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Resumo

Redes neurais e sistemas inteligentes vém sendo amplamente utilizados em diversas
tarefas de identificacdo de padrdes. Neste trabalho, apresenta-se a implementacao de
um algoritmo inteligente desenvolvido em MATLAB®, com o objetivo de classificar e
reconhecer cédulas do Real a partir do uso de uma Maquina de Vetor Suporte. Sdo
utilizados dados de treino na rede neural extraidos de diferentes imagens de diversas
cédulas, empregando como parametros a “razdao de maior lado por menor lado” e uma
anadlise da matriz RGB de cores de cada cédula. A classificagao das cédulas é feita a partir
de uma imagem que contém um grupo aleatério de cédulas. Essas cédulas sdo
identificadas na imagem e, em seguida, tratadas para a extracdao dos parametros e
posterior anadlise e classificacdo de acordo com a SVM previamente treinada. Os
resultados sao apresentados por uma matriz de confusdo sendo obtidas quarenta e
quatro identificacdes corretas entre as cinquenta amostras apresentadas a rede.

Palavras-chave: Maquina de Vetor Suporte. Reconhecimento de padrdes. Identificacao
de imagens. Funcdo de base radial.

Abstract

Neural networks have been applied to many different pattern recognition tasks. This
paper presents an intelligent algorithm implemented in MATLAB®. The aim is to classify
and recognize bills of Real currency using a Support Vector Machine. The training data
set is extracted from different photos of the bills, employing the extracted parameters
of “major and minor side ratio” and RGB colors matrix of each bill. The classification of
bills is done from an image which contains a random set of; bills; these bills are identified
on the image; they are treated to extract the parameters and to analyze and classify
them according to the previous trained neural network. Results are presented by an
error matrix in which forty-four correct identifications were obtained among fifty
samples presented to the neural network.

Keywords: : Support Vector Machine. Pattern recognition. Radial base function. Image
identification.
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Introducdo

O reconhecimento automatico de objetos por meio de imagens tem sido um tema de
pesquisa recorrente e pode ser considerado um problema central na drea de visdo
computacional. O grande interesse no problema decorre da ampla gama de aplicacdes
gue necessitam de métodos eficientes e robustos para o processamento automatico das
imagens.

No presente trabalho, apresenta-se o problema especifico de reconhecimento
automatico de cédulas monetdrias, uma tarefa que pode auxiliar tanto em operagdes
cotidianas de bancos, maquinas de venda automatica e caixas eletrénicos como também
para auxiliar a identificacdo de cédulas por pessoas com deficiéncia visual (TEIXEIRA et
al., 2015).

Nesse contexto, diferentes técnicas tém sido propostas na literatura, e varias dessas
abordagens se baseiam em técnicas usualmente associadas a area de aprendizado de
maquina. Por exemplo, Takeda e Omatu (1994) exploram o uso de redes neurais
artificiais para realizar a identificacdo de cédulas, ideia que também é explorada por
Takeda e Nishikage (2000) para a identificacao de cédulas do Euro. Teixeira et al. (2015)
apresentam uma metodologia baseada em Madquinas de Vetores Suporte (SVM) para
realizar a identificacdo das cédulas de Real; outras propostas que exploram técnicas de
aprendizado de maquina para a identificacdo de cédulas ou outras caracteristicas
presentes nas imagens sdo encontradas em Zhang (2003), Althafiri et al., (2006),
Bertanha et al. (2015), Qian et al. (2006), Higa (2015), Frosini (1996) e Guo (2010).

