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Abstract. Multiple coin detection is a Computer Vision problem which aims at fin-
ding coins in an image and classifying their respective values. For Brazilian Real,
literature typically consider feature extraction techniques followed by Machine Lear-
ning classifiers, specially Artificial Neural Networks. However, some recent results
on coin detection with Deep Learning motivated us to propose a hybrid approach for
the previously mentioned problem considering localization with traditional Compu-
ter Vision techniques and classification with Convolutional Neural Networks. Mul-
tiple architectures were tested in a realistic dataset and the proposed solution has
mean average precision higher than 92% with classifier accuracy greater than 97%,
surpassing other work for the same dataset by 6%.

Resumo. A detecc¢do de muiltiplas moedas é um problema de Visdo Computacional
que objetiva encontrar moedas em uma imagem e classificd-las quanto aos seus res-
pectivos valores. Para o Real, a literatura tipicamente considera o uso de técnicas de
extracdo de caracteristicas seguida de classificadores de Machine Learning, em es-
pecial as redes neurais artificiais. Porém, considerando resultados recentes com
Deep Learning, houve a motivagcdo de propor uma abordagem hibrida conside-
rando a localizag¢do de moedas com técnicas tradicionais de Visdo Computacional
e classificagdo com Redes Neurais Convolucionais. Miiltiplas arquiteturas foram
avaliadas e a solugd@o proposta possui mean average precision superior a 92% com
acurdcia de classificacao maior que 97%, superando outro resultado em 6%.

1. Introducao

A detec¢do automdtica de moedas consiste em uma tarefa de Visao Computacional com vis-
tas a localizar multiplas moedas em uma imagem e atribuir-lhes rétulos correspondentes aos
valores financeiros que representam. Tal detec¢do € ttil para a implementagao de dispositivos
eletronicos de pagamento, quer seja recebendo ou dispensando moedas, para a aceleracdo da
contagem ou revisao de valores em transacdes financeiras, para a elaboracdo de solugdes que
mitiguem as dificuldades enfrentadas por aqueles que possuem limitagdes visuais, e at€ mesmo
para colaborar eventualmente na identificacdo de moedas falsificadas ou danificadas.

Os desafios concernentes a tal tarefa residem na existéncia de ruido nas imagens e nas
variagdes de rotacdo e de outras caracteristicas visuais das moedas decorrentes do desgaste
natural ou de alteracdes indesejadas durante o processo de fabricacdo. Aliado a estes aspectos,
ha que se mencionar o apelo financeiro, em que o mapeamento incorreto dos valores pode
ensejar prejuizos. No contexto da Numismatica Contemporanea, que compreende o estudo
de objetos monetiformes como moedas e medalhas do Século XVII até os dias atuais, ha,
entretanto, algumas facilidades em comparagcdo com outros periodos pois, gragas ao processo
moderno de fabricacdo, os padrdes existentes sao facilmente detectaveis por inspecao visual e



ha uma grande disponibilidade de moedas, o que se mostra 1til para a construcio de solucoes
baseadas em Visao Computacional (VC) [Capece et al. 2016].

A literatura ja contempla a proposicao de algumas solugdes para esta problematica. O
uso de algoritmos extratores de caracteristicas com vistas a capturar informagdes a respeito
de cor e textura para posterior classificacdo residem no cerne das principais contribui¢cdes
[Jain and Jain 2012, Roomi and Rajee 2015], eventualmente também compreendendo redugdo
de dimensionalidade [Farooque et al. 2016]. Porém, resultados recentes e bastante notdveis
das técnicas e modelos de Deep Learning t€m residido na area de VC, especialmente com o uso
de Redes Neurais Convolucionais (CNNs, do inglés Convolutional Neural Networks), o que
tem proporcionado um avanco no estado da arte [Khan et al. 2018]. Em termos de aplicacao
na detec¢ao de moedas, s6 hd registros do uso da arquitetura AlexNet para o reconhecimento
de moedas histéricas [Kim and Pavlovic 2016] e de Euro [Capece et al. 2016].

