UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA
CAMPUS QUIXADA
BACHARELADO EM SISTEMAS DE INFORMACAO

SAMUEL SANCHES DE FREITAS

DETERMINACAO DO VALOR TOTAL DE MOEDAS EM IMAGENS
DIGITAIS

QUIXADA
2014



SAMUEL SANCHES DE FREITAS

DETERMINACAO DO VALOR TOTAL DE MOEDAS EM IMAGENS
DIGITAIS

Trabalho de Conclusdo de Curso submetido a Coordenagdo do
Curso Bacharelado em Sistemas de Informagdo da Universidade
Federal do Ceara como requisito parcial para obtengdo do grau

de Bacharel.
Area de concentragdo: computagio

Orientador Prof. Criston Pereira de Souza

QUIXADA
2014



Dados Internacionais de Catalogagdo na Publicagdo
Universidade Federal do Ceara

Biblioteca do Campus de Quixada

F936d Freitas, Samuel Sanches de
Determinagdo do valor total de moedas em imagens digitais / Samuel Sanches de Freitas. —
2014.

55 f. :il. color., enc. ; 30 cm.
Monografia (gradua¢do) — Universidade Federal do Ceard, Campus de Quixada, Curso de
Sistemas de Informagdo, Quixada, 2014.

Orientacdo: Prof. Dr. Criston Pereira de Souza

Area de concentragio: Computagdo

1. Redes Neurais (Computagdo) 2. Inteligéncia artificial 3. Computacdo Evolutiva 1. Titulo.

CDD 006.3




SAMUEL SANCHES DE FREITAS

DETERMINACAO DO VALOR TOTAL DE MOEDAS EM IMAGENS DIGITAIS

Trabalho de Conclusdo de Curso submetido a Coordenacao do Curso Bacharelado em
Sistemas de Informa¢do da Universidade Federal do Ceara como requisito parcial para

obtencao do grau de Bacharel.

Area de concentragdo: computacao

Aprovado em: / junho / 2014.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Criston Pereira de Souza (Orientador)

Universidade Federal do Ceara-UFC

Prof. MSc. Ricardo Reis Pereira
Universidade Federal do Ceara-UFC

Prof. MSc. Ticiana Linhares Coelho da Silva
Universidade Federal do Ceara-UFC



Aos meus pais...



AGRADECIMENTOS

Agradeco a comunidade de software aberto pelas incontdveis horas de esforgo e
dedicacdo contribuidas ao ensino e a propagacao do conhecimento, sem as quais este trabalho
simplesmente ndo seria possivel. Aqueles que alimentam a comunidade com suas dividas,
experiéncias e contribui¢des nos clareiam a mente quando os livros ndo sdo capazes.

Agradeco o professor Criston Souza pela paciéncia na orientagdo e incentivo que
tornaram possivel a conclusdo desta monografia.

Agradeco aos meus pais por todos os sacrificios feitos ao longo dos anos. Ao meu
irmdo e tios. A todos estes, 0 meu “muito obrigado” pelo apoio incondicional, alegria,
exemplo e estimulo.

Em nome de Erica Eva, Geovanny Filho, Rodrigo Matihara, Lucas Ismailly,
Felipe Freitas, Daniel Araujo, Caio Balthazar, ftalo Pessoa, Paulo Filipe, Emerson Fernandes
e Glauco Aquino agradeco a todos os meus amigos, essenciais nessa etapa da minha vida.

Finalmente, & banca avaliadora, por prontamente aceitar fazer parte desse
momento tdo especial. Aos companheiros de trabalho, funcionarios e desconhecidos que

contribuiram sem perceber para que esse sonho se realizasse.



“O que vocé sabe nao tem valor;
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RESUMO

Um problema comum encontrado por pessoas com problema de visdo ¢ a contagem e o
reconhecimento de moedas. Para facilitar essa tarefa esse trabalho propde um algoritmo para
fazer isso de forma automatica. Para permitir a deteccdo e a contagem automatica de moedas,
¢ importante realizar uma contagem com uma baixa taxa de erro. Uma maneira de realizar
esta contagem ¢ aplicar um algoritmo de classifica¢do. Neste trabalho testamos abordagem, e
quais seriam as melhores entradas para o classificador. Concluimos que ¢ possivel obter uma

taxa de acerto acima de 90 % utilizado arvores de decisdo em um dos modelos propostos.

Palavras chave: Visao Computacional, Redes Neurais, Arvores de Decisao.



ABSTRACT

A common problem encountered by people with vision problems is the count and recognition
of coins. To facilitate this task this paper proposes an algorithm to do this automatically. To
enable detection and automatic coin counting, it is important to perform a count with a low
error rate. One way to accomplish this count is to apply a classification algorithm. In this
paper we test if this is a good approach. Conclude that it is possible to obtain an accuracy rate

above 90% used decision trees in one of the proposed models.

Keywords: Computer Vision, Neural Networks, Decision Tree.
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1 INTRODUGAO

De acordo com pesquisa divulgada pelo site “Droider” [1], existem
aproximadamente 19 milhdes de smartphones ativados no Brasil, com uma previsdo de
crescimento de 44% em seis meses. Esses smartphones geralmente sdo utilizados para
navegar pela web, ler noticias, interagir com redes sociais e etc. Por conta disso os
smartphones sdo uma ferramenta cada dia mais presente no Brasil.

No Brasil, existem mais de 35,7 milhdes de pessoas com deficiéncia visual de
acordo com uma pesquisa do IBGE divulgada no site “G1” [2]. Onde 18,8% dos entrevistados
tem dificuldade em ver mesmo com 6culos. No Brasil ja existem diversas tecnologias com a
finalidade de facilitar uma inclusdo social para essas pessoas, possibilitando uma maior
acessibilidade para elas. Por exemplo, produtos com texto em braile e imagens em relevo. Em
smartphones, as adaptagdes para deficientes visuais também ocorrem. Alguns exemplos sdo o
aumento do contraste, inversao de cores e a navega¢ao guiada.

Os avangos das técnicas de visdo computacional estdo possibilitando o surgimento
de novas solugdes para melhorar a acessibilidade para pessoas com deficiéncia visual. Um
exemplo ¢ a utilizagdo de técnicas de visdo computacional para ajudar o usuério dalténico a
perceber as diferengas entre as cores [3]. Com os avangos na area de visdo computacional,
surgiram vdrias técnicas possibilitando um programa extrair e interpretar caracteristicas
relevantes em imagens. O objetivo dessa area ¢ simular a visdo humana em maquinas [4].
Porém, mesmo com essa evolucdo, a acessibilidade em relagdo a contagem de moedas nao
melhorou muito. Por exemplo, para a contagem de grandes quantidades de moedas,
normalmente sdo utilizadas as seguintes técnicas: (i) utilizagdo de maquinas para esse fim e
(i1) a contagem manual. No entanto, essas técnicas geram os problemas discutidos a seguir. A
contagem manual pode se tornar muito demorada, dependendo da quantidade de moedas,
principalmente quando isso ¢ feito por um deficiente visual. J4 a utilizagdo de maquinas
especificas para a contagem de moedas normalmente tem um custo elevado. Por exemplo, em
uma pesquisa foram encontradas as seguintes maquinas para contagem: “Semacon S-120
Coin Counter”, “Semacon S-40 Coin Counter” e “Cassida C800” com valores entre 229,00U$
e 530,00U$ no site OfficeMax [5]. Essas maquinas além de terem um custo elevado sdo
pouco portateis.

Portanto, baseado no contexto apresentado e nos problemas anteriores, esse

projeto busca implementar um algoritmo eficiente para contagem do valor total de moedas em
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imagens digitais usando visdo computacional. Este algoritmo deve ser eficiente o bastante
para permitir sua execugdo em dispositivos moveis (tablets e smartphones).