Embora as ferramentas utilizadas para a identificacdo das cédulas descritas nos artigos
citados anteriormente possuam diferencas entre si, os trabalhos abordam a
identificacdo das cédulas como um problema de classificacdo de padrées, para o qual a
solucdo é construida seguindo-se basicamente trés etapas:

1. Aquisicdo e pré-processamento dos dados: os dados a serem classificados
correspondem as imagens das cédulas, que podem ser pré-processadas para
auxiliar as etapas subsequentes do sistema (como aumentar o contraste de cores,
ampliar ou reduzir a imagem);

2. Extracdo de caracteristicas: a classificacdo dos padrdes normalmente ndo é
realizada diretamente sobre os dados (no caso, a imagem), pois muitas vezes a
dimensao dos dados torna o custo computacional proibitivo. Dessa forma, em geral,
a classificacao é feita a partir de caracteristicas relevantes extraidas dos dados que
permitam diferenciar os padrdes — por exemplo, na aplicacdao de identificacdao de
cédulas, pode-se utilizar a cor e o tamanho das cédulas para determinar o seu valor
(HASSANPOUR, 2007), - ou caracteristicas das bordas dentro da imagem para
auxiliar no processo de identificacdo, de maneira a melhorar o desempenho do
classificador mesmo com a presenca de distor¢bes na imagem ou rasuras nas
cédulas (ALTHAFIRI et al., 2006);

3. Classificacdo: uma vez extraidas as caracteristicas, € necessario escolher um
método de classificacdo que seja eficiente para realizar a identificacdo correta dos
padroes. Conforme mencionado anteriormente, técnicas de aprendizado de
maquina como redes neurais e maquinas de vetores suporte tém sido aplicadas com
sucesso nesse contexto.
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Obviamente, ha uma infinidade de possibilidades de escolha para cada uma das etapas
mencionadas anteriormente, mas, no presente trabalho, procurou-se encontrar uma
solucdo que apresentasse um bom compromisso entre complexidade computacional e
desempenho. Nesse sentido, optou-se por realizar a classificacdo baseada em
caracteristicas simples, como cor e tamanho das cédulas, a fim de ndo aumentar
demasiadamente a complexidade da solucdo e assim permitir o uso de ferramentas de
classificacdo como as SVMs, que apresentam grande flexibilidade e robustez, atestadas
em diferentes trabalhos na literatura.

Assim, a fim de apresentar o método proposto, o artigo foi estruturado da seguinte
forma: na Secdo 2 apresenta-se a metodologia adotada no trabalho; na Secdo 3, sdo
apresentados os resultados e as discussoes; e, por fim, na Secdo 4, sdo feitas as
conclusdes e consideracdes finais.

Magquinas de Vetores Suporte

As mdquinas de vetores suporte, introduzidas por Vapnik (1995, 1998), constituem-se
em uma importante ferramenta na area de aprendizado de mdaquina para a classificacdo
de padrdes (HAYKIN, 2001). A partir de um conjunto de dados previamente classificados
—uma abordagem de aprendizado supervisionado — o algoritmo de treinamento da SVM
obtém um modelo que atribui a cada novo dado apresentado uma das categorias
definidas no conjunto de treinamento (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008).

Geometricamente, a operacdo realizada pela SVM é ilustrada na Figura 1. Os dados de
duas classes distintas, representadas pelos simbolos [1 e O, sdo separados por meio de
um hiperplano, que define a fronteira de decisao para a classificagao dos novos dados.
Embora seja possivel identificar uma infinidade de hiperplanos que separam
corretamente os dados, o hiperplano 6timo é definido como aquele que maximiza a
margem de separagao a, isto é. aquele que maximiza a distancia entre o hiperplano de
separacdo e os dados de cada classe mais proximos, conforme indicado na Figura 1. A
maximiza¢do da margem ajuda a minimizar erros de classificagdo dos novos dados,
conferindo grande robustez e capacidade de generalizagdo a SVM. Os dados mais
préoximos ao hiperplano de separagcao, que definem a margem de separacdo, sdo
denominados vetores suporte, justificando assim o nome atribuido a ferramenta.