Diante do exposto, este trabalho tem por objetivo propor uma solucao hibrida para a
tarefa de deteccao de moedas, baseada primeiramente no uso de algoritmos tradicionais de
VC para localizacdo e seguido de uma CNN para classificacdo, em que serdo testadas dife-
rentes arquiteturas. Para tanto, foi considerada uma base de dados realistica, com multiplos
exemplos e presenca de ruido. Os resultados obtidos mostram acurécia superior a 97%
na classificagdo e métricas de detec¢do da ordem de 92,73%. Na solugdo obtida, destaca-
se o uso de uma arquitetura de CNN bastante compacta, a MobileNetV2, passivel de ser
embarcada em dispositivos méveis.

Para apresentar o que se propde, este trabalho estd organizado como segue: a meto-
dologia do trabalho, a qual detalha a base de dados utilizada, os algoritmos, modelos e as
métricas de desempenho, encontra-se apresentada na Secao 2; uma breve descri¢dao dos tra-
balhos existentes na literatura voltados para moedas de Real encontram-se descritos na Secdo
3; os resultados obtidos e sua discussdo encontram-se dispostos na Secdo 4; e, por fim, as
consideragdes finais e sugestdes de trabalhos futuros sdo mostrados na Se¢ao 5.

2. Materiais e Métodos

A visdo geral da solug@o proposta neste trabalho € sintetizada na Fig. 1. Primeiramente, foi
considerada uma tarefa de classificacdo multi-classe mediante Aprendizado Supervisionado
(1) para reconhecer uma moeda individualmente. Para tanto, foram treinadas e testadas di-
versas arquiteturas de CNNs das quais foram escolhidas as trés que melhor maximizaram
as métricas de desempenho (2). Em seguida, foi abordado um problema de regressao (3),
o qual considerava primeiramente o uso de técnicas de localizacdo de objetos para posterior
atribuicdo do valor correspondente (4). A combinacao do algoritmo de localizagdo com a CNN
que melhor maximizou as métricas desta tarefa (5) foi a solucdo de referéncia para o problema
considerado. As subse¢des a seguir apresentam detalhadamente as escolhas metodoldgicas
efetuadas para cada uma dessas etapas.

2.1. Dados Experimentais

Os dados experimentais considerados neste trabalho foram oriundos da base de dados Bra-
zilian Coin Detection Dataset [Moneda et al. 2020], composta de 6.021 imagens coloridas
nas dimensdes 640px x 480px, separadas em dois conjuntos: o primeiro deles, composto
de 3.056 exemplos de moedas individuais e rotuladas, com vistas a classificacdo (dataset de
classificacdo), como ilustrado na Fig. 2a; e o segundo, composto de 2.965 exemplos com
multiplas moedas por imagem e valor total resultante como rétulo das imagens, com vistas a
tarefa de regressao (dataset de regressao), como ilustrado na Fig. 2b. Nota-se que tais exem-
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Figura 1: Visao geral da solucao proposta.

plos ndo foram obtidos sob condi¢des controladas, pois o background das imagens ndo € uni-
forme, hd variacdo na incidéncia de iluminacdo, projetando sombras e, ainda, alguns exemplos
possuem moedas ligeiramente sobrepostas.

(a) Classificacao (b) Regressao

Figura 2: Imagens da base de dados para as tarefas de aprendizado. Fonte:
[Moneda et al. 2020].

Em relagdo a tarefa de classificacio multi-classe, o histograma da Fig. 3a ilustra a
distribui¢dao de exemplos por classe, permitindo notar que esta base de dados encontra-se ba-
lanceada. Em contraste, observa-se que nao hd uniformidade no quantitativo de exemplos
existentes no conjunto de regressao, conforme Fig. 3b, .

