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Resumo

A deficiéncia visual afeta cerca de 3,4% da populagdo brasileira que declarou ter algum tipo de deficiéncia, no censo do
IBGE de 2010, ou seja, cerca de 443 mil pessoas. Dentre os diversos problemas enfrentados por elas, destaca-se o uso
do dinheiro, para o qual dependem do auxilio de pessoas conhecidas para realizar a identificacdo das cédulas. Neste
sentido, este trabalho teve como objetivo desenvolver um aplicativo para smartphones que as auxilie no reconhecimento
de cédulas de dinheiro em Real. Para realizar o reconhecimento das imagens das cédulas de dinheiro em Real foram
utilizadas as Redes Neurais Artificiais, que vém ganhando visibilidade quando se trata de reconhecimento de padrdes em
imagens. Como resultados obtidos, destaca-se que o modelo reconhecedor de cédulas de dinheiro teve uma assertividade
de 95% sobre o dataset de teste. Um processo de avalia¢do do aplicativo desenvolvido foi realizado com cinco usuarios
com deficiéncia visual, que utilizaram-no e responderam questdes a fim de mensurar o seu nivel de satisfagdo em relagdo
ao uso do aplicativo.

Palavras-Chave: Cédulas de dinheiro; deficiéncia visual; reconhecimento de imagem; redes neurais artificiais.

Abstract

Visual impairment affects about 3.4% of the Brazilian population which declared having some type of disability, in the
2010 IBGE census, that is, about 443 thousand people. Among the various problems faced by them, the use of money
stands out, for which they depend on the help of people they know to carry out the identification of the money bills. In
this sense, this work aimed to develop an application for smartphones that helps them to recognize Brazilian’s money
bills. Artificial Neural Networks were used for the recognition process, which have been gaining visibility when it comes
to image pattern recognition. As results, it is highlighted that the Brazilian’s money bill recognition model had an
accuracy of 95% on the test dataset. An evaluation process of the developed application was carried out with five visually
impaired users, who used it and answered questions in order to measure their level of satisfaction regarding the use of
the mobile application.

Keywords: Banknotes; visual impairment; image recognition; artificial neural networks.
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1 Introdugao

O nimero de pessoas com algum tipo de deficiéncia no
Brasil é grande. Segundo dados do Censo Demografico
de 2010, coletados pelo Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica - IBGE, do total da populagao brasileira, em
média 6,7% ou 12,7 milhdes de pessoas declaram ter algum
tipo de deficiéncia. Dentre as deficiéncias declaradas no
censo, a mais comum mostrou-se ser a deficiéncia visual,
atingindo 3,4% da populagdo que a declarou, ou seja, cerca
de 443.454 pessoas (IBGE, 2018).

Dentre as dificuldades enfrentadas por pessoas com de-
ficiéncia visual, destaca-se a dependéncia. Pelo fato de ndo
enxergarem, a locomocao, o trabalho e a identificacao de
objetos sado atividades complicadas de serem realizadas de
forma independente. Esta tltima, a identificacdo de obje-
tos, engloba diversos aspectos do cotidiano de uma pessoa
inserida em sociedade, como por exemplo, a identificagao
e uso de dinheiro.

Em muitos casos, a identificacao e, consequentemente,
o0 uso do dinheiro ainda é um desafio para pessoas com
deficiéncia visual, pois dependem de auxilio de pessoas
conhecidas para sua contagem e separa¢do. Na rua, depen-
dem daboa vontade e das virtudes de cada cidaddo para nao
serem enganados, ao receber o troco em estabelecimentos
comerciais, feiras, dentre outros.

Visando tornar mais independente a vida de pessoas
com deficiéncia visual, neste trabalho foi desenvolvido um
aplicativo capaz de reconhecer cédulas de dinheiro em Real,
de forma automadtica, através de um smartphone. Para
tornar isto possivel, foram estudados e aplicados métodos
de Aprendizado de Maquina (AM), mais especificamente
as técnicas de Redes Neurais Artificiais (RNAs), como as
Redes Neurais Convolucionais (RNCs).

O artigo esta organizado nas seguintes se¢oes: a secdo 2
apresenta a fundamentacdo; a se¢do 3 destaca informacoes
do dataset utilizado; a se¢do 4 apresenta o reconhecedor de
cédulas de dinheiro em Real, bem como seus resultados; a
secdo 5 apresenta informacoes sobre o aplicativo desenvol-
vido e seus resultados obtidos; por fim, a se¢ao 6 apresenta
a conclusdo do artigo.

2 Fundamentac¢ao

Os assuntos relacionados a esta pesquisa sdo apresentados
a seguir: pessoas com deficiéncia visual, aprendizado de
maquina e redes neurais artificiais.

2.1 Pessoas com deficiéncia visual

De modo geral, a deficiéncia visual pode ser dividida em
dois grupos: a cegueira total e a cegueira parcial. Segundo
CONDE (2017), a cegueira total, também conhecida como
amaurose, pressupoe completa perda de visdo, ou seja,
nem a percep¢do luminosa esta presente, necessitando,
por exemplo, de instrugao em Braile (sistema de escrita por
pontos em relevo). Ja na cegueira parcial, também conhe-
cida como baixa visao, os individuos sdo capazes de contar
dedos a curta distancia, perceber vultos e até mesmo ler
impressos ampliados ou com auxilio de potentes recursos
opticos.

A deficiéncia visual, dependendo de seu nivel, pode difi-
cultar ou até impedir a realizacdo de diferentes tarefas no
dia a dia de uma pessoa, desde a escolha de uma roupa até a
utilizacdo de servicos em estabelecimentos, como em ban-
cos. A dependéncia acaba, muitas vezes, sendo constante
na vida destas pessoas e, assim, por falta de tecnologias
e recursos facilitadores, acabam sendo, de certa forma,
excluidas da vida em sociedade, mesmo que de forma ndo
voluntaria.

Como uma sociedade democratica, na qual todos de-
vemos ter os mesmos direitos e deveres como cidadaos,
faz-se necessario facilitar alguns aspectos da rotina de
pessoas com deficiéncia, para que possam realizar tare-
fas em seu cotidiano e assim serem mais independentes,
podendo exercer seus direitos e deveres como cidadaos.
Assim, um conceito importante deve ser levantado, o de
Tecnologia Assistiva ou ajuda técnica, definido pela Lei N°
13.146 em seu Art. 3°, Item III, como:

... produtos, equipamentos, dispositivos, recursos,
metodologias, estratégias, praticas e servicos que ob-
jetivem promover a funcionalidade, relacionada a ati-
vidade e a participa¢do da pessoa com deficiéncia ou
com mobilidade reduzida, visando a sua autonomia,
independéncia, qualidade de vida e inclusdo social
(BRASIL, 2015).

Apartir desta defini¢cdo, nota-se a abrangéncia de recur-
sos facilitadores que podem ser desenvolvidos para auxilio
na promocao da funcionalidade de pessoas com deficién-
cia, ou seja, um suporte que torne possivel ou melhore a
realizacdao de uma tarefa, que sem a tecnologia assistiva,
seria impraticavel. Portanto, a tecnologia assistiva, po-
tencializa a independéncia, melhora a qualidade de vida e
proporciona a inclusdo social de pessoas com deficiéncia.

2.2 Aprendizado de Maquina

0 Aprendizado de Maquina (AM) é uma vertente da area de
Inteligéncia Artificial (IA), que procura, através de dados
de entrada, desenvolver algoritmos capazes de aprender
com eles e assim auxiliar na tomada de decisbes, como:
reconhecimento de padrdes, previsao e detec¢do de ano-
malias/fraudes. Segundo Rezende (2003), “Aprendizado
de Maquina é uma area de IA cujo objetivo é o desenvol-
vimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado
bem como a construgdo de sistemas capazes de adquirir
conhecimento de forma automatica”.

0 Aprendizado de Maquina pode ser dividido em 5 ti-
pos: i) Aprendizado Supervisionado; ii) Aprendizado Nao-
Supervisionado; iii) Aprendizado Semi-Supervisionado;
iv) Aprendizado por Refor¢o; v) Aprendizado Profundo
(Deep Learning). A seguir sera brevemente explicado o i) e
v), por fazerem parte da pesquisa desenvolvida.

2.2.1 Aprendizado Supervisionado

0 Aprendizado Supervisionado é um método que necessita
de dados de entrada (exemplos) previamente rotulados,
0s quais sao utilizados para extracao de conhecimento du-
rante o processo de aprendizado (treinamento) de um mo-
delo preditivo, capaz de classificar novos exemplos nunca
antes vistos. No Aprendizado Supervisionado, os exem-
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Figura 1: Exemplo de Classificacdo e Regressdo

plos sdo rotulados com valores continuos (por exemplo,
niimeros reais) ou categéricos (por exemplo, sim ou ndo -
conjuntos finitos). Quando ha exemplos com valores con-
tinuos, a tarefa de aprendizado é chamada de Regressao e,
quando ha exemplos com valores categoricos, a tarefa de
aprendizado é chamada de Classificacdo Pila (2001).