Margem de
separacao
.................................................. Vetores de suporte
3 s "% Hiperplano 6timo
\etores de suporte 5 o 4 O - . MIperp
O o =

Figura 1. Disposi¢do de um hiperplano étimo para padrdes linearmente separaveis.
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Além disso, uma grande vantagem das SVMs em relacdo a outros classificadores se
refere ao algoritmo de ajuste de seus parametros. O hiperplano de separagdo otimo é
obtido por meio da solucdo de um problema de otimizacdo convexa com restricdes de
desigualdade lineares, garantindo assim que ndo ha minimos locais no processo de
otimizacdo — diferentemente do que ocorre no caso de adaptacdo de outras estruturas
ndo lineares usualmente empregadas para a classificacdo, como as redes neurais
artificiais (HAYKIN, 2001).

Mesmo em cenarios nos quais os dados ndo sejam linearmente separdveis, é possivel
empregar a SVM para a classificacdo — de fato, na proposta original de Vapnik, o grande
diferencial da técnica reside no fato de ela realizar a classificacdo de dados ndo
linearmente separaveis. Para isso, os dados devem ser mapeados em um espaco de
maior dimensdo por meio de funcdes ndo lineares, de maneira que os dados
transformados sejam linearmente separdveis — situacao na qual é aplicada a mesma
metodologia para a definicdo do hiperplano de separacao 6timo descrita anteriormente.
A escolha do mapeamento utilizado pela SVM esta atrelada a selecdo de uma funcdo de
kernel (nucleo), que realiza o produto interno entre os vetores transformados. Dentre
as possibilidades para o kernel pode-se citar o kernel linear — que corresponde a uma
SVM linear, conforme descrita anteriormente — o kernel polinomial e o kernel baseado
em funcdes de base radial (RBF) (HEIMES E VAN HEUVELN, 1998).

As RBFs sdo uma classe especial de fung¢des que decresce (ou cresce) monotonicamente
ao se distanciar do ponto central. Podem ser utilizadas como fun¢des base em qualquer
tipo de modelo de regressao nao linear e, particularmente, como fung¢des de ativagao
de redes neurais artificiais (REZENDE, 2003). Na Figura 2, é apresentado um exemplo de
arquitetura de rede neural artificial que utiliza fungdes de base radial gaussiana (¢),
disponiveis em uma camada oculta, camada essa que é intermediaria em relagao as
camadas de entrada e saida. As for¢as de conexdes interneurais, caracterizadas como
pesos sinapticos w, sdao usadas para armazenar o conhecimento adquirido e
disponibilizar as respectivas saidas y (HAYKIN, 2009).

Camada de entrada com Camada oculta com n Camada de m saidas
p dados de entrada fungdes de base radial

Figura 2. Modelo de rede neural RBF.
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Metodologia adotada para
classificacao das cedulas

Neste trabalho, considerou-se apenas a segunda familia de cédulas de Real brasileiro,
produzidas a partir de 2010 pelo Banco Central Brasileiro (BCB), que possuem diferentes
tamanhos e cores, cujos padrfes garantem maior acessibilidade e dificultam
falsificacbes (BCB, 2015).

As imagens das cédulas do Real utilizadas no treinamento da SVM representavam cada
cédula com valor identificado e em um arquivo separado, a partir das quais foram
extraidas as caracteristicas para classificacdo: optou-se por coletar a relacdao dos lados
de cada cédula, que é particular para as cédulas novas do Real, e as cores RGB (Red-
Green-Blue; em portugués, Vermelho-Verde-Azul) de cada uma delas.

As imagens a serem classificadas, denominadas como espaco de dados, foram dispostas
em diferentes tamanhos e nas orientagdes vertical e horizontal em uma imagem de
tamanho 800 x 600 pixels. Desejava-se obter o valor de cada cédula presente na imagem
do espaco de dados, o que permitiria, por exemplo, informar os valores de diversas
cédulas presentes na imagem a um deficiente visual.

A SVM foi treinada com quatro exemplares de cada verso das cédulas do Real,
totalizando 48 imagens em arquivos individuais de um banco de dados. A Figura 3
apresenta o processo de treinamento extra e caracteristicas relevantes das cores da
imagem e sua relacdo de lados, seguido do treinamento da rede e armazenamento dos
resultados para a classificacdo das cédulas contidas nos espacos de dados.

