativo.



Abstract

This paper describes the development of an application to facilitate the life of a visually
impaired person. The application can recognize the value of a banknote and inform the
user about it, giving him more freedom and confidence in his economic transactions.
Object recognition techniques are used in the image provided by the cell phone camera,
identifying the value of the banknote. The application has a sound interface, audibly
describing the value of the banknote he is holding. Its construction is mainly due to the
use of Python, OpenCV and Kivy tools. Several comparative tests were performed with
SVM, KNN and MLP classifiers to choose the best technique to be used in the final
product. From the results obtained by the application a good accuracy of 87.62% was

seen, allowing its use to differentiate the notes.

Keywords: Banknote. Python. Visually impaired. Image recognition. Application.
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1 Introducao

A visao é o sentido mais avancado do ser humano. Ela possibilita a compreensao
de imagens que contém a representagdo de objetos, processos e varias outras informa-
¢oes. A acao de projetar computadores capazes de converter as imagens em informagoes
pretende simular a visao humana. Isso possibilita a méaquina realizar um aprendizado
para fazer inferéncias e agir com base nas informacoes visuais. Este processo pertence ao
ramo de estudo da Ciéncia da Computacao denotada como inteligéncia artificial (1). A
importancia do estudo das técnicas de processamento digital de imagens pode ser vista na
grande contribuicao desta area de pesquisa para resolver problemas na medicina, biologia,
automacao industrial, sensoriamento remoto, astronomia, microscopia, artes, area militar,
arqueologia, seguranca e vigilancia (2).

A area de reconhecimento de padroes (ou objetos) possibilita que o computador
consiga reconhecer varias categorias de objetos do mundo fisico e abstrato, como o rosto
de uma pessoa, uma mesa ou uma nota musical, por exemplo. O reconhecimento é pos-
sivel mesmo se estes objetos nao estiverem em um estado ideal, ou seja, apresentarem-se
distorcidos ou incompletos. As técnicas de reconhecimento de padroes sao divididas em
duas partes: a primeira é o aprendizado que a maquina tem de realizar para definir um
objeto; a segunda é a decisao que ela tem de realizar para classificar um tipo de objeto
sobre o qual ela ja adquiriu conhecimento na primeira parte. Estes conhecimentos sao
usados nos campos do reconhecimento de fala automatica, da biomedicina, da impressao
digital, da agricultura, da geologia, na melhora de processos industriais, na area militar,

da robdtica e da inteligéncia artificial (3).

1.1 Tema do Projeto

Este projeto se baseia no objetivo de facilitar a vida de uma pessoa com deficiéncia
visual, permitindo-lhe usar um aplicativo apto para reconhecer o valor de uma cédula
monetaria e informé-lo ao deficiente visual, dando ao mesmo maior liberdade e confianca
nas suas transacoes econdémicas.

A identificacdo das cédulas monetarias é uma tarefa que deve ser realizada por
algoritmos dedicados a area de reconhecimento de objetos, denominados classificadores.

Entre esses, podemos citar a Rede Neural Artificial (ANN), o k-Vizinhos Mais Préximos
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(KNN) e a Maquina de Vetores de Suporte (SVM). Esses classificadores apresentam-se ja
implementados em diversas linguagens de programacao como Python, C+4, R, entre ou-
tras. Isso permite o desenvolvimento de um algoritmo aprimorado para o reconhecimento
de cédulas monetarias e a sua incorporacao dentro de um aplicativo para celulares.

O processo de desenvolvimento deste aplicativo envolve varias etapas de estudos
e processos. O aplicativo tem capacidade de utilizar uma tecnologia baseada no reco-
nhecimento de objetos aplicada a imagem proveniente da camera do aparelho celular,
reconhecendo o valor da nota. E utilizada uma biblioteca do Python que converte texto
para fala permitindo assim, ao deficiente visual, saber exatamente qual o valor da nota

que ele tem em maos.

1.2 Problematizacao

O sentido mais usado pelo ser humano é a visdo. Quando comecamos o dia, a
primeira coisa que fazemos é abrir os olhos para nos localizarmos no ambiente e notar
quais objetos que o compoem. Assim, podemos obter rapidamente objetos presentes no
ambiente que estamos necessitando ou simplesmente encontrar a saida do local, indo em
direcdo ao que queremos. Este processo é realizado em nossa casa, no meio publico ou no
trabalho (4). A capacidade de visualizar o que nos cerca nos da, também, uma capacidade
autonoma de realizarmos tarefas pertencentes a nossa vida em sociedade, como trabalhar,
gerir os bens pessoais, requisitar servigos de outras pessoas e muitas outras. Porém, os
deficientes visuais sdo submetidos a uma dificuldade extra na realizacdo destas tarefas.
Muitas vezes eles tém que recorrer a um familiar ou amigo para acompanha-lo na sua
jornada por um mundo que nao foi feito para eles.

As revolugoes tecnologicas como computadores, notebooks e celulares a principio
parecem ser mais uma parte da vida de um ser humano com visao a qual os deficien-
tes visuais nao teriam acesso. Contudo, muitas pessoas e instituicoes tentam superar as
limitagoes fisicas dos deficientes e criar ferramentas para que os mesmos consigam aces-
sar essas tecnologias e sejam incluidos na sociedade. Uma dessas instituigoes é a Google,
que criou uma ferramenta que possibilita pessoas com pouca visao, ou nenhuma, usarem
aparelhos celulares. O TalkBack é um leitor de tela da Google para dispositivos Android.
Ele informa ao usuario todas as informagoes contidas na tela, para possibilita-lo a usar
o aparelho, mesmo sem conseguir ver as informagoes graficas (5). Em aplicativos, se os

mesmos tiverem compatibilidade, o aplicativo da Google também consegue interpretar o
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seu ambiente para o usuario (6).

Visando auxiliar nas atividades cotidianas de pessoas com deficiéncia visual,
pensou-se na elaboragao de um aplicativo que ira ajudar na identificacdo de cédulas mo-
netarias para deficientes visuais. Ja existem no mercado os aplicativos Cash Reader e
LetSeeApp com a funcao de identificar as notas monetarias de varios paises, incluindo o
Real brasileiro. Contudo, eles nao sao gratuitos. O Cash Reader apresenta uma versao
de teste que permite somente classificar notas de R$ 2,00 e R$ 5,00. O desenvolvedor
deste aplicativo descreve que na construcao do Cash Reader foram utilizadas ferramen-
tas de reconhecimento de objetos, como o Tensorflow (7). J&4 o LetSeeApp disponibiliza
gratuitamente somente a identificacdo de notas de trés paises. As outras, como o Real,
devem ser compradas. O diferencial deste aplicativo é a presenca de um sensor de luz que
ajuda o deficiente a encontrar lampadas e janelas, visando melhorar a leitura das notas.
Ele também disponibiliza um sistema de cadastramento de cartao bancario, permitindo
ao usuario identificar o cartao correto no momento do pagamento. O desenvolvedor do
LetSeeApp comenta que, para utilizar seu aplicativo, é necessario desenvolver uma pratica
e que os desenvolvedores nao assumem a responsabilidade por erros que causem prejuizo
ao usudrio (8). Pode-se citar também outros aplicativos com fun¢ao semelhante, como o
Qatari Money Reader que reconhece a moeda do Catar, MCT Money Reader que nao
apresenta o real brasileiro e o Banknote Identifier que nao realiza leitura dindmica, nao é
adaptado para uso de deficientes visuais, necessita de uma conexao a internet e nao tem
o Real (9) (10) (11).

O Banco Central do Brasil disponibiliza o aplicativo Dinheiro Brasileiro que re-
conhece notas de Real e identifica itens de seguranca das cédulas. No entanto, nao é um
aplicativo com recursos de acessibilidade que permitam o uso por deficientes visuais. Sua
interface apresenta botdes pequenos, nao reproduz em forma sonora o valor da nota e sé
reconhece o lado que contém o animal (12).

Também foi encontrado um Trabalho de Conclusao de Curso realizado pelo aluno
Leonardo Maffei da PUC-Campinas com a mesma tematica. Neste trabalho foi criado o
aplicativo Blind para reconhecer notas de Real, projetado para dispositivos I0S (13). No
entanto, no inicio de 2017, o iPhone participava de 4,7% do mercado de celulares méveis
no Brasil. J& o Android dominava 90,4% do mercado (14). Ou seja, esta opgao é inacessivel

a grande parte da populagao.
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1.3 Hipoteses

As hipéteses deste trabalho sao:

o Com a criacao de um aplicativo para celulares Android utilizando a linguagem de
programacao Python é possivel utilizar um classificador que ira receber uma foto
capturada pela camera e retornar o resultado da classificacao. O usuario obtera este

resultado por meio de voz voz reproduzida pelo celular;

o A analise de diversos testes, modificando os classificadores, caracteristicas usadas e
op¢oes de tratamento da imagem conduzirao a melhor montagem possivel do sistema

de classificacao para a diferenciacao das cédulas de Real;

o As caracteristicas extraidas da imagens irdo gerar um classificador com percentuais

de acertos que garantam uma boa utilizacao do aplicativo.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivos Gerais

O objetivo deste projeto de pesquisa é desenvolver um aplicativo com a funcao de
identificar cédulas da moeda brasileira, usando algoritmos para reconhecimento de objetos

com a linguagem de programacao Python.

1.4.2 Objetivos Especificos

o Conseguir identificar e extrair as principais caracteristicas das cédulas monetarias

para garantir uma boa classificacao;
o Realizar a segmentacao da nota, em primeiro plano, do fundo da imagem:;

» Realizar diversos experimentos com configuragoes variadas, para conseguir determi-

nar qual o melhor classificador (ANN, KNN ou SVM) para esta aplicagao;
e Criar um aplicativo contendo o cddigo do classificador treinado;

o Usar uma imagem da cédula, capturada pela camera do celular, para testar o apli-

cativo.



23

1.5 Justificativas

As cédulas de real ja possuem algumas caracteristicas que facilitam a seu ma-
nuseio pelos deficientes visuais, como os tamanhos diversificados para cada valor, que
permitem o seu reconhecimento sé6 pelo tato. Entretanto, precisa-se de certa habilidade e
treino dos deficientes visuais para conseguir fazer esse reconhecimento de forma eficiente
(15). A criacao deste aplicativo, que consiga realizar a identificacao dos valores da cédula,
quase sem custo para o deficiente, pode se tornar uma ferramenta de acessibilidade muito
util, possibilitando um processo de reconhecimento mais rapido, independente e seguro,
o que daria ao usuario um conforto nas suas negociacoes comerciais. As tecnologias em
que o aplicativo se baseia estao basicamente nas areas de processamento digital de ima-
gens e reconhecimento de objetos. Essas areas de pesquisa sdo de grande importancia na
computacao, devido as suas caracteristicas de adaptacdo a uma infinidade de aplicagoes

e aos excelentes resultados, que nao podem ser atingidos usando outras técnicas.

1.6 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 contém o referen-
cial tedrico utilizado como base para a elaboracao deste projeto, apresentando os recursos
de programagcao como a linguagem Python, usada para a criacao dos algoritmos de treina-
mento e classificacdo, incorporados no aplicativo, também construido usando esta mesma
linguagem. Também apresenta uma visao descritiva sobre as principais técnicas de reco-
nhecimento de objetos utilizadas no projeto, o SVM, KNN e ANN, com a definicdo das
principais métricas usadas para pontud-los.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia com a descricao das principais etapas do
projeto: o estudo na area de aprendizado de maquina, das técnicas de processamento de
imagem, dos algoritmos de reconhecimento de padroes, e a realizacao dos testes compa-
rativos dos classificadores. Também apresenta uma descricao dos recursos utilizados na
criacao do aplicativo.

No Capitulo 4 estao descritas as etapas do projeto que foram realizadas, como:
a construcao do banco de dados, o estudo de varios tipos de processamento de imagem
aplicados nas notas monetarias e a descri¢goes dos testes realizados com a combinagao dos
processamentos de imagem e formas de extrair caracteristicas das imagens.

O Capitulo 5 apresenta uma visao dos resultados obtidos para cada configuragao

e caracteristica testada em cada um dos trés classificadores propostos. Para o melhor
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classificador, foram gerados resultados da variagao dos seus parametros de configuracao.
Por 1ultimo, sao expostos os resultados gerados diretamente pelo aplicativo apresentando
a melhor configuracao de processamento, melhor classificador com seus melhores parame-
tros.

O Capitulo 6 contém as consideragoes finais sobre o aplicativo desenvolvido e a
utilizacao das técnicas de reconhecimento de objetos, discussao sobre os resultados finais,

bem como propostas para a continuidade do trabalho e melhorias no aplicativo.

1.7 Consideracoes Finais

Deficientes visuais apresentam varias dificuldades na sua vida. A manipulagao do
dinheiro é uma delas, pois nao ter a confianca de saber qual o valor da nota que esta
entregando, ou se o troco esta certo pode gerar grandes preocupagoes e reduzir a sensagao
de independéncia financeira e social.

Existem algumas tecnologias que ajudam a deficientes visuais a identificar o valor
das notas, como a diferenca de tamanho. Contudo, nao é um processo facil de se realizar,
é necessario uma certa pratica e ter gravado em sua memoria qual a diferenca de tamanho
entre uma nota de R$ 2,00 e R$ 5,00, por exemplo.

Com o objetivo de ajudar estas pessoas, foi proposta a criacdo de um aplicativo
para celulares Android que consiga capturar uma foto de qualquer cédula, identifica-la e
retornar seu valor para o usudario. Assim, os deficientes visuais poderao ter a certeza do

valor da notas que estao entregando ou recebendo durante suas transagoes economicas.
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2 Fundamentacao Tedrica

As areas de processamento de imagens e inteligéncia artificial estdo diretamente
relacionadas e sao de grande importancia nas diversas atividades humanas, tornando-as
mais eficientes e acessiveis. No processo de desenvolvimento do aplicativo, elas representam
a base de seu funcionamento, possibilitando interpretar a imagem da cédula e definir o
seu valor.

Para que seja possivel desenvolver a aplicacao que identifica cédulas monetarias,
foi necessario entender conceitos e fundamentos por tras de cada uma das ferramentas uti-
lizadas no projeto. Dentre os recursos utilizados, os principais se concentram na linguagem
de programacao utilizada, nos métodos de manipulacao de imagens digitais, procedimen-
tos de obtencao de atributos responsaveis por diferenciar os grupos de imagens entre si,
métodos pertencentes ao estudo referente ao reconhecimento de objetos e finalmente a
possibilidade de incorporar todos os passos anteriores em um sistema Android.

A escolha da linguagem de programacao foi muito importante durante o inicio do
projeto, visto que é fundamental para a utilizacao dos outros recursos, como bibliotecas
presentes na linguagem e que foram construidas em cima da teoria estudada. Por conse-
guinte, Python foi a escolha feita devido a sua potencialidade em executar de maneira
satisfatéria as principais técnicas estudadas nesse projeto.

Partindo da linguagem Python, o estudo e escolha dos principais mecanismos
presentes no tema de processamento digital de imagens utilizados se retinem nas proprie-
dades da imagem. A cor é normalmente analisada utilizando um histograma, ou seja, um
grafico distributivo de cores. A textura é outra caracteristica muito utilizada e efetiva na
diferenciacao de imagens. Adicionalmente, ainda se tem a possibilidade de utilizar o con-
torno de objetos contidos nas imagens. Na etapa de processamento da imagem, a escolha
de qual propriedade utilizar, e quais técnicas serao utilizadas, pode ser decisiva para o
processo de classificagao (16).

Desta forma, antes de realizar a classificacao, é necessario obter da imagem estas
caracteristicas. Todavia, extrair estas informagoes da imagem sem nenhum tratamento
precedente pode ocasionar alguns erros, ou pouca caracterizagao dos valores esperados.
Para evitar estes problemas e melhorar a resposta obtida, a utilizagao de filtros é indicada,
pois eles auxiliam a remover ruidos e aumentar a distancia dos valores que representam as

caracteristicas desejadas. Dentro dos tipos de filtros de imagens utilizados ou estudados
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durante este projeto, pode-se citar o Gaussiano, Gabor e o Blur.

2.1 Processamento de Imagens

Antes de realizar o reconhecimento das cédulas, primeiramente, é necessario ex-
trair uma informacao da imagem que seja coerente com o esperado, tendo pouca variagao
entre objetos do mesmo tipo, neste caso, as notas de mesmo valor, para minimizar o erro
da classificacao. Desta forma, é requerido um pré-processamento da imagem capturada
diretamente da camera do celular, que vise minimizar interferéncias externas como a ilu-
minacao, qualidade de preservacao do objeto, dimensionamentos e formatos diferentes
gerados por dispositivos diversos.

Uma imagem f(x,y) é representada matematicamente como uma matriz de com-
primento x e largura y, onde cada coordenada representa um pizel de valor que pode
variar de 0 a 255 de intensidade para imagens baseadas em um sistema de 8 bits de
armazenamento. A redugdo dos niveis de intensidade ou das dimensées (z,y), resolucao,
provoca uma perda de detalhamento e qualidade. O ponto (0,0) da matriz é localizado na
parte superior esquerda da imagem (2).

O olho humano ¢é capaz de reconhecer milhares de tons e intensidades de cores.
Porém, para reproduzi-las em video, sao utilizadas combinagoes das trés cores primarias: o
verde, o vermelho e o azul. Para distinguir uma cor de outra sao utilizadas 3 caracteristicas:
a intensidade luminosa ou brilho; a matiz, que é a graduagao ou nuanga da cor; e a
saturacao, também chamada de crominancia.

Os diferentes formatos de imagens digitais tendem a diferenciar-se no modelo de
quantizar as varidveis que formam uma imagem. Os principais tendem a representar cada
pizel como um valor tridimensional, com sua cor final definida pela combinagao destes
trés valores. A Figura 2.1 é a exemplificacao da distribuicao dos valores de uma cor com
trés camadas. Os formatos de imagem utilizados neste trabalho foram o RGB (red, green,
blue), Tons de Cinza e HSV (hue, saturation, value).

Dada uma imagem, é comum aplicar algum tipo de filtragem ou processamento,
tendo o propoésito de modifica-la, minimizando ruidos e realgando certas caracteristicas,
para obter uma melhor resposta visando a meta final. Neste projeto foi utilizado para pro-
cessar a imagem os filtros e processamento o Gaussiano, Mediana, Bilateral, Equalizacao

de Histograma, K-Means, Limiarizacao, Canny e Morfolégico de Fechamento.
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Figura 2.1 — Representacao matricial de uma imagem de trés camadas.

0.689 0.705 0.118 0.884 ..
Camada 3 [0.535 0.532 0.653 0.925 ...
0.314 0.255 0.159 0.101 ...
0.553 0.633 0.528 0.493 ...
0.441 0.455 0.512 0.512 ...
0.398 0.401 0.421 0.396 ...
0.342 0.647 0.515 0.816 ... 12.0.73 ...
Camada2 ;445 o 300 0.205 0.525 ... f;: :?:25‘:
0.523 0.428 0.712 0.929 ... .
0.214 0.504 0.918 0.344 . ..
0.100 0.121 0.113 0.126 ...
0.288 0.187 0.204 0.175 ...
0.112 0.986 0.234 0.432 ... 50 0.531 ...
Camada 1 0.785 0.128 0.853 0.521 ... poT 0.910 ...
1.000 0.985 0.761 0.698 ... pos 0.726 ...
0.455 0.783 0.224 0.395 ...
0.021 0.500 0.311 0.123 ...
1.000 1.000 0.867 0.051 ...
1.000 0.945 0.998 0.893 ...
0.990 0.941 1.000 0.876 ...
0.902 0.857 0.834 0.796 ...

Fonte: adaptado de (17).

2.1.1 Modelo RGB

O modelo RGB ¢é um sistema tridimensional, em que o primeiro valor refere-se a
intensidade do vermelho, o segundo do verde e o terceiro, da cor azul. A combinacao destas
trés intensidades formam a cor final do pizel. Quando um pizel apresenta o mesmo valor
nas trés camadas, temos a resposta de uma escala em cinza, cujo valor 0 resulta na cor
preta e 255, na branca. Por isso, imagens em cinza podem ser trabalhadas digitalmente
pela manipulagao de somente de uma tunica camada, facilitando as operagoes e o seu
entendimento (2). A Figura 2.2 representa o modelo RGB, onde cada eixo tridimensional

apresenta a intensidade de cada cor e a diagonal o nivel cinza, em escala unitaria.
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Figura 2.2 — Modelo RGB.
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Fonte: adaptado de (17).