Um exemplo de aplicacdo da Classificacdo é: dado atri-
butos relativos a imagem de uma pessoa, o modelo deve
predizer se a pessoa € do sexo masculino ou feminino. Ja
para a regressao, nao se prediz uma classe especifica, mas
sim um valor continuo, sendo geralmente aplicado em
perguntas do tipo: “quanto vai ser vendido no préximo
més?”, dado um histdrico de valores vendidos em meses
anteriores. A Fig. 1 exemplifica diferenca entre estas duas
subcategorias de Aprendizado Supervisionado, pois se ob-
serva a clara separacdo em grupos na Classificacao, e uma
previsao do valor continuo na Regressao.

2.2.2 Deep Learning

0 Aprendizado Profundo (Deep Learning), é um método
de aprendizado de maquina baseado em representagoes
de dados, o qual se constitui da utilizacdo de varias cama-
das de neuronios de processamento (dai o termo Deep),
podendo utilizar algoritmos de aprendizagem supervisi-
onada e ndao-supervisionada nas diferentes camadas. De
acordo com Oppermann (2019), as camadas sao capazes
de aprender representagdes da entrada por conta propria,
sem a necessidade da extracdes de caracteristicas (feature
extraction) de formma manual, como rodas, formato e ta-
manho de um carro, por exemplo.

A cada camada, uma representagao cada vez mais abs-
trata e complexa é reconhecida. Nielsen (2019) destaca que
a primeira camada pode reconhecer as bordas, os neurd-
nios da segunda camada podem aprender a reconhecer
padrdes mais complexos, como tridngulos ou retangulos,
construidos pelas bordas, e assim sucessivamente.

Um dos tipos mais populares de Deep Learning é co-
nhecido como Redes Neurais Convolucionais (RNC), do
inglés Convolutional Neural Networks (CNN). Segundo
MATHWORKS (2021), uma RNC convolve caracteristicas
aprendidas com os dados de entrada, utilizando camadas
de convolucdo 2D (de duas dimensdes), tornando esse tipo
de arquitetura de rede adequada para o processamento de
dados 2D, como imagens.

AFig. 2 apresenta um exemplo abstrato de Deep Lear-
ning através de Rede Neural Convolucional. Basicamente,
a entrada da rede é representada por uma imagem de carro,

a qual é passada pela RNC, composta por diversas cama-
das de convolucdes, resultando em uma dltima camada de
classificacdo do tipo de veiculo.
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Figura 2: Exemplo de Deep Learning com RNC

2.3 Redes Neurais Artificiais

De acordo com Haykin (1999), uma Rede Neural pode
ser vista como um processador distribuido massivamente
paralelo feito de simples unidades de processamento, as
quais possuem uma propensao natural para guardar co-
nhecimento de experiéncias e tornar isso disponivel para
uso. Neste sentido, a RNA se assemelha com o cérebro
humano em dois aspectos:

i. Conhecimento é adquirido pela rede através do pro-
cesso de aprendizado.
ii. Forcas de conexdo entre neuronios, conhecidas como
pesos sinapticos, sdo usados para guardar o conheci-
mento adquirido.

As unidades de processamento, ou neuronios, de uma
RNA, sdo compostos basicamente por 3 elementos, sendo
eles: (i) Conjunto de sinapses ou ligacoes, que sdo consti-
tuidas do valor do peso sinaptico; (ii) Fungdo de soma, que
é responsavel por somar a multiplicacdo dos valores de en-
trada com os pesos associados aos neuronios; (iii) Fun¢ao
de ativacdo, que é responsavel por limitar a amplitude do
valor atribuido a um neurdnio (Haykin, 1999)).

Na Fig. 3, tem-se a representacdao de um neuro6nio arti-
ficial, sendo possivel visualizar os elementos que o consti-
tuem, onde: Input sdo os valores de entrada, Weights sao
os valores dos pesos sinapticos, Net input function é a Fun-
¢do de Soma, Activation function é a Funcao de Ativagao
e, por fim, ha o output que representa o valor de saida do
neuronio.

A RNA é formada pela conexdo de diversos neur6nios
artificiais, assim como demonstrado na Fig. 3, portanto é
importante ressaltar que os calculos referentes a Fungao
de Soma e Funcao de Ativacao ocorrem em cada um dos
neurdnios que compdem a RNA, podendo a saida (valor
de ativagdo) de um neurénio servir de entrada para outro
interligado a ele.

Na Fig. 4, 0 “x” representa o conjunto de dados de en-
trada, “W” e “b” representam, respectivamente, os va-
lores de pesos sindpticos e bias, “a” representa o valor de
ativacdo para os neuronios da camada oculta e “y” o valor
estimado do neurdnio da camada de saida (Ganssle, 2018).
0 bias ou viés é uma constante que ajuda o modelo de ma-
neira que ele possa se ajustar melhor aos dados fornecidos,
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ajudando a controlar o valor no qual a funcao de ativacao
serd acionada (GEEKSFORGEEKS, 2019).

O processo de aprendizado, ou algoritmo de aprendi-
zado de uma RNA possui a funcdo de ajustar os pesos si-
napticos, a fim de que, apés um nimero finito de itera-
¢Oes, a rede tenha desemepenho o mais préximo do obje-
tivo proposto. Além disso, de acordo com Rezende (2003),
considera-se que o processo de aprendizado tem como
caracteristica a ocorréncia de estimulo da rede pelo meio
externo através da apresentacdo do conjunto de dados.

O conjunto de dados, no caso deste trabalho, é um con-
junto de imagens de cédulas de dinheiro em Real, que sera
melhor descrito na se¢do Secdo 4.1. De forma basica, é
apresentado a RNA um conjunto de N imagens para trei-
namento e a Rede Neural sera responsavel por ajustar seu
conjunto de pesos sinapticos de forma a convergir para
um resultado satisfatorio ao final do treinamento, o que
significa obter uma boa taxa de reconhecimento, ou seja,
mais do que 90% de acerto geral na identificacdo de cé-
dulas, para imagens nunca antes exibidas a ela durante o
treinamento.

NaFig. 4, tem-se a representacao de uma RNA com uma
camada oculta, porém é possivel criar redes com multiplas
camadas ocultas, o que pode resultar em caracteristicas
interessantes para reconhecimento de padrdes em ima-
gens. Neste sentido, cada camada oculta de uma RNA se
torna responsavel por identificar padroes especificos em
imagens e estes padrdes servem de base para as proximas
camadas aprenderem a identificar novos padrdes mais
complexos.

Existemn diversos modelos de RNAs descritos na litera-
tura, alguns deles sdo: Multilayer Perceptrons (De Azevedo
et al., 2000), Radial Basis Function (Housson, 1995), Sup-
port Vector Machines (Haykin, 1999), Convolutional Neural
Network (Haykin, 1999). Este tltimo, as Redes Neurais
Convolucionais, foram utilizadas neste trabalho e serdao
brevemente explicadas na Secdo 2.3.1 a seguir.

2.3.1 Redes Neurais Convolucionais

As RNCs foram inspiradas através de experimentos em
animais realizados por Hubel e Wiesel em 1962, com a des-
coberta que alguns neurdnios do cérebro correspondentes
ao cortex visual de animais reagiam apenas quando ex-
postos as bordas em determinadas orientac¢des, como na
vertical, horizontal ou diagonal. Assim, os pesquisadores
descobriram que tais neur6nios estavam organizados de
tal forma que, juntos, eles eram capazes de realizar uma
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Figura 3: Representacdo de um neurdnio artificial
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Figura 4: Exemplo de rede neural artificial com uma
camada oculta

percepcao visual (Deshpande, 2016).

Uma RNC consiste basicamente de uma camada de en-
trada, camadas de convolugao, camadas de pooling e ca-
madas totalmente conectadas, cujos filtros sdao aplicados
a uma imagem dada como entrada para a rede. Segundo
Rawat and Zenghui (2017), as camadas de convoluc¢ao sdo
responsaveis pela extracdo de caracteristicas de uma ima-
gem por meio de kernels de convolugdo (filtros).

Estes filtros se deslocam ao longo dos pixels da ima-
gem por meio de deslocamentos (strides) a serem feitos
a cada operacao de convolucao, resultando em um mapa
de caracteristicas (feature map), ou seja, uma matriz de
caracteristicas extraidas a partir do filtro aplicado.
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Figura 5: Exemplo de filtro de convolucgao

AFig. 5 apresenta um exemplo da aplicacao de um filtro
de convolucdo (kernel) de tamanho 2x2, conforme desta-
cado em azul no centro da imagem. Este filtro é multipli-
cado pela matriz de entrada (input) de tamanho 5x5, re-
sultando na matriz de caracteristicas (output) de tamanho
4x4. Cada posicdo da matriz da camada de saida (output) é
resultado da multiplicacdo da matriz de kernel por posicoes
2x2 da matriz da camada entrada (input).

O deslocamento, ou stride, utilizado na Fig. 5 possui ta-
manho 1 (um), ou seja, os filtros sao aplicados deslocando-
se pela matriz de 1 em 1 coluna, da esquerda para a direita
e iniciando do topo, o que resulta na nova matriz (output).