2.2. Limpeza, Pré-Processamento e Preparacao dos Dados

Primeiramente, foi efetuada uma limpeza nos dados com vistas a eliminar exemplos inade-
quados, nos quais as imagens nao possuiam moedas ou que possuiam outros objetos alheios
ao problema. Em seguida, com a por¢ao dos dados relativos a classificacdo, utilizando-se das
anotacdes produzidas, foi efetuado o recorte sob medida de cada moeda individual ali presente,
preservando a referéncia ao rétulo associado. Como esta demarcagdo estava em formato cir-
cular e as imagens deveriam ser salvas em formato retangular, houve preenchimento do back-
ground remanescente na cor preta, seguido do redimensionamento para 96px x 96px. Esta
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Figura 3: Amostras disponiveis no Brazilian Coin Detection Dataset por tarefa.

dimensao foi escolhida para tirar proveito da compatibilidade com a dimensado de entrada das
principais arquiteturas de CNNs ja disponiveis para utilizacdo em frameworks e repositorios
de modelos. No tocante a tarefa de classificacdo multi-classe, os exemplos resultantes foram
utilizados para treinar e testar os modelos segundo uma validagcdo cruzada do tipo holdout,
na qual 70% dos dados foram utilizados para treino, 20% para validagdo e 10% para teste,
segundo o paradigma de Aprendizado Supervisionado.

Considerando a por¢do dos exemplos presentes na base de dados relativos a tarefa de
regressao, primeiramente excluiu-se todas as imagens que continham moedas individuais, pois
estes exemplos eram iguais aqueles presentes no conjunto de dados de classificacdo, evitando
assim a repeti¢do de exemplos, o que poderia refletir em métricas de desempenho melhores
mas nio realisticas.

2.3. Algoritmos para Localizacao de Moedas

Para a localiza¢do de moedas, foram avaliados trés algoritmos distintos, os quais sdo baseados
em métodos cldssicos de Visao Computacional:

1. Transformada de Hough. Técnica originalmente utilizada para encontrar re-
tas em uma imagem, posteriormente generalizada para localizar formas arbitrérias
[Ballard 1981]. Baseia-se na modificagdo do espaco da imagem, representando-o como
uma curva no espaco de pardmetros. Em seguida, hd uma votagdo, em que os pontos
de intersecdo das curvas neste novo espago sao candidatos mais provaveis de possiveis
objetos no espago original [Ragab et al. 2015];

2. Algoritmo de Watershed. Parte de uma abordagem morfoldgica para segmentacao
e localizacdo de objetos em imagens, combinando técnicas de crescimento de regidao
e deteccdo de borda. Para tanto, agrupa os pixels em torno dos minimos locais da
imagem e os limites das regides adjacentes seguem as chamadas linhas de crista, que
dividem as zonas de influéncia dos minimos [Jdhne and HauBecker 2000];

3. Composicao de Operacoes. Nesta terceira estratégia, ja utilizada no contexto
de localizacdo de moedas pela literatura, gera-se uma imagem bindria utilizando
limiariza¢do adaptativa com vistas a encontrar as bordas das moedas. Em seguida,
aplica-se a operacdo morfoldgica de fechamento para assegurar a adequagao das bor-
das e, por fim, detectam-se os contornos para posterior segmentacao [Perone 2014].

Uma fragdo de 10% dos dados para regressao foi utilizada para efetuar um ajuste fino
nos parametros dos trés algoritmos citados, enquanto os demais dados foram reservados para



avaliacdo das solugdes finais. Cada moeda localizada com um dos algoritmos anteriores de-
veria entdo passar por um processo de classificacdo do seu valor correspondente, o qual €
realizado por uma CNN. Os valores obtidos das classificacdes serdo somados e comparados
ao rotulo correspondente. Porém, com vistas a maximizar o desempenho nesta tarefa, foram
selecionadas as trés melhores CNNs dentre as propostas na subsecao a seguir.