2.1.2 Modelo Tons de Cinza

Imagens podem ser representadas em tons de cinza, o que gera a perda da infor-
magcao de cor, mas mantém informacoes de forma e textura dos objetos da imagem. Cada
pizel de uma imagem cinza é representado por um tnico valor de intensidade permitindo a
imagem ser representada por uma tnica camada, requisito necessario para a aplicacao de
diversos processamentos de imagem (18). A intensidade de C'inza de um pizel é uma soma
ponderada das intensidades de vermelho (R), verde (G) e azul (B) dada pela Equagao 2.1
(19) .

Cinza = 0,2989R + 0,5870G + 0,1140B (2.1)

2.1.3 Modelo HSV

O modelo HSV apresenta a camada H (hue), que representa a matiz, a saturagao
na camada S (saturation) e a camada V (value) como a luminancia. A Figura 2.3 apresenta
o diagrama do modelo HSV. Este modelo é baseado no RGB, assim é possivel fazer uma
conversao entre estes formatos de imagem. A Equacao 2.2 apresenta os calculos a serem

realizados para esta conversao (2).



Figura 2.3 — Modelo HSV.
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Fonte: adaptado de (17).

(G- B)
M:
6O(M—m)’ se R
(B - R)
H: M:
6O(M—m)’ se G
(R —-G)
M=2RB
60(M—m)’ se
(M —m)
,se M #R
s=1{ (M)
0, caso contrario
V=M
em que:

o M é o maior valor entre os trés canais do modelo RGB, variando de 0 a 255;

e m é o menor valor entre os trés canais do modelo RGB, variando de 0 a 255.
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(2.2)

E recomendado utilizar o HSV quanto se deseja trabalhar com deteccio de cores,

pois a camada H ja é a informagao de cor da imagem (20).
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2.1.4 Filtro Gaussiano

O filtro Gaussiano calcula um novo valor para cada pizel tendo em vista os valores
dos pizels vizinhos. A Equagao 2.3 apresenta a funcao Gaussiana para um determinado
pizel na posi¢do (x,y), onde o novo valor serd a convolu¢do entre o valor antigo com a
resposta da funcao. Este filtro pode ser entendido também como uma média ponderada
dos pizels vizinhos, onde os mais proximos tém pesos maiores. Isto ¢ justificado pois os
pizels mais proximos vao ter valores semelhantes, excetuando os contornos das imagens,
ou seja, este filtro retira informacdo de contorno da imagem (21). Ele é um dos mais
usados para suavizar e remover ruidos, mas ele nao é um algoritmo répido (22) (23) (24).
Em imagens coloridas, este processo ¢é realizado para cada camada de forma independente

(24). A Figura 2.4 apresenta o resultado do filtro Gaussiano de uma imagem.

%+ y2
e 207 (2.3)

1

2o

g(zy) =
em que:

e 0 é o desvio padrao entre os pontos distantes de um raio predefinido.

Figura 2.4 — Imagem original a esquerda e o resultado depois do filtro Gaussiano a direita.

Crigiral Alurred

Fonte: ver referéncia (24).

2.1.5 Filtro Mediana

O filtro mediana consegue reduzir os ruidos de uma imagem com a vantagem de

preservar seus contornos. O valor do pizel é definido simplesmente pegando a mediana
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dos valores de seus pizels vizinhos, Equagao 2.4 (25). Assim como o Gaussiano, o filtro
mediana ¢ calculado em cada camada de forma independente (24). A Figura 2.5 apresenta

o resultado do filtro mediana em uma imagem.

M (z,y) = mediana(vy,va,...,vy) (2.4)
em que:

e Vq,V9,...,U, sa0 as intensidades dos n vizinhos mais préoximos do pizel na posi¢ao

(,y).

Figura 2.5 — Imagem original a esquerda e o resultado depois do filtro Mediana a direita.

Median

Original

Fonte: ver referéncia (24).

2.1.6 Filtro Bilateral

O filtro Bilateral tem como objetivo manter a reducao de ruidos do filtro Gaus-
siano nas regides de baixa variagdo ao mesmo tempo que preserva os contornos presentes
nas regioes de grande variagdao (21). A Figura 2.6 apresenta o resultado do filtro Bilateral

de uma imagem.
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Figura 2.6 — Imagem original a esquerda e o resultado depois do filtro Bilateral a direita.

Crigiral Blurred

Fonte: ver referéncia (24).

2.1.7 Limiarizacao

Uma das principais utilidades da limiarizacao é possibilitar a segmentacao da
imagem, separando o primeiro plano do plano de fundo quando possuem valores de in-
tensidades ou cores diferentes. A imagem apods o processo de limiarizacao é dada pela

Equagao 2.5 (26) (3). A Figura 2.7 apresenta o resultado de limiariza¢ido de uma imagem.

Liry) = 255, se f(xy) >1 25)

0, caso contrario

em que:

e [ é um valor limiar que pode ser escolhido arbitrariamente ou pode ser calculado

para uma melhor segmentacao.

Figura 2.7 — Imagem original a esquerda e o resultado depois da limiarizacao a direita.

= \

Fonte: ver referéncia (1).

2.1.8 Canny

O filtro Canny foi desenvolvido por John F. Canny para identificar o contorno

das imagens. Ele é um algoritmo de multiplas etapas. A primeira etapa é reduzir o ruido
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usando o filtro Gaussiano. A segunda etapa é aplicar o kernel Sobel que tem a funcao
de identificar as mudancas de intensidades dos pizels na horizontal G, e vertical G,
Equacgoes 2.6 e 2.7, e obter o gradiente GG, com seu angulo Gy que é sempre perpendicular

ao contorno, Equagoes 2.8 2.9.

10 +1

Ge=1{-2 0 +2|* f(zy) (2.6)
-1 0 +1
1 2 1

Gy=10 0 0]|=xf(zy) (2.7)
1 42 +1

G, =G, + G’ (2.8)

G
= tanh ™' (y> 2.
Gy an C (2.9)

T

em que:
e f(z,y) é a imagem que serd convolucionada pelo kernel;

O terceiro passo é remover todos os pizels que nao fazem parte de um contorno. O
valor gradiente do pizel é comparado com o de seus vizinhos. Se ele for um maximo local,
ele tera valor 255 na imagem resultante. Caso contrario, ele serd suprimido, assumindo o
valor 0. A imagem resultante é uma imagem binaria, apresentando somente dois valores
de intensidade.

A quarta etapa e final é verificar se os pizels filtrados pela terceira etapa realmente
fazem parte de um contorno. Sao definidos um limiar de maximo e outro de minimo. Se
a intensidade do pizel é maior que o limiar maximo, entao é certeza que é um contorno.
Se é menor que o limiar minimo, entao é certeza que nao é um contorno. As intensidade
intermediarias sao classificadas verificando sua conectividade com os pizels ja definidos
como certeza de contorno. Nesta etapa, sao removidos os pizels que sao ruidos que formam
contornos pequenos. A Figura 2.8 apresenta o resultado de detecgao de contornos usando

Canny em uma imagem (27).
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Figura 2.8 — Imagem original a esquerda e o resultado depois da deteccao de Contornos
de Canny a direita.

Fonte: ver referéncia (27).

2.1.9 Equalizacdo de histograma

O histograma de uma imagem é um grafico de intensidades, ou niveis de cinza, por
quantidade de pizels. O histograma ¢é obtido de uma matriz de duas dimensoes, podendo
ser uma imagem cinza ou uma camada da imagem colorida (2). A Equagao 2.10 apresenta
o calculo que deve ser realizado para obter o histograma de uma matriz bidimensional. A

Figura 2.9 apresenta o histograma de uma imagem.

pe(f) = 7 (2.10)

em que:

e f éuma imagem de M x N pixels;

e h(k) é o nimero de pizels que possuem o nivel cinza k.

Figura 2.9 — Imagem original e o seu histograma.

[ 0} 7] 0 F- N

Fonte: ver referéncia (28).
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A equalizagao de histograma modifica o valor dos pizels para reduzir transi¢oes
bruscas no grafico. Este processamento consegue normalizar a luminosidade e aumentar
o contraste da imagem, permitindo visualizar detalhes anteriormente escondidos.

A equalizagao realiza o mapeamento das intensidades do histograma original para
novos valores com base na funcao distribuicao acumulada, gerando um novo grafico mais

espalhado e com todo o intervalo de 0 a 255 preenchido, Equagao 2.11 (1).

W) = 2 > () (2.11)

em que:

o h/(K') é a quantidade de pizels de intensidade k' do histograma equalizado.

A Figura 2.10 apresenta uma imagem em tons de cinza com baixo contraste e o
seu histograma com as intensidades mais concentradas. A Figura 2.11 é o resultado apds
passar pelo processo de equalizacao de histograma com seu histograma mais espacado e
a imagem com maior contraste.

Figura 2.10 — Imagem original e seu Figura 2.11 — Resultado da equalizacao de
histograma. histograma.

@ @ sourceimage

i

Fonte: ver referéncia (29). Fonte: ver referéncia (29).

2.1.10 K-Means

O K-Means é um classificador nao supervisionado que pode ser usado para pro-
cessar imagens. Este classificador recebe as intensidades dos pizels como entrada e agrupa
os valores mais proximos. Para cada grupo é criado um valor de intensidade média que
representard todos os pizels daquele grupo. Suas principais utilizagoes sdo a segmentacao

de imagem e compressao de dados (30).
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O primeiro passo do algoritmo do K-Means ¢é definir a quantidade k de grupos
que serao criados. O segundo ¢é escolher os centroides iniciais que irdo representar cada
grupo, podem ser os primeiros valores dos dados de entrada ou escolhidos aleatoriamente.
No terceiro passo, cada valor de entrada serd colocado no grupo do centroide de menor
distancia geométrica. No quarto, para cada grupo criado é calculado um novo centroide
que representa a média dos valores. Os passos trés e quatro ficam se repetindo até nao
haver mais a modificacdo dos centroides. Assim, todos os pontos em um grupo serao
similares. O ultimo passo é substituir todos os valores do grupo pelo valor do centroide
(30).

Logo, ao utilizar o K-Means em uma imagem ¢é possivel reduzir a quantidade
de intensidade de cores para um ntimero fixado (30). A Figura 2.12 apresenta a imagem

original e o resultado apds a utilizacao do filtro K-Means para diferentes valores de K.

Figura 2.12 — Imagem original e o resultado do K-Means para K=2, K=4 e K=8.

Original iImage

Fonte: ver referéncia (31).

2.1.11 Filtro Morfolégico de Fechamento

O filtro morfolégico de fechamento é 1til para preencher os objetos. Este filtro é a
combinagao do processo de dilatacao seguido da erosao, usando o mesmo kernel. Supondo
uma imagem f(x,y) e B o kernel escolhido, a dilatagao é calculada realizando a f(z,y) @ B
em que f(z,y) é a matriz da imagem original. Ou seja, se pelo menos um elemento da
imagem f(x,y) coincidir com B, entdo o pizel terd o valor do objeto. Caso contrario, o

valor é igual ao do plano de fundo. A erosdo é o inverso da dilatagdo sendo f(x,y) © B,
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ou seja, o valor do pizel s serd igual ao do objeto se todos os elementos do kernel forem
iguais aos da imagem. Caso contrario, é atribuido o valor do plano de fundo (32) (1).

A Figura 2.13 apresenta o resultado do filtro morfologico de fechamento em uma
imagem. Pode-se ver a letra jota com alguns buracos e o efeito do filtro é preencher ou
fechar estes buracos que estao presentes dentro do contorno (32).

Figura 2.13 — Imagem original a esquerda e o resultado depois do filtro morfologico de
fechamento a direita.

Fonte: ver referéncia (32).

2.2 Reconhecimento de Objetos

Pode-se dizer que o universo é formado por um grande ntimero de elementos.
Esses elementos podem sofrer sucessivas transformacoes, existindo ainda o surgimento de
novos elementos constantemente. A capacidade do ser humano e de outros seres vivos
de distingui-los no ambiente é consequéncia de um aprendizado constante na vida do ser
vivente onde este entra em contato com varios objetos. Nao é possivel conhecer todos
eles pois sao numerosos e estao espalhados pelo universo. Entretanto, o ser humano tem
a capacidade de identificar um com o qual nunca teve contato antes, pois este pode
apresentar caracteristicas semelhantes a de um outro objeto conhecido, a partir das quais

pode-se dizer que tipo de objeto é este (1).

2.2.1 Conceitos Basicos

A ideia do aprendizado de maquina tem como base o aprendizado que uma pessoa
ou animal realiza durante sua vida. Quando se observa pela primeira vez um objeto, pode-
se dizer que ele é um celular, por exemplo. Isso porque provavelmente ja foram vistos
varios celulares que apresentam certas semelhancas entre si, como o tamanho, a presenca
de tela, botoes externos ou cameras, que ajudam a definir esse objeto, nunca visto, como

sendo um celular. Ou seja, para se poder identificar objetos nunca vistos antes, deve-se
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ter um conhecimento anterior de outros objetos que se assemelham ao novo objeto, sendo
um aprendizado por memorizagao, o qual usa uma generalizacao das caracteristicas em
comum dos objetos aprendidos.

Assim, uma pessoa que ja conheceu muitos celulares sabe que as principais carac-
teristicas que o descrevem visualmente sdo: o tamanho, o formato, o nimero de cameras
e botoes. Entao é apresentado um tablet a esta pessoa, que nao tinha conhecimento deste
tipo de objeto. Ela vera que o formato, cAmeras e botoes sao semelhantes ao celular, po-
rém o tamanho é muito desigual. Assim, ela pode deduzir que este objeto é desconhecido,
ou se tiver que aproximéa-lo de um ja conhecido dird que é um celular.

A seguir, o objeto é apresentado a pessoa como sendo um novo tipo de objeto,
um tablet. Entao, é mostrado um novo modelo de celular com quatro cAmeras ao invés de
uma e ¢ pedido para ela dizer se este ¢ um celular ou um tablet. Os botdes e o formato
sao semelhantes a ambas as classes, porém o nimero de cameras é igualmente diferente.
Entao, nenhuma destas caracteristicas é util para definir o tipo deste objeto. Porém, o
tamanho é uma informacao ttil, pois sendo mais préoximo do celular que do tablet a pessoa
pode concluir que este objeto é um celular.

Na &rea de reconhecimento de objetos, é chamado de caracteristica qualquer
informacgao que pode ser extraida de um objeto. No exemplo anterior, podemos ter como
caracteristicas o posicionamento e nimero dos botoes e cameras, bem como o tamanho,
formato, cor, textura entre outros, sendo que para comparar dois ou mais objetos deve-
se utilizar as mesmas caracteristicas em todos. Normalmente elas sao representadas por

valores numéricos, porém também é possivel utilizar caracteristicas nominais.

2.2.2 \Vetor de caracteristicas

Um conjunto de caracteristicas que serd usado para identificar um objeto é cha-
mado de padrao. O padrao no exemplo do novo modelo de celular poderia ser: tamanho
pequeno, sem botoes, quatro cameras e formato quadrado. Também existe a defini¢ao
de classe, em que cada uma tem seu conjunto de padroes que ajudam a agrupar objetos
semelhantes (1). Pode existir uma classe chamada tablet e outra de nome celular, a dltima
pode ter dois padroes, o padrao do novo modelo de celular ja descrito e o padrao do celular
tradicional sendo tamanho pequeno, sem botoes, duas cameras, e formato quadrado.

O padrao que descreve um elemento pode ser chamado também de vetor de
caracteristicas, pois os algoritmos de classificacdo normalmente utilizam vetores de n

elementos para representarem um padrao. Cada elemento representa a grandeza de uma
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caracteristica, portanto temos n caracteristicas. Por ser um vetor, é possivel representar
um padrao por meio de um grafico de n dimensoes (1).

Tomando o exemplo do celular e do tablet, pode-se escolher inicialmente as carac-
teristicas do formato, tamanho e o nimero de cameras. Ao observar estas caracteristicas
graficamente, fica visivel que tanto o nimero de cameras quanto o formato fazem com que
os dois pontos, cada um representando um padrao, estejam muito proximos. Isso torna a
utilizacao dessas caracteristicas desnecessaria e em muitos casos podem dificultar a sepa-
ragao destes pontos, pois quanto mais afastados eles estao, mais facil é identificar a classe
de um novo ponto. Existem varias técnicas para identificar um novo objeto, mas as mais
comuns usam o principio de proximidade entre os pontos. Assim, se uma classe possui
vetores que geram pontos proximos de outra classe, a probabilidade de acerto da classe
de um novo objeto pode cair rapidamente (1).

No grafico formado por varios padroes é recorrente ter varios agrupamentos de
pontos. Estes existem devido a semelhanca compartilhada das caracteristicas usadas, ou
seja, cada agrupamento representa um conjunto de objetos semelhantes que normalmente
sao incluidos em uma mesma classe. Pode-se dizer que cada classe possui uma zona do
grafico que inclui todos os padroes desta classe, assim cada parte do grafico pertence a
uma classe. Consequentemente, para definir a classe de um objeto desconhecido basta
ver em qual regiao o seu respectivo vetor de caracteristicas ird se posicionar, entao esta
provavelmente serd a regido da classe a qual ele pertence (1).

A Figura 2.14 apresenta um grafico contendo vinte padroes genéricos, em que
os marcados como vermelho pertencem a mesma classe, a classe dos circulos, e todos os
azuis pertencem a classe dos triangulos. Todos os vetores possuem os mesmos elementos,
caracteristica 1 e caracteristica 2, ambas também genéricas. Portanto, sao vetores de dois
elementos que resultam em um grafico com duas dimensoes. A linha tragada no grafico
¢ uma possibilidade de separacao do grafico em duas regides, cada uma pertencente a
uma classe. Nesse caso uma simples linha reta consegue separar completamente todos os
pontos corretamente.

Se um novo vetor de caracteristicas de classe desconhecida for adicionado, para
saber qual classe este novo padrao se encaixa basta analisar em qual regiao ele ira se
posicionar no grafico. A Figura 2.15 utiliza os mesmos padroes e classes da Figura 2.14,
porém apresenta ponto quadrado, representando um padrao novo, de classe desconhecida.
E possivel ver pelo grafico que, apesar de muito proximo da fronteira de decisao, ele esta

na regiao da classe dos circulos, portanto essa é sua classe mais provavel. Os algoritmos de
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Figura 2.14 — Divisao do espago bidimensional gerada pelo classificador para duas classes
de vetores.
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Fonte: O autor.

reconhecimento de objetos normalmente nao guardam a informacao de todos os padroes,
pois em muitos casos estes sao usados em grandes quantidades e isso causaria lentidao e
alto consumo de memoria. Assim, é mais viavel, por exemplo, armazenar simplesmente a

equacao da reta que descreve a fronteira de decisao.

Figura 2.15 — Predigao do classificador para um vetor desconhecido.
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Fonte: O autor.

A divisao em regides do grafico nao é uma tarefa simples, pois o posicionamento

dos vetores em geral nao se aproximam de um caso ideal. Este seria o qual a inclusao



41

de padroes da classe geraria pontos com o médulo da distancia entre eles muito menor
do que o médulo da distancia entre quaisquer outros dois pontos pertencentes a classes
diferentes. Além da possibilidade de um espalhamento de pontos da mesma classe, outras
situacoes piores podem ocorrer como, por exemplo, a ocorréncia de um ponto de uma
classe no meio de outra, podendo ser um pequeno grupo proximo cercado por pontos
de outra classe ou uma mistura entre os pontos das extremidades de cada agrupamento.
Nesses casos, é improvavel que exista uma forma eficaz de agrupar estes pontos em uma
regiao que apresente somente pontos que compartilhem a mesma classe. Esses dois tltimos
casos podem gerar um erro de classificagao, em que a melhor solu¢ao é repensar nas
caracteristicas utilizadas e verificar se a obtencao de seus valores sofreu algum tipo de
interferéncia (1).

Assim, devido as intimeras possibilidades de organizacao dos padroes, existem
inimeras técnicas de classificacao de objetos, onde cada uma foi criada para realizar um
tipo tarefa especifica de classificagao, apresentando um 6timo aproveitamento para esta,
porém para outras o resultado pode ndo ser tdo bom. Estas técnicas sdo um conjunto
de passos que utilizam varios conhecimentos matematicos utilizados para construir essa

fronteira entre regioes (1).

2.2.3 Extracao de Caracteristicas

Para se obter um padrao de uma imagem, deve-se conseguir extrair informacoes
da imagem convertendo esta informagao para uma sequéncia numérica. Uma forma simples
de realizar esta fungao é transformar a matriz que forma a imagem em um vetor, usando
as intensidades dos pizels como caracteristica.

No entanto, uma imagem cinza com resolucao de 480x360 geraria um vetor de
172.800 valores, o que provocaria um grande custo computacional pelo elevado niimero de
dimensoes do padrao. Uma solugao para este problema é usar o histograma da imagem,
que tem dimensao de 256, facilitando o processamento.

