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Resumo

A falsificacdo de cédulas é um problema real que afeta o mundo inteiro, especialmente as pessoas com deficiéncia visual
€ as pessoas sem acesso ao sistema financeiro. Neste trabalho, foi realizada uma revisao sistematica da literatura sobre o
reconhecimento de cédulas bancarias falsas com o objetivo de levantar o estado da arte atual, respondendo a seguinte
questdo de pesquisa: “Quais abordagens em visdo computacional foram utilizadas para reconhecer notas falsas?”. Como
resultado, esta revisdo de literatura selecionou 25 artigos, que passaram por critérios de inclusdo e exclusao e foram
sumarizados de acordo com o ano de publica¢do, a moeda utilizada e a abordagem utilizada. Finalmente, uma analise
desses resultados foi realizada, apresentando perspectivas para pesquisas futuras. Além disso, este artigo descreve
alguns conjuntos de dados relatados pela literatura, que contém imagens de notas falsas e genuinas disponiveis ao
publico.

Palavras-Chave: Reconhecimento de Cédulas Bancarias Falsas; Pessoas com Deficiéncia Visual; Visdo Computacional.

Abstract

Counterfeiting of banknotes is a real problem that affects the entire world, especially people with visual impairments
and those without access to the financial system. In this study, a systematic literature review was conducted on the
recognition of counterfeit banknotes with the aim of assessing the current state of the art, addressing the following
research question: “What computer vision approaches have been used to recognize counterfeit banknotes?”. As a result, this
literature review selected 25 articles that underwent inclusion and exclusion criteria and were summarized based on the
year of publication, the currency used, and the approach employed. Finally, an analysis of these results was performed,
presenting perspectives for future research. Additionally, this article describes some datasets reported in the literature
containing images of counterfeit and genuine banknotes available to the public.
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1 Introdugao

A falsificagdo de cédulas monetarias é um crime comum
tanto no Brasil quanto no mundo. A conduta de fabricar cé-
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Figura 1: Exemplo de alguns atributos de seguranca
ocultos em cédulas monetarias de Real, que se tornam
visiveis quando expostos a luz negra (Diario do Nordeste,
2019).

dulas falsas ou adulterar cédulas verdadeiras é definida
como crime no cddigo penal brasileiro, de acordo com
o0 Artigo 289, com pena maxima de 12 anos de prisdo e
multa (Planalto Federal do Brasil, 1940).

Entretanto, em 2022, o Banco Central do Brasil (BCB) di-
vulgou, por meio dos seus dados abertos, um volume alar-
mante de 353.396 unidades de cédulas falsificadas, equi-
valente a 28,78 milhoes de reais (BCB, 2022). Mais recen-
temente, em 2023, a Policia Federal (PF) do Brasil, com
auxilio dos Correios do Brasil, prendeu em flagrante um
individuo ao receber envelopes contendo cédulas falsas por
meio do sistema postal (Policia Federal do Brasil, 2023).

O grande volume de notas falsas em circulagao causa
problemas a populacdo em geral, que tem dificuldade em
identificar as cédulas adulteradas, devido a profissiona-
lizacdo da confecgao do dinheiro falso pelo crime organi-
zado (Costa et al., 2011). Por esse motivo, diversos paises
enfrentam problemas com a adulteracdo de suas cédulas
monetarias, levando, em 2016, a india a retirar de circula-
¢do parte de sua moeda devido a falsificacdo (Singh, 2017).

Além disso, pessoas com deficiéncia, especialmente a
deficiéncia visual, sdo alvos constante de golpes com mo-
edas falsas. Isso acontece em virtude das limita¢des im-
postas pela deficiéncia visual, que dificultam a verificacao
dos atributos de seguranga das cédulas monetarias (Mom-
bach, 2015). Entretanto, até mesmo pessoas sem qualquer
deficiéncia podem se sentir excluidas das tecnologias ofe-
recidas pela rede bancaria para identificar se suas cédulas
sdo validas. Afinal, ainda em 2017, 86,5% da populagdo
brasileira mantinha algum relacionamento bancario (BCB,
2018). A Fig. 1 apresenta alguns atributos de segurancas
ocultos em cédulas monetarias de Real, que se tornam visi-
veis quando expostos a luz negra, onde alguns elementos
fluorescentes sdo aparentes.