Ja as camadas de pooling sdo geralmente utilizadas en-
tre camadas de convolugao e sdo responsaveis por gera-
rem uma versao menor da matriz resultante da camada de
convolucdo, sendo que existem diversos tipos de camadas



Sausen & Frozza |

Revista Brasileira de Computagdo Aplicada (2022), v.14, n.3, pp.1-16 5

pooling, sendo a mais comum a max pooling. A Fig. 6 exibe
um exemplo da camada max pooling em uma dada matriz
de entrada de tamanho 4x4. O tamanho do max pooling
é 2x2, conforme destacado na cor roxa, resultando assim
em uma matriz 4x4 (output).

0 max pooling obtém o nimero de maior valor onde é
aplicado, neste caso sua aplicacdo é destacada na cor roxo
na matriz input, obtendo assim o valor maximo 8, o qual
é o primeiro valor (topo esquerdo) da matriz resultante
(output), este processo €, entdo, repetido utilizando o des-
locamento. O deslocamento ou stride, utilizado na Fig. 6,
possui tamanho 2 (dois), ou seja, os filtros sdo aplicados
deslocando-se pela matriz de 2 em 2 colunas, da esquerda
para a direita e iniciando no topo, o que resulta na nova
matriz (output).

Input
7 512 Output
817|1|6 maxpool 8|6
»
4191319 919
0(8 4|5

Figura 6: Exemplo de max pooling

Por fim, ha as camadas totalmente conectadas, as quais
possuem o papel de realizar a classificacao baseada nas
caracteristicas extraidas pelas convolu¢des. Geralmente a
ultima camada totalmente conectada utiliza uma fungao
de ativacdao chamada Softmax, a qual resulta em valores
entre 0 e 1 para cada classe que o modelo tenta prever (GO-
OGLE, 2020a). A Fig. 7 apresenta uma visao completa de
uma RNC que possui duas camadas de convolucao, segui-
das de camadas max pooling e, por fim, duas camadas
totalmente conectadas.

Apos a realizacdo de uma convolugdo, a qual ocorre nos
blocos em vermelho na Fig. 6, também é aplicada uma fun-
¢ao chamada ReLu (Rectified Linear Unit — Unidade Linear
Retificada). Esta funcgdo é linear e responsavel por ativar
o valor de neur6nios, de forma a tornar zero valores que
estejam menores que zero. De acordo com Data Science
Academy (2019) “ReLu é a funcdo de ativagdo mais ampla-
mente utilizada ao projetar redes neurais atualmente”.

Conv. Module #1 Conv. Module #2 Classification

output: cat? (y/n)

|§
maxpool fully full

conv2d maxpoal conv2d y
connected  connected

Input +RelLU +RelU

Figura 7: Exemplo completo de uma RNC

3 Trabalhos Relacionados

0 trabalho de Doush and AL-Btoush (2017), que leva o ti-
tulo de "Currency recognition using a smartphone: Compari-
sion between color SIFT and gray scale SIFT algorithms", teve
como objetivo principal desenvolver um aplicativo para
smartphones que reconhecesse cédulas e moedas do Pais da
Jordania. Para que tal objetivo fosse alcang¢ado, foram testa-
dos e comparados dois algoritmos de visao computacional:
color SIFT (scale-invariant feature transform) e gray scale
SIFT. Os autores utilizaram um conjunto de 100 imagens
para treinamento e 400 imagens para testes, as imagens
sdo referentes a 5 tipos de cédulas e 5 tipos de moedas,
com diferentes angulos, fundos, iluminagdes e distancias.
Os resultados obtidos com este trabalho, através de testes
em 400 imagens, mostraram que: o percentual médio de
reconhecimento utilizando o algoritmo color SIFT foi de
71% para cédulas e 25% para moedas, e o tempo médio
para reconhecer foi de 72,9 segundos para cédulas e 78,2
segundos para moedas. Utilizando o algoritmo gray scale
SIFT, a média de reconhecimento de cédulas foi de 53% e
de moedas foi de 20%, além disso o tempo médio foi de
72,4 segundos para cédulas e 80 segundos para moedas.

Outro trabalho, apresentado por Sarfraz (2015), o qual
possui o titulo de "An intelligent paper currency recogni-
tion system'', teve como objetivo desenvolver um sistema
de reconhecimento automatico de cédulas monetarias do
Reino da Arabia Saudita. O sistema proposto é composto
por quatro mddulos: (i) obtencio da imagem, através de
um scanner ou camera digital; (ii) pré-processamento, in-
cluindo remocéo de ruidos da imagem; (iii) extracdo de
caracteristicas da imagem,; (iv) classificacéo e reconheci-
mento da imagem. No total foram coletadas 110 imagens,
dentre elas: 50 de cédulas limpas, 50 com ruido e 10 incli-
nadas com angulo menor que 15 graus. Para a classificacdo
e reconhecimento das imagens, o autor utilizou Rede de
Fungdes de Base Radial (Radial Basis Function Network)
que deriva da Funcdo de Base Radial Gaussiana (Gaussian
Radial Basis Function) composta de trés camadas de neurd-
nios: a camada de entrada, utilizando as caracteristicas ex-
traidas na fase de préprocessamento; uma camada oculta
com 25 neurdnios; uma camada final de saida. Este mo-
delo foi treinado e testado com 110 imagens. A média de
reconhecimento para imagens normais, sem ruido e sem
inclinagao foi de 95,37%. Para imagens com ruido e sem
inclinagdo, foi de 91,65%. Para imagens sem ruido e com
inclinagdo menor que 15 graus, foi de 87,5%. Assim, a mé-
dia de reconhecimento obtido com o trabalho foi de 91,51%,
levando em média 3 segundos por imagem para realizar a
classificagao.

Por fim, o trabalho apresentado por Mombach and Wel-
fer (2013), o qual leva o titulo de "Proposta de um aplica-
tivo mével para percepcio de imagens estaticas por alunos
com deficiéncia visual", teve por objetivo desenvolver um
aplicativo para auxiliar pessoas com deficiéncia visual na
percepcdo de imagens estéticas no escopo escolar. Para
tal, os autores organizaram o trabalho em trés etapas: i)
observacdo das técnicas manuais; ii) desenvolvimento do
aplicativo de forma iterativa baseado no feedback dos usua-
rios; iii) andlise dos testes realizados. Durante a primeira
etapa, os autores citam que observaram como os usuarios
realizavam o reconhecimento de imagens e descobriram
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que utilizavam texturas, como palitos ou linhas, para deli-
near o objeto e assim compreendé-lo. Logo, foi delineado
o desenvolvimento de um aplicativo para dispositivos mé6-
veis que consiste na leitura tatil de figuras binarias no
dispositivo através do toque na tela touch e das respostas
vibratérias. Os autores destacam que foram feitos quatro
ciclos de desenvolvimento e teste com usuarios com defi-
ciéncia visual, sempre ajustando e melhorando aspectos
do aplicativo conforme feedback dos usuarios. Na quarta e
ultima versdo do aplicativo, eram emitidos dois sons dife-
rentes quando o pixel fosse preto, o som 1 foi utilizado para
pixels de preenchimento da imagem e o som 2 para pixels
de borda, facilitando assim o reconhecimento da borda da
figura. Os testes finais foram realizados com 2 usuarios
cegos, 2 usuarios com baixa visao e 5 voluntarios ndo cegos
que tiveram os olhos vendados. As descricoes dadas pelos
usuarios foram subjetivas em relacdo as figuras apresen-
tadas e, ainda que nao foram as respostas esperadas, elas
foram coerentes. Um exemplo sao as respostas “formiga”
e “duas bolas”, para a imagem que representava 6culos.

A Tabela 1 apresenta um quadro comparativo das prin-
cipais caracteristicas dos trabalhos relacionados descritos.
Os critérios definidos para a comparagdo foram: objetivos,
dados utilizados e técnicas utilizadas.

A partir dos estudos realizados, foi possivel observar
o uso de diferentes técnicas para realizar o reconheci-
mento de cédulas monetarias (Sarfraz (2015); Doush and
AL-Btoush (2017)). O trabalho de Doush and AL-Btoush
(2017), baseado em 500 imagens, obteve uma assertivi-
dade média no reconhecimento de cédulas de 71%, através
do algoritmo color SIFT e, através do algoritmo gray scale
SIFT, de 53%. O tempo médio de processamento obtido
foi de 72,9 segundos para o algoritmo color SIFT e de 72,4
segundos para o algoritmo gray scale SIFT.

Ja o trabalho de Sarfraz (2015), baseado em 220 ima-
gens, obteve uma assertividade média no reconhecimento
de cédulas de 91,51%, através do método de Rede de Fun-
¢Oes de Base Radial, sendo que o processo de reconheci-
mento leva em torno de 3 segundos para ser realizado. Vi-
sando explorar novos métodos para reconhecimento de
cédulas, bem como a obtencdo de melhor assertividade
no processo de reconhecimento das cédulas e diminui¢ao
do tempo de resposta, este trabalho utiliza Redes Neurais
Artificiais como método de reconhecimento e uma base de
dados de 6.500 imagens.