Mas, em alguns casos, utilizar o valor de intensidade dos pixels pode nao ser
suficiente ou a melhor escolha. Por isso existem métodos como o SIFT (Scale-Invariant
Feature Transform - Transformacao de Caracteristicas Invariante na Escala) que tem
como objetivo usar os contornos presentes na imagem como caracteristica. As dimensoes
dos contornos podem variar quando a imagem ¢é ampliada ou rotacionada, mas o SIFT

consegue transformar a informagao do contorno em valores que sao invariantes na escala

(33) (34).
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O algoritmo do SIFT apresenta quatro etapas principais. A primeira é detectar
pontos que fazem parte dos contornos que sejam invariantes a escala usando a diferenca
da fun¢ao Gaussiana (DoG), Equacao 2.12, onde sdo comparadores dois valores de « per-
mitindo eliminar os pontos ruidosos e manter os que apresentam uma forte informacao
quando realiza a convolugao com a imagem, Equacao 2.13. Um pizel de extremo ¢é detec-
tado quando seu valor DoG é maximo quando comparado com seus 8 vizinhos na escala

atual e os 9 pixels da escala menor anterior e a proxima maior (33) (34).

DoG = G(z,y.ka) — G(z,y,a) (2.12)

em que k é uma parametro que modifica o valor de a.

L(zy.ka) = G(z,y,ka) * f(x,y) (2.13)

A segunda etapa é determinar a localizacao exata deste pontos usando a expansao
da série de Taylor. Se a intensidade da localizagdo é menor que um limiar, ela é rejeitada,
assim todos os pontos de baixo contraste e de borda sao rejeitados (33) (34).

A terceira etapa é determinar uma orientagao, Equagao 2.14, e uma magnitude,
Equagao 2.15, do gradiente para cada ponto filtrado pela segunda etapa usando as di-
ferencas entre os pizels. A determinacao da orientacdo permite que a caracteristica seja
invariante a rotacao da imagem. O histograma de orientacoes apresenta 36 valores possi-

veis cobrindo de 0° até 360° (33) (34).

. Lr+1lya) - Lz — Ly.ka)
So(x,y) = tan (L(x’y o) L Ly Loz)) (2.14)
S(x,y) = \/(L(l‘ +1y,a) — L(z — Lyka))? + (L(zy + Lo) — L(z — Ly — 1a))?
(2.15)

A 1ltima etapa é criar o vetor descritor para cada ponto que irad descrevé-lo de
forma invariante a escala e rotacao. Ele é obtido criando uma janela 16x16 contendo os
pizels vizinhos, que é subdividida em 16 janelas 4x4. Para cada janela, sdo gerados 8 pares
de orientagoes e magnitudes. Assim, o vetor descritivo ird conter 128 valores. Desse modo,
este vetor pode ser usado como um padrao que ird descrever o contorno da imagem de

forma invariante (33) (34).
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2.2.4 Técnicas de Classificacao

O principal objetivo dos estudos na area de reconhecimento de objetos é a criagao
de um sistema de classificacdo. Assim, a maquina pode usar este sistema para reconhecer
os objetos, fazendo a rotulagdo de cada um. Ou seja, com o conhecimento das principais
caracteristicas que identificam um determinado grupo de objetos, isto ¢, uma classe, a
maquina conseguira rotular os objetos que pertencem a uma classe com o rétulo da mesma
(2).

Os rétulos podem representar uma classe de objetos. Em um tnico sistema de
classificacao pode ser utilizado um grande nimero de classes. Assim, alguns autores usam
a letra “w” para identificar classes genéricas ao facilitar a sua referéncia no decorrer do
texto. Por exemplo, a primeira classe é wy, a segunda ws, a assim até a ultima classe que
serd wy,, em que “n” é o numero total de classes (2).

Para que uma maquina tenha a capacidade de identificar e organizar os obje-
tos corretamente em grupos, é necessario que a mesma tenha um sistema de instrugoes
baseadas em alguma légica matemética a qual devera ser seguida, transformando-as em
comandos de linguagem de maquina. Este sistema de instrucoes varia de linguagem para
linguagem e depende da técnica de classificacdo escolhida para ser implementada. E co-
mum atribuir o nome “algoritmo de classificagao” ou “classificador” para esses sistemas
(2).

A Figura 2.16 apresenta um caso em que pontos de uma mesma classe estao agru-
pados em duas zonas diferentes. Neste caso, nao é possivel utilizar uma simples reta para
realizar a divisao entre as duas classes. Portanto é necessario aumentar a complexidade da
fronteira de maneira a esta tomar uma forma que gere uma separacao efetiva entre todos
os vetores de caracteristicas. Uma possivel solu¢ao para o caso apresentado pode ser visto
na Figura 2.17, onde a regido mais escura representa a regiao da classe dos tridngulos
e a clara a regiao dos circulos. Esta tltima foi dividida em duas regides, porém se um
novo vetor se posicionar em qualquer uma ele sera reconhecido como sendo da classe dos
triangulos. Quanto mais proximo um vetor esta da regiao de decisdao, menor sera a certeza
do resultado de classificacao final.

O objetivo das técnicas de classificagdo é conseguir definir a fronteira entre as
classes de forma a gerar a melhor separagao possivel, agrupando todas os padroes de uma
classe na mesma regiao. Assim, tanto os objetos que foram usados para construir esta
regiao, bem como os que nao foram usados mas pertencem a esta classe, possuem um

padrao que se posiciona dentro da regiao de sua classe. Para poder obter a fronteira de
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Figura 2.16 — Vetores de caracteristicas da mesma classe em regioes diferentes.
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Fonte: O autor.

regioes que cumpra com este objetivo é preciso analisar a complexidade da distribuicao
dos padroes de objetos que se quer realizar a predi¢do para definir as possiveis técnicas
que podem retornar uma resposta aceitavel. Essas técnicas irao utilizar diversos conhe-
cimentos matematicos e aplicd-los em algoritmos para construir a melhor fronteira de
decis@o possivel para os vetores de caracteristicas disponibilizados (1).

Figura 2.17 — Divisao do espago bidimensional usando um modelo de classificador mais
complexo.

Caracteristica 2

Caracteristica 1

Fonte: O autor.

Quando se constroi um sistema de classificagao, a principal caracteristica de ava-
liacao de sua qualidade é a taxa de acertos que este ird conseguir obter apos utilizar o
sistema para classificar um grupo de objetos de classe desconhecida. O classificador ira
retornar a classe na qual o vetor de caracteristicas melhor se encaixa, entao este resultado
é comparado com o valor verdadeiro da classe. A porcentagem de acertos de um classifica-
dor esta relacionada tanto com a escolha correta do classificador, como com a qualidade

do estudo desempenhado na etapa de escolha dos vetores de caracteristicas usados no
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treinamento (1).

A extracao dos valores da imagem pode proporcionar o sucesso ou fracasso do
classificador. Os valores representam caracteristicas do objeto retratado, se algum tipo de
distor¢do ou um erro nao previsto estiver contido em algum valor, significa que uma ca-
racteristica verdadeira foi substituida por uma falsa, assim, no treinamento, o mecanismo
de demarcacao de classe ira se adaptar para receber um objeto com esta caracteristica
errada, podendo aumentar a complexidade do classificador, aumentando a probabilidade
de erro do sistema como um todo (2).

Na construcao de um sistema de classificacao que apresenta baixa probabilidade
de acertos, o programador tende a pensar em solucoes que ajudem a aumentar a quali-
dade de seu projeto. Uma possibilidade é aumentar o nimero de caracteristicas de cada
objeto, ou seja aumentar a dimensionalidade do espago de caracteristicas buscando um
distanciamento maior entre pontos de classes diferentes em outras dimensoes. Contudo,
esta agdo nem sempre se mostra eficaz. Aumentar o nimero de caracteristicas sem co-
nhecer a distribuicao atual dos padroes no espago torna o aumento da dimensionalidade
ineficaz onde esta nova dimensao nao consegue distanciar os vetores de classes diferentes
que provocavam um agrupamento destes (2).

Na tentativa de aumentar a taxa de acertos ¢ comum tentar aumentar o niimero
padroes utilizados no treinamento, porém esta acdo pode nao surtir efeito ou, na pior
da hipoteses, pode reduzir a qualidade do classificador. Quando o classificador erra a
classe de um padrao, duas situagoes podem ter ocorrido. Na primeira, as caracteristicas
do padrao recebido podem ter sido geradas de forma errada, com a sua extracao do objeto
original apresentando algum tipo de distorcao fora da realidade do grupo de treinamento,
portanto este ponto pode ter se posicionado graficamente entre pontos de uma outra classe.
Neste caso, aumentar o nimero de dados usado no treinamento nao resultara na melhora
do sistema de classificacao (1). O outro evento que pode ocorrer é este novo ponto se
posicionar mais proximo do agrupamento de uma outra classe que de sua propria, porém
é possivel que os dados extraidos de seu objeto estejam corretos, sendo que possivelmente
na fase de treinamento nao foram usados padroes que atenderiam a possibilidade de
classificar corretamente esta variacdo que elementos desta classe podem incluir. Neste
caso, aumentar os dados utilizados no treinamento resultaria em uma melhor defini¢cao da
fronteira de decisao, englobando todas as possibilidades de padroes que uma classe pode a
vir ter. O ideal é que nenhum dos vetores de caracteristicas usados no treinamento esteja

mesclado com outros vetores pertencentes a outras classes (1).
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A principal informacao que os algoritmos de classificadores retornam, dado um
vetor de caracteristicas, é um valor que representa uma tnica classe. Entretanto é possivel
obter valores probabilisticos para cada uma das classes existentes, onde a classe que tiver o
maior probabilidade é considerada como sendo a resposta final do classificador. Utilizando
a andlise do grafico pode-se dizer que um ponto mais afastado da fronteira de decisao
tem uma probabilidade maior que um préximo a mesma. Assim, este indice é um dado
importante para avaliar a qualidade de uma classificacao especifica bem como entender
as limitagoes do sistema atual como um todo (1).

Para que possa ocorrer o reconhecimento de um objeto, que sera feito por uma
maquina, é necessario primeiramente que a mesma passe por um processo de aprendizado,
onde ela entrara em contato com objetos semelhantes, os quais ela devera reconhecer no
futuro por si mesma. Esta etapa de constituicao do sistema de classificagao é chamada de
treinamento ou aprendizagem. Nesta etapa, a principal agdo a ser realizada é a utilizacao
de padroes para construir o sistema de classificagdo. Mais especificamente, o classificador
ird aplicar os vetores de caracteristicas, com sua classe especificada, em um determinado
processo matematico tendo como resultado a base do sistema de classificacao, podendo ser
um conjunto equagoes, bem como uma estrutura matematica. Tal variacao é causada pela
existéncia de classificadores com metodologias tinicas. Quando o sistema de classificacao
for requisitado para a classificagdo de um objeto desconhecido, ele ird utilizar o recurso
criado na fase de treinamento para dizer a qual classe este novo objeto pertence (1).

Para que o classificador possa classificar um objeto, é necessario que ele tenha
conhecimento das caracteristicas que definem todas as possiveis classes dos elementos a
serem classificados. A estipulacao deste conhecimento deve considerar que este é suficiente
para que o classificador possua uma porcentagem de acertos aceitavel. A etapa referente a
esta operacgao é chamada de "treinamento", onde sao utilizados as caracteristicas de varios
objetos para cada classe. O classificador os usa para mapear as regides do grafico referen-
tes a cada classe. Posteriormente esta informacao é armazenada, sendo usada quando o
classificador se deparar com um objeto de classe desconhecido, para assim poder definir
a sua respectiva classe (2).

Ap06s o posicionamento de todos os elementos utilizados no treinamento no espago
de caracteristicas na forma de vetores, o classificador ird definir regioes para cada classe
presente no treinamento, onde cada vetor que possa a vir existir em uma determinada
regido pertencerd & mesma classe que esta regido pertence (2).

Contudo, existem métodos que nao se utilizam de um treinamento anterior a
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classificacao. Eles nao possuem qualquer informacgao sobre as classes e nem quantas serao
utilizadas. Neste tipo de metologia, o classificador recebe um grande niimero de veto-
res de caracteristicas de todas as classes de forma desordenada. A partir deste ponto, a
sua funcao se baseia em analisar e agrupar os vetores que possuem caracteristicas muito
proximas. Entao, cada agrupamento é definido como uma classe de nome genérico, por-
tanto este tipo de classificador pode retornar o numero de classes que ele identificou e
os elementos que constituem cada uma. Como neste método o classificador tem maior
liberdade para realizar a classificacao, ele é comumente chamado de "classificagdo nao-
supervisionada". Para os métodos que se utilizam de uma fase de treinamento, ou seja,
¢ definido manualmente o niimero de classes bem como os objetos pertencentes a cada
uma, sao definidos como “classifica¢ao supervisionada” (2).

Para este projeto de classificacdo de cédulas monetarias, onde o nimero de classes
é fixo e os elementos que pertencem a cada uma delas nao sofrem grande variagao, foram
usados somente métodos de classificacao supervisionada. Assim, os métodos aqui utiliza-
dos sao Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Network - ANN), Regra dos k-vizinhos
mais proximos (k-Nearest Neighbors - KNN) e Maquina de Vetores de Suporte (Support
Vector Machine - SVM) (2).

As categorias dos métodos de classificagdo nao se resumem apenas a presenca de
uma etapa de treinamento. Também é possivel classifica-los em “abordagem sintatica” ou
“estrutural” e “abordagem estatistica” (2).

Classificadores que se enquadram na abordagem sintatica usam uma sequéncia
de simbolos gramaticais para descrever as caracteristicas de um objeto. Neste sistema o
classificador ira verificar qual a classe, cada uma possuindo uma gramatica propria, melhor
corresponde a gramatica descrita pela sequéncia de simbolos pertencentes ao objeto (2).

Ja a abordagem estatistica utiliza-se da representacao de caracteristicas usando
grandezas numéricas. Cada objeto pode ser representado por um conjunto de caracteris-
ticas ou de niimeros, assim como um vetor. Uma classe é representada como um conjunto
de infinitos vetores, porém, estes estao delimitados por certos valores limites de forma a
englobar todos os objetos da classe e somente eles. O classificador tem a func¢ao de criar
regras ou expressoes matematicas que consigam fazer esta delimitagdo de vetores possiveis
para cada classe. Assim, quando o classificador é utilizado para classificar um novo vetor,
ele se utiliza destas regras para determinar a sua respectiva classe (2).

Contudo, o simples uso de um classificador complexo para todos os casos nao

¢ uma boa pratica, pois este apresenta pontos negativos como o alto uso de recursos
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computacionais, devido ao aumento de operagoes matematicas, ocasionando também um
maior tempo de execucgao. Portando, se um classificador mais simples e rapido ja apresenta
resultados aceitéveis, o seu uso deve ser priorizado (2).

As técnicas de classificagdo nao se resumem somente a essa delimitagao de regides,
se aplicando para outras possibilidades logicas de reconhecer padroes e agrupar com outros
semelhantes. Exitem diversos algoritmos escritos em varias linguagens de programacao que
seguem a teoria destas técnicas e muitos deles disponibilizam-se para uso da comunidade
na forma de bibliotecas. Portanto nao faz parte do objetivo do projeto desenvolver o
préprio algoritmo de classificacio. E mais do que recomendado utilizar essas bibliotecas,
pois foram otimizadas e testadas de forma profissional por quem as disponibilizou tendo

como retorno de qualidade de varios individuos da comunidade (1).

2.2.5 Maquina de Vetores de Suporte

O classificador SVM é um modelo desenvolvido com o objetivo de atuar em
problemas com espago de caracteristicas com um niimero grande de dimensoes e gerar uma
separacao das classes por uma grande margem (35). Pode ser considerada uma grande
margem de separacao das classes quando, além de todos os vetores de treinamento com
o mesmo lado estarem na mesma regiao, a distancia entre a regiao de fronteira e o vetor
mais préximo é maxima (3) (35).

A utilizacao de um algoritmo SVM para gerar uma separacao no espaco de ca-
racteristicas com uma grande margem pode proporcionar uma complexidade pequena na
analise das amostras de treinamento, mesmo quando o nimero de caracteristicas usado
tende ao infinito (35).

Como existem diferentes distribuigoes dos vetores no plano, o SVM apresenta
variacoes que podem se adaptar e gerar uma Otima separacao. Dentre estas, podemos
citar trés: classificador linear de margem méxima, classificador linear de margem suave e

classificador nao linear (3).

2.2.5.1 Classificacdo Linear de Margem Maxima

E recomendado para situacoes onde os vetores podem ser separados por uma
fronteira linear. Neste caso, a fronteira pode ser construida por uma func¢ao linear, como

apresentada na Equacgao 2.16. A etapa de treinamento do SVM tem o objetivo de encontrar
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os melhores valores para os parametros a e b (3).
a-X+b=0 (2.16)

Supondo que o conjunto da solu¢ao gerada pelo SVM seja {a,, b, }, a classificagao
de um vetor nao rotulado X; pode ser realizada aplicando na funcao sinal da Equa-
cao 2.17. Assim, o resultado serd dado entre duas classes w = {1,—1}. Se X; estiver
contido na regiao wi, o resultado serd w = 1. Do mesmo modo, se X ; estiver contido na

regido de ws, entdo w = —1 (3).
w; = sgn(ae, - X; + b,) (2.17)

Para todo X; que pertence a uma classe w; aplicado na Equagao 2.16, o resultado

da mesma devera ser igual a sua classe (Equagoes 2.18 e 2.19) (3).

a-X;+b>1 sew =1 (2.18)

a- X, +b< -1 sew;, =-1 (2.19)

A Figura 2.18 ilustra esta modelagem. A linha H ¢ a fronteira de decisao desejada.
H, e H, sdo hiperplanos dados pelas Equagoes 2.20 e 2.21. O A é a distancia entre as

extremidades das duas classes, sendo dada pela Equagao 2.22 (3).

H:a-X+b=1 (2.20)

Hy:a-X+b=-1 (2.21)
2

== (2.22)
lall

Tendo como objetivo maximizar o valor A, a Equagao 2.23 deve ser minimizada

(3).
o 1
Minimizar : ja-a (2.23)

Pode-se usar a fungdo de lagrangiana para resolver este problema de otimizacao

nao linear. A Equagao 2.24 apresenta a formulagao desta funcao (3).

L(aba) = ;a A e (wila X, +b) - 1) (2.24)

=1
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Figura 2.18 — O modelo SVM.
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Fonte: adaptado de (3).

em que «; > 0 sao os multiplicadores de Lagrange.
Na Equacao 2.24, a minimizacao de L (a,b,a)) em relagdo a a e b, provoca a ma-
ximagao de «;. Este desenvolvimento, chamado de problema de programacgao quadratico,

¢ apresentado a seguir (3).

L(ab K
8(52’0‘) TG ; a;w; X; =0 (2.25)
0L (a,b,a) K
_ aiw; =0 2.26
b s, ; (2.26)

Resolvendo este problema duplo, sao obtidos os valores de b, e a,, como apresen-

tado abaixo (3).

K
a, = ZaiwiXi (227)
i=1

bo = W; — Qp Xz (228)

Os vetores X; com o atributo a > 0 sdo chamados de vetores de suporte, sendo
os padroes usados na fase de treinamento. Logo, um treinamento 6timo é determinado

somente pelos vetores de suporte, e nao por todos os padroes disponiveis (3).
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2.2.5.2 Classificacdo Linear de Margem Suave

Os casos em que é possivel a separacao linear dos vetores sao raros. Por isso, a
classificacao linear de margem suave tem como objetivo realizar o treinamentos de padroes
que nao sao linearmente separaveis, ou apresentam sobreposicao das regioes das classes.
Para gerar um treinamento com o menor erro possivel, é necessério reescrever as Equacoes

2.18 e 2.19 adicionando uma varigvel de folga nao negativa £ (Equagoes 2.29 e 2.30). (3)

a- X, +b>1-¢ sew; =1 (2.29)

a- X;+b<-1+¢§ sew;=-—1 (2.30)

Neste caso, para obter a fronteira de decisao que tenha uma melhor otimizacao
na classificacdo, a Equacao 2.31 deve ser minimizada, assim como foi realizado com a

Equacao 2.23 (3).

K
Minimizar : ;a -a+C (Z £Z> (2.31)

i=1
em que C' é um pardmetro de penalidade ou regulacao, que pode ser escolhido de forma
experimental (3).