No final de 2022, a Organiza¢do Mundial de Saide
(World Health Organization — WHO) (OMS, 2022) indicou
que existem cerca de 2,2 bilhdes de pessoas com deficién-
cia visual. Dessas, aproximadamente um bilhdao poderiam
ter evitado a deficiéncia visual com algum tratamento ou
ainda precisa ser tratada (OMS, 2022). Estima-se que, en-
tre os casos trataveis, existam 88,4 milhdes de pessoas

com cegueira ou deficiéncia visual moderada ou grave,
devido a erros refrativos ndo corrigidos, 94 milhdes com
catarata, 8 milhdes com degeneracao macular relacionada
aidade, 7,7 milhdes com glaucoma, 3,9 milhdes com reti-
nopatia diabética e 826 milhdes com deficiéncia visual de
perto causada pela presbiopia nao tratada (OMS, 2022).

Essa quantidade de pessoas com deficiéncia visual levou
acriacdo da Lei Brasileira de Incluséo (LBI), que estabelece
mecanismos para mitigar as limita¢des enfrentadas por
pessoas com deficiéncia. Esses mecanismos sdo frequen-
temente chamados de Tecnologias Assistivas (TA) (Bruno
e Nascimento, 2019).

As TAs sao ferramentas que auxiliam as pessoas com
deficiéncia, como por exemplo, produtos, equipamentos,
dispositivos, entre outros (de Oliveira, 2022). TAs equi-
padas com cameras podem utilizar abordagens de visao
computacional para retornar a informac&o necessaria ao
usuario para realizacdo de uma atividade cotidiana. Isso
é realizado por meio de feedbacks tateis ou auditivos, de
forma que ele consiga realizar tal tarefa de forma indepen-
dente (de Oliveira, 2022).

Varias abordagens na literatura cientifica com varias
propostas que auxiliam pessoas com deficiéncia visual em
diversas tarefas do cotidiano, tais como: detectar e reco-
nhecer obstaculos para navegagdo em ambientes internos
e externos (Lo Valvo et al., 2021), traduzir informacoes
textuais (e.g., texto (Vaidya et al., 2020), braille (Ovodov,
2021), placas e sinais (Kunene et al., 2016), etc.), reco-
nhecer gestos (Alashhab et al., 2022), reconhecer e loca-
lizar pessoas (Britto Neto et al., 2015, 2016), reconhecer
expressodes faciais para auxilia-las na comunica¢do nao
verbal (Silva et al., 2021), reconhecer diversos tipos obje-
tos (e.g., produtos de mercearia (Machado, Veras, Aires
e Britto Neto, 2021; Machado, Aires, Veras e Britto Neto,
2021); jogos analdgicos, como xadrez (CzyzewskKi et al.,
2020), baralho (Tanaka e Fujinami, 2017), etc.; reconhe-
cer comprimidos, drageas e capsulas para evitar a ingestdo
errada de medicamentos (Chang et al., 2019; Dias Junior,
2022); além da identificacdo das denominagées de cédulas
monetarias (Sousa et al., 2018, 2023)), dentre outras.

Entretanto, o foco deste trabalho é fazer uma revisao
sistematica das abordagens em visdo computacional rela-
cionadas ao reconhecimento de cédulas falsas, para, fu-
turamente, ser desenvolvida uma abordagem em visao
computacional que auxilie, principalmente, pessoas com
deficiéncia visual, mas também qualquer pessoa que tenha
a necessidade de reconhecer de cédulas monetarias falsas
ou verdadeiras.