No entanto, o reconhecimento de cédulas por si s6 ndo é
otodo, é de grande valia ressaltar a importancia da inclusdo
do publico-alvo durante o desenvolvimento e validacdo do
sistema, assim como feito em Mombach and Welfer (2013).
Sendo assim, este trabalho contou com a participacdo do
publico-alvo durante o processo de desenvolvimento e va-
lidagdo do aplicativo.

4 Metodologia

Este trabalho foi concluido a partir da execucdo das se-
guintes etapas: (i) Estudos sobre tdpicos da Secdo 2; (ii)
levantamento de trabalhos relacionados da Secdo 3; (iii)
aquisicao de imagens para o dataset, descrito na Se¢do 4.1;
(iv) definicdo da arquitetura de RNA, descrita na Secdo 5;
(v) ciclos de treinamento e valiacdo do modelo reconhe-

cedor de cédulas de dinheiro em Real; (vi) ciclos de de-
senvolvimento e validagao do aplicativo para smartphone,
descrito na Secao 6.

4.1 Dataset utilizado

A base de dados deste trabalho é composta de 7 classes
de imagens, cada classe se refere ao que a imagem repre-
senta. Portanto, sdo 6 classes representando as cédulas de
dinheiro em real, de 2 a 100 reais, e uma sétima classe que
representa a ndo presenca de cédulas na imagem.

Sendo assim, a criacao do dataset se deu basicamente
pela captura de fotos de cédulas de dinheiro em Real, por
meio de um aplicativo préprio desenvolvido. Este aplica-
tivo possibilitou organizar 6 pastas diferentes para salvar
as imagens de cada tipo de cédula separadamente, bem
como habilitar o flash e a captura em sequéncia de fotos. A
Tabela 2 apresenta a distribui¢do de imagens por classe.

Durante o processo de captura de fotos das cédulas, foi
levado em consideracdo a ideia de tornar abrangentes os
exemplos do conjunto de imagens para cada uma das clas-
ses. Portanto, foram fotografadas cédulas em diferentes
ambientes, fundos, iluminagdes, proximidades e também
com quantidade similar de fotos de cada lado da cédula,
para que o modelo fosse capaz de reconhecer as cédulas
em ambos os lados e em diferentes cenarios.

Além disso, pensou-se desde o inicio no publico-alvo
e em diferentes condi¢cdes em que poderiam vir a utilizar
o aplicativo reconhecedor de cédulas, como em um am-
biente escuro. Neste sentido, foram capturadas imagens
utilizando o flash da cdmera, em um ambiente totalmente
escuro, buscando representar esta realidade no conjunto
de imagens. A Tabela 3 busca dar uma melhor visao desta
generalizacdo de imagens para cada classe.

Na Tabela 3, a coluna “Boa e M4 iluminacao” e suas res-
pectivas quantidades por classe dividem-se praticamente
de forma igualitaria entre imagens em ambiente bem ilu-
minado e imagens em ambiente com ma iluminagéo. Além
disso, o nimero de imagens frente e verso de cédulas para
cada classe e ambiente descrito, esta dividido de forma
praticamente equivalente, porém suas quantidades nio
foram contabilizadas com exatidao no processo de criacao
do dataset.

A classe "'sem_notas'' possui 530 imagens capturadas
manualmente e 460 imagens extraidas do Dataset MIT In-
door Scenes (Ahmad, 2019), o qual possui 15.620 imagens
distribuidas em 67 classes que representam ambientes
internos, como cozinha, banheiro, quarto, entre outros.
A selecdo destas 460 imagens ocorreu de forma manual,
onde foram extraidas 30 imagens das 13 seguintes clas-
ses: airport_inside, bakery, bar, bathroom, bedroom, bo-
okstore, bowling, buffet, cassino, children_room, classroom,
closet e computerroom. Em adic¢do foram extraidas manu-
almente 35 imagens das classes kitchen e meeting_room,
totalizando assim as 460 imagens que, somadas as 530
capturadas manualmente, completam as 990 imagens da
classe ""'sem_notas".

A partir da base de dados geral, a qual contém 6.500
imagens no total (conforme Tabela 2), foram gerados os
datasets denominados Treinamento e Teste, conforme Ta-
bela 4. A separacao destes dois datasets foi realizada uti-
lizando 89,23% para Treinamento e 10,77% para Teste.
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Tabela 1: Tabela comparativa de trabalhos relacionados

[ Artigo | Objetivo | Dados utilizados | Técnicas utilizadas |
Imagens para treina-
Desenvolver umaplica- | mento (100). Imagens
Doush and AL-Btoush | tVopara smartphones | para testes (400). Ima- Color SIFT. Gray scale
que reconheca moedas | gens de cédulas e moe-

(2017)

e cédulas do pais da Jor-
dania.

das com diferentes an-
gulos, fundos, distan-
cias e iluminacoes.

SIFT.

Mombach and Welfer
(2013)

Desenvolver um aplica-
tivo para auxiliar pes-
soas com deficiéncia
visual na percep¢ao de
imagens estaticas no
escopo escolar.

Imagens de formas
geométricas e linhas.
Imagem de peixe,
6culos e rato. To-
das imagens preto e
branco.

Nao informado.

Desenvolver um
sistema de reconhe-
cimento automatico

Imagens para treina-

Sarfraz (2015) de cédulas monetarias mento (110). Imagens | Radial Basis Function.
do Reino da Arébia | P testes (110).
Saudita.
Imagens de cédu-
las de dinheiro em
Desenvolver um aplica- Eoetaul la dasprevllrz;rgle:rté
tivo para identificacao ara 'treinamgento
de cédulas de dinheiro | P
(4.636). Imagens para .
em Real que possa ser lidaca d Algoritmo baseado em
atil di dia de | Validacao urante A dizado d .
atil no dia a dia de | . -" oo (1.164) prendizado de Ma
Este trabalho pessoas com deficién- ) ‘| quina (Redes Neurais

cia visual, utilizando
como técnica de apren-

Imagens para teste
(700). Imagens de
cédulas de ambos os

Artificiais Convolucio-
nais).

dizado de maquina as
Redes Neurais Artifici-
ais.

lados, com diferentes
angulos, fundos, dis-
tancias e iluminacoes
(flash de camera in-
cluso).

Tabela 2: Nuimero de imagens por classe

[ Classe | N°deimagens |
notas_2 921
notas_5 942
notas_10 936
notas_20 946
notas_50 889
notas_100 876
sem_notas 990

Total 6.500

Estes valores foram utilizados a fim de o dataset de Teste
conter uma quantidade exata de imagens para cada classe,
o0 que resultou na escolha de 100 imagens por classe.

Para o dataset de Teste foi realizada uma separa¢do ma-
nual, a fim de garantir que o mesmo contenha imagens de
diferentes ambientes, abrangendo assim todos aspectos
contidos na base de dados como um todo. Dentre as 100
imagens contidas em cada uma das classes no dataset de
Teste, 35 delas possuem boa iluminacdo, 35 possuem ma
iluminagao e 30 foram tiradas em ambiente totalmente
escuro, utilizando o flash. Além disso, metade das imagens
de cada tipo de ambiente citado sao imagens de frente da

cédula e metade de verso, o que torna o dataset de Teste
bem segmentado, buscando assim ter uma visao concreta
do resultado final do modelo.

Ja o dataset de Treinamento, é subdividido de forma ale-
atéria em dois datasets durante o treinamento do modelo
classificador: Treino e Validacdo. Isto é feito em tempo de
execucao, ficando 80% para o Treino e 20% para Valida-
¢do, das 5.800 imagens contidas no dataset denominado
de Treinamento (conforme Tabela 4).

Por fim, a Tabela 5 apresenta a distribuicdo final dos 3
datasets deste trabalho.

5 Reconhecedor de cédulas de dinheiro em
Real

Durante pesquisas realizadas, optou-se por utilizar a ar-
quitetura chamada MobileNet V2 (Sandler et al., 2018). Esta
arquitetura foi criada especialmente para ser utilizada em
dispositivos méveis, de forma rapida, precisa e com baixo
consumo de recursos. A arquitetura consiste basicamente
de blocos constituidos pelas camadas internas, conforme
ilustra a Fig. 8.