A funcao Lagrange estard em funcao de a, b e &;. Utilizando os mesmos procedi-

mentos da subsecao 2.2.5.1, chega-se nas equagoes

K
a, — ZaiwiXi (232)
=1

bo = W; — Qp - Xz (233)

A regiao de decisao sera construida utilizando todos os X; com «; > 0. Estes,
ainda, podem ser divididos em dois grupos. O primeiro é chamado de vetores de margem,
possuem «; < C|, resultando em & = 0, o que gera uma distancia de separagao 1/||al|
otima. Ja no segundo grupo, tem-se o; = C, onde os vetores corretamente separados estao
a uma distancia menor que 1/[|a| se 0 < & < C. Para &;, os vetores estao contidos fora
da regido pertencente a sua classe (3). A Figura 2.19 apresenta padroes que invadem a
regiao da outra classe ou ficam muito préoximos da fronteira de decisao. Para estes pontos

¢ destacado o valor de €.



52

Figura 2.19 — Distribuicoes de padroes nao linearmente separaveis pela presenca de um
&> 0.
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Fonte: retirado de (36).

2.2.5.3 Classificacdo Nao Linear

Usada quando os vetores de caracteristicas nao podem ser separados usando uma
fronteira linear, mas podem apresentar uma boa separacao das sobreposi¢oes com a utili-
zacao de fronteiras nao lineares (3). O seu principio é usar uma transformagao nao linear
(¢) para remapear os padroes para um novo espago com dimensoes maiores, que ird permi-
tir a separacao dos vetores de forma linear. Assim, é possivel utilizar as técnicas discutidas
nas duas subsegoes anteriores (3). A representacao grafica desta técnica estd presente na
Figura 2.20.

A Equacao 2.16 é reescrita, para o caso da classificacdo nao linear, como

K
a, ¢(X)+0b,= (Z QW (Xl)> ¢ (X) + b, (2.34)
i=1

Na Equagao 2.34, pode-se substituir ¢ (X;)-¢ (X) por uma fungao kernel K (X;,X) =
¢ (X;) ¢ (X) . Alguns exemplos de fungoes kernel estao na Quadro 2.1, em que v, degree,
¢ sao parametros de configuracao dos kernels que podem ser ajustados com o objetivo de

melhorar o classificador para um aplicacao especifica (37).
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Figura 2.20 — Facilitacao da separacao dos vetores pelo aumento do niimero de dimensoes.
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Fonte: adaptado de (36).

Quadro 2.1 — Kernels do SVM.

Kernel Equacao
Linear K(X,X)=XIX
. . T degree
Polinomial K(X,X)= (XX +c)""  v>0
Funcao de base radial
(radial basis function - RBF) | K (X;,X) = e MX:XIP ~ > 0
Sigmoide K (X;,X) = tanh (WX TX + c)
Exponencial Chi2 (XZ,X) =W XiX) 45
X — X)?
em que x? (X;,X (Zi,com > 0
que X ( ) = (X, £ X) gl
Intersegao de Histograma K (X;,X) =min (X;,X)
Fonte — adaptado de (37)(3)(37).
A regiao de decisao f (X)) sera construida pela equacao
K
f(X) = sgn (Z aw K (X3, X) + bo> (2.35)
i=1

2.25.4 Redes SVM

O SVM foi inicialmente idealizado para separar os vetores de caracteristicas em
dois grupos. Para realizar classificagoes utilizando mais de duas classes tem-se que criar
uma rede SVM. Ou seja, é necessario aplicar varias vezes o algoritmo SVM (3).

Alguns tipos de redes sdo: um-contra-todos (one-against-all), um-contra-um (one-
against-one) ou Grafo direcionado aciclico (directed acyclic graph - DAG) (3). A rede SVM

usando um-contra-todos utiliza k classificadores SVM binarios para classificar k classes.
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Cada SVM binario irad identificar todos os padroes de uma dada classe e os outros sao
agrupados como sendo os que nao sao pertencentes a esta classe. O resultado 6timo é
quando somente um SVM retorna valor positivo para sua respectiva classe. Caso mais
de um retorne positivo, pode ser usado algum critério de confiabilidade da classificagao
(3). O método um-conta-um para classificar k classes utiliza (2_1> SVMs de resultados
binarios. No treinamento, cada classificador fica responsavel por separar um par de classes,
os padroes de classes diferentes sao ignorados. Na classificacdo, o padrao nao rotulado
passa por todos os SVMs e a classe escolhida é aquela que tiver mais indicacoes do

classificador (3).

k(k—1)
2

SVMs a principal diferenca é a sua estruturacdo em arvore, a classe escolhida por cada

O DAG ¢é semelhante ao método um-contra-um, também apresentando

no ird determinar o caminho de classificagdo de um vetor desconhecido. O resultado sera
dado pelo ultimo né da arvore. A vantagem do DAG é a redugdo no nimero de nés que
precisam ser usados, sendo somente k nés (3). A Figura 2.21 apresenta o funcionamento

do DAG.

Figura 2.21 — Arvore do método DAG.
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Fonte: retirado de (38).

Contudo, nestes métodos, cada SVM trabalha de forma isolada. Assim, a quali-

dade do sistema total ir4 depender da qualidade de cada SVM. Caso um produza algum
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erro, este pode ser propagado, resultando em uma classifica¢ao incorreta (3).

2.2.6 Vizinho Mais Proximo

O método de classificacao KNN ¢é um classificador supervisionado. Contudo, apre-
senta etapa de treinamento com uma abordagem alternativa. Nesta etapa, nao sao reali-
zados procedimentos matematicos para determinar uma funcgao, que iré criar as regices de
decisdao. A etapa de treinamento é simplesmente o armazenamento dos padroes rotulados,
que serao utilizados na etapa de classificacdo com os novos vetores de caracteristicas a
serem classificados. Esta ideia traz a vantagem de reduzir os custos computacionais na
classificagao (2).

Outra vantagem do KNN é a possibilidade da criacao das regioes de decisao
complexas. Ou seja, as classes nao precisao estar bem separadas em grupos isolados. Por
exemplo, este método consegue classificar uma classe espalhada pelo plano em varios
pequenos grupos. Isso permite uma maior adaptagao a distribuigdo dos padroes (2).

Ja na etapa de classificagao, o novo vetor de caracteristicas nao rotulado é compa-
rado a todos os outros padroes rotulados na fase de treinamento. O objetivo é encontrar as
k amostras mais proximas do vetor nao rotulado. A classe que o classificador ira indicar
para este novo padrdao serd a que possuir maior ocorréncia dentro deste conjunto de k
amostras (2).

Esta distancia deve ser calculada entre todos os padroes rotulados até o nao
rotulado. Para o KNN, ao utilizar um grande ntimero de vetores, é necessario um aumento
no recurso computacional para realizar estes calculos, podendo tornar a utilizacao deste
classificador invidvel ou pouco eficiente com base no tempo de execugao do algoritmo (2).

Esta caracteristica diverge do ANN e SVM. Nestes, o aumento dos vetores de
caracteristicas utilizados no treinamento, aumenta a precisdo das fronteiras de decisao
(2).

A Figura 2.22 apresenta um exemplo de classificacao utilizando o KNN, para
classificar o vetor de caracteristicas representado pelo ponto quadrado. Utiliza-se k = 3,
entao sao analisados os 3 vetores de caracteristicas mais préximos, destacados na imagem,
estando na circunferéncia centrada no padrao representado pelo simbolo quadrado. Ana-
lisando a maior frequéncia das classes presente nesse conjunto de trés pontos, é notada
a classe representada pelo simbolo tridngulo. Logo, o classificador ird definir a classe do

vetor de caracteristica como sendo igual a dos padroes representados pelo triangulo.
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Figura 2.22 — Exemplo de classificagao KNN utilizando k=3.
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Fonte: O autor.

2.2.7 Rede Neural Artificial

O modelo de aprendizado por ANN utiliza o conceito de computacdo nao linear,
que tenta criar solugoes para problemas algébricos nao lineares. Este modelo apresenta
uma estrutura onde os dados passam por redes de operagoes matematicas, sendo um
processo muito similar ao realizado pelos neur6nios no cérebro humano (1). A ANN leva
vantagem para resolver problemas descontinuos e nao lineares com resultados de alta

acuracia e adaptabilidade (39).

2.2.7.1 Perceptron

O modelo ANN mais basico é o Perceptron, desenvolvido por Rosenblatt em 1958.
Este modelo consegue diferenciar duas classes por uma fungao linear (1).

O processo de classificagao se inicia com a entrada sendo um vetor de caracteris-
ticas de tamanho n. Cada elemento deste vetor é multiplicado por um peso e os resultados
sao somados. Estes pesos sao definidos no processo de treinamento. Este calculo é equi-

valente a uma soma ponderada, apresentada na Equagao 2.36 (1).
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d(X) =D piXi+ poia (2.36)

i=1
em que:
o {Xi, X, ..., X, } é o0 vetor com n caracteristicas;

e p é o peso a ser aplicado a cada caracteristica.

O resultado da somatoria passa por um processo de limiarizacao, ou ativacao,
limitando a saida a duas solu¢bes possiveis. Se o valor do somatério for positivo, a limi-
arizacao resulta em +1, caso contrario, este valor é definido como -1. No treinamento,
sao utilizadas duas classes e cada resultado do Perceptron corresponde a uma classe. A

Figura 2.23 é uma possivel representacao do processamento do Perceptron na classificagao
(1).
Figura 2.23 — Representacao do processo de classificacao realizado pelo Perceptron.
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Fonte: adaptado de (1).

2.2.7.2 Redes Neurais Multicamadas

O classificador de redes neurais multicamadas (multi-layer perceptron - MLP) é
a evolugdo do Perceptron. Sua superioridade é destacada na possibilidade de classificar
um vetor em varias classes, ao invés de somente duas, permitindo a criar uma regiao de
decisdao nao linear. Isso é possivel pela sua concepcao de reproduzir varias vezes o modelo
do Perceptron (1).

As redes neurais multicamadas, como o nome sugere, utilizam L camadas que

possuem N; neurdnios cada, com i € {1,2,...,L}. Ny = n, em que n é o nimero de
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elementos do vetor de entrada. Cada neur6nio recebe todos os elementos do vetor e realiza
uma soma ponderada que ¢é limiarizada para se tornar a saida do neurdénio. Portanto, cada
camada produz Nj; resultados, ou seja, cada um dos N; neurdnios realiza um processo
semelhante ao realizado pelo Perceptron (1).

Os n resultados da primeira camada irao alimentar a entrada da segunda camada.
Este processo se repete até chegar na ultima camada, a qual deve possuir o nimero de
neurénios igual ao nimero de classes. Ou seja, na tltima camada cada neurdnio repre-
senta uma classe e sua fungao é apresentar um resultado binario para a pergunta “Este
vetor de caracteristica pertence a sua classe?” (1). A resposta esperada dos neurdnios
na ultima camada a esta pergunta deve conter somente uma afirmacao, indicando que o
vetor pertence a classe correspondente ao neurdnio. A Figura 2.24 apresenta a estrutura
da redes neurais multicamadas. Nesta também ¢é apresentada a estrutura interna de cada

neurénio (1).

Figura 2.24 — Estrutura de redes neurais multicamadas.
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Fonte: adaptado de (1).

Existem func¢odes que podem ser aplicadas no resultado de cada neurdnio na etapa
de classificacdo que podem ajudar a melhorar a adaptagao da rede para cada tipo de

aplicagdo. A Quadro 2.2 apresenta algumas destas fungoes.
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Quadro 2.2 — Fungoes de ativacao.

Ativacao Equacao

Identidade flz) ==
A Bx(l—e)

Sigmoid Simétrica | f(z) = 01 )

Gaussiana f(z) = peo=x=

ReLU f(z) = max (0,x)

Leaky ReL.U para z > 0 f(z) =z,

eparaz <0 f(z) = ax
Fonte — ver referéncia (40).

2.2.7.3 Treinamento do MLP

Redes neurais multicamadas apresentam um treinamento cujo objetivo é definir
o valor dos pesos. A qualidade deste classificador é orientada pela competéncia destes
pesos em conseguir criar as regides de fronteira bem definidas, conseguindo agrupar todos
os objetos de uma mesma classe em uma mesma regiao. Este classificador pode utilizar
uma grande quantidade de pesos, no entanto é verificado que os pesos anteriores a tltima
camada sao os que apresentam o ajuste mais arduo.

A etapa de treinamento consiste em definir valores de pesos que irdao cada vez mais
reduzir o erro de classificacdo dos vetores de treinamento. Quanto maior for a quantidade
de vetores de caracteristicas utilizados no treinamento, menor vai ser o erro de classificacao
e 0s pesos irao convergir para valores cada vez mais precisos. O erro de treinamento é
obtido analisando os resultados dos neurdnios na ultima camada. A classe de um objeto é
definida pegando-se o neuronio que gerou o maior valor na tltima camada. Entao, espera-
se que exista somente um neuronio de valor alto. Pode-se considerar um valor > 0,95 como
alto e um valor < 0,05 como baixo. Estes valores sao utilizados para definir os pesos, com
o objetivo de deixar o valor da classe correta cada vez mais alto ao mesmo tempo que
conduz os outros a valores mais baixos.

Os pesos s6 serao modificados na fase de treinamento. Terminada esta fase, estes
valores serao utilizados na etapa de classificagdo de padroes desconhecido. Caso algum
resultado nesta fase apresente mais de um valor alto na saida, denota-se uma duvida do
classificador a qual este padrao deve pertencer. Nesta caso, existe duas possibilidades,
na primeira, o classificador pode declarar um erro na classificagdo, na segunda, ele pode
simplesmente escolher a classe que obteve o valor mais alto.

Na literatura, nao existe uma regra clara para a definicao do niimero de neurénios

que a rede deve possuir. A primeira camada tem nimero de neurénios igual ao tamanho
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do vetor de caracteristicas e a ultima camada tem a quantidade de neurénios igual a
quantidade de classes. No entanto, as camadas intermediarias nao podem possuir qualquer
quantidade de neur6nios. O melhor nimero por camada ird gerar a maior quantidade de
acertos, sendo possivel obté-lo depois da realizagao de sucessivos testes.

A etapa de treinamento das redes neurais tem como objetivo definir o valor dos
p de cada neur6nio. O algoritmo que define estes pesos é chamado de backpropagation,
pois ele tem como entrada a saida da rede g, usando este valor para atualizar a camada

anterior (41).

2.3 Técnicas para analise dos resultados

A saida do classificador ¢é a classe identificada, e este resultado pode estar certo ou
errado. Para avaliar um classificador deve-se realizar varias classificagboes com diferentes
padroes e comparar o resultado predito com o seu rétulo verdadeiro. Esta comparacao
pode ser melhor visualizada em uma matriz de confusao. Esta é uma tabela que apresenta
as predigoes obtidas, permitindo ver a quantidade de padroes classificados erroneamente e
quais classes sao confundidas. A Quadro 2.3 apresenta um exemplo de matriz de confusao
para as seis classes deste trabalho. Nesta tabela podemos ver que a classe R$ 2,00 é a
que apresenta a menor quantidade de erros e a classe R$ 50,00 estd se confundindo com
a classe R$ 20,00.

Tabela 2.1 — Exemplo de matriz de confusdo para seis classes e 96 pa-
droes.

Classe Real Classe Prevista

R$ 2,00 R$500 R$10,00 R$20,00 R$ 50,00 R$ 100,00

R$ 2,00 15 0 0 0 0 1
R$ 5,00 0 14 1 1 0 0
R$ 10,00 0 5 10 0 0 1
R$ 20,00 2 0 2 12 0 0
R$ 50,00 1 0 1 7 7 0
R$ 100,00 2 0 0 0 2 12

Fonte — Produzido pelo autor.
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2.3.1 Mensurando desempenho dos classificadores

A qualidade de um classificador pode ser expressa na forma de métricas como
acuracia, precisao e sensibilidade. Mas antes é importante definir o conjunto do espaco

amostral resultante do classificador, sendo

 Verdadeiros positivos (VP): sdo os padroes com rétulos preditos iguais aos reais, ou

seja, as predigoes corretas;

« Verdadeiros negativos (VN): tendo uma classe como referéncia, sdo os padroes que

nao foram preditos para esta classe e seu rétulo real nao ¢ igual a esta classe;

 Falsos positivos (FP): tendo uma classe como referéncia, sdo os padroes que sao

classificados para esta classe, mas nao sao realmente pertencente a ela;

o Falsos negativos (FN): tendo uma classe como referéncia, sdo os padroes que re-
almente pertencem a esta classe, mas foram rotulados como sendo pertencentes a

outra.

A Quadro 2.3 mostra quais rétulos vao pertencer ao conjunto VP, VN, FP e
FN, tendo como referéncia a classe R$ 5,00. Para esta classe tem-se um total de VP=14,

VN=75, FP=5 e FN=2 (42) (43).

Quadro 2.3 — Definindo VP, VN, FP e FN, tendo como referéncia a classe R$ 5,00.

Classe Real Classe Prevista
R$ 2,00 | R$ 5,00 | R$ 10,00 | R$ 20,00 | R$ 50,00 | R$ 100,00
R$ 2,00 VN FP VN VN VN VN
R$ 5,00 FN VP FN FN FN FN
R$ 10,00 VN FP VN VN VN VN
R$ 20,00 VN FP VN VN VN VN
R$ 50,00 VN FP VN VN VN VN
R$ 100,00 VN FP VN VN VN VN

Fonte — Produzido pelo autor.

2.3.1.1 Acuréacia

A forma mais simples de definir uma pontuacao para o classificador é ver a por-
centagem de acertos gerados. Esta métrica é chamada de acuracia e é definida pela Equa-

cao 2.37 (44). O valor da acuracia do exemplo é 0,73.
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1 Tamostras — 1
acuracia(y,) = — 1y = ) (237)

Namostras i=0

em que:
* Namostras € O total de padroes classificados;
e y ¢ a classe real do padrao;

o { ¢é a classe predita pelo classificador.

2.3.1.2 Precisao

A precisao é uma medida obtida para cada classe que mede o percentual das
predicoes corretas para esta classe. Ou seja, quanto maior a precisao, menor a quantidade
de padroes que foram rotulados para esta classe e que pertencem na realidade a outra

classe (41).

VP

VP 1 FP (2.38)

Precisao =

A precisdo para as classes do exemplo sao 0,94 para R$ 2,00; 0,88 para R$ 5,00;
0,62 para R$ 10,00; 0,75 para R$ 20,00; 0,44 para R$ 50,00 e 0,75 para R$ 100,00. Para
obter uma precisao geral, deve ser feita uma média ponderada. No exemplo, os pesos sao

o valor do rétulo das classes. Assim a precisao do classificador do exemplo é 0,76 (44).

2.3.1.3 Sensibilidade

A sensibilidade ou recall é uma medida obtida para cada classe dada pela Equa-
¢ao 2.39 que mensura a quantidade de acertos em relacao a quantidade de padroes da

classe de referéncia mas que foram rotulados para outras classes (41).

- VP
sensibilidade = VP LN (2.39)

A sensibilidade para as classes do exemplo sao 0,75 para R$ 2,00; 0,74 para R$
5,00; 0,71 para R$ 10,00; 0,6 para R$ 20,00; 0,78 para R$ 50,00 e 0,86 para R$ 100,00.
Para obter uma sensibilidade geral, deve ser feita uma média ponderada. No exemplo, os

pesos sao o valor do rotulo das classes. Assim a sensibilidade do classificador do exemplo

¢ 0,73 (44).
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2.3.2 Validacao cruzada

Para avaliar um classificador é necessario manda-lo classificar vetores de caracte-
risticas com réotulos conhecidos para comparar com a saida do classificador. E estes vetores
nao podem ter sido usados na fase de treinamento. Desta forma, deve-se dividir o banco
de dados em dois grupos, um reservado para a fase de treinamento e outro para a fase de
classificacao.

Contudo, se sempre usarmos os mesmos conjuntos para treinar e classificar, pode
ocorrer dos resultados nao serem confidveis, pois o resultado pode ficar dependente dos
conjuntos de treinamento e classificacao, e se estes sdo mudados o resultado também
pode mudar drasticamente. Por isso é recomendado primeiramente usar um conjunto para
treinar e outro para classificar e depois inverter estes conjuntos, somando os resultados
destas etapas. Assim cada padrao serd usado em um momento no treinamento e em outro
na classificagdo. Este método é chamado de validagao cruzada (cross-validation) (41).

Existem algumas variagoes para a validagdo cruzada. O cross-validation k-fold
divide o banco de dados em k conjuntos e realiza k iteragoes. A cada iteracao, um conjunto
é treinado e os k — 1 restantes sdo usados na classificacao, Figura 2.25. Um dos valores de
k mais utilizado é 5, para poder treinar 80% dos dados e classificar 20% a cada iteragao
(41).