2.4. Modelos, Parametros e Hiperparametros

Para a tarefa de classificagdo, avaliou-se diversas arquiteturas de CNNs, algumas propostas
a partir da composicdo de diferentes camadas, e outras arquiteturas candnicas da literatura,
desde aquelas com maior profundidade até aquelas voltadas para cendrios com hardware mais
restrito, tais como dispositivos moveis ou embarcados. Uma visdo geral dos modelos utilizados
¢ apresentada a seguir:

1. Modelos Propostos 1 a 4. Baseiam-se nos principios elementares da composi¢ao su-
cessiva de camadas convolucionais e camadas de pooling, seguidas entdo de camadas
completamente conectadas para classificacdo. Os quatro modelos possuem diferentes
nameros de neurdnios, camadas convolucionais sucessivas € tamanho dos filtros. A
descri¢ao detalhada de cada um desses modelos encontra-se na Tabela 1;

2. MobileNetV2. Caracteriza-se por ser uma arquitetura especialmente voltada para a
utilizacdo em dispositivos moveis. Baseia-se em uma estrutura residual invertida, em
que a entrada e saida dos blocos residuais sdo submetidas a uma camada que res-
tringe o nimero de parametros (Bottleneck), ao invés de expandi-los. Promove ainda
uma reducdo explicita da ndo-linearidade nas camadas mais estreitas da rede como
estratégia para melhora de acurécia [Sandler et al. 2018];

3. SqueezeNet. Uma arquitetura de CNN relativamente pequena composta primaria-
mente de modulos do tipo Fire, os quais consistem de uma camada de compressao,
a qual contém apenas filtros 1 x 1, e de uma camada de expansdo, que consiste de
filtros 1 x 1 e 3 x 3 [Iandola et al. 2016];

4. ShuffleNet. Arquitetura projetada para dispositivos moveis, utiliza-se de camadas do
tipo Bottleneck, as quais reduzem a dimensionalidade da entrada, e de embaralhamento
de canais nas convolugdes em grupo [Zhang et al. 2018];

5. EffNet. Arquitetura que também baseia-se na utilizacdo de estruturas Bottleneck,
porém aplica convolugdes que consideram a profundidade, o que as torna separaveis e
paralelizéveis [Freeman et al. 2018];

6. VGG-16. Uma CNN candnica profunda e com grande utilizacdo pela literatura em
tarefas de Visao Computacional, compostas de blocos de 2 a 3 camadas convolucionais
que utilizam filtros convolucionais 3 x 3 e ativagdes ReLU, seguidas de MaxPooling,
totalizando 16 camadas [Khan et al. 2018];

7. InceptionV3. E uma topologia profunda de CNN que, em contrapartida as suas an-
tecessoras que consistiam em arquiteturas sequenciais, tornou-se o primeiro modelo
que considera ramificagdes internas. Costuma demandar menos memdoria para prover
resultados com alta acuracia [Khan et al. 2018].

No tocante aos hiperparametros, utilizou-se o Adaptive Moment Estimation (Adam)
como otimizador do algoritmo de treinamento backpropagation; nimero maximo de épocas
igual a 300; batch size de 64 para todas as arquiteturas, exceto para a MobileNetV2, que
utilizou tal valor igual a 16; taxa de aprendizado de 10~2 para todas as arquiteturas, exceto
para a SqueezeNet e VGG16, em que este valor foi definido como 10~* em virtude do niimero
de parametros; com o intuito de evitar overfitting aplicou-se a estratégia de parada antecipada



Tabela 1: Sintese das arquiteturas dos Modelos Propostos 1 a 4, em que cada CNN
encontra-se disposta verticalmente ao longo das colunas.

Entrada: Matriz de dimensdes 96 x 96 x 3

Modelo Proposto 1 Modelo Proposto 2 Modelo Proposto 3 Modelo Proposto 4

Camadas Convolucionais

3x3x8 +mp 3x3x8 + mp 3x3x16 + mp 3x3x16 + mp
3x3x8 +mp 3x3x8 +mp 3x3%x32 +mp 3x3%32 + mp
3x3x64

3x3x16+st+mp 3x3x16+st+mp 3x3x32+st+mp 3x3x64
3x3x64 + st + mp

Camadas Completamente Conectadas
(16,3) (16) (16,8) (16,3)

Camada de Saida: 5 neurdnios, funcéo de ativagcdo SoftMax

mediante paciéncia de 40 épocas, em que a métrica utilizada no monitoramento do treino foi a
acurécia da validacdo.