Com essa implementagdo, duas aplicagcdes deste projeto sdo (i) permitir que
deficientes visuais determinem facilmente o valor de moedas, e (ii) permitir que comerciantes
determinem rapidamente o valor total em moedas em um caixa.

Esse documento estd divido nas seguintes se¢des. Na Se¢do 1.1 sdo abordados os
objetivos do projeto. Na Secdo 2, ¢ feita uma revisdo bibliografica sobre alguns conceitos
importantes para o entendimento do projeto como visdo computacional, aprendizagem de
maquina e alguns artigos relacionados ao tema. Na Se¢do 3, sdo detalhados os procedimentos
metodolédgicos utilizados para implementar e obter os dados para testes do algoritmo e como
eles sdo avaliados. Na Secdo 4, ¢ detalhado o funcionamento do algoritmo de detec¢do das
moedas. Na Se¢do 5, ¢ detalhado o um modelo de classificagdo de moedas utilizando pontos
de interesses. Na Secdo 6, ¢ detalhado um modelo de classificagdo de moedas utilizando o
raio da moeda. Na Secdo 8, sdo detalhados os resultados dos experimentos. Na Se¢do 9, sdao

feitas as consideracoes finais deste trabalho.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Implementar um algoritmo de contagem do valor total de moedas em imagens digitais.

1.1.2 Objetivos Especificos

Elaborar um algoritmo para localizagdo de possiveis moedas em imagens digitais, usando

visdo computacional.

Elaborar um algoritmo para classificacdo de moedas de acordo com seu valor monetario.

Executar o algoritmo em dispositivos moveis.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O desenvolvimento do software de contagem de moedas em imagens digitais esta
relacionado com as areas de visdo computacional e aprendizagem de maquina. Durante essa
secdo serdo abordados os principais conceitos relacionados a visdo computacional,
aprendizagem de maquina e avaliacdo de classificadores. Sdo apresentados também os

principais trabalhos relacionados encontrados na literatura.

2.1 Visao Computacional

Visdo computacional ¢ uma subdrea da computacdo grafica responsavel pela
criagdo de técnicas computacionais para simular a visdo humana em maquinas [4]. Essa area
permite que um computador realize extragdo de informagdes relevantes de imagens ignorando
as informagdes nao relevantes, para fazer o reconhecimento de objetos, orientagdes e tamanho
[4].

Embora atualmente ja existam varias pesquisas na area da visdo computacional
para aumentar a precisdo para a extracdo de dados de imagens, um dos grandes desafios da
visdo computacional ¢ fazer a extracdo de informagdes de imagens de forma eficiente como ¢
feito por um humano, por conta da quantidade de ruidos que geralmente sdo encontrados nas
imagens [4].

Para realizar o processamento de imagens, ¢ necessario digitaliza-la. A imagem
digital consiste em um ntmero finito de pontos e cores, onde cada ponto ¢ chamado pixel.
Essa imagem ¢ representada por uma matriz de N linhas ¢ M colunas [6]. Os pixels sdo
divididos em canais para a representacdo das cores. Por exemplo, em uma imagem
monocromatica os pixels tém apenas um canal, mas em um a imagem colorida eles terdo
varios canais. Esse numero de canais dependera da composicdo do sistema utilizado para a

representacdo das cores, como o RGB, HSV e outros [6].

2.1.1 Histograma

Os histogramas s3o ferramentas para processamento de imagens com varias
aplicacdes. Entre essas aplicagcdes ¢ possivel destacar: melhora na definicdo da imagem,
compressdo e segmentagdo de imagens. Os histogramas sdo determinados a partir de valores

de intensidade dos pixels [7]. O histograma de uma imagem ¢ um conjunto de numeros
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indicando o percentual de pixels naquela imagem que apresentam um determinado nivel de
uma caracteristica escolhida, como a escala de cinza, brilho, saturagdo ou outras
caracteristicas. Estes valores sdo normalmente representados por um grafico de barras que
fornece para cada nivel de cinza o percentual de pixels correspondentes na imagem. Através
da visualizacdo do histograma de uma imagem obtemos uma indicacdo de sua qualidade
quanto ao nivel de contraste e quanto ao seu brilho médio (se a imagem ¢ predominantemente
clara ou escura) [4].

O histograma também pode ser definido em imagens coloridas. Mas nesse caso, a
imagem ¢ decomposta de alguma forma em componentes RGB e para cada componente ¢
calculado o histograma correspondente [8]. Um exemplo de comparagao de histogramas pode
ser visto na Figura 1. Na imagem a esquerda ¢ mostrada uma imagem e seu respectivo
histograma. Nessa imagem foi feita uma equalizacdo do histograma. A equalizagdo do
histograma ¢ uma técnica onde ¢ feita uma redistribuicdo de uma determinada caracteristica
dos valores no histograma de forma que ele fique mais uniforme [8]. Nesse caso foi feita uma
equalizagdo do histograma baseada na distribui¢do de cinza na imagem, fazendo a imagem

ficar mais nitida. O resultado dessa imagem pode ser visto na imagem a esquerda.

Figura 1 - No topo a imagem base e abaixo dela o histograma calculado. Fonte: [8].
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2.1.2 Segmentagio

A segmentacdo ¢ o processo de dividir uma imagem em regides ou objetos
distintos. Esse processo geralmente € feito baseado nas caracteristicas do objeto ou regido que
serd segmentado, como contraste, brilho e cor. O nivel de detalhamento da segmentagdo
depende do objeto que serd segmentado, resolucdo da imagem e do processo que serd
executado [8]. As técnicas de segmentacdo utilizadas nesse trabalho serdo: (i) segmentagao
por detecgdo de borda e (ii) segmentacao por corte [8].

A segmentagdo por bordas ¢ baseada na deteccdo de bordas na imagem analisada.
Essas bordas sdo caracterizadas por uma mudanga na intensidade dos pixels. Para isso sdo
utilizados detectores de borda para encontrar esse tipo de variagdo de pixels, e quando esses
pixels estdo proximos eles podem ser conectados formando uma borda ou contorno e com
esse contorno € possivel definir um objeto [4]. Um dos principais detectores de borda ¢ o
algoritmo Canny [9]. Esse algoritmo satisfaz trés critérios de qualidade: (i) baixa taxa de
erros, (ii) boa precisdo em relagdo a distdncia entre a borda real e a borda detectada e (iii)
apenas uma borda detectada por regido [9]. Na Figura 2, ¢ possivel ver um exemplo de saida
do algoritmo Canny [9].

O segundo tipo de segmentacdo usada ¢ a segmentacdo por corte. Esse tipo de
segmentacdo ¢ simples de ser implementada e rdpida em termos computacionais [4]. Nela
geralmente sdo utilizadas propriedades intuitivas para criar a imagem segmentada. A
segmentacao por corte divide a imagem em regides baseadas em propriedades escolhidas. Um
exemplo desse tipo de segmentacdo ¢ baseado no histograma da imagem, verificando quantas
regides existem (picos e vales) [8]. E com essa informagdo segmentar a imagem. Um exemplo
pode ser visto na Figura 3. Utilizando essa técnica ¢ possivel definir varias regides e com isso
¢ possivel ter uma imagem com diferentes propriedades e com os ruidos minimizados [8]. A
Figura 3 exemplifica a segmentacdo por corte. Nesse exemplo a imagem processada sera a
imagem a esquerda, onde sistema de cores possui apenas um canal e os valores desse canal
podem variar de 0 a 255. Entdo baseado em uma andlise do histograma dessa imagem exibido
ao centro, foi escolhido um valor de limiar para executar a segmenta¢do. Baseado no valor
escolhido foi feita uma limiarizagdo da imagem, onde todos os pixels que possuem o valor
menor que o limiar recebera o valor 0 e todos os pixels com valor acima recebera o valor 255,

resultando na imagem binarizada a esquerda.
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Antes Depois

Figura 2 - Aplica¢io do Canny. Fonte: [8].
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Figura 3 - Segmentac¢io de imagem utilizando a técnica de corte. A esquerda a imagem em nivel de cinza,

ao centro o histograma com o ponto de corte e a direita a imagem binarizada. Fonte: [8].