De acordo com Hollemans (2018), a camada de expan-
sdo (Expansion layer) tem como propdsito expandir, des-
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Tabela 3: Nimero de imagens por classe em diferentes ambientes

[ Classe/Ambiente | Boae mdiluminagio [ Totalmente escuro (flash utilizado) | Total |

notas_2 681 240 021
notas_5 723 219 942
notas_10 709 227 936
notas_20 729 217 946
notas_50 698 191 889
notas_100 679 197 876
sem_notas 779 211 990
\ Total \ 4.998 \ 1.502 | 6500 |

Tabela 4: Nimero de imagens dos datasets Treinamento e

Teste

| Classe/Dataset | Treinamento (89,23%) [ Teste (10,77%) |
notas_2 821 100
notas_5 842 100
notas_10 836 100
notas_20 846 100
notas_50 789 100
notas_100 776 100
sem_notas 890 100

\ Total \ 5.800 \ 700 \

Tabela 5: Numero de imagens dos datasets finais
[ Classe/Dataset | Treino | Validagdo | Teste |

notas_2 656 165 100
notas_5 673 169 100
notas_10 668 168 100
notas_20 676 170 100
notas_50 631 158 100
notas_100 620 156 100
sem_notas 712 178 100
[ Total=6.500 [ 4.636 | 1164 [ 700 |

compress
the data

tmpul Expansion un;nn;p;ass Depthwise | oo ihe data Projection
ensor layer & data layer layer

output
tensor

Figura 8: Bloco principal de camadas da arquitetura
MobileNet V2

comprimir (uncompress the data) os dados recebidos (in-
put tensor), restaurando-os para sua forma completa. A
partir disso, a camada de profundidade (Depthwise layer)
realiza filtros de convolugdes importantes (filter the data),
dependendo do estagio da rede, sendo ela responsavel pela
extragdo de caracteristicas. Por fim, a camada de projecao
(Projection layer) compacta os dados novamente para uma
dimensdo menor (compress the data), reduzindo assim a
quantidade de informacao que trafega pela rede, esta ca-
mada também é comumente chamada de bottleneck layer.

Tomando como exemplo a Fig. 9, a camada de expan-
sdo recebe uma matriz de pixels de 56x56x24, isto é, 56
de altura por 56 de largura e com 24 canais, ou mapa de
caracteristicas da imagem. Exemplo de canais sdo o RGB

(Red, Green e Blue), sendo que cada um dos trés canais
representa um espectro de cor da imagem.

A camada de expansdo entao realiza convolucao de ta-
manho 1x1 e expande o nimero de canais a partir da mul-
tiplicacdo do niimero de canais da entrada pelo fator de
expansdo (factor), cujo valor padrao é 6, resultando em
uma nova matriz de 56x56x144. Os canais de uma entrada,
ou imagem, podem ser vistos como mapas de caracteris-
ticas desta imagem e sdo resultados de filtros aplicados a
ela.

56x56 56x56 56x56 56x56

x24 expansion x144 depthwise *144 projection x24

convolution convolution convolutio
(factor = 6)

residual connection

Figura 9: Exemplo de bloco de camadas

A camada de convolugao em profundidade, por sua vez,
recebe como entrada uma matriz expandida, com diver-
sos mapas de caracteristicas (canais) para realizar filtros
de convolugdes de tamanho 3x3. De acordo com Sandler
et al. (2018), este tamanho de filtro é o padrao para redes
modernas e por este motivo foi adotado na MobileNet V2.

As camadas de expansao e convolu¢do em profundidade
utilizam normalizac¢ao em lote (batch normalization), se-
guido da func¢do de ativagao ReLu6. De acordo com Brown-
lee (2019a), batch normalization é uma técnica geral que
pode ser usada para normalizar dados para uma camada.
Ja a funcao de ativagdo ReLu6 é utilizada para limitar o
valor de ativa¢do dos neurdnios para um maximo de 6.

Por seguinte, a camada de projecao realiza convolucdo
de tamanho 1x1 e diminui a quantidade de canais e, por
consequéncia, também de informacdo que trafega pela
rede. Esta camada, por sua vez, nao utiliza func¢ao de ati-
vacdo ReLu6, pois ela é uma func¢do de caracteristica nao-
linear e, segundo Sandler et al. (2018), utilizar camadas
nao-lineares em bottlenecks prejudica o desempenho da
rede em varios pontos percentuais.

Um outro ponto importante apresentado na Fig. 9 é
exibido pela linha roxa, a qual indica uma conexao resi-
dual (residual connection) entre a entrada e a saida do bloco.
Esta conexao de “atalho” entre duas camadas bottleneck
s6 existe quando o nimero de canais é 0 mesmo entre a
entrada e a saida de cada bottleneck. De acordo com San-
dler et al. (2018), tais conex0es residuais possibilitam um
treinamento mais rapido e com maior acurécia.
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Em suma, a arquitetura MobileNet V2 original completa
é representada na Fig. 10, onde “t” significa taxa de expan-
sdo, “c” representa o nimero de canais de entrada, “n”
implica o nimero de repeti¢des do bloco e “s” o ntimero
do passo (stride) utilizado na aplicagao dos filtros.

A arquitetura contém uma camada inicial de convolu-
¢ao com 32 filtros, seguido de 17 blocos bottleneck conse-
cutivamente; posteriormente, seguido de uma camada de
convolucdo 1x1, uma camada de pooling médio global 7x7
(avgpool) e, por fim a camada de classificacao.

Input | Operator | t | c | n | s
224% % 3 conv2d - 32 1|2
1122 x 32 bottleneck 1 16 1|1
1122 % 16 bottleneck 6 24 212
562 x 24 bottleneck 6 32 3|2
282 x 32 bottleneck 6 64 412
142 x 64 bottleneck 6 96 3|1
142 % 96 bottleneck 6 160 | 3|2
72 % 160 bottleneck | 6 | 320 1|1
72 % 320 conv2d Ix1 | - | 1280 | 1 | 1
7% % 1280 avgpool 7x7 | - - 1] -

1 x1x1280 | conv2d Ix1 - k -

Figura 10: Arquitetura MobileNet V2

5.1 Treinamento do modelo

Para a realizagdo do treinamento do modelo, responséavel
por reconhecer cédulas de dinheiro em Real a partir de
imagens, foi utilizada a plataforma online Google Colabo-
ratory, a qual dispde de maquinas que permitem execucao
de cédigos em Python em nuvem, bem como disponibiliza
acesso gratuito a GPU (Graphic Processing Unit), o que é
de essencial importancia para acelerar o treinamento de
modelos de que trabalham com imagens como dado de
entrada.

O framework TensorFlow foi utilizado durante o trei-
namento do modelo, que possui ferramentas, bibliotecas
e recursos e permite aos desenvolvedores criarem e im-
plantarem aplicativos com tecnologia de machine learning
(TENSORFLOW, 2020c). O TensorFlow utiliza a biblioteca
de cddigo aberto Keras, a qual fornece abstracdes de codigo
essenciais para desenvolver solucdes de aprendizado de
maquina (KERAS, 2020).

O tamanho definido para entrada de imagens na rede
foi 224x22/4%3, 0s quais significam, respectivamente: pi-
xels de altura, pixels de largura e ntimero de canais da
imagem, neste caso RGB (Red, Green e Blue), que sdo os
canais comuns de cores das imagens. O valor de cada pixel
nas imagens RGB varia de 0 a 255, no entanto, a arquite-
tura MobileNet V2 define que os valores de entrada sejam
normalizados (reescalados) entre -1e 1.

De acordo com Brownlee (2019b)), valores de en-

trada sem escala podem resultar em um processo
de aprendizado lento ou instavel, fazendo com que
o processo de aprendizagem falhe. Desta forma,
uma fase de pré-processamento ocorre para redi-
mensionar as imagens para 224x224x3 e também
para normalizar o valor de seus pixels para en-
tre -1 e 1. A normalizacdo é feita através da fungao
“tf.keras.applications.mobilenet_v2.preprocess_input”
(TENSORFLOW, 2020a).

Além disto, com intuito de tornar o reconhecimento
de cédulas mais assertivo e genérico, foi utilizada a téc-
nica de aumento de dados (data augmentation) através da
biblioteca Albumentations (Buslaev et al., 2020). Data aug-
mentation tem como objetivo gerar novas imagens a partir
de uma imagem base, através de transformag6es como:
rotacdo da imagem, mudancas de ilumina¢do na imagem,
ampliacao da imagem, entre outras.

A técnica de transferéncia de aprendizagem (transfer
learning) foi utilizada para o treinamento do modelo, que
consiste da reutilizacdo de pesos pré-treinados de uma
rede em um grande conjunto de dados e tem como intuito
diminuir o tempo de treinamento, quando comparado a
um treinamento iniciado do zero, bem como o reaprovei-
tamento de carateristicas de reconhecimento genéricas
desta rede pré-treinada, buscando resolver um novo pro-
blema (TENSORFLOW, 2020b)). Esta técnica de treina-
mento é dividida em duas etapas de treinamento: (i) aque-
cimento da rede (warmup) e ajuste fino da rede (fine tu-
ning).

Para a primeira etapa, comumente chamada de war-
mup da rede, foram carregados para a rede MobileNet V2,
os pesos pré-treinados da competicdo ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC), a qual avalia algorit-
mos para detec¢ao de objetos e classificacao de imagens em
larga escala (IMAGENET, 2015). Este dataset é composto de
1000 classes diferentes e, portanto, a arquitetura da rede
carregada possui em sua camada de saida 1000 neurénios.
Assim, fez-se necessario substituir a camada de saida da
rede por uma nova camada de saida contendo 7 neur6nios,
adequando assim a arquitetura da rede pré-treinada para
7 classes, referentes a este trabalho.