Carrega imagens Extrai de cores para o
L 2 Transforma banco de dados d G
individuais do banco de i histograma RGB: madximo de

(tratamento da imagem) i
dados cada cor e sua posicio

Obtém relagéio de
lados

Treina a rede de cada cédula e Armlaz::ina Fi
e resu ta. 08 im
de treino

Figura 3. Fluxograma do programa para treino da rede.

A solucdo completa desenvolvida é composta por quatro mddulos com as seguintes
funcdes: (i) Extrair a Relag¢do dos Lados; (ii) Extrair as Cores; (iii) Encontrar as Cédulas na
Imagem; (iv) Classifica¢do por SVM. Na Figura 3 foram aplicados os mddulos (i) e (ii) para
a coleta de dados.

O médulo (i), cujos comandos em MATLAB® s3o apresentados entre aspas, consiste em
transformar o espaco de dados em escala de cinza (comando “rgb2gray” (SONG, 2013))
e, em seguida, transforma-lo em preto e branco (“im2bw” (MAHMOOQOD et al., 2011)), de
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modo a obter apenas valores binarios usando um valor de limiar que permita separar a
cédula do fundo branco. Posteriormente, branco e preto sdo invertidas (“not”) para uso
das funcdes que criam uma estrutura morfolégica de formato retangular dentro dela
(“strel” (ALHADIDI; ZU’BI; SULEIMAN, 2007)), regides com poucos bits sdo limpas
(“bwareaopen”) e a estrutura é fechada (“imclose”) até encontrar as bordas.
Preenchem-se os possiveis buracos internos (“imfill”), de forma que seja possivel criar
as fronteiras da imagem (“bwboundaries”) e extrair as propriedades de cada lado
(“regionprops”) (MAHMOOQOD et al., 2011) para finalmente obter a relacdo dos lados. No
caso dos dados de treinamento, essa tarefa se reduz a encontrar a prépria borda da
imagem.

O moadulo (ii) extrai as propriedades de cores a partir de um histograma — conforme
exemplos apresentados na Figura 4 para cédulas de RS 2 e de RS 50 — obtendo o valor
maximo de cada cor RGB e a posicdo desse maximo na escala de 0 a 255 (8 bits).

Obieto identificado "<= 3}: major/minor 1.86931 Obieto identificado k = 14, maior/minor 2.17605
i L
oo : K )
Bt g

50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

50 100 150 200 250

(a) Cédulas de RS 2 (b) Cédulas de RS 50

Figura 4. Exemplo de histogramas distintos de cores; a sequéncia de cima para baixo é vermelho, verde

e azul.

O uso do maximo e sua posicao foram testados anteriormente como os Unicos critérios
de classificacdo, entretanto sem resultados satisfatdrios. Entdo se optou por usar a
relacdo dos lados como um dos critérios de classificacdo em combinacdo com a posicdo
do maximo do histograma de cada cor.

No maédulo (iii), o objetivo é realizar a segmentacdo da imagem, identificando as regides
retangulares da imagem original (Figura 5(a)) nas quais se encontram as cédulas. Para
isso, uma vez que o fundo da imagem é sempre mais claro que as cédulas, utiliza-se
inicialmente a abordagem de limiar. Os pixels da imagem que apresentam uma
intensidade menor do que certo limiar (mais escuros) sdo substituidos por pixels da cor
preta. Com isso, as regides onde possivelmente encontram-se as cédulas sao destacadas
como regides predominantemente preenchidas com a cor preta (Figura 5(b)).

Eventualmente, alguns pixels no interior dessas regides apresentam cores claras
(quando, por exemplo, a imagem original contém pixels de cor mais intensa — mais clara
— do que o limiar) e que devem ser “limpos” a fim de que os procedimentos
subsequentes de identificacdo da imagem obtenham resultados corretos. Para isso,
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inverteu-se o padrdo de cores da imagem pré-processada, de tal forma que as regides
contendo as cédulas sdao destacadas em branco, o que permite utilizar a funcao “strel”
(ALHADIDI; ZU’BI; SULEIMAN, 2007). O resultado é apresentado na Figura 5(c).