0 BCB, na tentativa de incorporar uma TA que nao de-
pendesse de tecnologias auxiliares, criou a Segunda Fami-
lia do Real (BCB, 2013) com tamanhos diferentes, baseado
na habilidade tatil das pessoas com deficiéncia visual (Tor-
res et al., 2016), seguindo a tendéncia de outras cédulas
monetarias como o Euro. Porém, essa abordagem se mos-
trou ineficiente para auxiliar no reconhecimento de cédu-
las falsas (Barbosa e da Silva, 2021).

Apesar da TA incorporada nas cédulas de reais e com o
aumento do uso de solucdes de dispositivos de captura de
imagem e processamento (Bueno e Lucena, 2016), tornou-
se possivel o emprego de solugdes de visdo computacional
e outras abordagens com o objetivo de identificar cédu-
las falsas de forma acessivel (Sausen e Frozza, 2022). Um
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exemplo notavel sdo as abordagens baseadas em Aprendi-
zado Profundo (Deep Learning) (Matsuo et al., 2022) que
possuem como fundamento extrair informacao relevante
de uma massa de dados, gerando modelos Uteis para clas-
sificacdo ou agrupamento.

Por fim, para atender as necessidades das pessoas com
deficiéncia visual é necessario incorporar a abordagem em
visao computacional a um dispositivo wearable (Park e
Jayaraman, 2021), ou seja, um dispositivo vestivel ou um
equipamento que o usuario possa carregar junto ao corpo,
como uma peca de roupa. Um exemplo de dispositivo ja
existente e ao alcance de uma grande parte da populacéo é o
smartphone (Sausen e Frozza, 2022), que, por meio de seus
sistemas embarcados, dispensam o uso de equipamentos
especialmente projetados para este fim (Pret, 2014) (e.g.,
o smartphone pode ser carregado junto ao corpo, em um
bolso na camisa, por exemplo, com sua camera filmando o
ambiente a frente do usuario). O sistema wearable descrito
podera ser utilizado como uma tecnologia assistiva por um
usuario com deficiéncia visual. Tal sistema usara uma ar-
quitetura cliente-servidor, em que o dispositivo wearable
funcionara como o cliente e o servidor estara disponivel
na nuvem. Dessa forma, o processamento mais custoso
computacionalmente sera totalmente realizado no servi-
dor, economizando os recursos de hardware do dispositivo
cliente como bateria, memoria e processamento. Além
disso, a abordagem em visdo computacional podera ser
incorporada também a dispositivos da internet das coisas
(Internet of Things — IoT) (Marwedel, 2021), pois sdo dis-
positivos que proporcionam o gerenciamento de dados na
web em diversos tipos de aparelhos como cameras, smart
TVs, smartbands e smartwatches.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte
forma: a Secao 2 detalha a metodologia utilizada nesta
revisdo sistematica da literatura; a Secdo 3 apresenta os
resultados desta revisdo;a Secao 4 descreve os conjuntos
de dados encontrados nos resultados da revisao, que estao
disponiveis publicamente; a Se¢do 5 analisa e discute os
resultados encontrados; e, finalmente, a Se¢do 6 conclui
este trabalho.

2 Metodologia da Revisao Sistematica

No desenvolvimento desta revisado de literatura foi utili-
zada a ferramenta State of the Art through Systematic Re-
view (StArt) (Silva et al., 2010) para organizar os dados
necessarios para uma revisao sistematica baseada nas dire-
trizes de Kitchenham e Charters (Kitchenham e Charters,
2007) e na metodologia Preferred Reporting Items for Syste-
matic Reviews and Meta-Analyses (PRISMA) (Moher, 2009).
A metodologia foi dividida em cinco etapas, a saber:

i. Planejamento: Definicdo das questdes de pesquisa e
das palavras de busca com base na tematica do trabalho,
além da definicdo dos critérios de selecdo;
ii. Execugdo: Execucdo da busca em si, utilizando as
bibliotecas digitais (bases bibliograficas);

iii. Selecdo: Selecdo dos artigos Uteis a pesquisa, lendo
as partes principais do trabalho e utilizando os critérios
de inclusao e exclusao;

iv. Extracdo: Leitura do trabalho completo com a aplica-
¢do dos critérios de inclusdo e exclusdo novamente, para

reafirmar a relevancia para as questdes de pesquisa;
v. Sumarizacdo: Catalogacao e tabulac¢ao dos resulta-
dos encontrados.