Para tanto, foram adicionadas camadas semelhantes
as utilizadas em Nguyen (2019), sendo elas: uma camada
GlobalAveragePooling2D, a qual objetiva diminuir o ni-
mero de parametros de entrada para as camadas densas.
Apds a camada GlobalAveragePooling2D, foram adicionadas
duas camadas densas (Dense Layers), possuindo respec-
tivamente 1024 e 512 neurdnios e possuindo a fungao de
ativacdao denominada ReLu.

Ap0s estas duas camadas densas, foi adicionada uma
camada de Dropout com valor de 0,2 (20%), a qual desativa
de forma aleatdria 20% dos neur6nios, visando reduzir
o Overfitting, que é quando o modelo aprende muito bem
areconhecer os dados apresentados no dataset de treina-
mento, porém ndo generaliza para outros dados, como o
dataset de teste, por exemplo.

Por fim, foi adicionada a camada densa de saida con-
tendo 7 neuronios, representando as 7 classes, e utilizando
a funcgao de ativacdo Softmax, a qual resulta em um ve-
tor de probabilidades (de 0 a 1) para cada classe. A Fig. 11
apresenta uma visao geral sobre a arquitetura final da RNC
utilizada para o treinamento do modelo.
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Global
MobileNet V2 sem Average
a camada de saida Pooling2D

Imagem de entrada

~

224x%224x3

Camadas totalmente
conectadas

Camada
Dropout 4o saida

"2 reais"
"5 reais”
"10 reais"
e "20 reais”

"50 reais"

"100 reais"

"cédula ndo encontrada”

Figura 11: Arquitetura final utilizada no treinamento do modelo

Ainda na etapa de warmup, a atualizagao de pesos da
rede durante o treinamento, acontece somente nas cama-
das finais da rede, enquanto os pesos de todas as camadas
da base da rede MobileNet V2 permanecem congelados, ou
seja, ndo sdo atualizados durante o treino. Isto é feito para
reutilizar o conhecimento armazenado neles, porém agora
atualizando somente os pesos das camadas finais, com
intuito de resolver um novo problema, o de reconhecer
cédulas de dinheiro em Real.

Ja durante a segunda etapa de treinamento, comumente
chamada de fine tuning, foram descongelados os pesos das
ultimas 54 camadas da rede da arquitetura MobileNet V2,
a qual contém 154 camadas, desconsiderando a camada
de saida, a qual foi substituida por novas camadas, con-
forme Fig. 11. Durante os treinamentos realizados, foi tes-
tado o valor de 34 camadas descongeladas, porém, por fim
optou-se por 54 camadas, assim como em (TENSORFLOW,
2020b).

Sendo assim, as 54 camadas da rede base MobileNet V2 e
as 5 camadas finais adicionadas tém seus pesos atualizados
durante este segundo treinamento. Com isso, buscou-se
realizar um ajuste fino (fine tuning) nos pesos de mais
camadas da rede, tornando assim as caracteristicas de re-
conhecimento de camadas finais da rede mais especificas
para o problema em questao, ou seja, reconhecer cédulas
de dinheiro em Real.

5.2 Resultados

Apbs cinco treinamentos completos utilizando diferentes
configuragdes de parametros, o resultado final obtido, apli-
cado sobre o dataset de Teste, é ilustrado na Fig. 12, a qual
consiste em uma Matriz de Confusdo (Confusion Matrix) e
na Fig. 13, a qual consiste num Relatério de Classifica¢do
(Classification Report).

Segundo Brownlee (2016), a matriz de confusio é uma
técnica para resumir o desempenho de um algoritmo de
classificacao, fornecendo uma melhor visdo sobre quais
classes 0 modelo esta acertando e errando.

NaFig. 12, observa-se a disposi¢do das classes em linhas
e colunas, cujas linhas representam as classes verdadeiras
(True label), enquanto as colunas representam as classes
previstas pelo modelo (Predicted label). Isto implica que
a predicdo correta para cada classe esta no encontro das

Confusion Matrix - Testset
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Figura 12: Matriz de Confusdo do dataset de Teste

linhas e colunas das respectivas classes, isto é, na diagonal
principal da matriz. A barra lateral a direita da matriz,
indica a variagao de valores. Neste caso, os valores variam
de 0 a 100, ja que o valor maximo de imagens em cada
classe € 100, as quais estdo presentes no dataset de Teste.

A coloragdo desta barra lateral varia em tom azul, par-
tindo do branco até o azul escuro, o que representa os va-
lores 0 e 100, respectivamente, indicando a quantidade de
previsodes (Predicted label) para uma determinada classe
(True label), como, por exemplo, o valor 95, nalinha 1 (um)
ecoluna1(um), que indica que o modelo previu 95 imagens
de notas de 2 reais corretamente. Em contraste, nota-se
que o modelo previu 4 imagens de notas de 2 reais como
sendo notas de 100 reais, o que pode ser visto no encontro
dalinha 1 (um) e coluna 6 (seis).

Portanto, quanto menos variacdo de cor ocorrer na ma-
triz de confusdo, ou seja, quanto mais as cores se concen-
trarem na diagonal principal (previsdes corretas), melhor
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o resultado obtido pelo modelo. De forma geral, o modelo
previu incorretamente 34 de 700 imagens contidas no da-
taset de Teste.

AFig. 13 apresenta o Relatério de Classificacdo, também
gerado a partir do dataset de Teste. Ele apresenta métricas
extraidas da previsdo do modelo sobre o dataset de Teste e,
de acordo com Muthukrishnan (2018), é usado para medir
a qualidade das previsdes de um algoritmo de classificacao,
quantas previsoes sdo verdadeiras e quantas sdo falsas.

Classification Report - Testset

- 099
notas_2
notas_5 - 098
notas_10 - 097
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notas_50
notas_100
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Figura 13: Relatério de Classificagdo do dataset de Teste

O Relatoério de Classificacdo apresenta diferentes métri-
cas, de forma geral e por classe para o modelo. A seguir sao
detalhadas cada uma das diferentes métricas apresentadas
no Relatdrio de Classificacdo:

+ Precision: Quantifica a proporgao de previsdes corretas,
considerando todas as previsoes positivas realizadas.
Por exemplo, na classe “notas_2” tem-se 0,97 (97%),
ou seja, de todas previsdes que o modelo indicou ser
uma cédula de 2 reais, sendo ela realmente 2 reais ou
nao, ele acertou 97%. Portanto, precision responde a
seguinte pergunta: “De todas as previsdes feitas para a
classe X, quantas realmente estdo corretas?”

+ Recall: Quantifica a proporcao de previsoes corretas,
considerando somente os exemplos que pertencem a
esta classe. Por exemplo, na classe “notas_2” tem-se
0,95 (95%), ou seja, de todos os exemplos que real-
mente sdo cédulas de 2 reais, o modelo previu correta-
mente 95%. Neste sentido, recall responde a seguinte
pergunta: “De todos os exemplos da classe X, qual pro-
porcao foi prevista corretamente?”

- F1-Score: E um balanceamento entre as métricas preci-
sion e recall. Segundo Schade (2019), o calculo é reali-
zado através da média harmonica, o que gera resultados
muito préximos da média comum.

- Accuracy: Aacuracia representa o percentual de todas as
previsoes corretas dentre todos os exemplos previstos.

- Macro avg: E o calculo da média aritmética das colunas
precision, recall e f1- score sobre todas as classes.

- Weighted avg: Possui o mesmo principio da média arit-
mética do macro avg, porém considera o peso da quan-
tidade de exemplos por classe para o calculo.

As diversas métricas descritas tiveram um bom resul-
tado tanto de forma geral, quanto de forma especifica entre
as 7 classes. Em um aspecto geral, o modelo se mostrou
assertivo em 95% dos casos, considerando as 700 imagens
contidas no dataset de Teste, o qual possui ampla diversi-
dade de imagens conforme descrito na Sec¢ao 4.1.

Ja de forma especifica entre as classes, se mostrou as-
sertivo quase que igualmente, com algumas classes menos
assertivas do que outras, como “notas_5” e “notas_10".
Uma hipotese para a assertividade destas duas classes ser
um pouco mais baixa é a semelhanca de cor entre elas. Isto,
de certa forma, se justifica na Fig. 12, ja que 5 imagens da
classe “notas_5” foram previstas como sendo “notas_10"
e 6 imagens da classe “notas_10” foram previstas como
sendo “notas_5".

Sendo assim, considera-se que o resultado obtido com
o treinamento do modelo foi muito bom, possibilitando
um reconhecimento assertivo para a grande maioria de
imagens de cédulas de dinheiro em Real contidas no dataset
de Teste.

6 Aplicativo desenvolvido

0 aplicativo é denominado “Qual Cédula?” e tem por obje-
tivo auxiliar pessoas com deficiéncia visual no reconheci-
mento de cédulas de dinheiro em Real. A primeira versdo
do aplicativo ndo possuia a op¢do de ativar o flash da ca-
mera, apenas uma mensagem inicial de “Como utilizar” e
a “area da camera”, descrito melhor a seguir. Porém du-
rante testes realizados por um dos usuarios, o qual testou
o aplicativo em sua primeira versao, indicou que seria inte-
ressante ter um modo de habilitar o flash para reconhecer
imagens capturadas também no escuro.