Outro cross-validation também utilizado é o leave-one-out que a cada iteragao
treina todos os pontos, excluindo somente um, que sera usado na classificacao, ou seja, é
um cross-validation com k igual a quantidade de vetores de caracteristicas. A vantagem
deste processo é usar quase todos os pontos para o treinamento, ajudando o classificador

a melhorar a separacao entre as classes (41).
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Figura 2.25 — Cross-validation k-fold com k=10.

1 Conjunto de Treinamento

I Conjunto de Validacao
K=10

Iteracao

(1)

(2)

(10)

Fonte: adaptado de (45).

2.4 Consideracoes Finais

A construcao do aplicativo esta intimamente ligada com a qualidade esperada
do percentual de acertos que o mesmo terd na sua utilizacdo. Desta forma, ter amplo
conhecimento dos fundamentos das areas de processamento de imagem, e reconhecimento
de padroes é fundamental para garantir o bom funcionamento do aplicativo.

O processamento de imagem ¢é utilizado para melhorar a qualidade da imagem,
removendo ruidos e outras caracteristicas indesejadas, com o objetivo de torna-la mais
bonita. No entanto, quando usada junto com o reconhecimento de objetos, a sua aparéncia
visual deixa de ser importante. Neste caso, exaltar certas carateristicas e tornar a infor-
magcao contida na imagem mais 1til torna-se o objetivo. Com isso, foram apresentados os
principios do processamento digital de imagens, bem como algumas transformacoes que
podem ser necessarias, como a filtragem gaussiana.

Também foram apresentadas algumas opgdes de classificadores. O classificador
SVM apresenta uma construcao mateméatica para separar os padroes. Apresenta a opcao
de construcao linear, linear de margem suave ou nao linear. O KNN tem uma modelagem

mais simples, onde a classifica¢do analisa somente os padrdes mais proximos (vizinhos)
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do vetor a ser classificado. Seu treinamento consiste apenas em uma armazenagem dos
vetores de treinamento, nao realizando nenhum procedimento matematico para construcao
da fronteira de decisdo. A classificacao por ANN é composta por uma soma ponderada das
caracteristicas dos vetores utilizando pesos p;. Cada somatéria é chamada de neurdnio.
O ANN ¢é composto por uma grande quantidade de neurdnios. Os valores dos pesos sao
decididos e refinados na fase de treinamento.

A construgao do aplicativo tem como requisito utilizar o melhor classificador, que
deve ser escolhido usando métricas que validem a confiabilidade das classifica¢oes. Estas
podem ser a acuricia, sensibilidade e a precisao.

Para poder aplicar a teoria descrita neste capitulo, é necessario a criagao de
algoritmos de processamento de imagem, treinamento, e classificacao dos trés métodos
discutidos (SVM, KNN e ANN) em uma linguagem de programacao. Ainda, deve existir
a possibilidade de inserir estes c6digos em um aplicativo Android. A solucao para estas

questoes é discutida no préximo capitulo.
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3 Materiais e Métodos

3.1 Meétodo

A pesquisa necessaria para que o sistema seja desenvolvido envolve varias areas
da computacao, principalmente o processamento de imagens. A primeira etapa é a obten-
¢ao e analise de um banco de dados contendo as imagens que serao utilizadas na etapa de
treinamento dos classificadores. Estas imagens devem apresentar o melhor processamento
possivel, que facilite a extracdo de suas caracteristicas, facilitando o trabalho dos clas-
sificadores e aumentando a porcentagem de acertos. Para isso, é necessario aplicar uma
fase de testes a fim de comprovar a melhor combinacao de técnicas de processamento de
imagens.

A validacao do resultado final passa pela elaboracdo do algoritmo classificador
que serd incorporado ao aplicativo. Desta forma, uma etapa de teste deve ser realizada em
primeira instancia para avaliar o melhor classificador, desde ja limitando-se ao teste de
somente trés (SVM, ANN e KNN). A escolha destes se deve a sua conhecida e esperada
geracao de resultados com grande indices de acertos, principalmente no caso especifico
do ANN, este apresentando ainda uma maior adaptacdo a qualquer tipo de aplicacao,
tornando-o bastante utilizado dentro da comunidade cientifica (46). J4 o SVM e o KNN
se destacam pelo baixo uso de recursos computacionais, porém mantendo bons resul-
tados. Apods a escolha do melhor classificador, existe outra etapa de testes referentes a
configuragoes e variagdes pertencentes aos proprios classificadores (47).

O processo de desenvolvimento do aplicativo pode ser dividido em cinco estégios
de produgao. No primeiro, serdo feitos os principais tratamentos da imagem capturada
pela camera, como a segmentacao e aplicacao de filtros para melhorar e exaltar certas
carateristicas da imagem contendo a cédula.

No segundo estagio, as caracteristicas que estao relacionadas com cor, textura
ou forma sao selecionadas e extraidas das imagens presentes no banco de dados. Para
uma boa classificagao, neste estagio deve-se ainda verificar se as caracteristicas escolhidas
apresentam valores tinicos para cada uma das seis classes.

No terceiro estagio, ja possuindo as caracteristicas extraidas do segundo esté-
gio, sao construidas diferentes opcoes de vetores de caracteristicas. Para cada opcao de

construcao dos vetores, é realizado seu treinamento e classificacao, usando os trés classifi-
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cadores: SVM, KNN e ANN. Também é necessario realizar testes para validar os melhores
parametros dos classificadores.
No quarto estagio, os resultados obtidos no terceiro estagio sao analisados e é feita
a escolha das melhores caracteristicas, do melhor classificador e a sua melhor configuracao.
No quinto estagio, o classificador final é treinado e inserido no aplicativo para
realizar a classificacao das cédulas fotografadas pelo aparelho celular.

A Figura 3.1 apresenta os cinco estagios do processo de criagdo do aplicativo.

Figura 3.1 — Estagios de producao do trabalho.

Estagios de producao do trabalho

1 Pré-processamento das Imagens a'@

2 Extrair as principais caracteristicas
m —
o
.H - g
(@) Testar diferentes classificadores, com
Noo) varios parametros, caracteristicas e
L processamentos.
m —
Analisar os resultados obtidos e ®4©
escolher a melhor configuragao para g
classificagao.
—
Implementar os algoritmos em Python EM
no aplicativo g:
—

Fonte: o autor.

A Figura 3.2 apresenta o processo realizado na etapa de treinamento. Primeiro,
sao selecionadas as imagens do banco de dados, elas passam por um processamento de
imagem que tem como objetivo acentuar as caracteristicas. Estas sao extraidas e utilizadas

no treinamento. O classificador treinado é salvo em um arquivo para pode ser utilizado
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posteriormente na etapa de classificacao.

Figura 3.2 — Diagrama da etapa de treinamento.

Etapa de Treinamento

Selegdo das Executa o .
. Extrai as | .
imagens no banco »| processamento das > e » Fazo treinamento
: Caracteristicas
de dados imagens

v

Salva o classificador
treinado para ser
utilizado na
classificagao

Classificador
treinado

Banco de
imagens

Fonte: o autor.

A Figura 3.3 apresenta o processo realizado durante a etapa de classificacao.
Primeiramente, a foto da cédula é capturada pelo celular e sdo aplicados os mesmos
processamentos de imagem e extragao de caracteristicas da etapa de treinamento. A clas-
sificagao é realizada utilizando o classificador treinado. O tltimo passo é retornar para o

usuario, de forma sonora, o valor da cédula que o classificador identificou.

Figura 3.3 — Diagrama da etapa de classificagao.

Etapa de Classificagédo

Realiza a captura
, Executa o .
dafotodacedula| - Extrai as
. »| processamento > .
utilizando o } Caracteristicas
daimagem
celular
Retorna o resultado
de forma audivel para Realiza a -
o usuario i < classificacao Classificador
¢ treinado

Fonte: o autor.

3.2 Materiais

O aplicativo foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacao Python,

pois essa linguagem passa na frente quando o tema é bibliotecas para andlise de imagens
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(48)(49). Entretanto, é necessario usar uma ferramenta de conversao bytecode para con-
verter o programa compilado em Python para Java, com o fim de conseguir usi-lo em
uma aplicacdo Android. Para esta func¢ao, existe uma biblioteca do Python chamada Kivy
que permite a utilizacao desta linguagem para a criacao de aplicagoes mdveis baseadas
nesta linguagem (50).

A escolha da linguagem de programacao foi muito importante durante o inicio do
projeto, visto que para a utilizagao dos outros recursos, se resumem em encontrar bibli-
otecas presentes na linguagem construidas em cima da teoria estudada. Por conseguinte,
Python foi a escolha feita devido a sua potencialidade em executar de maneira satisfatoria
as principais técnicas estudadas neste projeto.

Partindo da linguagem Python, o estudo e escolha dos principais mecanismos
presentes no tema de processamento digital de imagens que foram utilizados se retinem
em primeiro nas propriedades da imagem como a cor, a qual é normalmente analisada
utilizando um histograma sendo um gréafico distributivo de cores. A textura é outra ca-
racteristica muito utilizada e efetivo na diferenciacao de imagens. Adicionalmente, ainda
se tem a possibilidade de utilizar o contorno de objetos contidos nas imagens (16).

Pode ser observado que algumas dessas caracteristicas, mesmo sendo de interesse
para a classificacdo, quando sdo extraidas fornecem uma informacdo com uma grande
margem de erro ou com pouca caracterizacao de valores esperados. Isto ¢ um sinal para
antes de utilizar estes valores, é necessario aplicar um ou mais filtros, com a finalidade
de remover ruidos e aumentar distancia dos valores que representam as caracteristicas
desejadas. Dentro dos tipos de filtros de imagens utilizados ou estudados durante este
projeto, pode-se citar o Gaussiano, Mediana e Bilateral.

A linguagem Python possui bibliotecas que podem lidar com imagens, possuindo
fungoes que ajudam a aplicar varios filtros bem como na extragao de varias caracteristicas
da imagem. A biblioteca escolhida para este projeto é a OpenCV-Python (51).

Ainda se deve atentar ao fato da execucao deste cédigo Python em aplicativos
Android. Felizmente, existem varias ferramentas disponibilizadas com capacidade de exe-

cutar essa etapa do desenvolvimento, como o Kivy (52).

3.2.1 Python

Python ¢ uma linguagem de programacao que teve seu inicio na década de 90,
figurando hoje entre as trés linguagens de programagao mais usadas (53). E uma linguagem

interpretada, ou seja, necessita de um programa chamado interpretador para analisar o
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cddigo fonte que é facilmente compreendido pelo programador e interpretar de maneira que
a CPU possa executar as agoes descritas no cdédigo. No que diz respeito ao tratamento de
dados, a verificagdo dos tipos de variaveis é feita de forma dindmica, enquanto o programa
estd em execugao, com tipificacao forte, ou seja, para que o interpretador possa atribuir
um valor a uma variavel, este valor tem que corresponder ao mesmo tipo predefinido da
variavel (54).

A escolha da linguagem Python para a criagdo de projetos pode ser baseada nas
suas caracteristicas de otimizagao no desenvolvimento do cédigo, mantendo-o limpo, re-
tirando caracteres de referéncia de linha ou subconjunto desnecessarios e substituindo-os
por outros como “:” e adicionando um verificador de alinhamento vertical. Um ponto fun-
damental da sua caracteristica é apresentar extensa documentagao. O fato de estar entre
as mais usadas indica uma grande comunidade que sempre estd a compartilhar infor-
macoes e codigos na internet. Esse fato também gera interesse de aptos conhecedores da
linguagem na criagao de materiais de estudo para programadores iniciantes ou experientes
(55) (56) (57).

Python apresenta uma grande variedades de bibliotecas de suporte que atendem
varias areas de atuacao. Dentre esta variedade, os pacotes usados neste projeto incluem
Numpy, para a manipula¢ido matemética de vetores (array). OpenCV é talvez a biblioteca
mais conhecida tanto em Python como em Java para a manipulagao de imagens, sendo
responsavel pelo reconhecimento de caracteristicas e modificagoes de imagens. Entretanto,
o pacote fundamental para qualquer projeto de reconhecimento de objetos em Python é
o Scikit-learn, possuindo fungoes baseadas nos principais métodos de reconhecimento e
varias fungoes auxiliares tanto para obter uma melhor visao dos resultados como para

tratar os dados de entrada extraidos da imagem (58) (44) (37).

3.2.1.1 Biblioteca Scikit-learn

No que diz respeito a Python e aprendizado de maquina, a biblioteca Scikit-learn
¢ a mais popular e acessivel, sendo open-source. Esta biblioteca é a mais usada no meio
académico e no industrial. Ela é uma interface de algoritmos otimizados, que ajudam
tanto na melhora dos resultados de classificagdo como na facilidade de implementacao
destes codigos (59). A Scikit-learn é um projeto que comegou em 2010, com o objetivo de
implementar algoritmos de ML, como classificadores, modelos de avaliacao da informacao
usada na classificacdo, validacdo cruzada dos resultados para treinar os classificadores

usando varias rodadas para aperfei¢oar os pardmetros utilizados, entre outros (44).



71

3.2.2 Biblioteca OpenCV

A biblioteca OpenCV apresenta uma grande quantidade de ferramentas de pro-
cessamento de imagem, extracao de caracteristicas e reconhecimento de objetos, com
varios exemplos compartilhados pelo OpenCV e pela comunidade. Ela também possui
algoritmos dos classificadores SVM, KNN e MLP.

O SVM do OpenCV implementa o algoritmo SVC, que permite op¢oes de configu-
ragao do algoritmo como kernel (Linear, Polinomial, Exponencial CHI2, RBF, Sigmoéide
e Intersegdo de histograma) e valores do C, v e degree. O KNN do OpenCV também
permite configuragoes, sendo a principal a escolha do k. As configuragoes do MLP sao
referentes a escolha da fungdo de ativagao (Linear, Gaussiana, Sigmdide, ReLLU e Leaky
ReLU), metodos de treinamento (Backpropagation, RPROP e Recozimento simulado), e
valores do niimero de camadas interiores e quantidade de neurdnios de cada uma, de « e
5.

Algumas vantagens do OpenCV ¢é a execucao de cddigos compilados em C, o
que aumenta a velocidade de execugdo e o tratamento da informagao (imagens, vetores
de caracteristicas) utilizando algoritmos de processamento que usam teorias de algebra
matricial para aumentar a velocidade de processamento. Também salva os classificadores
treinados em formato xml, permitindo conferir a teoria sendo aplicada na pratica. Por
exemplo, é possivel ver que o arquivo xml do KNN é formado por todos os vetores inseridos

no treinamento.

3.2.3 Biblioteca Kivy

A biblioteca Kivy é um framework que permite criar aplicativos para compu-
tadores (Windows, macOs e Linux) e para dispositivos méveis (iPad, iPhone, tablets e
sistemas Android) utilizando a linguagem Python (50). Assim, a ferramenta Kivy é mais
do que suficiente para a realizacao deste projeto.

Outro motivo para a utilizacao do Kivy foi possuir um grande suporte e contetido
online para o desenvolvimento de projetos que o empregaram. O proprio projeto Kivy
recomenda algumas ferramentas compativeis com a sua interface que conseguem fazer
esta conversao. Essas sdo o Kivy Laucher, aplicativo disponivel na GooglePlay capaz de
abrir projetos Kivy e executa-los instantaneamente no dispositivo, o python-for-android,
sendo um pacote de ferramentas para aplicativos Python no Android, e o Buildozer, que

cria pacotes de aplicativos de maneira facil usando como suporte o projeto python-for-
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android e Android SDK (60)(61).

Uma desafio na utilizagdo do python-for-android é a conversao de bibliotecas
Python, pois o python-for-android necessita de um receita especifica de cada biblioteca.
O projeto ja disponibiliza uma grande quantidade de receitas como a do Kivy, OpenCV e
Pillow, mas nao existe para o Scikit-learn. Isso impossibilita a utilizacao desta biblioteca
dentro do aplicativo (62). No entanto, os classificadores do Scikit-learn e OpenCV foram
testados e comparados e seus resultados se mostraram equivalentes, o que indica que a
utilizagao dos classificadores da biblioteca OpenCV nao ira gerar uma perda na qualidade

dos resultados.

3.3 Consideracoes Finais

O processo da construgao do aplicativo se inicializa com a obtencao e processa-
mento das imagens das cédulas monetarias. Depois, é necessario extrair caracteristicas
relevantes para a diferenciacao das cédulas, que sdo usadas no treinamento do classifica-
dor. Com o classificador treinado, é realizada a classificagdo de uma grande quantidade
de imagens para avaliar a confiabilidade do classificador.

Para realizar todos estes procedimentos, foram utilizadas ferramentas de pro-
gramacao e compilagao como Python, Kivy, Buildozer, OpenCV, e Scikit-learn, além do
dispositivo mével Android para testar o aplicativo.

Contudo, existem diversas opgoes de técnicas e configuragoes que podem ser uti-
lizadas para melhorar a classificagao. Assim, é necessario realizar uma grande bateria de
testes para averiguar as opg¢oes que produzam o melhor resultado possivel. Os resulta-
dos ja obtidos de uma primeira bateria de testes bem como os resultados esperados do

classificador final sao apresentados no proximo capitulo.
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4 Desenvolvimento

Neste capitulo sao apresentadas as etapas realizadas durante o projeto até chegar
na construgao final do aplicativo. Sao apresentados a forma em que foi construido banco de
dados com as imagens das notas e os processamentos de imagens testados com o objetivo
de extrair a melhor caracteristica da imagem. Também sao descritos os codigos utilizados
para extrair as de cor utilizando histograma, informagdes de contorno usando SIFT e

usando a imagem completa como vetor de caracteristicas.

4.1 Pré processamento das Imagens

Foram utilizadas 300 imagens para construir o banco de dados para realizar o
treinamento dos classificadores e para analisar sua eficiéncia. As imagens das cédulas de
R$ 2,00; R$ 5,00; R$ 10,00; R$ 20,00; R$ 50,00 e R$ 100,00 foram geradas em quanti-
dades iguais. A grande quantidade de imagens tem como objetivo incluir mudancas sutis
que possar vir a ser presenciadas no uso do aplicativo, como a ilumina¢do do ambiente,
orientacao da nota e defeitos presentes em notas antigas. A Figura 4.1 apresenta algumas
imagens deste banco. As notas de referéncia para testar as opg¢oes de processamento sao
vistas na Figura 4.2, onde é apresentada uma nota para cada valor presente no banco de
dados.

Cada celular pode possuir cameras que possam a vir gerar imagem de dimensoes
diferentes, o que atrapalharia por exemplo a utilizagdo do histograma como caracteristica,
pois imagens maiores teriam um niimero de pizels maior que outras. Por isso ¢é realizado um
redimensionamento da imagem para a dimensao 854x480, sendo proporcional ao tamanho
das notas.

Também se viu a necessidade de rotacionar as imagens de forma a garantir que
as notas estejam estejam na posi¢ado correta. No uso do aplicativo também ¢é possivel
que sejam capturadas imagens de notas de viradas de cabeca para baixo, por isso a cada
imagem do banco de dados sao gerados duas em que uma estéa rotacionada 180° em relagao

a outra. Este rotacionamento também ajuda a duplicar o tamanho do banco de dados.
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Figura 4.1 — Algumas imagens que estao presentes no banco criado pelo autor.
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2.2jpg 2.3jpg
e |
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10.3.jpg 10.4.jpg

20.2.jpg 20.3.jpg

20.8.jpg 20.9.jpg 20.10.jpg 50.2.jpg

50.5.jpg 50.6.jpg 50.7.jpg 50.8.jpg 50.9.jpg

Fonte: o autor.

Figura 4.2 — Notas de R$ 2,00;R$ 5,00;R$ 10,00;R$ 20,00;R$ 50,00 ¢ R$ 100,00 de refe-

réncia para realizar os processamentos de imagem.

Fonte: o autor.

4.1.1 Convertendo para HSV

A transformacao da imagem RGB para HSV permite separar as caracteristicas
de cores da imagem da saturacao e da luminosidade, reduzir as influéncias indesejadas

da mesma. As Figuras 4.3, 4.4 e 4.5 mostram os canais hue, saturagdo e luminosidade
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extraido das notas usando o Codigo 4.1.

Codigo 4.1 — Codigo para transformar uma imagem RGB em HSV com OpenCV.

import cv2 as cv

arq = "2.png"

im = cv.imread (arq)

im = cv.cvtColor (im, cv.COLOR_BGR2HSV_FULL)
im = im[:, :, 0]

cv.imwrite("2 final H.png",im)

im = im[:, :, 1]

cv.imwrite ("2 final S.png" ,im)

im = im[:, :, 2]

cv.imwrite("2 final V.png" ,im)

Figura 4.3 — Canal H das notas da Figura 4.2.

Fonte: o autor.

Figura 4.4 — Canal S das notas da Figura 4.2.