Também avaliou-se o desempenho das referidas CNNs mediante aumento artificial de
dados [Chollet 2017]. Neste trabalho, tal aumento ocorreu de modo online por meio das se-
guintes transformacoes: rotacdes aleatdrias de até 180° para a esquerda e para a direita sem
ampliacdo e com preenchimento complementar na cor preta e variacoes de brilho. Estas duas
transformacoes foram escolhidas em virtude da geometria circular das moedas e das possiveis
variagdes na incidéncia de iluminag@o. O treino com aumento de dados utilizou um ndmero
de épocas de 400 e paciéncia de 80.

2.5. Avaliacao de Desempenho

A avaliacdo de desempenho da solugdo proposta foi realizada em duas dimensdes: primeiro,
a avaliacdo individual das CNNs para tarefa de classificacao e, por fim, da solu¢cao composta,
que contemplava as tarefas de regressao e deteccao. No tocante as CNNs individuais, a me-
lIhor classificadora foi elencada levando em conta as métricas de acuracia e Fj-Score obtidas
da média de 10 execugdes da validacdo cruzada do tipo holdout mencionada previamente.
As repeticoes necessarias no método holdout foram adotadas com vistas a minimizar o erro
estocdstico decorrente da inicializacao aleatéria dos pesos das CNNs.

Uma vez escolhida as trés melhores CNNs, houve entdo a afericdo das tarefas de re-
gressao e detecc@o. Nesta etapa, considerou-se o objetivo de identificar a composi¢ao de locali-
zador de objetos e CNN que maximizavam as métricas para ambas as tarefas. Para a regressao,
foi calculado o R?-Score, com valor maximo igual a 1,0 [Cameron and Windmeijer 1997]. No
tocante a deteccdo, por sua vez, a primeira métrica a ser considerada foi o JoU (do inglés,
Intersection over Union), que afere a sobreposicao entre a area localizada e a drea de interesse,
assumindo valor maximo quando esta sobreposicao ultrapassa um limiar [Michelucci 2019].
Com base nos resultados possiveis em relagdo a este limiar tem-se a curva da Precisao versus
Revocagdo. A érea sob essa curva (AUC, do inglés Area Under Curve) para cada classe deter-
mina a métrica Average Precision (AP). Por tltimo, a métrica m AP (do inglés, Mean Average
Precision) sintetiza a média dos AP de todas as classes consideradas na detec¢ao, respeitando
a propor¢ao entre os exemplos disponiveis [Everingham et al. 2010]. A acurdcia também foi
obtida, mas com a semantica de contabilizar o acerto de todas as moedas contidas em uma
imagem. O mesmo se aplicou as métricas R? e m AP, aferidas por imagem, e ndo por moeda



individual.

3. Trabalhos Relacionados

No tocante a deteccao de moedas de Real, o trabalho proposto por Meneses contempla um
processo que inicia com a captura das imagens, seguido da aplicacdo de transformada circular
de Hough e de um filtro extrator de textura, para entdo realizar a classificacao das moedas com
uma rede neural artificial feedforward multilayer perceptron (MLP) [Meneses 2016]. Esta
processo permite a detec¢do de multiplas moedas por imagem, € tolerante a oclusdo parcial,
mas depende de um aparato especifico para captura das imagens. Os resultados experimentais
foram conduzidos com cinco exemplares distintos de todos os tipos de moeda de Real e 400
imagens de testes contendo uma dnica moeda, o qual resultou em uma acuracia de 98,4%. Néao
foram apresentadas métricas de desempenho para cendrios com multiplas moedas e a solugdo
¢ sensivel a distancia do dispositivo de captura em relacdo as moedas.