Entao, adicionou-se um botdo para habilitar/desabilitar
oflash, resultando na versao final do aplicativo, o qual pode
ser visto na Fig. 14. Ele consiste de uma tela, a qual possui
2 botdes no topo e o restante dedica-se a area da camera,
onde o usuario pode dar dois toques para reconhecer a
cédula.

Pessoas que possuem deficiéncia visual e que utilizam
smartphones, precisam habilitar recursos de acessibilidade
para navegar em telas e aplicativos de forma intuitiva. Um
destes recursos é o TalkBack, o qual de acordo com GOOGLE
(2020b) é o leitor de tela do Google incluido em dispositivos
Android, o qual oferece feedback falado para que o usuario
possa usar seu dispositivo sem olhar para a tela.

Ao abrir o aplicativo pela primeira vez, sera exibida a
seguinte mensagem na tela: “Aponte a cdmera para a cé-
dula e toque duas vezes para reconhecé-la. Para ativar
ou desativar o flash, clique no botao de flash.”, a qual au-
tomaticamente sera lida pelo leitor de tela que o usuario
tenha ativo em seu dispositivo. Quando se possui um leitor
de tela ativo, o toque duplo se torna o padrao para aces-
sar menus e aplicativos, enquanto o toque simples apenas
descreve o local que o usuario clicou.

Portanto, ao clicar uma vez sobre qualquer lugar na

area da camera, o aplicativo exibird a mensagem “Area
da Camera”, a qual sera lida pelo leitor de tela, situando
assim o usuario dos limites da tela. O mesmo acontece ao
clicar uma vez sobre algum dos botdes, cujo leitor de tela
simplesmente ira falar o que esta escrito nos botoes, isto
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Figura 14: Aplicativo Qual Cédula?

é: “Como utilizar” para o primeiro botdo e “Ativar flash”
ou “Desativar flash” para o segundo botdo, dependendo
do status atual do flash da camera.

Ao dar dois toques no primeiro botdo, o leitor de tela ira
ler a seguinte mensagem que aparece na tela: “Apontea ca-
mera para a cédula e toque duas vezes para reconhecé-la.”.
Ja no segundo botao, sera exibida em tela e, consequen-
temente lida pelo leitor de tela, uma das seguintes men-
sagens: “Flash ativado.” ou “Flash desativado.”, situando
assim o usuario das acdes que executa na aplicacdo.

O usuario necessita apontar a cimera para uma cédula e
dar dois toques na tela para reconhecé-la. Este toque duplo
é possivel de ser realizado em qualquer lugar da area da
camera, o que facilita a utilizacdo pelo usuario. Ao executar
dois toques na area da camera, a imagem é capturada e
classificada pelo modelo.

De acordo com o resultado da classificacdo, sera exibida
uma mensagem na tela, a qual novamente sera lida pelo
leitor de tela do usuario, podendo ela ser: “2 reais”, “5
reais”, “10 reais”, “20 reais”, “50 reais”, “100 reais” ou
“cédula ndo encontrada”. Todo o processo, desde a captura
da imagem até a exibi¢do do resultado, acontece de forma
off-line no proprio dispositivo do usuario e leva em média
417,5ms (mili segundos).

6.1 Aspectos de implementac¢ao

Para o desenvolvimento do aplicativo foi utilizada a lingua-
gem de programacao Java e o desenvolvimento foi voltado
para o Sistema Operacional Android, por possuir maior
abrangéncia de mercado no Brasil, com 85,6% em novem-
bro de 2020 (GlobalStats, 2020). A IDE (Integrated Deve-
lopment Environment) utilizada para o desenvolvimento
foi a Android Studio, por ser um ambiente integrado de

desenvolvimento para a plataforma Android, bem como
por ser gratuita.

Para possibilitar o uso do modelo em um dispositivo
movel, o modelo TensorFlow resultante do treinamento
da rede foi convertido para um modelo TensorFlow Lite.
Para isso, foi utilizado o conversor TensorFlow Lite, o qual
é uma ferramenta disponivel como API (Application Pro-
gramming Interface) Python que converte modelos treina-
dos do TensorFlow em modelos no formato TensorFlow
Lite. A partir do modelo convertido, o qual possui 22,6 MB,
é possivel realizar inferéncias em imagens capturadas pelo
aplicativo. Quando uma imagem é capturada pelo usuario,
ela é pré-processada antes de ser usada como entrada para
o modelo classifica-la.

A primeira etapa de pré-processamento é o redimensi-
onamento da imagem para 224x224x3, 0 que significa que
possui 224 pixels de altura, 224 pixels de largura e 3 canais
de cores, neste caso RGB (Red, Green e Blue). A segunda
etapa é a normalizagdo do valor de seus pixels para a faixa
entre -1 e 1. Feito isso, a imagem préprocessada € utilizada
como entrada na rede, através do modelo TensorFlow Lite
alocado na memoria do dispositivo mével, o qual retorna
uma lista de 7 predicdes.

A soma destas 7 predigdes totaliza 1,0 (100%), pois uti-
liza a fungao de ativacdo Softmax. Portanto, supondo que
a imagem de uma cédula de 20 reais foi capturada e utili-
zada como entrada para a rede, um resultado ilustrativo
de valores de predi¢ao pode ser visto na Tabela 6.

A classe correspondente ao maior valor de predicao re-
tornado pela inferéncia do modelo é entdo filtrada e uma
decisdo é tomada a partir deste resultado: se o valor de
predicdo for maior ou igual a 80%, entdo julga-se que o
resultado é confiavel e uma mensagem correspondente a
classe resultante é exibida para o leitor de tela. Caso con-
trario, se o valor de predicao for menor que 80%, entao é
exibido como resultado a mensagem “Cédula ndo encon-
trada”.

Este valor de 80% foi fundamentado a partir do calculo
da média dos 34 valores de predi¢do incorretos inferidos
pelo modelo no dataset de Teste. O valor da média ficou em
74,96, 0 que significa que, em média, o modelo prevé uma
classe errada quando o valor de predicdo esta abaixo de
0,7496 (74,96%). Assim, para aumentar a probabilidade
do modelo acertar a classe prevista, o limiar escolhido foi
80%.

O tempo de resposta do aplicativo foi medido em um
smartphone de modelo Lenovo A6020136, versao 6.0.1 do
Android, versao H201 do Hardware, 8 core 1.5GHz de CPU,
2GB de RAM e obteve um valor de 417,5ms (mili segundos)
de média, para 10 reconhecimentos realizados.

6.2 Resultados

Para validar o aplicativo desenvolvido foi selecionado um
grupo composto por 5 (cinco) pessoas com deficiéncia vi-
sual, as quais foram orientadas quanto ao proposito geral
do aplicativo, porém ndo orientadas quanto a forma de uso
do mesmo. Apds terem utilizado o aplicativo por alguns
dias, foram convidados a responder um questionario de
avaliacdo da aplicagao, conforme Tabela 7.

0 questionario contém dez questdes organizadas no for-
mato da escala de Likert, a qual trata-se de uma das meto-
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dologias mais populares e indicadas para realizar pesqui-
sas de opiniao (Frankenthal, 2017). Optou-se por utilizar a
escala de valores entre 1 a 5 de Likert, os quais referem-se
aos niveis definidos no presente trabalho (1 - Muito Ruim;
2 - Ruim; 3 - Razoavel; 4 - Bom; 5 - Muito Bom, N/A - Ndo
se aplica).

As colunas P1, P2, P3, P4 e P5 referem-se ao grupo de
pessoas com deficiéncia visual que avaliaram a aplicacao,
estaavaliacdo foi feita por ligacdo telefonica, pois o questio-
nario se mostrou inviavel de ser respondido pessoalmente
pelo primeiro integrante do grupo a quem o questionario
foi enviado.

Além de respostas objetivas, os participantes puderam
realizar comentarios opcionais quanto a aplicacao desen-
volvida.

- P1: “Dependendo do angulo e altura da camera, as vezes
identifica errado o valor da cédula. O aplicativo ficou
muito facil de ser usado. Parabéns pelo teu trabalho e
pela iniciativa de querer ajudar pessoas com deficiéncia
visual.”

- P2: “Utilizacdo é muito facil e acessivel. Boa sensibili-
dade da tua parte em criar um aplicativo neste sentido.
O aplicativo ndo se mostrou confiavel, ha algo para ser
melhorado. Nos testes que eu fiz ele confunde muito
a nota de 20 com nota de 50 e a nota de 2 com nota de
100.”

- P3: “Bem mais eficaz que outro aplicativo que eu usava,
o0 qual lia valores errados e trancava. Funcionou usando
o flash também. E muito importante ter uma ferra-
menta que auxilia na identificacdo. Moro com minha
esposa que também é deficiente visual e vou utilizar
muito, pois ndo tenho ninguém para ajudar a reconhe-
cer. Parabéns.”