(a) Espaco de dados (b) Identificagdo das cédulas (c) Inversao de cores

Figura 5: operagdes realizadas no modulo (iii) para localizagdo das cédulas.

A etapa final consiste em determinar as regides retangulares que contém as cédulas.
Para isso, reutiliza-se o mddulo (i) em cada uma das regides em branco destacadas
anteriormente. Com isso, é possivel extrair a informacao de relacdo entre as bordas de
cada cédula da imagem (Figura 6(a)), bem como a localizacdo da cédula dentro da
imagem original (Figura 6(b)). Com a correta identificacdo dos objetos nas imagens, as
respectivas regides da figura original sdo destacadas e o seu histograma de cores é
extraido com o médulo (ii) para uso posterior pelo classificador.

k= 8,ylx=1875
k= 5, ylx=2.195
} i - E

k=9, yh o
K= 6,yix=1.8 Ix = 2126
veoca { 20520000 F15
2 S, 5
k= 7,yix=1874 ﬂ ef]

Aot VINTE REA'S

(a) Identificacdo e calculo da relacdo dos lados. (b) Localizacdo sobre a imagem original.
Figura 6: operacgdes finais do mddulo (iii) localizando regides dos dados para aplicar o médulo (ii).

O maddulo (iv) é o classificador baseado em SVMs, e para a maior parte das cédulas foram
utilizadas SVMs com kernels lineares. Entretanto, apds as primeiras visualiza¢cdes dos
dados, notou-se que as notas de RS 5 e de RS 2 ndo eram linearmente separaveis, o que
implicava em erros de classificacdo para quaisquer vetores de caracteristicas utilizados.
Por esse motivo, apenas para a classificacdo dessas cédulas, foram utilizadas SVMs com
kernels de RBFs.

Para o problema proposto ha seis possiveis classes, correspondendo aos seis valores de
cédulas. A abordagem escolhida para realizar a classificacdo com a SVM foi baseada no
paradigma “um contra todos”, i.e., a SVM é treinada para determinar se a imagem
corresponde a um grupo especifico de cédulas ou ndo. No primeiro caso, a imagem terd
valor atribuido e os demais classificadores, mesmo que a classifiqguem como do seu
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grupo, terdo a atribuicdo de resultado ignorado. Caso contrario, aimagem serd analisada
pela etapa seguinte de classificacdo.

Percebeu-se, portanto, que ndo era eficaz classificar todos os conjuntos entre si
simultaneamente, e a sequéncia de classificacdo, ilustrada no fluxograma da Figura 7,
foi construida para priorizar as caracteristicas mais excludentes de um conjunto do
restante; o critério se baseou em um vetor de caracteristicas com quatro elementos: os
valores da posicdo do maximo de cada cor R, G e B daimagem e a relacdo entre os lados
do retangulo.

Na Figura 7, para cada nota do espaco de dados, aplica-se o classificador de RS 100, que
utiliza andlise RGB com kernel linear; as notas classificadas como RS 100 s3o marcadas
com seu respectivo valor de tal forma que o préoximo classificador nao Ihes atribua valor.
O préximo classificador é entdo aplicado ao espaco de dados, porém sé pode atribuir
valor as cédulas que ainda ndo foram classificadas. Esse processo ocorre sucessivamente
até o ultimo classificador. Salienta-se que o fluxo do programa continua em execucao;
os classificadores sdo aplicados a todas as cédulas, apenas ignorando aquelas que ja
foram classificadas.