2.1.3 Pontos de interesse em imagens.

Pontos de interesse, em visdo computacional, sio muito utilizados em problemas
onde ¢ necessario o reconhecimento de imagens, rastreamento e reconstrucdo 3D [7]. Esses
pontos sdo baseados na ideia de analisar pontos-chave na imagem, em vez de analisar toda a
imagem.

Para que as andlises de imagens utilizando pontos de interesse sejam precisas, ¢
necessario que sejam detectados varios pontos com caracteristicas distintas e estaveis, como
linhas, circulos e cores [7]. Por exemplo, ao analisar o alfabeto, a letra A pode ser descrita
como duas linhas inclinadas na vertical e uma linha na horizontal cruzando essas duas linhas.
Enquanto a letra O pode ser descrita como uma elipse. Para o reconhecimento desses pontos,

podem ser utilizados varios algoritmos como o SIFT, que serd explicado na proxima se¢ao.
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2.1.4 Reconhecimento de pontos de interesse usando o SIFT.

O SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) [10], ¢ um algoritmo para obtencao
de pontos de interesse em imagens. O seu funcionamento ¢ dividido em fases, onde as
imagens sdo analisadas e adaptadas individualmente. O algoritmo comeca por identificar os
locais candidatos a pontos-chave, como maximos e minimos locais no histograma de uma
regido da imagem. Depois ¢ feita uma interpolagdo dos pontos com baixo e alto contraste. Em
objetos com bordas circulares, como no caso das moedas, primeiro ¢ localizada melhor
circunferéncia na borda, nessa circunferéncia o ponto de interesse sera o centro. Os outros
pontos sdo rejeitados para melhorar a precisdo. Os pontos que sobrevivem a filtragem sdo
atribuidos uma orientacdo, baseada nas dire¢des dominantes dos gradientes espaciais. Apds a
atribuicdo de orientagdo, cada ponto chave podera ser calculado em relacdo a outro ponto,
escala e orientacdo. Finalmente o célculo dos descritores ¢ feito para cada ponto dividindo o
espaco entorno do ponto chave em uma grade, depois ¢ calculado o histograma de cada
quadrado da grade, concatenando os histogramas em um vetor. Cada elemento desse vetor ¢
considerado um ponto de interesse [10].

Na Figura 4, ¢ demonstrado uma aplicacdo do algoritmo SIFT [10] para
identificar os pontos de interesse em duas imagens de uma placa, e depois compara com 0s

pontos de interesse identificados nas imagens.

Figura 4 - Exemplo de identificacio de pontos de interesse em imagens diferentes. Fonte: [11].
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2.1.5 OpenCV

O OpenCV ¢ uma biblioteca de fungdes C++ desenvolvida e mantida pela Intel, e
possui mais de 500 fungdes [12]. Foi construida com o objetivo de tornar a visdo
computacional mais acessivel a programadores em areas como interagdo humano-computador
em tempo real e robotica. A biblioteca, seu codigo fonte e os executaveis estdo otimizados
para processadores Intel. Um programa utilizando OpenCV, ao ser executado invoca uma
DLL (Dynamic Linked Library) que detecta o tipo de processador e carrega uma DLL
otimizada para o processador. Junto com o pacote OpenCV ¢ fornecido também a
documentagao e um conjunto de exemplos.

O OpenCV esta dividido em cinco grupos de fungdes: Processamento de imagens;
Andlise estrutural, Analise de movimento e rastreamento de objetos; Reconhecimento de

padrdes e Calibracdo de camera e reconstrugdo 3D [12].

2.2 Aprendizagem de maquina.

A aprendizagem de maquina ¢ uma area onde o objetivo ¢ o desenvolvimento de
técnicas computacionais para a constru¢do de sistemas capazes de adquirir conhecimento de
forma automatica [13].

O tipo de aprendizagem a ser utilizado neste projeto serd a classificacao utilizando
a aprendizagem supervisionada, onde ¢ dado um conjunto de exemplos para treinamento, um
algoritmo gera como saida um classificador. Esse classificador pode ser usado para classificar
exemplos ainda ndo classificados, de forma que a cada novo exemplo o classificador possa
retornar uma classe com uma maior precisdo [13]. Um exemplo de classificagio ¢ um
conjunto de objetos com classes pré-definidas, onde cada objeto possui um atributo
representando a classe e outros atributos que serdo avaliados para fazer a classificagdo. Nesse
conjunto de objetos o objetivo do classificador ¢ predizer o atributo classe dos objetos, com
base nos outros atributos.

Os classificadores que serdo utilizados nesse projeto sao: redes neurais artificiais

(RNAs) e arvores de decisdo. Esses classificadores serdo explicandos nas proximas secdes.
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2.2.1 Redes Neurais Artificiais.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos matematicos baseados em
estruturas neurais bioldgicas e que tem a capacidade classificagdo adquirida por meio de
aprendizado [13]. Uma RNA ¢ equivalente a um grafo orientado, onde os nds sdo os
neurdnios e as arestas sdo as conexdes. Em uma RNA as informagdes sdo coletadas pelos
neurdnios, onde ocorre um processamento para definir pesos para informagao até o proximo
neurdnio.

Cada conexao tem um peso, que serd usado para generalizar o padrao aprendido
pela RNA. Em cada processo de aprendizagem, os valores dos pesos sdo ajustados para que o
valor retornado pela RNA se aproxime do valor esperado.

Para fazer o ajuste nos neurdnios da rede neural ¢ utilizado um algoritmo
chamado ‘backpropagation’, onde célculo do ajuste de pesos inicia na ultima camada de
neurdnios e termina nas camadas mais proximas da camada inicial.

Na Figura 5 ¢ mostrado um exemplo de uma RNA, onde a entrada E ¢ envidada para os
neurdnios da primeira camada, ¢ de acordo como o processamento feito pelo neurdénio a
informacgdo processada ¢ enviada para as outras conexdes. Apos todo o processamento €

retornada a saida S pela RNA.

Figura 5 — Exemplo de uma rede neural. Fonte: O Autor.



24

2.2.2 Arvore de decisio.

Uma arvore de decisdo ¢ uma representagdo de um classificador utilizada por
sistemas de aprendizado de maquina para dar ao agente classificador a capacidade de aprender
e tomar decisdes [13]. Uma arvore de decisdo utiliza a estratégia divisdo e conquista, ou seja,
um problema complexo ¢ decomposto em subproblemas mais simples e recursivamente a
mesma estratégia ¢ aplicada aos subproblemas [14].

Uma arvore de decisdo ¢ organizada em nds, ramos e folhas, onde os nods
representam os atributos. Os ramos criados a partir desses nos representam os possiveis
valores desse atributo. E as folhas que representam as diferentes classes de um conjunto de
exemplos de treinamento. Na 4rvore de decisdo cada caminho representa uma regra de
classificagao.

O aprendizado das arvores de decisdo ocorre na medida em que um algoritmo
observa suas interagdes com os exemplos, estruturando a arvore de forma que: (i) cada nd
ndo-folha seja rotulado com o nome de um dos atributos; (ii) os ramos saindo de um noé
interno sejam rotulados com valores do atributo naquele no; (iii) cada folha ¢ rotulada com
uma classe, a qual ¢ a classe prevista para exemplos que pertengam aquele n6 folha [13].

A Figura 6 apresenta um exemplo de arvore de decisdo com dados para classificar
se uma pessoa pode ou ndo comprar um computador. Nesse caso as possiveis classes sdo
“sim” e “ndo”. Os atributos sdo: “Idade”, “Estudante” e “Credito”. O atributo “Crédito”, por
exemplo, possui as seguintes possibilidades: “alto” ou “baixo”. Nessa arvore para obter a
classificag@o, basta ir aplicando os valores que se quer saber a classificagdo nas ramificagdes

correspondentes.