Fonte: o autor.
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Figura 4.5 — Canal V das notas da Figura 4.2.

Fonte: o autor.

4.1.2 Imagem em tons de Cinza

A Figura 4.6 mostra os tons de cinza das notas obtido usando o Cédigo 4.2.
As imagens cinza mantiveram a forma dos objetos e sua textura, mesmo na nota de R$
20,00, que apresenta baixa luminosidade ou na de R$ 10,00, que apresenta uma regiao

sombreada.

Codigo 4.2 — Cédigo para transformar uma imagem colorida em tons de cinza com

OpenCV.

import cv2 as cv
arq = "2.png"

im

cv.imread (arq)
im = cv.cvtColor (im, cv.COLOR_BGR2GRAY)

cv.imwrite ("2 cinza.png" ,im)

Figura 4.6 — Imagens em tons de cinza para as notas da Figura 4.2

Fonte: o autor.
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4.1.3 Filtro Gaussiano

A Figura 4.7 mostra o efeito do filtro Gaussiano com kernel de 25x25 aplicado nas
notas usando o Cédigo 4.3. Ao aplicar estes filtros as notas ficaram menos nitidas e perde-
ram informagao de textura e contorno. Os ruidos como amassos nas notas apresentaram

pouca reducao.

Cédigo 4.3 — Codigo para usar o filtro Gaussiano do OpenCV.

import cv2 as cv

arq = "2.png"

im = cv.imread (arq)

im = cv.GaussianBlur (im, (25, 25), 0)

cv.imwrite ("2 gaussiano.png" ,im)

Figura 4.7 — Imagens com filtro Gaussiano para as notas da Figura 4.2

Fonte: o autor.

4.1.4 Filtro Mediana

A Figura 4.8 mostra o efeito do filtro Mediana com kernel de 25x25 aplicado nas
notas usando o Cédigo 4.4. As imagens apresentaram um borramento e uma suavizagao
que arrendondou a forma do objetos. Os contornos mais fortes como os dos niimeros se

mantiveram bem definidos.

Céodigo 4.4 — Cbddigo para usar o filtro mediana do OpenCV.

import cv2 as cv

arq = "2.png"
im = cv.imread (arq)
im = cv.medianBlur (im, 25)

cv.imwrite ("2 mediana.png" ,im)
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Figura 4.8 — Imagens com filtro Mediana para as notas da Figura 4.2

Fonte: o autor.

4.1.5 Filtro Bilateral

A Figura 4.9 mostra o efeito do filtro Bilateral com kernel de 25x25 aplicado nas
notas usando o Cédigo 4.5. Este filtro conseguiu remover ruidos em todas as imagens, como
pequenos amassados nas notas, mantendo a forma dos objetos, mas perdendo informacao

das texturas.

Cédigo 4.5 — Codigo para usar o filtro bilateral do OpenCV.

import cv2 as cv

arq = "2.png"

im = cv.imread (arq)

im = cv.bilateralFilter (im, 25, 50, 13)

cv.imwrite ("2 bilateral .png" ,im)

Figura 4.9 — Imagens com filtro Bilateral para as notas da Figura 4.2

P $
- P
= { - E e .
b 3 . - HX e

Fonte: o autor.
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4.1.6 Limiarizacao

A Figura 4.10 mostra o efeito de limiarizagdo com limiar de 127 aplicado nas
notas usando o Codigo 4.6. Ao utilizar este processamento foi possivel destacar alguns
objetos da nota como os nimero e elementos que apresentam a cor principal da nota.
Mas este efeito nao foi atingido em regiao sombreadas da nota, como visto nas notas de

R$10,00 e R$20,00.

Cédigo 4.6 — Codigo para usar o filtro de limiarizagdo do OpenCV.

import cv2 as cv

arq = "2.png"

im = cv.imread (arq)

im = cv.cvtColor (im, cv.COLOR BGR2GRAY)
im = cv.threshold (im, 127, 255, 0)[1]

cv.imwrite ("2 limiar.png" ,im)

Figura 4.10 — Imagens com limiarizacao para as notas da Figura 4.6

Fonte: o autor.

4.1.7 Canny

A Figura 4.11 mostra a deteccao de contornos de Canny com limiares 100 e
200 aplicado nas notas usando o Cddigo 4.7. Este processamento conseguiu identificar os

contornos de alguns nimeros e outros elementos como o rosto da nota.

Cédigo 4.7 — Codigo para usar Canny do OpenCV.

import cv2 as cv

"

arq = "2.png
im = cv.Canny(im, 100, 200)

cv.imwrite ("2 canny.png" ,im)
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Figura 4.11 — Imagens apods a detec¢ao de objetos de Canny para as notas da Figura 4.2

Fonte: o autor.

4.1.8 Equalizacdo de histograma

A Figura 4.12 mostra a equalizacao de histograma aplicado nas notas usando o
Codigo 4.8. As imagens ap0s este processamento apresentaram uma melhora no contraste
e uma definigdo melhor dos contornos dos objetos. Contudo, algumas regides sombreadas
ficaram ainda mais escuras, como a parte esquerda da nota de R$ 10,00, mostrando que

este filtro nao é bom em imagem com sombreamento parcial.

Cédigo 4.8 — Codigo para usar a equalizacao de histograma do OpenCV em uma imagem

em tons de cinza.

import cv2 as cv

arq = "2.png"
im = cv.cvtColor (im, cv.COLOR_BGR2GRAY)
im = cv.equalizeHist (im)

cv.imwrite ("2 ,equalizacao.png" ,im)
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Figura 4.12 — Imagens ap6s equalizacao de histograma para as notas da Figura 4.6

Fonte: o autor.

419 K-Means

A Figura 4.13 mostra o efeito K-Means com k = 3 aplicado nas notas usando o
Codigo 4.9. Os resultados deste processamento permitiu manter a forma do objetos com

uma intensidade de cor predominantemente diferentes para as notas, excetuando a de R$

20,00 e R$ 10,00.

Cédigo 4.9 — Codigo para usar o k-Means do OpenCV.

import cv2 as cv

arq = "2.png"
_, label, center = cv.kmeans(np.float32 (im.reshape((—1, 3))),
3,
None, (cv.TERM_CRITERIA_EPS + cv.TERM_CRITERIA_ MAX ITER, 10,

1.0),
10, cv.KMEANS RANDOM CENTERS)
im = center[label.flatten ()].reshape ((im.shape))

cv.imwrite ("2 equalizacao.png" ,im)
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Figura 4.13 — Imagens ap6s k-Means com k=3 para as notas da Figura 4.2

Fonte: o autor.

4.1.10 Filtro Morfolégico de Fechamento

A Figura 4.14 mostra do morfolégico aplicado nas notas usando o Codigo 4.10. O
filtro morfolégico é usado para preencher o interior dos contornos detectados pelo Canny,
permitindo segmentar regioes da imagem, como por exemplo o nimero da nota, como é

possivel ver na nota de R$ 50,00.

Cédigo 4.10 — Abrindo a imagem 2.png, aplicando Canny e o filtro morfol6gco de fecha-

mento.

import cv2 as cv
arq = "2.png"
im = cv.Canny(im, 100, 200)
cv.morphologyEx (src=im, op=cv.MORPH CLOSE,
kernel=cv.getStructuringElement (shape=cv .MORPH_RECT, ksize=(10, 15)),
dst=im)

v.imwrite ("2 equalizacao .png" ,im)
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Figura 4.14 — Imagens apés o filtro morfolégico de fechamento para as notas da Fi-
gura 4.11

Fonte: o autor.

4.1.11 Patches

Ao buscar objetos nas imagens, uma opcao interessante de processamento é per-
correr e analisar pequenas partes da imagem chamadas de patches. Assim, cada pedaco
da imagem pode ser analisado separadamente. O resultado da classificagao pode ser uma
votacao para determinar o valor da nota. O Cédigo 4.11 mostra como foi feito este pro-

cessamento.

Codigo 4.11 — Abrindo a imagem 2.png, e dividindo ela em patches de tamanho 4000

pizels.

patches = []
patches_len = 4000
step = int (patches_len*x(1/2))
left , upper, right, lower = 0, 0, step, step
count = 0
h, 1 = im.shape[:2]
count = 0
while right < 1:
while lower < h:
a = im[upper:lower, left:right]
patches.append (a)
count 4= 1
left , upper, right, lower = left , upper+step, right, lower+step
left , upper, right, lower = left+step, 0, right+step, step

4.1.12 Segmentacdo de Elementos relevantes

A segmentacao pretende remover partes desnecessarias da imagem, deixando so-

mente elementos com informagoes relevantes. Assim, este processamento visa criar uma
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segmentacao que destaque o niimero ou a cor principal das notas. O Cdédigo 4.11 mostra
como foi feita esta segmentacio e a Figura 4.15 apresenta o resultado nas imagens das
notas. A segmentacao utiliza a uma imagem im2 apresentada na Figura 4.2 e im é usada
para detectar os contornos e é o resultado da sequéncia de processamentos Tons de Cinza,
Equalizacao de Histograma, Mediana, Canny, e Morfologico de Fechamento. Os contornos
detectados sao usados como uma mascara que ird permitir que somente os pizels de im2
que estejam sobrepostos aos contornos encontrados sejam utilizados. O resultado pode
ser visto na Figura 4.15. Foi possivel destacar os nimeros das notas de R$ 2,00; R$ 5,00;
R$ 20,00 e R$ 50,00. Mas na nota de R$ 100,00 nao foram destacados todos os zeros e
nada foi encontrado na nota de R$ 10,00. A sequéncia de processamentos utilizada foi

escolhida depois de alguns testes, sendo a que melhor destacou os niimeros.

Codigo 4.12 — Encontrado objetos na imagem e segmentando-os na imagem original.

import cv2 as cv

returns = []

contours, _ = cv.findContours (im, mode=cv.RETR_EXTERNAL, method=cv.CHAIN_APPROX_ NONE)

if len(contours):

for index, contour in enumerate(contours):
if cv.contourArea(contour) > constants.AREA MIN:

mask = np.zeros (im.shape, dtype="uint8")
cv.drawContours(mask, [contour], —1, 255, —1)
temp = np.array (im2)
temp [mask = 0] = 0
returns .append (temp)

Figura 4.15 — Imagens apés a segmentacao da Figura 4.2

Fonte: o autor.
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4.2 Implementando classificadores

A implementacao dos algoritmos classificadores SVM, KNN e MLP foi realizada
usando a biblioteca OpenCV. O Cédigo 4.13 cria o classificador SVM com valores de
C =1,v=1,degree = 1 eusando o kernel linear. A matriz X é o conjunto de treinamento
onde cada linha é um padrao e y é o vetor de rotulos, indicando a classe de cada linha
da matriz. A matriz X desconhecido é uma matriz de uma linha contendo um padrao
com rotulo desconhecido que serd usado na etapa de classificagdo na linha 15 que retorna

a classe predita na variavel y_ predito.

Codigo 4.13 — Codigo para criacao, treinamento e classificaggio do SVM

import cv2 as cv

svmm = cv.ml.SVM_ create ()

svm . setType (cv.ml.SVM_C_SVC)
svim.setKernel (opencv__kernels [kernel])
svm. setC (C)

svm . setGamma (gamma)

svm.setDegree (degree)

X = np.matrix (X, dtype=np.float32)

y = np.array(y)
svm. train (X, cv.ml.ROW_SAMPLE, y)

X__desconhecido = np.matrix (X__desconhecido, dtype=np.float32)
y_predito = np.array (svm. predict (X__desconhecido) [1], dtype=int)

A implementacao do KNN, Codigo 4.14, segue a mesma loégica com o pardmetro

de configuracao k = 3.

Codigo 4.14 — Codigo para criacao, treinamento e classificagdo do KNN.

import cv2 as cv

knn = cv.ml. KNearest_create ()

knn.setDefaultK (3)

X = np.matrix (X, dtype=np.float32)

y np.array (y)
knn. train (X, cv.ml.ROW_SAMPLE, y)

X _desconhecido = np.matrix (X _desconhecido, dtype=np.float32)
y_predito = np.array (knn.predict (X_desconhecido) [1], dtype=int)

Ja a implementacao do MLP, Cédigo 4.15, para mais de uma classe apresenta
uma etapa a mais, onde ¢ necessario realizar um processamento chamado one-hot-encoder,

que tem a funcao de transformar a representacao numérica das classes 2, 5, 10, 20, 50 e 100
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nos vetores [1,0,0,0,0,0], [0,1,0,0,0,0], [0,0,1,0,0,0], [0,0,0,1,0,0], [0,0,0,0,1,0] e [0,0,0,0,0,1],
respectivamente. Este processo deve ser realizado pois na tultima camada do MLP existem
6 neurdnios que irdo gerar como resposta um vetor de 0s e 1s que representa uma classe
(63). O one-hot-encoder é realizado usando uma fungao da biblioteca scikit-learn. No
c6digo abaixo é criado um rede neural de trés camadas com 255, 10 e 6 neurdnios, funcao
de ativacao sigmoid simétrica com valores de @« = 1 e = 1 e usando o backpropagation

como método de treinamento.

Cédigo 4.15 — Cddigo para criacao, treinamento e classificacao do MLP.

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
import cv2 as cv

mlp = cv.ml.ANN_MLP_create()

mlp.setLayerSizes ([256,10,6])

mlp.setActivationFunction (cv.ml.ANN_MLP_SIGMOID_SYM, 1, 1)

mlp.setTrainMethod (cv.ml.ANN_MLP BACKPROP)

mlp.setTermCriteria ((cv.TERM_CRITERIA_ MAX ITER + cv.TERM_CRITERIA_EPS, 300, 0.01))

X = np.matrix (X, dtype=np.float32)

np.array (y)
y = OneHotEncoder(sparse=False, dtype=np.float32).fit_transform (y.reshape(—1, 1))

mlp. train (X, cv.ml.ROW _SAMPLE, y)

X__desconhecido = np.matrix (X__desconhecido, dtype=np.float32)
temp = sorted(set(y))

y_index = np.array (mlp. predict (X _desconhecido) [0], dtype=int)
y_predict = temp[y_index]

O processo de validacao cruzada escolhido foi o leave-one-out, sendo mais simples
de ser implementado, apesar de ter maior tempo de execugao. Nos primeiros testes foi
verificado uma ocorréncia com resultados de acuracia de 100% para os classificadores
SVM e KNN; ou seja, os classificadores estao acertando todas as notas. Mas depois foi
verificado que o procedimento de gerar imagens rotacionadas em 180° estava gerando
pontos duplicados de histogramas, o que permitia o classificador sempre acertar a nota.
Por isso, no processo de validacdo cruzada, além da nota que é classificada também é
retirada do grupo de treinamento a imagem invertida desta.

Como visto, cada classificador apresenta parametros de configuragao que devem
ser modificados com o objetivo de aumentar a acuracia dos classificadores. Essa procura
dos melhores parametros é chamada de grid search. Constréi-se um conjunto de valores
para cada pardmetro e sio feitas combinacdes destes. E preciso considerar a quantidade de

opgoes para cada parametro. Se, por exemplo, for realizado o grid search para o MLP com
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5 fungoes de ativacao, 10 opgoes das quantidades de neuronios presentes nas camadas, 10
valores de v e 10 de f3, teria-se 5.000 combinagoes. Se o processo de cross-validation para
cada combinacao demorasse 5 minutos, entao o grid search seria concluido em 18 dias.
Adicionando mais uma opgao de valor para o alpha o tempo do grid search aumentaria
em 2 dias. Uma opc¢ao para reduzir este tempo é usar poucos valores que estejam dis-
tantes entre si, escolher o melhor e repetir o processo com valores mais proximos do que

apresentou melhor resultado (41).

4.3 Caracteristicas extraidas

As principais caracteristicas de imagem sdo sua cor, textura e forma. Como é
possivel notar, cada nota possui uma cor principal diferente, sendo este um bom ponto de
partida para extrair caracteristicas. Assim, os processos de construgao das caracteristicas
extraidas com base na cor que foram testados sdo identificados como Histograma Com-
pleto, Histograma Filtrado e Histograma Reduzido. J& a caracteristica extraida com base

na forma dos objetos contidos nas notas é o Histograma SIFT.

4.3.1 Histograma Completo

Esta caracteristica é o vetor histograma contendo a intensidade dos pizels de um
canal. Seu objetivo é converter a imagem para o formato HSV e gerar o histograma da
camada H. O vetor de caracteristicas contém 256 valores, cada um representando uma
intensidade de cores. Cada nota apresenta uma distribuicao de cores diferentes. O Codigo
4.16 ¢é utilizado para gerar este vetor de caracteristica para uma imagem im que ja passou
pelas etapas de processamento e apresenta somente um canal . O vetor é normalizado

para que o maior valor seja 100.

Codigo 4.16 — Codigo para gerar a caracteristica Histograma Completo para uma imagem

j& processada.

import numpy as np

import cv2 as cv

X = np.squeeze (cv.calcHist ([im], [0], None, [256], [0, 256])).tolist ()
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4.3.2 Histograma Filtrado

A representacao da imagem no formato HSV consegue separar a cor da imagem
na camada H. Entretanto, como pode ser visto na Figura 2.3, um pizel branco ou escuro
que nao apresenta uma cor assume, ainda assim, uma cor no modelo HSV. A Figura 4.16
apresenta uma imagem original de uma nota e outra com todo os valores de luminosidade
em 125 e saturacio em 255 para destacar as cores assumidas pelo canal H. E possivel ver
a cor atribuida a esta parte branca na camada H que descaracteriza a cor principal da
imagem. O mesmo acontece quando a saturagao do pizel é muito baixa, a cor pode nao

ser registrada corretamente.

Figura 4.16 — (a) Imagem original e (b) a camada H desta imagem.

Fonte: o autor.

Percebendo este efeito foi pensado em excluir do histograma de cores os pi-
zels com luminosidades extremas ou com baixa saturacao. O Codigo 4.17 apresenta
a forma como isso foi realizado. As constantes SATURATION TOLERANCE e VA-
LUE_TOLERANCE variam de 0 a 1, onde 1 indica que nenhum pizel é filtrado. Desse

modo, seriam excluidos pizels que nao apresentam uma cor em destaque.

Codigo 4.17 — Codigo para gerar a caracteristica Histograma Filtrado para uma imagem

ja processada.

import numpy as np

im = im[(im[:, :, 1] > 255 — 255 % constants.SATURATION TOLERANCE)
& (im[:, :, 2] > 255 / 2 — 255 / 2 % constants.VALUE TOLERANCE)
& (im[:, :, 2] < 255 / 2 4+ 255 / 2 % constants.VALUE TOLERANCE) |
X = np.histogram (im[:, 0], bins=range(256+1)) [0]

4.3.3 Histograma Reduzido

Como as cores principais das notas sao bem distintas, é possivel agrupar inten-

sidades de pizels proximas para compensar pequenas variagoes que notas envelhecidas e
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gastas possam ter em comparacao com as novas. OQutra vantagem ¢é reduzir o tamanho
do vetor de caracteristicas agrupando caracteristicas redundantes, o que pode ajudar o

classificador a construir a fronteira de decisao. O Cédigo 4.18 apresenta esta fungao.

Cédigo 4.18 — Cddigo para gerar a caracteristica Histograma Reduzido para uma imagem

ja processada.

import numpy as np

import cv2 as cv

hist = np.squeeze(cv.calcHist ([im], [0], None, [256], [0, 256])).tolist ()
step = int (256/n_features)
new__hist = []
for index in range(n_features):
new__hist += [sum(hist[step*index:(stepxindex)+step])]

X = new_ hist

4.3.4 Imagem Completa

Uma forma simples de extrair uma caracteristica da imagem ¢é usar os valores de
intensidade da matriz da imagem como vetor. Desse modo, o vetor de caracteristicas seria
a imagem inteira. Esta ¢ uma opc¢ao que necessita de grande poder computacional para o
treinamento de vetores de caracteristica grandes, por isso a imagem foi reduzida em suas

dimensoes. O Codigo 4.19 mostra como isto foi realizado.

Codigo 4.19 — Codigo para gerar a caracteristica Imagem Completa para uma imagem ja

processada.

import numpy as np

X = np.ravel (im)

4.3.5 Histograma SIFT

A utilizagdo do SIFT tem o objetivo de utilizar a forma dos objetos das notas.
Para cada imagem ele gera um grande ntimero de pontos, e para cada um, um vetor des-
critivo de 125 elementos representando 125 angulos e cada elemento do vetor representa
a intensidade do vetor para aquele angulo. Nao seria viavel treinar todos estes vetores
descritivos no classificador. Por isso ¢ utilizado K-Means para agrupar e reduzir esta infi-
nidade de vetores. O K-Means tem a func¢ao de agrupar formas semelhantes. Os centroides
do K-Means sao usados para treinar um classificador KNN. Para cada imagem sao obtidos

os vetores descritivos e é usado o KNN para rotular cada vetor a um centroide. O vetor de
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caracteristicas da imagem ¢ a quantidades de vetores classificados para cada centroide. O
Cédigo 4.20 apresenta a obtencao desta caracteristica, em que 7ms é uma lista de imagens

processadas, k é a quantidade de centroides e o tamanho de vetor de caracteristicas.