2.1 Defini¢ao das Questdes de Pesquisa

Durante a revisao da literatura, procurou-se responder a
seguinte questdo principal da pesquisa: “Quais abordagens
emvisdo computacional foram utilizadas para o reconheci-
mento de cédulas monetdrias falsas?”. Com base na questao
de pesquisa inicial, foram elaboradas outras perguntas,
que foram aplicadas a cada um dos artigos selecionados na
etapa posterior.

i. Qual a abordagem proposta?
ii. Quais experimentos foram realizados?

a. Quais conjuntos de dados foram utilizados?

b. Qual gré—processamento foi realizado no conjunto
de dados?

¢. Como o conjunto de dados foi dividido?

d. Quais metodologias e métricas de comparagdo fo-
ram utilizadas?

e. Quais abordagens foram comparadas?

ili. Quais as abordagens com melhores resultados?

Com base nas questoes de pesquisas, procurou-se iden-
tificar os trabalhos com os melhores resultados, suas van-
tagens, desvantagens e quais conjuntos de dados foram
utilizados, para fornecer um ponto de partida para pesqui-
sadores iniciantes nesta tematica.

2.2 Definicao das Palavras-chave

A busca foi realizada utilizando “Counterfeit banknotes de-
tection”, “fake banknotes” e “fake currency” a fim de apu-
rar os resultados nos indexadores de pesquisa, selecio-
nando aqueles acessiveis por meio de bases bibliografi-
cas que produziam bons resultados. As bases bibliogra-
ficas IEEE Xplore (IEEE) (IEEE, 2022), ACM Digital Li-
brary (ACM) (ACM, 2022) e ScienceDirect (ScienceDirect,
2022) da Elsevier foram selecionadas pelo volume de seus
acervos e relevancia no campo de Ciéncia da Computagao.
Ao final, os resultados foram importados na ferramenta
StArt, que auxiliou no trabalho de identificar artigos cien-
tificos duplicados, facilitando o processo de triagem.

2.3 Processo de Busca

0 processo de busca foi refinado de forma a eliminar aque-
les que ndo se encaixavam ao tema proposto, considerando
principalmente a aplicabilidade de técnicas de Visdo Com-
putacional a identificagdo e classificacdo de cédulas falsas.
Devido a singularidade do tema, a busca incluiu cédulas
estrangeiras e nacionais. Para isso, as buscas foram feitas
em inglés, utilizando termos como “banknotes” e “detec-
tion” que significam, respectivamente, “cédulas bancdrias”
e “deteccdo”, conforme demonstrado na Tabela 1.

A ultima busca foi realizada em Setembro de 2022.
Dessa forma, um ndmero maior de resultados pode ser
coletado caso uma nova busca seja feita, ja que as bases es-
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Tabela 1: Bases Bibliograficas e Strings de busca
Base bibliografica  String de Busca
IEEE (“All Metadata” : “Counterfeit bankno-
tes”) OR (“All Metadata”: “fake bank-
notes”) OR (“All Metadata”: “fake cur-
rency”’)
[All: “counterfeit banknotes detec-
tion”] OR [All: “fake banknotes”] OR
[All: “fake currency”]
“counterfeit banknotes” OR “fake
banknotes” OR “fake currency”

ACM

ScienceDirect

tao constantemente incrementando seus acervos. A Fig. 2
mostraa contribui¢ao de cada base nos resultados de busca.
A Tabela 2 possui trés colunas, a primeira corresponde a
“Base bibliogréfica”, a segunda coluna, intitulada “Quan-
tidade”, corresponde a quantidade de resultados absoluta
das bases e a coluna “Percentual” é o percentual dos resul-
tados de busca.