/ Idade

<=30| [30.40] [>40
/ AN

Estudante Sim Crédito
~,/ \.‘ / \
nao sim alto baixo
nao sim sim nao

Figura 6 - Arvore de decisio para comprar computador. Fonte: [15].
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2.2.3 Avaliagao de algoritmos de classificagdo.

Ap0s o treino de um classificador ¢ utilizado um conjunto de testes para avaliar a
sua eficiéncia. Porém o problema de avaliar a eficiéncia estd na interpretacao dos resultados.
Um dos métodos mais comuns para reduzir esse problema ¢ a utilizagdo da andlise ROC
(Receiver Operating Characteristc) e usando métricas como f-score [16].

A andlise ROC ¢ feita sobre um grafico ROC, que ¢ um grafico bidimensional
onde os eixos X e Y representam os falsos positivos (TFP) e verdadeiros positivos (TVP)
[17]. Cada exemplo classificado serd representado por um ponto no grafico ROC e para cada
classificador serd feito um grafico ROC. Com esses graficos serd possivel comparar os
classificadores e analisar qual se adapta melhor ao problema. Além do grafico ROC, podem
ser utilizadas outras métricas para melhorar a andlise dos classificadores, como a precisao,
que ¢ a porcentagem de objetos classificados corretamente, e a cobertura, que ¢ a
porcentagem da classe de interesse [18]. Essas medidas sdo calculadas usando a matriz de

confusao mostrada na Figura 7.

Existe uma instancia do objeto na imagem
Positivo (SIM) Negativo (Nao)
O algoritmo Positivo Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
detectou (SIM) Detec¢do correta Erro na deteccéo
uma
instancia do . _
objeto na Negativo Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)
imagem (Nao) Erro na deteccéao

Figura 7 — Matriz de confusdo. Fonte: [19].

Na analise ROC s3o comuns os seguintes termos: Verdadeiro Positivo (VP), Falso
Positivo (FP), Falso Negativo (FN) e Verdadeiro Negativo (VN). Esses termos nesse projeto

serdao definidos como:

. Verdadeiro Positivo (VP): ocorre quando o objeto classificado pelo classificador
recebe a classificagdo correta.

. Falso Positivo (FP): ocorre quando o objeto ¢ classificado como “moeda” pelo
classificador, mas ndo ¢ uma moeda, ou quando o classificador classificar um valor

incorreto para a moeda.
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. Falso Negativo (FN): ocorre quando o objeto ¢ classificado como “ndo moeda”, sendo
uma moeda.
. Verdadeiro Negativo: ocorre quando o objeto ¢ classificado como “ndo moeda”, ndo

sendo uma moeda.

Para os célculos das métricas serdo utilizadas as seguintes féormulas:

Taxa de verdadeiros positivos (TVP) =VP/ (VP + FN)
Taxa de falsos positivos (TFP) = FP/ (FP +VN)
Precisaio=VP/ (VP + FP)

Acuracia= (VP +VN) /(VP+ FP+VN + FN)
Cobertura=VP/ (VP + FN)

Guaze Sespre Fos
Cou ROC

0.0 1

Clasuiflicador Aleatorlio

taxa de W

Infevnon o

Qurane Sty o Meyg

L 0.2 0.4 n.s o.n 1
Lava da 'r

Figura 8 - Exemplo de um grafico ROC. Fonte: [18].

A Figura 8 ¢ um exemplo de grafico ROC, nela ¢ possivel identificar cinco
regides importantes: Céu ROC; Inferno ROC; Quase Sempre Neg e Quase Sempre Pos, e area
de classificadores aleatorios.

O “Céu ROC” ocorre quando o classificador sempre retorna o resultado esperado.
Nesse quadrante ficam os pontos dos classificadores onde a classificagdo quase sempre ¢

perfeita.
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O “Inferno ROC” acontece quando o classificador sempre erra o resultado
esperado. Nesse quadrante ficam os pontos que representam os classificadores que nunca
acertam a classificagao.

O quadrante “Quase Sempre Neg”, ¢ a regido que representa os classificadores
que quase sempre classificam os exemplos como negativos. Assim o nimero de exemplos
classificados errados ¢ baixo, assim como o nimero de exemplos classificados corretamente.

O quadrante “Quase Sempre Pos”, ¢ a regido que representa os classificadores que
quase sempre classificam os exemplos como positivos. Assim quase todos os exemplos
positivos sdo classificados corretamente e quase todos os negativos sdo classificados
incorretamente.

Outra maneira de avaliar algoritmos de classificacdo que sera usada ¢ a métrica f-
score. Ela ¢ uma medida que considera tanto a precisdo e a cobertura do teste para calcular a
pontuacdo. F-score ¢ uma métrica que retorna a média harmoénica entre a precisdo e a

cobertura baseada na formula a baixo:

F-Score = 2x ( precisao X cobertura )/(precisdo + cobertura)

2.3 Trabalhos Relacionados.

No trabalho de Zambanini e Kampel [20], os autores implementam um algoritmo
classificador eficiente computacionalmente para reconhecimento de moedas antigas. J& que
para esse caso, o uso de classificadores para esse reconhecimento seria muito lento por conta
da grande quantidade de moedas a serem comparadas. Outro desafio para esse tipo de
classificador ¢ a rotacdo das moedas, ja que o classificador utilizado nesse trabalho tem uma
tolerancia baixa para essa rotacdo. A estratégia para a resolugdo desse problema foi o
treinamento de um classificador usando como entrada pontos de interesse produzidos por uma
adaptacdo do algoritmo SIFT [20]. Um exemplo de saida desse algoritmo pode ser visto na
Figura 9. Assim, a quantidade de dados analisados pelo classificador ¢ reduzida, e como a
distancia dos pontos de interesse em relacdo ao centro sera parecida no padrao aprendido pelo
classificador e o detectado na imagem, o problema da rotacdo da imagem serd parcialmente

resolvido.
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Ja no artigo [21], o problema abordado ¢ a classificacdo de imagens circulares
utilizando texturas. O problema dessa classificagdo sdo os casos onde as imagens classificadas
estdo rotacionadas, o que causa uma acuracia menor por conta da mudancga na posi¢do das
texturas. Um exemplo dessa mudanga pode ser observado na Figura 10. Para resolver esse
problema, os autores criaram um algoritmo que reduz as diferencas que ocorreriam na
compara¢do das imagens rotacionadas. Para remover essas diferengas os autores fazem uma
ordenacdo dos pixels. Para ordenar os pixels, primeiro a imagem ¢ binarizada utilizando um
limiar que ¢ escolhido de acordo com a moda, media e mediana de pixels no histograma.
Depois a imagem ¢ dividida em nove quadrantes, e os quadrantes sdo ordenados de forma

decrescente de acordo com a quantidade de pixels que cada quadrante possui.

Figura 9 — A esquerda a imagem original da moeda e a direita a imagem apés aplicar o algoritmo para

deteccio dos pontos de interesse. Fonte: [20].

)
9%
060 @

Figura 10 — A esquerda a representacio de uma imagem dividida em quadrantes e a direita a imagem

rotacionadas. Fonte: [21].

Outro artigo relacionado ¢ o [22], onde os autores implementam um algoritmo
para classificagdo de moedas utilizando como entrada, valores detectados pelo algoritmo
SIFT[10]. Esse algoritmo ¢ executado em duas fases. Na primeira fase o algoritmo converte a
imagem para uma escala de cinza, e utilizando a diferenca entre os valores maximo e minimo
da intensidade de cinza ele binariza a imagem. Ap0s isso, baseado na borda circular recorta a

moeda do restante da imagem. Apds esse corte ¢ aplicado o algoritmo SIFT [10] para
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deteccdo dos pontos de interesse da imagem. Com esses pontos ¢ criando um histograma de
tamanho 8, utilizando as posi¢des dos pontos na imagem, desconsiderando os pontos com
baixo contraste e que estejam nas bordas. O histograma calculado ¢ enviado para o

classificador.