Cédigo 4.20 — Coédigo para gerar a caracteristica Histograma Sift para uma imagem ja

processada.

import numpy as np

import cv2 as cv

des_list = []
sift = cv.SIFT_create()
for im in ims:

des_ list += sift .detectAndCompute (im, None)

array = np.array(des_list)
_, _, center = cv.kmeans(array, k,
None, (cv.TERM_CRITERIA_EPS + cv.TERM_CRITERIA_MAX_ ITER,
10, 1.0),
10, cv.KMEANS RANDOM CENTERS)
knn = cv.ml. KNearest_create ()

knn.setDefaultK (1)
knn. train (center, cv.ml.ROW SAMPLE, range(len (center)))

# Classificando uma imagem im com rotulo desconhecido

X = np.zeros(n_features)

_, des = sift.detectAndCompute (im, None)

des_length = len (des)

for d in des:
index = np.array (knn. predict (np. matrix(d, dtype=np.float32))[1], dtype=int)[0, O]
X[index] += 1/des_length

4.4 Configuracoes Testadas

O Quadro 4.1 apresenta as configuracoes testadas para gerar vetores de carac-
teristicas que consigam uma boa separagao entre as classes. Para cada configuragao sao
apresentados o resultado do processamento de imagem para uma nota de R$ 2,00 e um
grafico da média do histograma de caracteristicas para as notas de R$ 2,00 do banco de
dados. Foram testados varios parametros de configuracao para o tamanho do kernel dos
filtros e outros parametros para os outros processamentos e a melhor opc¢ao encontrada foi
a utilizada. O objetivo dos testes de Id 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 e 10 foi utilizar o parametro
de cor da imagem usando o canal H. J& o teste 11 usa imagem em tons de cinza como
caracteristica, transformando a matriz 854x480 em um vetor de 409920 elementos. O teste

12 usa a informacao da forma dos objetos da nota como caracteristica usando o SIFT.
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Para os testes que usam filtros, ou seja, 2, 3 e 4, foram testadas as dimensoes do
kernel 5, 15, 30 e 55. O melhor resultado de classificacao foi obtido para o kernel 5 para
todos os tipos, assim foi escolhido este valor. Para o teste 5 foram testados os valores de
k 6, 60, 100 e 200, e o melhor resultado foi obtido com k& = 200.

No teste 6 foi verificada uma dificuldade computacional ao utilizar muitos patches,
o que resultava em um grande nimero de vetores de caracteristicas. Isso provocou um
grande tempo de execucao e travamento da execucao do coddigo ao executar o cross-
validation. Uma possivel solugao que poderia ser testada, além de aumentar o poder
computacional da maquina, é usar o cross-validation k-fold, que realizaria apenas k etapas
de treinamento e classificacdo, ao invés do leave-one-out que apresenta um numero de
etapas igual ao nimero de vetores de caracteristicas. A solucao escolhida foi reduzir as
dimensoes da imagem de 854x480 para 85x48.

O objetivo do teste 7 foi segmentar elementos de interesse das notas como os
numeros e os animais da nota. Para isso foi usado o Canny para detectar os contornos, o
filtro morfologico para preenché-los e a segmentacdo para extrai-los e obter a cor destes
elementos. O teste 8 tem o mesmo objetivo, porém ¢é usado o k-Means para realizar a
segmentacao.

Analisando os graficos é possivel ver que a cor vermelha, que ocorre no inicio e
final do eixo horizontal, apresenta grande quantidade de pizels, podendo provocar uma
confusdo dos classificadores para os testes de 1 a 10. Para este teste é possivel observar
que nao houve grande diferenca na separacao das classes, pois em todos é possivel ver que
existe um pico da nota de R$ 100,00 em 125 aproximadamente, depois da nota R$ 2,00
em 150 e o tltimo pico da nota de R$ 5,00 em 245 aproximadamente. A tnica diferenca
¢ uma mudanca na suavidade da curva por uma possivel perda de informacgao causada
pelos diferentes processamentos.

A anélise dos histogramas nos testes 11 e 12 sdo inconclusivos, a principio nao
apresentam nenhuma separacao entre as classes. Contudo, para realizar uma analise con-
creta dos testes é necessario verificar a acuracia dos classificadores ao usar cada forma de

caracteristicas.
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Quadro 4.1 — Combinacoes testadas para gerar os vetores de caracteristicas.

Id

Processamentos

Imagens Processadas

Caracteristica

Grafico

HSV

Figura 4.17 (a)

Histograma Completo

Figura 4.17 (b)

Gaussiano, kernel=5

HSV

Figura 4.17 (c)

Histograma Completo

Figura 4.17 (d)

Mediana, kernel=>5

HSV

Figura 4.17 (e)

Histograma Completo

Figura 4.17 (f)

Bilateral, kernel=>5
HSV

Figura 4.17 (g)

Histograma Completo

Figura 4.17 (h)

K-Means com k=200
HSV

Figura 4.17 (i)

Histograma Completo

Figura 4.17 (j)

HSV
Patches 85x10

Figura 4.17 (k)

Histograma Completo

Figura 4.17 (1)

Tons de Cinza,
Equalizacao

de Histograma,
Mediana
Canny,
Morfolégico

de Fechamento,
HSV,
Segmentagao

Figura 4.17 (m)

Histograma Completo

Figura 4.17 (n)

K-Means com k=2,
HSV,

Limiar,
Segmentagao

Figura 4.17 (o)

Histograma Completo

Figura 4.17 (p)

HSV

Figura 4.17 (q)

Histograma Reduzido

Figura 4.17 (r)

10

HSV

Figura 4.17 (s)

Histograma Filtrado

Figura 4.17 (t)

11

Tons de Cinza
Mediana

Figura 4.17 (u)

Imagem Completa

Figura 4.17 (v)

12

Tons de Cinza
Gaussiano, kernel=5

Figura 4.17 (x)

Histograma SIF'T

Figura 4.17 (x)

Fonte — Produzido pelo autor.
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Figura 4.17 — Resultados das combinac¢oes do Quadro 4.1.
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4.5 Construindo aplicativo

O aplicativo foi construido em Python utilizando a biblioteca Kivy permitindo sua
execucao em celulares Android. Analisando os aplicativos Cash Reader, Blind e LetSeeApp
foi pensado na criagao de uma interface simples onde a tela inicial, Figura 4.18, apresenta
a imagem da cadmera com um botao de configuracao que leva para a tela de configuragoes.

Esta tela de configuracoes apresenta apenas a funcao de trocar as cameras do celular

frontal e traseira, Figura 4.19.

Figura 4.18 — Tela inicial do aplicativo.
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Fonte: o autor.

Figura 4.19 — Tela de configuragoes do aplicativo.

Fonte: o autor.

Ao iniciar o aplicativo, a imagem da camera é apresentada na tela e uma funcao é
chamada a cada intervalo de tempo. A cada chamada, a funcao realiza a captura da ima-
gem atual gerada pela camera, realiza o processamento de imagem, extrai a caracteristica,

utiliza o classificador treinado para gerar um rotulo para esta caracteristica que aparece
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em destaque em cima da imagem da camera. Também é utilizada uma biblioteca que re-
produz em voz o valor da nota. O Cdodigo 4.21 apresenta a implementagao destas fungoes.
A fungao image_processing.process texture converte a textura em imagem e retorna a
imagem apdés realizados os processamentos escolhidos. O comando clsf.classify(im) extrai
a caracteristica escolhida da imagem e retorna o rétulo gerado. A fungao tss pertence a
biblioteca plyer que transforma texto em voz, sendo usada para reproduzir o valor da

nota em som. O valor da nota aparece em amarelo no label com id "valor".

Cédigo 4.21 — Cbddigo chamado pelo aplicativo para classificar a imagem atual da camera.

def classify__image(self , *xlargs):

" Get and Classify image

oo

camera = self.ids[’camera’]
texture = camera.export_as_image().texture
im = image_ processing.process_texture(texture)

y = clsf.classify (im)
valor = self.ids [’ valor’]
if y != None:

valor.text = str(int(y))

valor.color = (1, 1, 0, 1)

if platform = "android":

tts.speak("".join ((str(int(y)), ".reais")))

ellslel:

valor.color = (1, 1, 0, 0)

No inicio do desenvolvimento do aplicativo, viu-se uma dificuldade para realizar
capturas utilizando a cadmera do celular. A solucao encontrada foi realizar uma captura
indireta. O Kivy constréi um widget com textura gerada pelo video da camera, e é essa
textura que é extraida e convertida em uma matriz para ser processada pelas funcoes
do OpenCV. Um problema desse método é uma possivel perda de qualidade da imagem,
ja que a imagem da qual serd extraida a caracteristica nao vem diretamente da camera,
pois é como se ela fosse uma captura da tela do celular. Se, por exemplo, o widget da
camera nao assumir uma resposta responsiva a algum modelo de celular ou a mudanca
de orientagao do celular, poderia gerar uma imagem muito pequena ou cortada, o que
ocasionaria na perda de informacoes.

O acesso da camera gerou outro problema de instabilidade ao aplicativo, sendo a
permissao de uso desta pelo sistema Android. Quando instalado o APP pela primeira vez,
o mesmo nao pede autorizagdo automaticamente para acessar a camera e ao carregar ele
fecha automaticamente. Entao é necessario entrar nas configuragoes do mesmo e ativar a

permissao de camera manualmente.
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A ideia inicial do projeto era utilizar os algoritmos de classificagdo da biblioteca
scikit-learn no aplicativo, mas no momento de sua criagao foi visto uma incompatibilidade
desta biblioteca com o compilador python-for-android. Este compilador apresenta em sua
descrigdo as bibliotecas que sao compativeis, mas infelizmente as bibliotecas Python de
machine learning scikit-learn, Pytorch e TensorFlow nao estao inclusas. Este foi um mo-
mento decisivo na construcao do aplicativo, quando se cogitou abandonar o Python e o
Kivy na tarefa de construir o aplicativo e usar o Android Studio. Felizmente descobriu-se
que a biblioteca OpenCV, mais conhecida por algoritmos de processamento de imagem,
também possui os principais algoritmos de reconhecimentos de objetos e é compativel
com o python-for-android. No entanto, a OpenCV apresenta algumas limitagoes se com-
parada com a scikit-learn, como documentacao confusa, menos exemplo disponibilizados
pela comunidade, falta de fungoes especificas como o grid search. Contudo, o OpenCV
possibilitou continuagdo do uso do Python para construir o aplicativo.

Os trés classificadores treinados podem ser salvos em um arquivo xml, permi-
tindo seu uso de forma repetida em varias execucoes do cddigo para classificar padroes
desconhecidos. O arquivo do classificador escolhido é copiado para a pasta raiz do apli-
cativo para que o compilador entenda que ele dever ser incluido na conversao para Java.
Com isso, o aplicativo abre o arquivo xml e o OpenCV carrega o classificador treinado,
permitindo a realizacdo da etapa de classificacdo do aplicativo.

Foi criada outra versao do aplicativo para testar a acuracia em situagoes reais.
Esta versao adiciona dois novos botoes a tela inicial. O botao start/stop inicia ou finaliza
o processo de classificagdo da imagem, que ird apresentar duas novas etapas: o salva-
mento automatico das imagens geradas e o resultado de classificacao na pasta downloads
do celular. Além de permitir a analise e verificacdo posterior do resultado encontrado
pelo aplicativo, também é possivel usar as imagens para aumentar o banco de dados,
Figura 4.20. O resultado ¢ salvo em um arquivo .csv que grava a quantidade de acertos
e erros, permitindo gerar as métricas de desempenho do aplicativo para imagens fora do
banco de dados. O segundo botao adicionado tem a fungao de selecionar o tipo de nota
que o aplicativo estd lendo. Esta opcao nao influencia no resultado do classificador, é

somente uma referéncia para poder construir o arquivo .csv.
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Figura 4.20 — Tela inicial do aplicativo na versao desenvolvedor.

Start!

Fonte: o autor.

4.6 Consideracoes Finais

Antes da construcao do aplicativo, foi necessario realizar varios testes e estudos
para diferentes tipos de processamento de imagem, como filtros de reducao de ruido e de
segmentacao, visando aumentar sua qualidade. Também foram testados coédigos distintos
para a extracao das carateristicas a fim de encontrar o melhor vetor de caracteristicas,
que permitiria a melhor separacao das classes de notas. Para cada processamento, foi
apresentado uma imagem gerada para cada classe e o codigo utilizado para gera-la, bem
como o grafico de histograma que permite visualizar a separacao das classes.

Foram criadas doze combinacoes diferentes de processamento de imagens e extra-
¢ao de caracteristicas para poderem ser testadas usando os classificadores. Sdo apresenta-
dos os cédigos utilizados em cada uma destas combinagoes, onde os parametros utilizados,
como o kernel dos filtros de reducao de ruido e o k do K-Means, foram variados e o que
apresentou melhor resultado de acuracia nos classificadores foi o escolhido para ser usado
nas combinagoes.

Por fim, foi construido o aplicativo usando a ferramenta Kivy para criar a interface
e o Buildozer para fazer o arquivo instalavel no Android. Foram criadas duas versoes do
aplicativo, uma para o usuario final e outra para o desenvolvedor poder testar a acuracia do
classificador diretamente no aplicativo, usando imagens fora do banco de dados. Os cédigos

“apk” foram salvos no GitHub e podem ser acessados

utilizados no projeto e o arquivo
pelo link https://github.com/FabioCamposFerreira/TCC2, que contém também o banco
de dados com as imagens das notas.

Com a realizagao destas etapas no desenvolvimento do projeto, foi possivel criar a

interface do aplicativo contendo os algoritmos de classificagao e processamento de imagem,


https://github.com/FabioCamposFerreira/TCC2
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permitindo reconhecer as notas monetarias no celular Android.
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5 Resultados e Discussoes

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos para cada uma das combi-
nacoes escolhidas em cada um dos trés classificadores. Os resultados apresentados sdo a
acuracia, a precisao e a sensibilidade. Também é apresentada a matriz de confusao para
cada combinacao com o intuito de visualizar quais as classes estao com a menor taxa de
acertos.

Tendo em maos estes resultados é possivel escolher o melhor classificador e ca-
racteristica que deve ser utilizada na construcao final do aplicativo. Para a combinacao
selecionada, sao apresentados os resultados do grid search, para confirmar a utilizacao dos
melhores parametros de configuracdo do método de classificacdo escolhido. E por fim é

feita a analise dos resultados obtidos diretamente do aplicativo.

5.1 Resultados dos testes

Para que fosse possivel obter os resultados foram definidos valores iniciais dos
parametros de configuracao dos classificadores testados, apresentados no Quadro 5.1. Estes
parametros foram escolhidos usando um grid search preliminar para algumas combinacoes
testadas. As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 apresentam os resultados para cada configuragao testada
para os classificadores SVM, KNN e MLP, respectivamente. Nestas tabelas, a coluna Id
identifica a caracteristica testada conforme o Quadro 4.1. Os resultados foram obtidos
usando o banco de dados construido e usando cross validation leave-one-out. Para cada
teste sdo apresentadas a acuracia, precisao, sensibilidade e a matriz de confusao, com a

mesma estrutura do Quadro 2.3.

Quadro 5.1 — Parametros de configuracao usados para obter os dados das Tabelas 5.1, 5.2

e b.3.
Classificador Parametros
SVM C=1, degree=1, kernel=Intersecao de Histograma
KNN k=3
MLP camadas=[256,10,6|, ativacio=Sigmoid Simétrica, a« = 0,5, =1

Fonte — Produzido pelo autor.



Tabela 5.1 — Resultados dos testes para cada configuracao usando SVM.

(continua)

Id Acuracia Precisao Sensibilidade

Matriz de confusao

9% 0 0 0 2 0
28 6 0 4 0

1 9033%  88.49% 89,02% 0 68 6 2 0
0 2 88 8 0

2 4 4 28 0

. 00 0 0 0 100

(98 0 0 0 2 0

08 8 0 4 0

2 900%  89.53% 88,05% 2 48 8 0 0
0 2 6 8 8 0

4 4 4 484 0

. 00 0 0 0 100

(98 0 0 0 2 0

08 10 0 4 0

3 8967%  87,60% 86,98% 2 68 6 0 0
0 4 48 8 0

44 4 48 0

. 00 0 0 0 100

(98 0 0 0 2 0

08 10 0 4 0

4 9033%  89,23% 87,57% 0 48 6 2 0
0 2 68 8 0

44 4 28 0

00 0 0 0 100
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Tabela 5.1 — Resultados dos testes para cada configuracdo usando SVM.

(continuagao)

Id Acuracia Precisao Sensibilidade

Matriz de confusao

89 1 1 0 9 0

750 22 14 7 0

5 66,83%  57,18% 55,52% 022 67 7 4 0
417 10 50 13 6

9 11 11 17 49 3

1 0 0 0 3 9

98 0 0 0 2 0

08 14 2 2 2

6 87.33%  84.78% 82.65% 01080 2 8 0
0 0 48 10 0

4 4 4 88 0

0 0 0 0 0 100

40 2 250 4 2

9 44 4 44 6 0

7T 5167%  70,41% 47.A9% 0 0 40 48 8 4
0 0 28 8 6

2 12 10 32 44 0

0 0 6 36 0 58

92 4 0 0 4 0

08 8 010 0

8§ 8667%  7822% 85,02% 013 79 7 1 0
0 9 48 4 0

1 6 4 2 87 0

o 3 0 0 0 97
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Tabela 5.1 — Resultados dos testes para cada configuracdo usando SVM.

(conclusao)

Id Acuracia Precisao Sensibilidade Matriz de confusao

9% 2 0 0 0 O
0 76 14 8 2 0
2 88 6 2 0

0
2

9 840%  84,15% 78,21%
4 0 10 76 10
4 6 4 10 74
2 0 0 0 0 98|
(96 0 0 0 4 0]
08 8 4 8 0
10 87.67%  84,45% 82,31% Otz A0
0 2 68 4 0
4 410 478 0
0 0 0 0 0 100 |
(86 0 2 0 12 0]
2 76 10 4 8 0
11 8533%  78,98% 79,96% Clss 020
010 0 8 4 2
4 4 6 678 2
0 0 0 0 0 100 |
(84 10 0 4 2 0]
127 0 2 2 6
12 83,0%  76,64% 81,75% o162z
010 0 8 2 4
2 2 4 88 0
0 2 0 0 2 9 |

Fonte: o autor.

O classificador SVM apontou o teste 7 como pior tendo 51,67% de acuricia; este
utilizava a cor dos objetos dentro da imagem como caracteristica. A melhor acuracia foi

vista nos testes 1 e 4, ambos com de 90,33%. As tabelas de confusao dos teste 1 e 4 para
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0o SVM mostram que houve uma grande taxa de acertos para as notas de R$ 100,00 e R$

2,00, e a que apresentou maior confusao foi a nota de R$ 20,00.

Tabela 5.2 — Resultados dos testes para cada configuragdo usando KNN.

(continua)

Id Acuracia Precisao Sensibilidade

Matriz de confusao

% 0 2 0 2 0
2 76 10 4 8 0
1 8533%  82,22% 81,13% 0 14 76 6 4 0
2 0128 6 0
4 6 4 2 8 0
0 0 0 0 0 100
9% 2 0 0 2 0
2 7 12 2 8 0
2 87,0% 86,40% 82,42% 010 8 6 4 0
2 010 8 6 0
4 0 6 28 0
0 0 0 0 0 100
94 2 2 0 2 0
4 78 10 0 8 0
3 ST.33%  86,69% 83,57% 010 80 6 4 0
2 0 88 6 0
4 0 6 28 0
0 0 0 0 0 100
9% 2 0 0 2 0
4 78 10 0 8 0
4 8T6T%  8T.75% 83 54% 0 88 6 4 0
2 0 10 8 6 0
4 0 6 28 0
0 0 0 0 0 100




Tabela 5.2 — Resultados dos testes para cada configuracao usando KNN.