Uma outra abordagem apresentada na literatura para a detec¢do de moedas brasileiras
contempla a utilizacdo de uma rede neural LVQ que efetua a classificacdo a partir de carac-
teristicas extraidas apos a equalizacdo da imagem de entrada, aplicacdo de filtro Gaussiano e
localizag@ao com transformada de Hough [Mattioli and Bianco 2017]. Segundo os autores, este
método € invariante a rotacdo e a face da moeda. A solugdo foi aferida perante um conjunto
de teste com 100 imagens, apresentando acuracia igual a 96%.

Diferentemente das solucdes anteriores baseadas em redes neurais, o trabalho de Frei-
tas contempla a utilizacao de diferentes algoritmos de extragdo de caracteristicas, tais como
deteccao de pontos de interesse e determinacao do raio das moedas, para posterior classificacdao
utilizando Arvores de Decisdo [de Freitas 2014]. A avaliacdo perante um conjunto de testes
contendo 364 instincias resultou em uma acurécia igual a 90,1%. Os autores embarcaram a
solu¢do em um dispositivo mével para auxiliar pessoas com deficiéncia visual.

A solugdo proposta no escopo deste trabalho contempla a classificagdo de moedas de
Real utilizando CNNs que, no melhor do conhecimento dos autores desse artigo em relacao a
literatura, ndo foram ainda reportadas em outros trabalhos. Ademais, contempla uma base de
dados com uma maior quantidade de exemplos e introduz também métricas de desempenho
para as tarefas de localizacdo e regressdo, o que permite uma avaliacdo mais completa dos
resultados que serdo apresentados a seguir.

4. Resultados e Discussao

Para a conducdo das tarefas descritas foram elaborados scripts na linguagem de programacgao
Python 3.6 com o auxilio das bibliotecas Tensorflow! e Keras?. Estes foram entio executa-
dos em um servidor Intel Core i7, com 32 GB de memdria principal, 960 GB de memoria
secunddria e duas placas graficas NVIDIA 1080 GTX com 11 GB cada, em que estas GPUs
foram utilizadas para acelerar o treinamento das CNNs. As subse¢des a seguir descrevem o0s
resultados obtidos.

4.1. Avaliacao das CNNs para Classificacao Individual das Moedas

Como resultado da execucdo do treinamento e teste das CNNs foi possivel coletar métricas
de desempenho nesta tarefa, as quais encontram-se apresentadas detalhadamente na Tabela 2.
Juntamente a estas, encontram-se também o nimero de parametros ajustaveis de cada modelo.

'Disponivel em http://tensorflow.org.
’Disponivel em http://keras.io.



Tabela 2: Afericao do desempenho das CNNs para tarefa de classificacao.

Modelo Padrao Aumento de Dados Parimetros
Acuracia Fi-Score Acuracia Fy-Score
Modelo Proposto 1  94.84+1,41 0,9478+0,0145 90,68+2,00 0,906140,0203 8.573
Modelo Proposto 2 95,23+1,21 0,9518+0,0125 89,65+1,19 0,895240,0121 8.477
Modelo Proposto 3  96,16+1,06 0,9614+0,0107 92,654+2,58 0,926140,0260 32.965
Modelo Proposto 4 89,45+14,52 0,8732+0,1873 93,234+2,97 0,93174+0,0301 134.501
MobileNetV2 97,844+0,52 0,9784+0,0052 93,26+4,92 0,93244+0,0492 2.264.389
SqueezeNet 96,06+1,13 0,9601+0,0114 85,00+4,66 0,8468+0,0507 725.061
ShuffleNet 98,1940,77 0,9819+0,0077 91,19+3,58 0,910440,0385 3.533.301
EffNet 98,61+0,60 0,9861+0,0059 96,58+1,46 0,9658+0,0147 296.741
VGG-16 97,554+0,58 0,9753+0,0059 94,26+0,81 0,9420+0,0084 50.394.949
InceptionV3 96,06+3,90 0,9600+0,0403 90,16+£5,09 0,89994+0,0529 21.813.029