2.4 Comparagao com trabalhos relacionados

Diversos autores utilizam abordagens diferentes para o reconhecimento de
moedas. No entanto, este trabalho se destaca, pelo reconhecimento de multiplas moedas na
mesma imagem e a capacidade para ser portavel para dispositivos moveis.

Autores como Zambanni e Kampel (2011), Saiphullah et al (2011) e Huber-Mork
et al (2011), utilizam abordagem baseadas em pontos de interesse utilizando o algoritmo SIFT
[10]. No trabalho aqui desenvolvido, em uma das abordagens propostas também ¢ utilizado o
algoritmo SIFT [10], e para resolver problemas causados pela rotagdao das moedas também ¢
utilizada uma abordagem semelhante a utilizada no trabalho de Saiphullah et al (2011),
dividindo a imagem em regides e analisando-as separadamente. No entanto, como no trabalho
atual sdo utilizadas moedas com muitas semelhangas, a abordagem utilizando pontos de
interesse se torna ineficiente como demonstrado na Se¢ao 8.3.

Para a extragdo de moedas, ¢ utilizada uma abordagem semelhante a de Huber-
Mork et al (2011), binarizando a imagem e tentando localizar as moedas baseando-se em seu

formato circular.

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS.

Para o desenvolvimento do algoritmo de contagem de moedas em imagens
digitais, o projeto foi dividido em quatro fases: (i) coleta e rotulagdo de imagens para o
treinamento e avalia¢do dos classificadores; (ii) identificagcdo de atributos graficos dos objetos
na imagem (estas caracteristicas devem facilitar a diferenciagdo de moedas em relacdo a
outros objetos na imagem); (iii) implementagcdo de um algoritmo para a classificagdo do valor
monetario de moedas, e; a (iv) preparagdo os algoritmos para execugdo em dispositivo movel.

Na primeira fase, sdo coletadas as imagens, para o treinamento e avaliacdo dos

classificadores. Estas imagens sdo coletadas através de um dispositivo moével (celular ou
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tablet). Um exemplo de imagem coletada pode ser observado na Figura 11. Além disso, estas
imagens sdo rotuladas. Para o classificador, as imagens sdo rotuladas de acordo com o valor

monetario de cada moeda.

Figura 11 — Exemplo de amostra imagem coletada. Fonte: O Autor.

Na segunda fase ocorre a implementagdo do algoritmo em C++, utilizando
biblioteca OpenCV [12], para detec¢ao de possiveis moedas em imagens. Ele serd construido
baseado na andlise das imagens para determinar quais caracteristicas graficas podem ser
utilizadas como diferencial entre as moedas e o restante da imagem. A imagem processada
sera suavizada para reduzir os ruidos como excesso de luminosidade e granularidade. Apos o
processamento, as partes da imagem detectadas como possivel moeda serdo recortadas da
imagem e processadas separadamente. Com isso serdo removidas partes desnecessarias da
imagem para evitar um processamento desnecessario.

Combinado as possiveis moedas recortadas da imagem, ¢ identificado também um
marcador para servir de base para calcular o tamanho das moedas. Esse marcador ¢
identificado com base em uma cor pré-definida. Utilizando o tamanho real e o tamanho em
pixels do marcador ¢ feito um célculo para converter o tamanho em pixels de uma moeda no
tamanho real aproximado dessa moeda.

Na terceira fase ¢ implementado um algoritmo para a classificagdo do valor de

cada moeda detectada. Esse classificador ¢ treinado usando imagens de moedas rotuladas (na
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primeira fase) com o valor das moedas. O classificador receberd como entrada o valor real
aproximado do raio da moeda, a saturagdo e a cor predominante e utiliza esses valores para
classificar a moeda. Para avaliar a precisdo do classificador ¢ utilizada a matriz de confusdo.
Na quarta fase ¢ feita uma prova de conceito, embarcando o cédigo em um
dispositivo moével para avaliar o tempo de execucdo dos algoritmos nestes dispositivos. Para
portar ¢ criada uma API em C++ para manipulacdo dos algoritmos de classificagdo. Esse

codigo € compilado para um dispositivo mével com o sistema operacional 10S.

4 RECORTE DE MOEDAS.

Para extrair as possiveis moedas da imagem ¢ feita uma segmentacdo por corte,
binarizando a imagem como ¢ mostrado na Figura 12. Apos essa segmentacdo sdo aplicadas
duas operagdes morfologicas na imagem. A primeira ¢ uma erosao e logo apds uma dilatagao
dos objetos na imagem. A erosdo ¢ feita para melhor definir os objetos na imagem com pode
ser observado na Figura 13. Apos a erosdo ¢ feita uma dilatagdo para remover pequenos
ruidos causados ou deixados pela erosdo da imagem. O resultado pode ser visto na Figura 14.
Agora com os objetos bem definidos na imagem ¢ utilizado um algoritmo do OpenCV
chamado HoughCircles para localizar os possiveis circulos na imagem. Como esse algoritmo
¢ muito flexivel e ndo ¢ muito preciso foram necessarias as etapas anteriores para reduzir o
aparecimento de falsos circulos nas imagens e otimizar o desempenho. Para cada circulo
encontrado ¢ gerada uma imagem para ser utilizada como madscara para extracdo da possivel
moeda representada pelo circulo. Um exemplo dessa mdascara pode ser visto na Figura 15,
onde foi gerada uma imagem com todas as mascaras para extragdo das imagens. Usando essa
mascara ¢ possivel fazer a extragdo da possivel moeda da imagem original, como na Figura
16. Apds esse recorte a imagem ¢ processada para a determinacdo do valor da moeda. A

Figura 17, demonstra as etapas deste processo utilizando um diagrama de atividades.



Figura 12 — Imagem binarizada contendo as moedas. Fonte: O Autor
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Figura 13 — Resultado da operac¢io morfolégica de erosio. Fonte: O Autor
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Figura 14 — Resultado da operacio morfolégica de dilataciio. Fonte: O Autor

Figura 15 — Exemplo de mascara para extraciio de moedas da imagem. Fonte: O Autor
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Figura 16 — Moeda recortada utilizando uma mascara. Fonte: O Autor
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Figura 17 — Diagrama de Atividade do Recorte de moedas. Fonte: O Autor.

5 RECONHECIMENTO DO VALOR DE MOEDAS UTILIZANDO PONTOS DE
INTERESSE — MODELO A.

Um abordagem utilizada para a classificacdo das moedas ¢ baseada em pontos de
interesse. Nessa abordagem, para cada recorte da imagem que pode ser uma moeda, ¢
executado o algoritmo SIFT[10] para identificar os pontos de interesse como pode ser
observado na Figura 18.

Com os pontos de interesse detectados sao calculadas as distancias de cada ponto

de interesse ao centro da moeda. Como a distdncia do observador até a moeda pode variar,
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podemos ter uma variagdo na distancia dos pontos de interesse ao centro. Para reduzir essa
variagdo, os valores das distdncias sdo divididos pelo raio da moeda. A férmula para esse
calculo ¢ apresentada abaixo, onde P ¢ a distancia do ponto ao centro no eixo x (em pixels), C

a distancia do ponto ao centro no eixo y (em pixels) e R € o raio da moeda (em pixels).

VP +C?
R

Formula para célculo das distancias (FCD) =

Figura 18 — Moedas com os pontos de interesse detectados. Fonte: O Autor

Com os valores das distancias calculados, ¢ criado um histograma com vinte
intervalos largura 0,05 conforme pode ser visto na Figura 19. Essa quantidade de intervalos
do histograma foi determinada empiricamente. Cada intervalo desse histograma representa
uma regido da moeda como ¢ mostrado na Figura 20, e o valor dessa regido ¢ o nimero de
pontos de interesse existentes nessa regido. Como as variagdes das distdncias estdo
organizadas em um histograma, essa abordagem funciona mesmo quando a moeda ¢
rotacionada pois a rotacdo das moedas mantém os pontos na mesma regiao.