As notas de RS 100, por exemplo, se separam do conjunto pela predominancia do azul
e das notas de RS 2 pela relagdo dos lados. Ao terem o seu valor definido, as notas de
R$S100 serdo ignoradas quando os proximos classificadores forem realizar sua
classificagdo. Segue-se para a nota de RS 50, que possui a proxima maior relagdo de
lados com cor distinta do resto do conjunto; depois a de RS 10, pela predominancia do
vermelho; a de RS 20, que pela relagdo dos lados é distinguivel das restantes, RS 5 e RS
2. Essas duas ultimas notas, que possuem relagdes de lado préximas, necessitaram de
analise combinada de cores e uso de fun¢ao radial devido a concentra¢ao dos dados
distribuidos entre os classificadores SVM, caracterizados como ndo lineares.

RS 50?
Analise de cores RGB
kernel linear

R$ 100?
Analise de cores RGB
kernel linear

@ Carregar resultados de Carregar resultados SIM

treino (madulos (i) e (ii)) de teste (médulo (iii))

Atribuir valor
RS5 as nio
classificadas

Atribuir valor
R350 as nio
classificadas

Atribuir valor
R$100

RS$ 5?
Analise de cores RB
kernel RBF

R$ 10?
Anailise de cores GB
kernel linear

RS 207
Analise de cores RG
kernel linear

Atribuir valor
R$10 as niio
classificadas

RS 2? NAO
Analise de cores GB
kernel RBF

Atribuir valor
R$20 as niio
__ classificadas
Atribuir valor R$0
SIM

—— > Atribuir valor R$2

Figura 7. Fluxograma de funcionamento para classificagdo SVM das cédulas.
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A sequéncia de processamento das diferentes cédulas evita que a analise de
caracteristicas posteriores tenha influéncia nos resultados, tal como no caso das cédulas
de RS 2 e de RS 100, que sdo predominantemente azuis, mas tém relacdes de lados
distintas.

Assumindo que as classificagdes ndo detectaram nenhuma das notas entre RS 10 e RS
100, as escolhas possiveis recaem sobre as cédulas de RS 5 e de RS 2. A tarefa de
diferenciar estas notas, entretanto, mostrou-se consideravelmente mais desafiadora do
que as demais. Como ambas as cédulas apresentam relacdo de lados bastante
semelhantes, a diferenciacdo entre elas é feita, essencialmente, pela informacao das
cores daimagem. No entanto, embora visualmente as notas apresentem cores distintas,
ao analisar os componentes RGB das cores predominantes em ambas as cédulas verifica-
se que os valores sdo préoximos entre si e dispostos de forma que dificulta a distin¢do
entre as classes com classificacao linear. Por esse motivo, foram os Unicos passos nos
quais a SVM treinada utiliza uma RBF como kernel para a classificagao.

Quando o sistema informa que uma cédula foi classificada como RS 0, significa que
nenhum dos classificadores a reconheceu corretamente. Além disso, ressalta-se que o
programa é capaz de classificar cédulas com orientacdo de 02, 902, 1802 ou 27092. Outras
orientacdes ndo foram desenvolvidas e testadas por serem dependentes do programa
de extracgao.

Resultados

Nos testes realizados foram feitas classificacdes com 50 imagens. Exemplos dos graficos
de treinamento e classificacdo produzidos pela rede SVM com linear e funcdo de base
radial (parametro desvio-padrdo o = 1 da funcdo gaussiana (HAYKIN, 2001, p.292))
encontram-se na Figura 8.

A matriz de confusdo da Tabela 1 apresenta os resultados para as 50 amostras testadas,
das quais apenas seis foram confundidas (88% de acerto), sendo duas cédulas de RS 50
confundidas com a de RS 20; duas de RS 20 confundidas com a de RS 50 e outra de RS
20 n3o foi identificada pelos classificadores sendo-lhe atribuido o valor de RS 0, e uma
nota de RS 10 foi confundida com RS 50.