Dentre as CNNs avaliadas, os Modelos Propostos 1 a 4 foram os tnicos que, em al-
gumas das repeticoes, apresentaram desvanecimento do gradiente descendente, produzindo
previsdes para uma unica classe. Esses resultados ndo foram considerados nas métricas apre-
sentadas por serem contraproducentes. Apesar disto, os classificadores mostraram-se bastante
satisfatdrios, pois na ampla maioria dos casos tanto a acurdcia quanto o F-Score se mostraram
superiores a 90%. Percebe-se que as estratégias de aumento de dados ndo foram eficientes em
prover regularizacdo que maximizasse o desempenho das redes. Assim, considerando o dnus
computacional deste aumento, sdo preferiveis as solugdes com desempenho compativel que se
baseiam apenas nos dados originais. Ressalta-se que os melhores resultados advém de CNN’s
focadas na otimizacao de espaco nas convolugdes.

Desta etapa, destacaram-se as CNNs ShuffleNet, EffNet, VGG-16 e MobileNetV2,
nesta ordem. Percebeu-se também que a VGG-16 e a MobileNetV2 possuiram desempenho
equivalente e, em virtude disto, esta dltima foi preferida por possuir cerca de 4% do nimero
total de parametros da primeira. Enfatizando a andlise do desempenho dos trés melhores mo-
delos, ressaltam-se as matrizes de confusdo obtidas no melhor teste, ilustradas na Fig. 4, e
os graficos Boxplot, ilustrados na Fig. 5, que denotam a variancia das avaliacdes por modelo.
Nota-se que, as medidas de tendéncia central e de dispersdao do desempenho foram essenciais
para uma avaliacdo de performance robusta a variacao estocdstica de parametros.

10 100 25 5 50

(a) EffNet

10 100 25 5 50

(b) ShuffleNet (c) MobileNetV2

Figura 4: Matrizes de confusao das trés melhores CNN avaliadas.
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Figura 5: Graficos Boxplot da acuracia nos dez testes efetuados.

4.2. Avaliacao dos Algoritmos para Localizacao de Moedas

Considerando que os algoritmos de localizacdo eram sensiveis a escolha de parametros,
utilizou-se 10% dos dados de regressdo para determinacéo dos mesmos e para uma afericdo
preliminar de desempenho, com resultados dispostos conforme Tabela 3.

Tabela 3: Afericao preliminar do desempenho dos algoritmos de localizacao.

Algoritmo Acuracia (%) IoU
Transformada de Hough 98,83 0,89
Algoritmo de Watershed 91,33 0,88

Composicao de Operacgoes 86,50 0,86

Em face dos resultados obtidos, foi possivel verificar que o tamanho relativamente pe-
queno das moedas em comparac¢do ao tamanho completo da imagem fez com que o /oU fosse
sensivel a pequenas diferencas, nao ultrapassando o valor de 0,9 em nenhuma das trés aferi¢oes
inicialmente realizadas. A Fig. 6 ilustra algumas das particularidades de cada algoritmo na
tarefa considerada. O algoritmo de Watershed, por exemplo, mostrou-se mais limitado em
imagens com iluminacio ndo uniforme. A composi¢do de operacdes, por sua vez, embora
tenha tido um bom desempenho em moedas individuais, falhou ao identificar como uma unica
moeda duas eventuais moedas que estivessem muito proximas. A transformada de Hough,
por fim, obteve os resultados mais satisfatorios, com menos falhas nas situagcdes previamente
mencionadas. Uma das possiveis razoes para este desempenho positivo € a transformacao no
espaco da imagem, permitindo uma representacao mais clara dos limiares de contorno.