Outro problema que pode ocorrer ¢ uma grande variagdo do nimero de pontos de
interesse detectados na moeda devido a variagdo da distancia da camera até a moeda, visto
que essa variagdo pode variar a resolucdo das moedas recortadas. Para reduzir essa
interferéncia no histograma ¢ feita uma normalizagdo para que cada faixa do histograma passe
a ter a porcentagem de pontos em cada faixa. Assim como o aumento ou a redug¢do de pontos
de interesse ¢ proporcional em toda a imagem, espera-se que a propor¢ao de pontos em cada
regido seja mantida. Na Error! Reference source not found., ¢ ilustrado a sequéncia de

passos para a execu¢do do modelo utilizando um diagrama de atividades.



0.0 0 showHistogram

Figura 19 — Desenho de um histograma criado usando as distincias calculadas. Fonte: O Autor

Figura 20 — Exemplo da divisido de regiées na moeda. Fonte: O Autor
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Figura 21 — Diagrama de Atividade com o processamento do Modelo A. Fonte: O Autor.
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6 RECONHECENDO O VALOR DAS MOEDAS UTILIZANDO O RAIO DA MOEDA
- MODELO B.

Na abordagem utilizando o raio da moeda, foi necessario utilizar um marcador
para calcular o tamanho real aproximado das moedas. Para facilitar a identificagdo, o
marcador escolhido foi uma moeda de 5 centavos pintada de vermelho. Para fazer a extragao
do marcador a imagem foi convertida para o formato de representacio RGB, onde cada pixel
possui trés canais com os valores de intensidade das cores vermelho, verde e azul. Apds a
conversdo foi feita uma segmentacdo por corte, baseado na intensidade de cores do canal
vermelho eliminando todos os pixels com uma baixa intensidade. Em seguida a imagem ¢
convertida para uma representa¢ao binarizada da imagem em apenas um canal, gerando assim
uma mascara. O exemplo desse processamento ¢ demonstrado na Figura 22.

Com a mascara detectada ¢ feita uma correcdo de perspectiva para reduzir a
diferenga de tamanho dos objetos causada pela inclinagdo da camera em relagdo ao plano
onde estdo as moedas. Para fazer essa corre¢do ¢ necessario identificar quatro pontos-chave e
calcular as novas posigdes para esses pontos. Com esses pontos ¢ possivel calcular uma matriz
chamada Homografia com os valores necessarios para modificar a imagem atual e efetuar a
corregdo de perspectiva. A Figura 23 ilustra o retdngulo que envolve o marcador, permitindo
assim selecionar seus quatro cantos como pontos-chave. Com esses pontos sdo calculados os
novos pontos utilizando a média da soma da altura e largura do tridngulo. Com esses valores,
utilizando como referéncia o ponto superior esquerdo do retangulo sdo calculados os novos
pontos, transformando o retangulo em um quadrado como mostrado na Figura 23 a direita.
Com esses pontos o OpenCV consegue realizar a transformacdo de perspectiva. A Figura 24
demonstra as diferencas na imagem antes e depois da correcdo de perspectiva. Na Error!
Reference source not found., ¢ ilustrado a sequéncia de passos para a execucdo do modelo

utilizando um diagrama de sequéncia.

Figura 22 — A esquerda a imagem do marcador e a direita a mascara criada com a segmentacio do

marcador. Fonte: O Autor.
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Figura 23 — A esquerda a imagem do marcador antes da correcio de perspectiva e a esquerda a imagem

do marcador apés a corregio de perspectiva. Fonte: O Autor.
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Figura 24 — A esquerda a imagem antes da correciio de perspectiva, e a direita a imagem apés a corre¢io

de perspectiva. Fonte: O Autor.

actModelo B
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marcador Perspectiva Moedas

Processa
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@ Moedas af:gg'ca a propriedades
classificadas da moeda

Figura 25 — Diagrama de atividades com o processamento do Modelo B. Fonte: O Autor.

Apo6s a identificagdo do marcador e a corre¢do de perspectiva da imagem

finalizada, ¢ feita a segmentacao das moedas da imagem, onde para cada moeda identificada é
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calculado o raio da moeda com base o raio do marcador. Por exemplo, como o marcador tem
o tamanho de 21mm (o tamanho de uma moeda de 5 centavos da segunda familia de moedas),
se esse marcador possuir o raio de 210 pixels, uma moeda com raio de 220 pixels terd o raio
real aproximado de 22mm. Esse raio real ¢ usado para diferenciar as moedas entre si. Como
em alguns casos as moedas possuem tamanhos parecidos também foram identificados outros
atributos para aumentar a quantidade de acertos do classificador. Os outros atributos
utilizados sdo a cor média e a saturacdo media da moeda. Isso faz sentido pois ocorre uma
varia¢do de cores entre as moedas, como pode ser observado na Figura 26, fazendo com que
a cor média seja o valor da cor predominante da moeda. A saturagcdo da imagem ¢ utilizada
para as moedas que possuem cores opacas como as moedas de 50 centavos e 1 real, ja que a
cor prata predominante nessas moedas possui uma satura¢do baixa, fazendo com que o

atributo que indica a cor da imagem seja incapaz de determinar a cor da moeda.

Figura 26 — Exemplo da diferenca de cores entre as moedas. Fonte: O Autor.

8 RESULTADOS EXPERIMENTAIS.

Nessa secao s@o mostrados os resultados experimentais para dois classificadores,
o primeiro baseado nos pontos de interesse e o segundo utilizando o raio e as cores das
moedas, ambos testados utilizando os algoritmos de rede neural e arvore de decisdo conforme

descritos na Sessdo 2.2.
8.1 Base de dados.

Para a realizagdo dos experimentos foram coletadas aproximadamente 400

instancias de moedas, onde cada instdncia ¢ um recorte de uma moeda em uma imagem. As
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imagens foram obtidas utilizando trés dispositivos 1 iPhone 3GS, 1 iPad 2 e 1 iPhone 5. Em
todos os dispositivos foram capturadas imagens com 3 Megapixels, 5 Megapixels e 8
Megapixels conforme mostrado na Tabela 1. Essa variagdo ocorreu para permitir o teste do
algoritmo em resolugdes mais baixas. Nessas imagens as quantidades de moedas variam entre
5 e 20 moedas.

As imagens obtidas foram separadas em dois grupos, imagens com marcador e
imagens sem marcador, para que fosse possivel testar as duas abordagens. Cada grupo foi
dividido em dois subgrupos, imagens para treinamento e imagens para teste para que o
classificador ndo fosse testado com as mesmas instancias que foram utilizadas para fazer o
treinamento, para assim evitar a utilizagdo de moedas de uma mesma imagem nos conjuntos

de treino e teste, que poderia favorecer erroneamente o modelo.

Resolugao Valor Quantidade

5 10

10 36
3 MP 25 9
50 9

100 10

5 55

10 40

5MP 25 40
50 10

100 26

5 11

10 48

8 MP 25 39
50 30

100 28

Total 401

Tabela 1 — Tabela com a distribuicio de moedas pelo valor e resolucio. Fonte: O Autor.
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8.2 Resultado do Recorte.

O algoritmo de recorte obteve uma boa taxa de acerto. No entanto, para que o
algoritmo pudesse suportar algumas variacdes do fundo, optou-se por um recorte mais
conservador. Com isso o algoritmo tem uma boa taxa de acerto nas moedas detectadas, porém
algumas moedas sdo ignoradas.