(continuagao)

Id Acuracia Precisao Sensibilidade

Matriz de confusao

69 6 1 9 15 0
11 34 26 9 16 4

5 5LIT%  43.67% 10,02% 717 55 19 2 0
19 20 13 36 9 3

20 17 19 7 35 2

9 1 0 210 7

(98 0 2 0 0 0

08 16 0 2 0

6 88.0%  86,36% 83.94% 01276 6 6 0
0 0 092 8 0

4 2 6 88 0

0 0 0 0 0 100

(88 6 0 0 4 2

42 44 4 4 6 0

7T 496T%  65,35% 46.45% 4 830 4 14 0
54 0 4 32 2 8

32 8 8 0 52 0

136 6 2 4 0 52

(o4 2 0 2 2 0

16 62 13 0 9 0

8  79,33% 79,57% 71,33% 6 6 68 16 4 0
5 4 10 77 4 0

6 8 8 0 78 0

30 0 0 0 97
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Tabela 5.2 — Resultados dos testes para cada configuracao usando KNN.

(concluséo)

Id Acuracia Precisao Sensibilidade Matriz de confusao
(94 0 0 0 6 0]

068 12 10 8 2

9 8267%  7946% 73,73% 0 68 8 2 0
2 0 8 78 10 2

6 12 8 2 72 0
0 0 0 0 0 100 |
(96 0 0 0 4 0]

27212 6 8 0

10 83,0%  83,25% 77.87% 0 666 820 0
2 4 6 8 4 0

4 014 08 2
| 0 0 0 0 0 100

(840 0 0 12 4]

2 8 0 4 18 44

11 58,67% 63,01% 34.16% 8 2 48 4 16 22
8 0 0 62 12 18

00 0 0 52 48

L 20 0 0 0 98]
(8 0 4 6 2 2]

20 58 8 8 0 6

12 73.67%  T483% 64.88% 12 14 60 2 6 6
8 2 2 8 4 2

12 8 0 14 64 2
2 0 0 2 4 92

Fonte: o autor.

O classificador KNN apresentou acuracias variando de 49,67%, sendo o teste 7,
até 88% para o teste 6, que utiliza-se da divisdo da imagem em sub-imagens para realizar

uma votacao com base na distribuicao das cores em cada sub-imagem. Para o teste 6
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no KNN, as notas de R$ 2,00, R$ 20,00 e R$ 100,00 tiveram os maiores acertos e houve

confusao com as notas de R$ 10,00.

Tabela 5.3 — Resultados dos testes para cada configuragdo usando MLP.

(continua)

Id Acuracia Precisao Sensibilidade

Matriz de confusao

95 0 0 0 5 0
092 3 2 3 0
1 8667%  85,69% 86,60% 2 88 630
1 2 98 6 2
9 5 8 5 72 1
00 0 0 0 100
95 0 0 0 5 0
28 9 3 3 0
2 84,67%  85,98% 81.23% 3108 6 1 0
5 0 98 4 2
10 4 7 77 2
0 0 0 0 0 100
949 0 0 0 6 0
1 8 7 2 4 1
3 84,67T%  87,32% 82,37% 378 7 0 0
3 1 147 5 2
8 2 8 97 2
0 0 0 0 0 100
% 0 0 0 4 0
2 82 12 2 2 0
4 84,67%  88,42% 81.08% 3 88 6 1 0
4 1 14 7 4 1
9 1 7 9712 2
0 0 0 0 0 100




Tabela 5.3 — Resultados dos testes para cada configuracao usando MLP.

(continuagao)

Id Acuracia Precisao Sensibilidade

Matriz de confusao

8 4 0 3 7 4

547 22 13 12 1

5 62,0%  56,89% 51,38% 0 14 71 11 3 1
8 16 17 43 6 10

11 6 8 14 46 15

7 0 0 3 7 83
(95 2 1 0 2 0]

077 17 2 4 0

6 8383%  8281% 78,29% 0 98 6 5 0
1 0 98 9 1

3 5 911 71 1
0 0 0 0 0 100 |

(60 4 9 18 5 4]

14 52 8 19 5 2

7 48 17% 58,83% 48,32% 14 10 39 24 9 4
23 5 13 44 7 8

12 12 17 14 40 5

|12 3 8 21 2 54

(94 0 2 0 4 0]

174 7 017 1

8 80,17% 75.,84% 75.52% 0 15 73 11 1 O
0 220 73 4 1

8 9 8 4 70 1

0 2 1 0 0 97

110
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Tabela 5.3 — Resultados dos testes para cada configuracao usando MLP.

(concluséo)

Id Acuracia Precisao Sensibilidade Matriz de confusao
(97 0 0 0 3 0]

2 74 13 6 5 0

9 805%  80,31% 74,78% L 88 8 30
4 0 13 66 13 4

6 8 8 9 67 2

L 00 0 0 1 99
(97 0 0 0 3 0]

07 0 4 17 0

10 81,33%  77,25% 77,35% 0 87 13 9 0
0 41377 6 0

6 9 14 4 65 2
0 0 0 0 0 100 |

(72 7 5 6 5 5]

14 47 5 9 12 13

11 5833%  53,62% 49,97% 4 7 46 14 24 5
3 6 10 66 8 7

2 12 13 10 41 22

5 4 2 5 6 T8 |

(92 7 0 1 0 0]

577 8 4 5 1

12 878%  88,11% 83,12% 3 38 2 2 6
0 0 48 4 4

2 0 4 6 8 0

L 0 0 0 0 2 98]

Fonte: o autor.

Por fim, os resultados do MLP mostram que o melhor teste foi o 12, que utilizava
o SIFT, e o pior o teste 7. Para o teste 12, as classes menos confusas foram a de R$ 2,00

e R$ 100,00 e a mais confusa foi a de R$ 5,00.
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Além da analise da melhor configuracao para cada classificador também é possi-
vel realizar comparagoes entre as opcoes de processamentos e caracteristicas usadas. Na
comparagcao entre os filtros de borramento, presentes nos testes 1, 2, 3 e 4, é possivel ver
que os filtros ndo apresentaram grande diferenca para o SVM, sendo o melhor resultado
sem o uso de filtros. Para o KNN, o Bilateral foi o melhor e o pior resultado foi quando
nao foram utilizados filtros. Para o MLP, nenhum filtro é o melhor resultado.

Comparando a forma de representar as informagoes de cor da imagem, foram
testadas as caracteristicas do Histograma Completo, Filtrado e Reduzido. O melhor foi o
Histograma Completo e o pior, o Reduzido, para os trés classificadores.

Também existe a comparacao que pode ser realizada entre utilizar a cor da ima-
gem, a forma dos objetos ou a imagem completa. Para isso, foram comparados o His-
tograma Completo (cor), o SIFT (forma) e a matriz do canal H (imagem completa). O
Histograma Completo foi o melhor resultado obtido com KNN e SVM. Ja o MLP indicou
o SIFT como melhor caracteristica.

Por fim, vendo os resultados dos classificadores é possivel notar que todos concor-
daram em qual seria a pior caracteristica, sendo a do teste 7, que utiliza a segmentacao
dos nimeros. Porém, houve divergéncia na melhor caracteristica. Ja na avaliacao em re-
lagao as classes, os trés classificadores nao tiveram dificuldades para classificar notas de

R$ 100,0 e R$ 2,00, mas cada um teve uma classe mais confusa diferente.

5.2 Resultados especificos do melhor teste

Dos 39 classificadores testados, dois obtiveram a maior acuracia de 90,33%, sendo
ambos utilizando o método SVM. O critério de escolha utilizado foi uma média entre as
trés métricas que resultou em 89,28% para o teste 1 e para o teste 4 89,04%. Desta
forma, a melhor configuracao para diferenciar as notas foi a 1. Para esta configuragao foi
realizado um grid seach do classificador SVM para obter os melhores parametros. Para
cada parametro foram testados 5 valores diferentes.

A Figura 5.1 apresenta os resultados obtidos na comparacao entre os kernels do
SVM. Para os demais valores foram utilizados C=0,1. Analisando o gréafico é possivel ver
que o melhor kernel foi o Intersecao de Histograma seguido pelo Polinomial. O tempo de
execucao do cross validation para o Polinomial foi menor, mas nao muito menor. Por isso
o kernel escolhido foi o Intersecao de Histograma.

A Figura 5.2 apresenta os resultados obtidos na comparacao entre os valores 0,1,
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Figura 5.1 — Acuracia pelo tempo de execucao dos kernels SVM.

linear
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Fonte: o autor.

1, 10, 100 e 1000 de C do SVM. Analisando o grafico é possivel ver que a variacao do C
nao provocou interferéncia no resultado. Assim, foi escolhido o valor 0,1 por apresentar
menor tempo de execugao.

Figura 5.2 — Parametros de C por Acuracia.
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Fonte: o autor.

5.3 Resultados do celular

Apés a construcao do aplicativo com a melhor técnica de classificacdo encontrada,

ou seja, a SVM recebendo o histograma do canal H de uma imagem que nao passou por
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nenhum filtro, foi obtido a acuracia, sensibilidade, precisao e a matriz de confusao dos
resultados do celular.

Foram criadas duas condigoes para se obter os testes. Na primeira condicao,
chamada de ideal, o aplicativo foi usado em um ambiente iluminado pela luz do sol com
as notas sobre a mesa. Neste, foram usadas 5 notas para cada classe e obtidas 35 imagens
diferentes entre si.

Na segunda condigao, chamada de péssima, o aplicativo foi usado em uma sala
fechada iluminada por uma lampada, foi usada a parte mais escura do local e as notas
foram seguradas com a mao. Para este foi usada somente uma nota de cada valor para
obter 6 imagens diferentes para o aplicativo classificar.

A Tabela 5.4 apresenta os resultados para a condi¢ao ideal de manipulagao do
aplicativo. A Figura 5.3 apresenta imagens das notas classificadas erradas, onde as notas
de R$ 2,00, R$ 10,00, R$ 20,00 e R$ 50,00 foram classificadas como sendo $ 100,00, R$
20,00, R$ 50,00 e R$ 2,00, respectivamente.

Tabela 5.4 — Resultados do aplicativo nas condigoes ideais de ope-

racao.
Acuracia Precisao Sensibilidade Matriz de confusao

32 0 0 0 1 2

03 0 0 0 O

0 0 34 1 0 0

87,62% 89,11% 94,03% 0 0 2 17 16 0
2 0 1 1 31 0

0O 0 0O O 0 35

Fonte — Produzido pelo autor.

A Tabela 5.5 apresenta os resultados para a condi¢do péssima para a utilizacao
do aplicativo. A Figura 5.4 apresenta imagens das notas classificadas erradas, onde as
notas de R$ 2,00, R$ 5,00, R$ 10,00, R$ 20,00 e R$ 50,00 foram classificadas como sendo
R$ 20,00, R$ 50,00, R$ 5,00, R$ 10,00 e R$ 100,00, respectivamente.
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Figura 5.3 — Imagens classificadas erroneamente pelo APP nas melhores condigdes.

Fonte: o autor.

Tabela 5.5 — Resultados do aplicativo nas condi¢oes péssi-
mas de operagao.

Acuracia Precisdo Sensibilidade Matriz de confusao

41,67% 23,69% 33,87%

SO WwWo oo

OO O OO L
o O O Ut O
[N eNoNoNollS
O W W = O
SDW oo~ O

Fonte — Produzido pelo autor.

Figura 5.4 — Imagens classificadas erroneamente pelo APP nas piores condicoes.

Fonte: o autor.

5.4 Consideracoes finais

Foi realizada uma grande bateria de testes para se escolher o melhor algoritmo
classificador de notas de Real. O critério utilizado para escolher e comparar estes algo-
ritmos foi a acuracia dos resultados obtidos usando cross-validation leave-one-out, tendo

como suporte os valores da precisao e sensibilidade.
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O melhor resultado foi conseguido utilizando o SVM com a imagem processada
unicamente pela conversao do modelo RGB para HSV. Também foi visto que as notas de
R$ 2,00 e R$ 100,00 foram as que apresentaram os melhores resultados usando a andlise
da matriz de confusao. Para este melhor resultado foi realizado o processo de grid search
para encontrar o melhores parametros que ajudem a aumentar o valor da acurécia. Foi
visto que a mudanga do kernel do SVM causava grande impacto na classificagdo, mas
o que apresentou melhor resultado foi o Intersecao de Histograma. O parametro C, ao
contrario do kernel, ndo apresentou impacto no valor da acuracia, assim foi escolhido o
que apresentou menor tempo de execugao, sendo C=0,1.

Este algoritmo foi implementado e testado no celular. Para validar o aplicativo
foram criados dois testes, o primeiro simulava condi¢oes ideais de uso em um local bem
iluminado e com a nota bem enquadrada na imagem, o outro foi realizado em um ambiente
escuro com objetos presentes na imagem que nao fazem parte da cédula.

Em condicoes ideais de uso, a nota apresentou 87,62% de acurdcia, um valor
abaixo do encontrado nos testes realizados usando o banco de dados, mas s6 2,71% de
diferenca. A nota de R$100,00 continua tendo uma maior quantidade de acertos, mas foi
inesperado o resultado para a nota de R$ 5,00. A nota mais confusa continua sendo a de
R$ 20,00.

J4 nas piores condicoes é visto uma acurdcia de 41,67%, também foi visto que as
notas mais impactadas pela confusido do aplicativo foram as de R$ 5,00, R$ 10,00 e R$
20,00, mas a de R$ 100,00 manteve-se com 100% de acertos mesmo nestas condigoes.

Logo, a obteng¢ao dos resultados usando quatro métricas de andlise permitiu es-
colher o melhor algoritmo de classificacdo com os melhores parametros de configuracao.
E este algoritmo escolhido possibilitou a criagao de um aplicativo capaz de reconhecer e

diferenciar os valores das cédulas de Real com uma acuricia de 87,62%.
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6 Conclusao

Os deficientes visuais apresentam certas dificuldades para identificar as cédulas
de Real, mesmo estas apresentando caracteristicas de acessibilidade, como tamanhos dife-
rentes. Assim, é proposta a criagdo de um aplicativo que capture uma imagem da cédula
para a qual o usuario tenha duvida do valor e a inteligéncia artificial do aplicativo retorne
o valor correto desta.

O objetivo deste trabalho foi criar um aplicativo para o reconhecimento de cédulas
monetarias que utiliza um conjunto de técnicas tanto de processamento de imagem, extra-
¢ao de caracteristicas e de classificadores para o reconhecimento de objetos. Estas técnicas
foram comparadas entre si para escolher a que geraria maior eficiéncia, comprovada com
base nos experimentos realizados.

Para tanto, é necessario entender conceitos e fundamentos por tras de cada uma
das ferramentas utilizadas no projeto. Dentre os recursos utilizados, destacam-se a lingua-
gem de programacao utilizada, os métodos de manipulagdo de imagens digitais, procedi-
mentos de obtencao de atributos responsaveis por diferenciar os grupos de imagens entre
si, métodos pertencentes ao estudo referente ao reconhecimento de objetos e finalmente a
possibilidade de incorporar todos os passos anteriores em um sistema Android.

Este projeto é orientado a implementar e estudar a utilizagao de algoritmos de
reconhecimento de objetos ja sancionados pela comunidade cientifica: SVM, KNN e ANN.
Esses classificadores sao usados para a identificacao de cédulas monetarias de modo satis-
fatério para o uso geral do publico, direcionado para os deficientes visuais. A linguagem de
programacao Python foi usada para o desenvolvimento do algoritmo contendo um desses
classificadores, que sera escolhido em uma etapa de comparacao. O Python também foi
utilizado para a criacao da interface do aplicativo compativel com sistemas Android.

Dos processamentos de imagens propostos e testados sao eles: filtros para remo-
ver ruido como Gaussiano, a Mediana e o Bilateral; conversdes de imagem para HSV e
tons de cinza; e outros processamentos como a utilizacao do K-Means, equalizacao de
histograma, limiarizacao, filtro morfologico de fechamento e Canny para detecgao de con-
tornos. Cada um destes foi usado em conjunto ou separadamente para se extrair diferentes
caracteristicas de cor e contorno da imagem com as cédulas. Ao todo foram gerados 12
processamentos de imagens que resultaram em 12 vetores de caracteristicas distintos en-

tre si. Estes vetores foram aplicados aos classificadores para a verificagao do desempenho
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destes ao usa-los.

Os resultados obtidos mostraram desempenhos variando de 49,76% até 90% de
acuracia dos classificadores. Apresar de alguns apresentarem desempenho baixo, o impor-
tante foi obter acuracias altas, acima de 90%, pois somente o melhor algoritmo é que serd
introduzido no aplicativo. Também ¢é possivel ver que a estratégia de testar varios tipos
de processamento e classificadores ajudou a encontrar um que gerasse uma acuracia alta
o suficiente para permitir a construcao do aplicativo.

O melhor teste foi obtido usado o SVM com processamento de imagem que re-
aliza a conversao para o formato HSV. Foi realizado um grid search para verificar como
a variagao dos parametros impacta nos valores de acuracia e foi visto que somente a va-
riagdo do kernel provocou grande mudangas, fazendo este classificador cair para valores
de acurdcia de 0%. Com isso é possivel ver a importancia da variagdo dos pardmetros
dos classificadores, pois eles podem mudar drasticamente o desempenho final. Foi notado
também o impacto no tempo de processamento de cada kernel. Logo, observando o tempo
e a acurdcia, o melhor é o kernel Intersecao de Histograma. E importante apresentar que
a execucao do grid search somente para o melhor resultado pode ter causado um erro na
escolha do melhor combinacgao de processamentos e classificador. O procedimento ideal se-
ria realizar o grid search para cada um dos testes, mas devido ao longo tempo de execugao
que esta tarefa levaria este procedimento nao seria viavel.

O aplicativo tem a capacidade processar a imagem obtida por sua camera em
tempo real, onde sao aplicadas a melhor técnica de programacao testada para o reconhe-
cimento de objetos, permitindo o reconhecimento das notas do Real de R$ 2,00, de R$
5,00, de R$ 10,00, de R$ 20,00,de R$ 50,00 e de R$ 100,00 com uma acuricia de quase
88%(64).

Pensando na utilizacao diaria do aplicativo, foi visto que dependendo das con-
digoes de uso sua acuracia pode variar. Assim foram realizados dois teste para medir a
acuracia minima e maxima. No teste com as melhores condig¢oes foi obtido um valor de
acuracia de 87,62% e nas piores se obteve 41,67%.

Analisando estes dois resultados do aplicativo foi visto a sua sensibilidade a lu-
minosidade e a elementos estranhos na imagem como dedos e plano de fundo. As notas
de R$ 100,00 de R$ 2,00 tiveram poucos erros porque ela nao apresentam uma cor mais
avermelhada, ao contrdrio das outras, ajudando na classificagdo e a nota de R$ 100,00
tem a vantagem de sofrer menos desgaste, pois existe um cuidado maior das pessoas ao

utiliza-la e normalmente ela é obtida diretamente de caixas eletronicos.
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Com isso, pode-se dizer que o objetivo geral do trabalho, sendo a construgao de um
aplicativo que reconhecia notas do Real brasileiro, foi atingido. Comprovando também as
hipéteses do trabalho, onde se afirmava a possibilidade da construgao de um aplicativo de
inteligéncia artificial com Python que reconhece os objetos presentes na imagem capturada
pela camera do aparelho e que este aplicativo, apds realizados diversos teste, teria uma
alta taxa de acertos.

Visando melhorar o aplicativo nas proximas versoes, foi-se pensado em outras
funcionalidades que sao relevantes de serem implementadas no aplicativo como o reconhe-
cimento de notas estrangeiras e reconhecimento de notas falsas. Esta tltima funcionali-
dade pode mudar o publico alvo, se tornando uma ferramenta de interesse para se ter no
bolso, para qualquer pessoa. Usar mais de um classificador para detectar notas. Controlar
a intensidade do brilho da lanterna celular para reduzir a influéncia da iluminagao do
ambiente. Outra caracteristica que pode ser adicionada ao aplicativa é o reconhecimento
se qualquer nota estd ou nao presente ou nao na imagem, isso elevaria a qualidade do
aplicativo, evitando que o mesmo classifique o chao ou a mao da pessoa em uma nota de
R$ 50,00. Outras funcoes funcoes que podem ser adicionadas sao sensor de luminosidade
e detecgao cartao de crédito. No futuro podem ser testadas também outros algoritmos
visando aumentar a eficiéncia do aplicativo como os de processamento de imagem como
HOG (Histogram of Oriented Gradients - Histograma de Gradientes Orientado) e outros
classificadores como a rede neural profunda e arvore de decisao. Também é possivel usar
técnicas de redugao de dimensoes do vetor de caracteristica como o PCA (Principal Com-
ponent Analysis - Anélise de componentes principais). Por fim, uma opgao para aumentar
a qualidade do aplicativo sem usar novos recursos é usar um numero impar de classifica-
dores no aplicativo para realizar uma votagao do valor da nota entre os classificadores,

mas isso poderia aumentar o tempo de classificagao no aplicativo, tornando-o mais lento.
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