® ACM
® IEEE
Science Direct

Figura 2: Artigos identificados por base bibliografica.

Tabela 2: Resultados iniciais da busca

Base Bibliografica Quantidade Percentual(%)
IEEE 33 41,3
ACM 19 23,8
ScienceDirect 28 35,0

2.4 Triagem de Artigos

Os critérios de selecdo, ou seja, inclusdo e selecdo, para a
etapa de triagem de artigos foram definidos em conformi-
dade com as questdes de pesquisa.

2.4.1 Critérios de inclusdo

i. Ter acesso por meio publico ou institucional ao artigo
completo;
ii. Tratar de reconhecimento ou classificagdo de cédulas
monetarias falsas.

2.4.2 Critérios de exclusdo

i. Nao ter acesso ao artigo completo;
ii. Tratar apenas de detec¢do de cédulas monetdrias;
iii. Nao ter uma abordagem em visdao computacional.

2.5 Processo de Selecao dos Estudos

0 processo de sele¢ao ocorreu por meio de uma leitura sis-
tematica do titulo e do resumo de cada artigo encontrado,
de modo a identificar a adequacdo aos critérios de selecdo
e triagem.

Conforme a Fig. 3, na etapa de triagem, 32 (40%) resul-
tados foram aceitos e 48 (60%) foram rejeitados, sendo
que entre os 32 resultados, apenas 25 (778,1%) foram acei-
tos segundo os critérios de incluséo e exclusio. Ndo foram
identificados resultados duplicados.

® Aceitos
® Rejeitados

Figura 3: Artigos aceitos e rejeitados no processo de
triagem.

2.6 Extracao dos Dados e Sumarizag¢ao

Durante a etapa de extragao, continuou-se a aplicar os
critérios de inclusdo e exclusdo. Adicionalmente, foram
inspecionadas as referéncias de cada trabalho em busca de
trabalhos adicionais que pudessem ser relevantes a revi-
sao.

Apds a leitura completa, dos 32 artigos, a base IEEE re-
sultou em 21 estudos aceitos. A base ACM teve apenas um
resultado aceito. A base ScienceDirect resultou em trés
artigos. Com isso, um total de 25 (78,1%) artigos foram
aceitos, ocorrendo em todos os critérios de inclusdo e ne-
nhum de exclusdo, conforme demonstrado pela Fig. 4, com
78,1% dos artigos aceitos.

3 Resultados da Revisdo Sistematica

Dentre os artigos aceitos por esta revisao foi selecionada e
analisada, primeiramente, uma outra revisdo de literatura,
escrita por Viraktamath et al. (2021), sobre o uso de téc-
nicas de Processamento Digital de Imagens (PDI) para o
reconhecimento de cédulas bancarias falsas. Apesar do tra-
balho selecionado ser recente e ter a tematica no contexto
desta revisdo, os autores nao realizaram uma abordagem
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@ Aceitos
@ Rejeitados

Figura 4: Artigos aceitos e rejeitados no processo de
extracao.

sistematica. Além disso, os autores citaram 15 trabalhos
que ndo foram listados nas buscas realizadas nas bibliote-
cas digitais utilizadas por esta revisao. Por isso, os artigos
citados no trabalho de Viraktamath et al. (2021) nao foram
selecionados como resultados validos desta revisdo. O que
justifica a realizacdo desta revisdo sistematica de litera-
tura. Apesar disso, é importante ressaltar que esta revisdao
é complementar ao trabalho realizado por Viraktamath
etal. (2021).