Os cenarios mais comuns onde as moedas sdo ignoradas no recorte ocorrem
quando a saturacdo da imagem ¢ baixa, quando as moedas estdo afastadas do centro da
imagem, e quando ocorre algum reflexo do flash nas moedas. Na Figura 30, ¢ apresentado
uma imagem que sofreu forte influéncia do flash da camera.

O algoritmo ignora as moedas com satura¢do baixa, pois ao converter a imagem
para escala de cinza, os pixels com baixa satura¢do ficam com valores muito altos
(aproximando do branco) e ao fazer a opera¢ao de binarizacdo da imagem o valor do limiar
precisaria ser muito alto para ndo eliminar esses pixels. Porém se o valor do limiar é muito
alto, o algoritmo reduz a tolerancia na mudanga de fundo. Na Figura 27 ¢ demonstrado o
processamento de uma imagem com a saturagdo baixa. A esquerda a imagem original e a
direita a imagem binarizada.

Outro problema na detec¢do das moedas ocorre devido a distor¢des causadas pela
lente da camera. Um exemplo dessa distor¢do ¢ mostrado na Figura 28 e Figura 29, quando
uma moeda fica na 4rea onde ocorre essa distorcdo a imagem da moeda passa a ter um
formato de uma elipse. Por conta desse formato o algoritmo de deteccdo de circulos do
OpenCV passa a ignorar essas moedas.

Para tentar resolver esses problemas foi feita uma implementagdo alternativa de
um método para o reconhecimento de moedas. Nessa implementacao sdo desenhados circulos
com 0 menor tamanho para envolver esses objetos e depois sdo desprezados os objetos com o
raio 10% menor e raio 30% maior que o raio do marcador. Com essa implementacdo o
algoritmo passou a reconhecer mais moedas, mesmo quando elas caem em algum dos
problemas anteriores. Porém essa implementacdo passou a reconhecer uma quantidade maior
de falsas moedas e em alguns casos ocorreram a deteccao de moedas dentro de moedas.

O Algoritmo de recorte teve uma taxa de acerto de aproximadamente 72%. A
Tabela 2, mostra a propor¢do de acertos no recorte em fungdo da resolucdo. E possivel
perceber que quanto menor a resolu¢do da imagem menor ¢ a taxa de acerto. Isso ocorre
devido a baixa quantidade de pixels e devido a uma maior granularidade nas imagens com a

resolugdo mais baixa fazendo o algoritmo de deteccdo ignorar alguns circulos.
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Total Encontradas Acerto
3 MP 120 30 25%
5 MP 191 152 79,58%
8 MP 247 225 91,09%
Total 558 407 72,94%

Tabela 2 — Porcentagem de acerto do recorte em funcio da resolugdo. Fonte: O Autor.

Figura 28 - Exemplo de processamento de uma imagem com distorcio. Fonte: [23].



Figura 29 - Exemplo de processamento de uma imagem com moedas nas dreas distorcidas. Fonte: O

Autor.
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Figura 30 - Exemplo de processamento de uma imagem com o reflexo do flash. Fonte: O Autor.

8.3 Resultados para o algoritmo baseado em pontos de interesse — Modelo A.

O algoritmo baseado em pontos de interesse obteve uma baixa taxa de acerto nos
modelos utilizando arvore de decisdo e na rede neural (Multilayer Perceptron). Isso ocorreu
pois os algoritmos de detecgdo de pontos de interesse detectam pontos com a mesma
propor¢ao em todos os tipos de moedas, como pode ser visto na Figura 31. Isto reduz a
diferenciagdo entre as moedas, dificultando a tarefa de classificagdo baseada em pontos de
interesse. Ou seja, isso fez com que os histogramas tivessem apenas pequenas variagdes
dificultando a classificagdo das imagens. Outro problema encontrando nessa abordagem foi a

quantidade necessaria de recursos computacionais necessarios para a sua execu¢do, onde em
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alguns casos o algoritmo para deteccdo de pontos de interesse chega a utilizar mais de 1

Gigabyte de memoria e consome muito tempo para ser executado.

Figura 31 - Exemplo da divisdo de regioes na moeda. Fonte: O Autor.

8.3.1 Classificagao utilizando uma arvore de decisao.

Os resultados da classificagdo utilizando a arvore de decisdo ficou muito préximo
de classificadores aleatérios. Em um classificador “aleatorio”, a probabilidade de classificar
uma classe € igual a propor¢ao de instancias desta classe. Classificadores aleatdrios possuem
a taxa de acerto proxima a 50% e sua matriz de confusdo possui os valores distribuidos de

forma uniforme em vez de possuir uma maior concentra¢do de pontos na diagonal principal.

INSTANCIAS CLASSIFICADAS

128 34%
CORRETAMENTE
INSTANCIAS CLASSIFICADAS

238 66%
INCORRETAMENTE
TOTAL DE INSTANCIAS 366 100%

Tabela 3 — Estatisticas de classificagdo utilizado uma arvore de decisdo. Fonte: O Autor.

€ Classificado
5 10 25 50 100
como:

25 15 20 8 8 5

31 36 17 14 10 10

17 27 25 5 6 25

4 14 6 11 8 50

4 6 12 6 31 100

Tabela 4 — Matrix de confusdo da classificacdo utilizando uma arvore de decisdo. Fonte: O Autor.
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A Tabela 3, mostra a porcentagem de acerto do classificador. Como a taxa de
acerto desse classificador foi apenas de 34%, por conta disso ele pode ser considerado como
tendo qualidade proxima a do classificador aleatério como dito anteriormente, ja que nesse
casso a probabilidade de uma classe ser sorteada de maneira aleatéria ¢ de 20%. Na Tabela 4
¢ mostrada a matriz de confusdo sua distribuicdo de erros ¢ acertos de classificagdo. Nela
pode ser observado que a distribuicao das classes foi feita proporcionalmente de acordo com a

quantidade de classes existentes.

8.3.2 Classificagao utilizando uma rede neural.

Os resultados de classificagao utilizando redes neurais também foram muito ruins.
Embora a taxa de acertos tenha melhorado em 7% o classificador se manteve proximo de uma
classificag@o aleatoria, como pode ser observado na Tabela 5. Esse aumento da taxa de acerto
pode ser explicado comparando a Tabela 6 que exibe a matriz de confusdo de redes neurais
com a Tabela 4. Nessa comparacdo pode ser notado que a taxa de acertos da moeda de 10
centavos aumentou de 36 para 53, e na moeda de 25 centavos os acertos aumentaram de 25

para 30, enquanto para as outras moedas temos apenas uma pequena variagao.

INSTANCIAS CLASSIFICADAS

149 41%
CORRETAMENTE
INSTANCIAS CLASSIFICADAS

217 59%
INCORRETAMENTE
TOTAL DE INSTANCIAS 366 100%

Tabela 5 — Estatisticas de classificacdo utilizado Rede Neural. Fonte: O Autor.

5 10 25 50 100 < Classificado como:
25 25 13 9 4 5

25 53 17 10 3 10

16 19 30 3 12 25

7 15 7 12 2 50

6 4 16 4 29 100

Tabela 6 — Matrix de confusdo da classificacdo utilizando Rede Neural. Fonte: O Autor.
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8.4 Resultados para o algoritmo baseado no raio da moeda — Modelo B.

O modelo utilizando o raio da moeda apresentou resultados bem melhores. Como
nessa abordagem foi utilizada uma caracteristica relativamente facil de ser extraida utilizando
visdo computacional, a utilizagdo de recursos computacionais foi menor, com o tempo de
execucdo médio por imagem de 3 segundos € no maximo 200 Megabytes de memoria.
Utilizando apenas o raio da moeda foi obtida a taxa de acerto de 80%. Porém foram
adicionados outros atributos para melhorar a taxa de acerto. Os atributos adicionados foram a
média de cor da imagem e a média de saturacdo da imagem. Com esses novos atributos a taxa
de acerto aumentou para 90%. Outro atributo extraido das moedas com o objetivo de melhorar
a classificagdo das moedas de 1 real foi a diferenca da saturacdo entre as partes interna (66 %
do raio na parte mais interna) e externa (33% do raio na parte mais externa) da moeda, porém

na geracao dos algoritmos de classificacdo ele foi ignorado.