Valor procurado R$ 100,00 como "1" para azul

Valor procurado R$ 5,00 como "1" para azul

25 . : © ; ; . 25 T T T—————r———
- 0 (treinamento) ~ 0 (treinamento)
0 (classificago) ~ 0 (classificag3o)
241 ~ 1 (treinamento) 24l ~ 1 (treinamento) |
1 (classificagao) . © 1(classificacdo)
© Vetores Suporte | ©  Vetores Suporte|
231 -
N o+ 23 b\\ |
w 22 - | i | + 4 g —
o . n — @
o + + o T *e #*
© N + | = T @ i
@ 21 + N 8 @ 22 N e i —
a £ 0 R - 1 & — *
= k] & Py - & @ T "
o w ] v — 5
8 2r <+ 4 B2 £ F + [} ]
o ® * ® & s
[} . T +
I @ o ¥ i
h ﬁ/(
® > 20 + N R
1.8 T _ ! 4
T o ¥
T 19 J
1T - T
- . -
16 . . . . . . . 18 . \ . \ . . . , \
feo 470 180  s0 200 20 220 230 240 250 260 180 170 180 %0 200 210 220 230 240 250 260
Intensidade da cor Intensidade da cor
(a) Cor azul R$ 5 - funcéo radial. (b) Cor azul R$ 100 - funcéo linear.

Figura 8: exemplos de classificadores SVM (a) radial e (b) linear.
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Tabela 1. Matriz de confusao.

Expectativa

Valor das
notas 2 5 10 20 50 100
2 10 o) o} o} o) o)
5 o) 7 o} o} o) o)
10 o o 8 o) o o)
Resultado
20 o} o} o} 5 2 0
Obtido
50 o o 1 2 8 o
100 o) o) o o o 6
o} o) o) o} 1 o) o)
Soma 10 7 9 8 10 6

Esses erros indicam que o cddigo deve ser revisado e os classificadores para estes
valores alterados para melhor separar os dois casos, cuja semelhanca pode ser atribuida
a proximidade da relacdo dos lados e cores préximas, conforme ilustrado na Figura 9,
com os resultados de dois dos trés erros, como pode ser verificado no texto escrito sobre
a imagem que apresenta o resultado escrito diretamente pelo programa para a cédula
apresentada na imagem. Além disso, mais testes com mais amostras a serem
classificadas devem ser feitos para avaliar a real capacidade da rede em classificar os
dados a ela apresentados.

Objeto testado k = 6, major/minor 2.12210 Objeto testado k = 6, major/minor 2.15851
Classificado como nota de R$ 20,00 Classificado como nota de R$ 0,00

(a) Classificacdo da nota de R$ 50 como R$ 20. (b) Classificacdo de nota ndo identificada.

Figura 9. Exemplos de erros em cédulas de (a) Rs 50 e (b) R$ 20 em espago de dados distintos.
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Consideracoes finais

Conclui-se que a taxa de acertos da classificacdo das cédulas do Real foi de 88%, sendo
corretamente classificadas 44 cédulas em um total de 50. Os classificadores de RS 20 e
RS 50 ainda trocam alguns resultados entre si. Baseando-se no ocorrido para as notas
de RS 2 e RS 5, pode-se testar a eficacia da classificacdo com fun¢des radiais para estas
duas cédulas. As fungdes radiais permitiram distinguir melhor as cédulas de RS 2 e de
RS 5 entre si do que as lineares anteriormente utilizadas, permitindo destacar que a
classificacdo é feita de forma melhorada usando as cores principais dos dois modelos,
caracteristica que nao é possivel de ser notada com o classificador linear. Apenas uma
cédula de RS 20 n3o foi identificada e os demais erros estdo relacionados as trocas de
cédulas de RS 20 e de RS 50 entre si; dessa forma, o refinamento dos classificadores
deve ser feito para estes dois elementos.

Com relagao aos trabalhos futuros, pretende-se avancar, permitindo que a rede
reconheca tanto cédulas novas quanto antigas, diferencie frente e verso, analise cédulas
orientadas em posi¢des ndao ortogonais e reconheca os padrdes mesmo quando o
modelo de espaco de dados contiver outros objetos além das cédulas, quando o fundo
nao for branco, e também se houver sobreposicdo de cédulas. Com isso, pode-se
generalizar a rede, ampliando seus padrdes de entrada e projetando-se um sistema de
reconhecimento mais robusto.
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