Observando os algoritmos de extragdo de caracteristi-
cas, percebeu-se que os autores mostravam preferéncia
por quatro estratégias: abordagens holisticas, abordagens
baseadas em caracteristicas morfoldgicas, abordagens ba-
seadas em caracteristicas de seguranca e abordagens hi-
bridas. Foram consideradas como abordagens holisticas,
todos aqueles que usaram toda a imagem da cédula como
entrada. Foram consideradas como abordagens baseadas
em caracteristicas morfolégicas, todos que utilizavam ca-
racteristicas especificas nao direcionadas a prevengéo de
falsificacdo (altura e largura, por exemplo). Por outro lado,
consideram-se abordagens baseadas em caracteristicas
de seguranga, abordagens que usaram caracteristicas re-
lacionadas ou intencionadas a prevencdo de falsificagdo
(marcas d’agua e auto-relevo, por exemplo). As aborda-
gens hibridas foram aquelas que mesclaram mais de uma
das trés abordagens anteriores (usando tanto as caracteris-
ticas morfoldgicas como as de seguranca, por exemplo). Na
Tabela 3, sdo evidenciadas essas preferéncias, observando
que pouquissimos trabalhos se mostraram interessados
em mesclar essas caracteristicas. Nesta secdo, os resulta-
dos da revisdo sistematica foram categorizados de acordo
com a estratégia utilizada pela abordagem proposta do tra-
balho selecionado, sendo relatados em ordem cronolégica.

Tabela 3: Categorizacdo pela estratégia de extracdo

utilizada.
Abordagens Qtd.Trabalhos
Holisticas 13
Caracteristicas Morfol6gicas 3
Caracteristicas de Seguranca 7
Hibridas 1

3.1 Holisticas

Chang et al. (2007) utilizaram Support Vector Ma-
chine (SVM) (Cortes e Vapnik, 1995) e Neural
Networks (NN) (Takeda e Omatu, 1995) nos dados
resultantes da extracdo de caracteristicas de cédulas do
Novo Délar de Taiwan, usando o método Discrete Wavelet
Transformation (DWT) (Rao, 1998). Apesar de ter obtido
uma acuracia maxima de 99,01%, utilizando um kernel
linear em algoritmo SVM, o conjunto de dados ndo foi
disponibilizado publicamente.

O artigo de Celik e Kondiloglu (2015) fez um estudo
comparativo entre SVM e NN. O trabalho utilizou um con-
junto de dados conhecido e disponivel no repositdrio de
aprendizagem de maquina de UCI (Dua e Graff, 2017; UDI,
2013). O conjunto de dados utilizado foi resultado do al-
goritmo de compressdo Wavelet Transformed (Chun-Lin,
2010) com 1372 amostras das cédulas de KBA-NotaSys
Flowerpower (KBA-NF)(Bauer, 2010). Para o algoritmo
SVM foi alcancada uma acurdacia de 93, 8%. Ja para NN foi
alcancada uma acuracia de 74, 6%.

0 artigo de Costa et al. (2016) foi o tinico trabalho den-
tre os selecionados que usou o descritor Scale-Invariant
Feature Transform (SIFT) (Mortensen et al., 2005) como
mecanismo de extracdo de caracteristicas, utilizando algo-
ritmos de reconhecimento de padrao baseado na compara-
cdo dos descritores SIFT entre as cédulas. Eles utilizaram
um conjunto de dados com 80 imagens de cédulas de Euro,
porém ndo deixaram o conjunto de dados publicamente
disponivel. O sistema descrito pelos autores reconheceram
95 cédulas em 80 imagens, nao deixando claro a quanti-
dade de cédulas em cada imagem.

Darade e Gidveer (2016) objetivaram o reconhecimento
de cédulas falsas indianas, utilizando ndo sé algoritmo de
reconhecimento, mas também um hardware especifico.
A solucdo de hardware utilizou uma camera acoplada a
um microcontrolador para efetuar a captura. Foi utilizado
o algoritmo Principal Components Analysis (PCA) (Abdi e
Williams, 2010) para extrair caracteristicas e efetuar a clas-
sificagdo, alcancando uma acuracia de 100%. O conjunto
de dados capturado também ndo foi disponibilizado publi-
camente.

O trabalho de Lim e Murukeshan (2017) utilizou ana-
lise espectral para determinar se as cédulas sdo falsas
ou nao. Usou uma abordagem baseada em HyperSpectral
Image (HSI) (Edelman et al., 2012) e PCA, aplicados a cédu-
las de polimero de Singapura, apontando um coeficiente
de 99% de confianc¢a. Foram utilizados cinco cédulas ver-
dadeiras para construir a abordagem.