8.4.1 Classificagao utilizando uma arvore de decisao.

Na classificagdo utilizando arvores de decisdo essa abordagem obteve uma boa
taxa de acerto comparada a abordagem utilizando pontos de interesse. Na abordagem atual
(Modelo B) foi obtida a taxa de 90,1% de acerto, como ¢ mostrada na Tabela 7, contra 34%
do Modelo A. Na Tabela 8, ¢ possivel ver na matriz de confusdo que a diagonal principal
contém uma maior concentracdo de pontos, diferente da matriz de confusdo da Tabela 4.
Analisando a tabela 8 ¢ possivel notar que a maior quantidade de erros ocorre nas moedas de

5 e 10 centavos, isso ocorreu devido ao fato dos valores do raio e da cor serem parecidos.

INSTANCIAS
CLASSIFICADAS 328 90.1%
CORRETAMENTE

INSTANCIAS
CLASSIFICADAS 36 9.9%
INCORRETAMENTE

TOTAL DE INSTANCIAS 364 100%

Tabela 7 — Estatisticas de classificacio utilizado arvore de decisdo. Fonte: O Autor.




47

€ Classificado
5 10 25 50 100
como:

81 7 4 0 2 5

7 94 0 1 0 10

7 0 63 0 5 25

0 0 0 38 1 50

0 0 2 0 52 100

Tabela 8 — Matrix de confusdo da classificacdo utilizando arvore de decisdo. Fonte: O Autor.

8.4.2 Classificagao utilizando uma rede neural.

Na classifica¢do utilizando redes neurais a taxa de acerto foi quase a mesma da
classificacdo utilizando arvore de decisdo. Como pode ser observado na Tabela 9, esse
classificador obteve uma taxa de acerto de 90,7%, com uma pequena diferenca de 0,6% se
comparado ao classificador anterior. Essa diferenca representa apenas duas instancias na base
de dados. Observando a Tabela 10, ¢ possivel notar que essa diferenca foi causada pelo
aumento de acertos nas moedas de 10, 25, 50 centavos. Porém ocorreu um aumento na

quantidade de erros nas moedas de 5 centavos e de 1 real.

INSTANCIAS CLASSIFICADAS CORRETAMENTE 330 90.7%
INSTANCIAS CLASSIFICADAS INCORRETAMENTE 34 9.3%
TOTAL DE INSTANCIAS 364 100%

Tabela 9 — Estatisticas de classificacio utilizado uma rede neural. Fonte: O Autor.

€ Classificado
5 10 25 50 100
como:

83 5 3 3 0 5

4 98 0 0 0 10

6 0 62 0 7 25

1 1 0 36 1 50

0 0 2 1 51 100

Tabela 10 — Matrix de confusio da classificacido utilizando uma rede neural. Fonte: O Autor.
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8.5 Execugao em dispositivo Movel.

Como um dos objetivos do projeto ¢ executar o algoritmo em um dispositivo
movel, foram feitos dois aplicativos utilizando um port oficial para dispositivos 10S, um
utilizando o Modelo A baseado em pontos de interesse ¢ 0 Modelo B baseado no raio da
moeda.

Na execucdo utilizando do Modelo A, ndo foi possivel utilizar o algoritmo de
detec¢do de pontos de interesse do OpenCV, pois que ele ndo foi implementado no port

oficial até a versdo 2.2, versdo utilizada pelo aplicativo.

Carrier & 11:36 AM (-
r S—
X X &
e ©
00C 30 o
(LA NY X
| 090 00 0
Start
End
Apply Config

Item 2

Figura 32 — Imagem com os controles para configurar a segmentacio do marcador. Fonte: O Autor.

Na execuc¢do utilizando do Modelo B, foi utilizada uma classe para converter o
formato de imagens utilizado pelo IOS para formato reconhecido pelo OpenCV. Como ao
fazer essa conversdo o formato de representacdo dos canais ¢ alterada e o IOS ndo possui uma
representacdo padrdo, foi necessario criar uma tela para poder configurar manualmente os
valores para executar a segmentacdo do marcador. Essa tela ¢ exibida na Figura 32, essa tela
possui seis controles, trés para os valores iniciais e outros trés para os valores maximos dos
canais € um botdo para aplicar essa configuragdo. Com essa configuracdo o algoritmo

funcionou normalmente. A Figura 33, mostra a tela da aplicacdo apds a contagem das
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moedas com um alerta indicando o valor contido na imagem. Porém como uma das
motivacdes desse algoritmo ¢ a utilizagdo por deficientes visuais, esse objetivo ndo foi
atendido.

No Modelo B, o algoritmo obteve uma boa performance com a execugdo no 10S.
A utilizacdo de memoria no IOS foi menor que a utilizacio de memoria durante a execucao
no computador, essa reducdo ocorre devido as otimizagdes no gerenciamento de memoria
feitas pelo compilador do IOS. O tempo de execu¢do por imagem também foi baixo, variando

entre 2 e 5 segundos. Os picos de processamento e uso de memoria ocorrem apenas durante a

deteccao de circulos na imagem.

Total
Total 60 centavos

OK

Figura 33 — Imagem do aplicativo apds a contagem das moedas identificadas. Fonte: O Autor.

9 CONSIDERAGOES FINAIS.

O objetivo geral desse trabalho foi desenvolver um algoritmo eficiente para
contagem de moedas em imagens digitais. Nesse sentido, foi realizada uma revisdo de
técnicas de visdo computacional e aprendizagem de maquina para apoiar a viabilidade deste

trabalho.
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Para implementagdo do algoritmo, foi feito um algoritmo para a extragcdo de
moedas, e outro para a classificacao das moedas.

O algoritmo de recorte de moedas, obteve uma taxa de acerto aceitavel por conta
de ter sido utilizada uma abordagem mais conservadora, onde o algoritmo tem uma alta taxa
de acerto porém uma baixa cobertura. Para trabalhos futuros seria proposto a criagdo de um
algoritmo melhor para o reconhecimento de moedas para aumentar a cobertura do algoritmo
mantendo a taxa de acertos.

Para a classificacdo foram utilizados dois modelos: Modelo A, utilizando pontos
de interesse ¢ o Modelo B utilizando o tamanho da moeda. O Modelo A, se mostrou
ineficiente, com uma baixa taxa de acerto e inviavel para a implementacdo em um dispositivo
movel usando os recursos nativos do OpenCV. O Modelo B, se mostrou mais confiavel e com
uma melhor performance comparado ao Modelo A. Porém por conta deste modelo ter sido
fortemente relacionado a representagdo de canais da imagem, ao implementa-lo na plataforma
IOS, a detec¢do automatica do limiar para extragdo do marcador se mostrou ineficiente. Com
isso foi necessario criar uma ferramenta manual para configuracao desse limiar. Portanto para
um trabalho futuro ¢ sugerido utilizar uma nova abordagem para o reconhecimento do
marcador.

O objetivo principal do trabalho de criar um algoritmo para contagem de moedas
capaz de ser executado em uma plataforma mobile foi alcancado, porém a motivagdo de criar
um aplicativo para auxiliar deficientes visuais foi perdida. Isso por conta que é necessario

configurar manualmente os valores para a detec¢do do marcador no Modelo B.
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APENDICE A - Diagramas de Sequ

Nesse apéndice sera apresentado os diagramas elaborados durante o desenvolvimento.

* Classificador

_ Modulo de Recorte _ _ Gerador de Histogramas _ _ Detector de Pontos de Interesse _ _ Classificador da Moeda
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Figura 34 - Diagrama de Sequéncia com o processamento do Modelo A. Fonte

O Autor.
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