- P5: “Leu bem certinho as notas, errou s6 uma vez a nota
de 50. Acharia mais rapido e acessivel fazer a identifica-
¢do por video. Vou utilizar ele bastante para separar o
dinheiro das contas. Parabéns pelo trabalho.”

A partir da avaliacdo das questdes organizadas na escala
de Likert, foi possivel mensurar o nivel de satisfagdo dos
usuarios em relag¢do ao aplicativo desenvolvido. A satisfa-
¢do se mostrou boa em maior parte das questoes, tendo
como resultado da média geral para todas as questées o
valor de 4,58 em uma escala de 1 a 5, onde 1 representa
“muito ruim” e 5 “muito bom”. A Fig. 15 apresenta o gra-
fico das médias de cada questao.

Dentre as 10 questdes, as que obtiveram menor média
foram as questdes de niimero 8 e 10, obtendo média 4,2.
As questoes tratam, respectivamente, sobre a assertivi-
dade no processo de reconhecimento e sobre o nivel de
satisfacdo de modo geral em relagdo ao aplicativo.

Acerca da questdo 8, sobre assertividade, o usuario P1
destaca que dependendo do angulo e da altura da camera,
as vezes identifica errado o valor da cédula. J& o usuério
P2, o qual avaliou a questdo 8 com nota 3, comenta que o
aplicativo ndo se mostrou confiavel e que ha algo para ser

melhorado, pois nos testes que fez ele confunde muito a
nota de 20 com nota de 50 e a nota de 2 com nota de 100.

Em contraponto, o usuario P3 destacou que o aplica-
tivo se mostrou mais eficaz que outro aplicativo que ele
utilizava, o qual lia valores errados e trancava. Funcionou
usando o flash também e que vai utilizar muito o aplicativo.
Em adicdo, o usuario P5 comenta que o aplicativo leu bem
certinho as notas, errando s6 uma vez a nota de 50 reais.

Algumas hip6teses para relatos tao diferentes sdo as
seguintes: que o aplicativo funcione com mais precisdo
em determinados modelos de smartphones; que depende
do desempenho/velocidade do dispositivo; que depende
da qualidade da camera do dispositivo. Neste momento,
estas consideragoes ficam para analise como sugestdo para
trabalhos futuros.

De forma geral, o aplicativo se mostrou positivo em
aspectos como: (i) navegacdo, tendo uma tela simples e
intuitiva, ndo apresentando problemas de navegagdo para
os usuarios; (ii) linguagem, apresentando uma linguagem
de facil compreensao nas mensagens de voz; (iii) organiza-
¢do, tendo uma interface com componentes organizados
com botdes no topo, de modo a facilitar a captura de fotos
na regido mediana-inferior da tela; (iv) usabilidade, ndao
mostrando dificuldades quanto a sua utilizacao pelos usua-
rios; (v) acessibilidade, ndo apresentando impedimentos
para pessoas com deficiéncia visual o utilizarem.

7 Conclusao

O presente artigo apresentou o desenvolvimento de um
aplicativo para auxiliar pessoas com deficiéncia visual no
reconhecimento de cédulas de dinheiro em Real, com o uso
de Rede Neural Artificial. Em meio a estudos realizados
na Secdo 2, notou-se o grande niimero de pessoas com
deficiéncia visual no Brasil, bem como diversas dificulda-
des enfrentadas por elas, destacando-se para o trabalho a
identificacdo de cédulas de dinheiro. Além disso, estudos
realizados sobre Aprendizado de Maquina foram funda-

Média das questoes

Figura 15: Grafico da média das questoes

Tabela 6: Exemplo de resultado de inferéncia

\ Indice da lista | o | 1 [ 2 \ 3 \ 4 \ 5 \ 6 \
Valor de predicao 0,01 0,01 0,01 0,93 0,02 0,01 0,01
Classe correspondente | 2reais | 5reais | 10reais | 20reais | 50reais | 100 reais | sem notas
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Tabela 7: Questionario e respostas dos participantes

~ Média
Questao P1 P2 P3 P4 Ps5 Geral
1. Como vocé classifica a navegagao na tela do aplicativo? 4 5 5 5 4 4,6
2. Como voceé classifica a linguagem utilizada na tela do aplicativo? 5 5 5 5 4 4,8
3. Como vocé define a organizacdo/disposicao das informacées na
tela do aplicativo? 5 5 5 5 5 5
4. Como vocé classifica a usabilidade do aplicativo? 4 5 5 5 5 4,8
5. Como vocé classifica o aplicativo em termos de acessibilidade? 4 5 5 5 3 A
6. Como vocé avalia, como usuario, a utilizagao de uma ferramenta
tecnolégica que auxilia no processo de reconhecimento de cédulasde | 5 5 5 5 5 5
dinheiro em Real?
7. Como voce classifica a velocidade do processamento do aplicativo,
desde a captura da imagem até o retorno pelo aplicativo? > b > > 3 bl
8. Como vocé classifica a assertividade no processo de reconheci-
mento de cédula de dinheiro em Real? & 3 5 5 & 2
9. Como vocé avalia a utilizagao deste aplicativo como forma de auxilio
no reconhecimento de cédulas de dinheiro em Real? 5 2 5 5 5 lole
1g(é.r Sll?lal o nivel de satisfagcao que vocé avalia este aplicativo de modo 4 3 5 5 4 42

mentais para a compreensao e decisdo sobre a técnica de
RNA utilizada, as Redes Neurais Convolucionais, que es-
tao presentes na arquitetura MobileNet V2, tendo esta sido
utilizada no trabalho.

Com os resultados demonstrados na Secao 5.2, foi pos-
sivel verificar que é viavel realizar o reconhecimento de
cédulas de dinheiro em Real de forma automatica por meio
de Rede Neural Artificial. AFig.13 da Secdo 5.2 permite esta
conclusao, pois mostra que a arquitetura utilizada, Mobi-
leNet V2, obteve um percentual médio de 95% de precision,
recall e f1-score, considerando todas as classes do dataset
de Teste. Tendo como pior resultado as classes “notas_5"
e “notas_10", obtendo respectivamente, 91% e 92% em
precision e 94% e 93% em recall, resultando assim em 93%
na métrica f1-score, a qual realiza a média harmoénica entre
as métricas anteriores.

A participacdo do publico-alvo durante o desenvolvi-
mento e avaliacdo final do aplicativo desenvolvido foi de
grande importancia para sua conclusdo e resultado, afi-
nal o trabalho foi realizado com o intuito de auxilia-los.
A avaliacao final do aplicativo foi realizada a partir de um
questionario com 10 perguntas, as quais tiveram suas res-
postas quantificadas a partir da escala de Likert (1a5).

O questionario de avaliagdo teve como média final o va-
lor de 4,58 e foi realizado através de ligacdo telefonica feita
para cada um dos 5 usudarios. Esta forma de contato pro-
porcionou uma conversa aberta com o publico-alvo, o qual
se mostrou disposto a comentarios opcionais, destacados
na se¢do Sec¢do 6.2, os quais serviram de base para diver-
sas conclusodes sobre o aplicativo e ideias para trabalhos
futuros.

Embora a assertividade do modelo de RNC tenha sido
muito bom no dataset de Teste, relatos de usuarios que
testaram o aplicativo, destacados na Secao 6.2, mostram
que ainda ha algum problema relacionado ao reconheci-
mento que ocorre no aplicativo. Algumas hipdteses/ques-
tionamentos para isso sao destacados a seguir, servindo
assim de indicagao para trabalhos futuros: (i) o aplicativo
funciona com mais precisao em determinados modelos
de smartphones? (ii) uma boa assertividade no reconhe-

cimento depende do desempenho/velocidade do disposi-
tivo? (iii) uma boa assertividade depende da qualidade da
camera do dispositivo?

O presente trabalho possui uma base de dados conside-
ravelmente grande, porém ainda com espagos para melho-
ria em trabalhos futuros, como: aumento na quantidade
de imagens com flash e maior diversificacdao na utiliza-
¢do de métodos de aumento de dados (data augmentation)
para treinamento do modelo. Em adicao, sugere-se para
trabalhos futuros a realizacdo do reconhecimento através
de frames de video da camera e ndo através da captura de
fotos, como é atualmente feito. Isto traria agilidade no uso
do aplicativo, conforme também destacado pelo usuario P5
na sec¢ao Secao 6.2, bem como um aumento na confianga
do resultado, uma vez que isto abre a possibilidade de se
retornar como resultado a classe mais prevista nos altimos
N frames de video, por exemplo.

Em suma, considera-se que o objetivo principal do tra-
balho foi alcancado: desenvolver um aplicativo para identi-
ficacdo de cédulas de dinheiro em Real que possa ser titil no
dia a dia de pessoas com deficiéncia visual, utilizando téc-
nica de aprendizado de maquina, como as Redes Neurais
Artificiais. Dos cinco usuarios que utilizaram e avaliaram o
aplicativo, trés deles destacaram que iriam continuar utili-
zando em seu dia a dia como forma de auxilio na separacdo
de cédulas de dinheiro, enquanto os outros dois, desta-
caram que de modo geral o aplicativo deve melhorar na
questdo da assertividade no reconhecimento das cédulas.
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