A abordagem de Hoang e Vo (2018) utilizou cédulas do
Vietnd, executando uma abordagem baseada em Convolu-
tional Neural Networks (CNN) (Szarvas et al., 2005) para
extragdo de caracteristicas combinada com SVM para clas-
sificacdo, alcancando uma acuracia de 99,97%. O conjunto
de dados com 1.083 amostras utilizado nao foi disponibili-
zado publicamente.

0 trabalho de Upadhyaya et al. (2018) apresentou uma
comparacdo entre Regressdo Logistica (Logistic Regres-
sion - LR) (Wright, 1995) e Linear Discriminant Analy-
sis (LDA) (Balakrishnama e Ganapathiraju, 1998), com
uma acuracia média no conjunto de teste para a LR de
99, 2% e para LDA de 98, 1%, aplicado ao mesmo conjunto
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de dados utilizado por Celik e Kondiloglu (2015).

O trabalho de Pham et al. (2020) se baseou na extracdao
de caracteristicas utilizando CNN. O conjunto de dados uti-
lizado era formado por Ddlares Americanos, Euro e Won
Sul-Coreano (Won), recortado de forma a extrair duas ima-
gens de regides especificas das cédulas e submetidas ao
CNN e posteriormente classificadas. Foram utilizado qua-
tro arquiteturas de CNN (AlexNet (Agarwal et al., 2021),
ResNet (Patnaik et al., 2020), GoogleNet (Mohammed e
Cevik, 2022) e VGGNet (Chan et al., 2020)), executando
quatro testes, sendo que a ResNet apresentou a melhor
acuracia média com 99,16%.

O trabalho de Basturk et al. (2021) utilizou o mesmo
conjunto de dados de Celik e Kondiloglu (2015), resul-
tado do algoritmo de compreensao DWT, sendo sub-
metidos a um algoritmo de classificacdo denominado
Adaptative Neural Fuzzy Inference System (ANFIS) (Jang,
1993). Foram realizados 30 experimentos com validacao
cruzada, utilizando o método de agrupamento Subtrac-
tive Clustering (SB) (Priyono et al., 2005) e Grid Partitio-
ning (GP) (Benmouiza e Cheknane, 2019), alcangando uma
acuracia média de 99,94% para o primeiro e 100% para o
segundo.

A abordagem de Bhatia et al. (2021) fez uma compara-
¢do entre trés algoritmos de classificacdo, extraindo in-
formacoes de impressdo das cédulas indianas e tailande-
sas. Eles utilizaram o mesmo conjunto de dados de Celik
e Kondiloglu (2015). Os algoritmos utilizados foram o K-
Neartest Neighbors (KNN) (Laaksonen e Oja, 1996), 0 SVM
e o Gradient Boosting Classifier (GBC) (Chakrabarty et al.,
2019), tendo o KNN o melhor resultado com 99,9% de
acuracia.

A abordagem de Desai et al. (2021) explorou o uso de
CNN para extracdo de caracteristicas com Generative Ad-
versarial Networks (GAN) (Vishwakarma et al., 2020) para
classificacao. Foi utilizado um conjunto de dados com
quatro mil imagens de cédulas indianas, que ndo fica-
ram publicamente disponiveis. A abordagem proposta foi
comparada com uma abordagem baseada em técnicas de
PDI (Singh et al., 2018) e com uma abordagem CNN. Como
resultado, o modelo GAN obteve melhor resultado que o
modelo CNN, com recall = 90%, precisao = 85,85% e Fi-
score = 88,62%. O modelo CNN obteve recall = 86,08%,
precisao = 85,85% e um F1-score = 85,95%. A melhor abor-
dagem continuou sendo a abordagem baseada em PDI, pro-
posta por Singh et al. (Singh etal., 2018), com recall = 90%,
precisao = 94,74% e Fi-score = 92,30%.