4.3. Determinacao da Soluciao de Referéncia Mediante Regressao

Uma vez identificadas as melhores CNNs classificadoras e os parametros para os algoritmos
de localizagdo, partiu-se entdo para testar todas as combinacdes possiveis em busca da melhor
solugdo para este cendrio, a qual mostra-se hibrida por considerar técnicas cldssicas da VC e o
corpo de conhecimento de Deep Learning. Os resultados encontram-se dispostos na Tabela 4,
em que a métrica de referéncia adotada é o mAP, pois a base de dados de regressao encontra-
se desbalanceada e esta métrica é mais robusta a esta caracteristica e também as diferencas
dos valores das moedas. Também foram consideradas 10 repeti¢des para minimizar flutuagdes
estocdsticas, com resultados ilustrados conforme Fig. 7.

De maneira geral, houve uma dificuldade dos modelos em diferenciar as moedas de
R$ 0,10 e R$ 0,25 centavos, que deve ter ocorrido em razao da dificuldade de distinguir a cor
de revestimento das mesmas perante as condi¢cdes de iluminacdo niao uniformes. Tal dificul-
dade foi refletida nos valores das métricas de AP e acurdcia. Nota-se que o R? é altamente
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Figura 6: Cenarios ilustrativos da localizacao efetuada pelos algoritmos considerados.

Tabela 4: Afericao do desempenho dos algoritmos de localizacao e CNNs.

Métricas Hough Watershed Combinacao
MobileNetV2 ShuffleNet EffNet MobileNetV2 ShuffleNet EffNet MobileNetV2 ShuffleNet EffNet
AP 92,44 92,33 91,09 91,40 89,41 84,07 85,94 80,17 77,24
APy 93,47 91,78 87,45 82,33 80,85 74,42 78,66 79,52 78,19
APy 79,68 79,47 81,69 62,13 61,59 61,78 71,97 63,24 63,90
AP 98,56 96,59 97,18 98,24 93,65 96,03 91,65 77,65 86,56
APy 99,52 98,76 99,60 99,96 99,98 100,00 96,10 97,30 97,21
mAP 92,73 91,79 91,40 86,81 85,10 83,26 84,86 79,58 80,62
R? 0,7440 0,6973 0,7113 0,7217 0,5620 0,6140 0,6893 0,5624 0,6430
Acuricia 0,6853 0,6631 0,5963 0,5518 0,5042 0,4108 0,5511 0,4681 0,4594
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Figura 7: Scatterplot do mAP (eixo x) versus Acuracia (eixo y).

influenciado pela magnitude dos valores financeiros, pois um erro na deteccao de uma moeda
de R$ 1,00 € penalizado 20 vezes mais que um erro na detec¢cdo de uma moeda de R$ 0,05.

Ao final, tem-se que a solucdo de referéncia para o problema de deteccdo inicial-
mente considerado é composta pela localizacdo com a Transformada de Hough seguida da
classificagdo com a CNN MobileNetV2, com mAP igual a 92,73% de acerto. Se considerada
apenas a classifica¢do individual das moedas, obteve-se acurdcia de 97,84%, o que mostra-se



superior a uma solug@o para esta mesma base de dados reportada na literatura que considera o
uso de histograma de gradientes orientados e MLP, com acurdcia de 92% [Gupta et al. 2019].

5. Consideracoes Finais

Este trabalho teve por objetivo propor uma solug¢do hibrida contemplando algoritmos de
localizagdao e CNNs para deteccdo de moedas de Real. Utilizando-se de uma base de dados
aberta, com multiplas moedas em uma mesma imagem e presenca de ruido, foram avalia-
das diferentes arquiteturas de CNNs para classificacdo e trés algoritmos para localizagdo. A
solucdo de referéncia identificada € composta pela transformada de Hough juntamente com a
MobileNetV2, com mAP igual a 92,73% e classificagdo igual a 97,84%, em que este tltimo
resultado representa uma melhoria de aproximadamente 6% em relacé@o ao estado da arte para
a mesma base de dados.

Em trabalhos futuros pretende-se elaborar um aplicativo para disponibilizar a solu¢cao
em smartphones e também propor e avaliar comparativamente outras técnicas de detec¢ao de
moedas, especialmente considerando o uso de R-CNNss.
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