O trabalho de Yadav et al. (2021) utilizou o mesmo con-
junto de dados utilizado por Celik e Kondiloglu (2015). Os
autores focaram em fazer uma comparacdo entre diver-
sos algoritmos de classificacdo, sendo eles: SVM, Ran-
dom Forest (RF) (Belgiu e Dragut, 2016), LR, Naive
Bayes (NB) (Rish et al., 2001), Decision Tree (DT) (Priyam
etal., 2013) e KNN. Sendo o KNN o algoritmo com melhor
acuracia de 99,75%.

O trabalho de Sumalatha et al. (2022) utilizou um con-
junto de dados de 247 imagens de cédulas indianas. Usa-
ram uma CNN para fazer a classificacdo das imagens e
extrair caracteristicas, separando 80% para treinamento
e 20% para teste. Utilizaram quatro tipos de CNN diferen-
tes (Alexnet, Resnet, Googlenet e Darknet53 (Wareechol e
Chiracharit, 2021)), gerando dez métricas para compara-

las, asaber: Verdadeiros Positivos, Falsos Positivos, Falsos
Negativos, Verdadeiros Negativos, Acuracia, Preciséo, Re-
call, F-measure, Especificidade e Youden index. Durante
o experimento, a CNN Resnet teve melhor acuracia com
80,94%.

3.2 Caracteristicas Morfologicas

O trabalho de Sako et al. (2007) descreveu um mecanismo
de autodefesa para caixas de autoatendimento. A constru-
¢do do mecanismo de autodefesa conta com trés submeca-
nismos: valida¢do de cédulas bancarias, reconhecimento
de formulario e caracteres, reconhecimento de objetos.
Para a validacao das notas, os autores consideram carac-
teristicas fisicas da cédula, como as dimensoes, de forma
a facilitar o pré-processamento, pois o objetivo é apenas
aceitar documentos que se parecem com notas, ndo neces-
sariamente genuinas. Para a tecnologia de validacdo das
notas, os autores consideraram duas partes a classificagao
e validacdo. Na classificacdo foram usadas estatisticas de
dimensoes e caracteristicas padrdes de cada tipo de cédula,
pois o objetivo era aceitar documentos que se parecam
com cédulas bancarias, ndo necessariamente genuinas.
Na validagao foram selecionados cuidadosamente pontos
de observacdo com pequenos desvios das notas genuinas,
que foram separados usando a funcdo discriminante de
Fisher’s Discriminant Analises (FDA) (Mika et al., 1999),
foi utilizado como métrica a quantidade de falsos negati-
vos. Tal métrica alcancou menos 1%. O conjunto de dados
utilizado contava com um video com capturas de Délar
americano de 160 horas, que ndo esta publicamente dispo-
nivel.

Roy et al. (2010) fizeram um estudo com o objetivo de
identificar a origem da impresséo de cédulas indianas com
base em extracao de nove caracteristicas morfologicas, que
podem ser classificadas em trés categorias como (I) carac-
teristicas de nivel de cinza, (II) caracteristicas de cor e (III)
caracteristicas estruturais ou geométricas, a saber: (1) in-
tensidade dominante, (2) contagem de furos (descontinui-
dades nos tracos dos caracteres), (3) média do matiz, (4)
contraste, (5) tom chave, (6) média da cor, (7) rugosidade
da borda, (8) diferenca de areas e (9) coeficiente de corre-
lagdo. Primeiramente, a abordagem utilizou o algoritmo
K-means (Krishna e Murty, 1999) para separar as cédulas
em dois grupos (clusters), genuino ou falso. Em seguida,
SVMs foram utilizadas com o objetivo de determinar a lo-
calizagao dos limites de decisdo que produzem a separagao
6tima de classes. Para as SVMs foram considerados dois
kernels, o polinomial e o RBF. A acuracia da classificagao
também é verificada com um classificador baseado em NN.
E utilizado um Multi-Layer Perceptrons (MLP) composto
por nove noés de entrada, correspondentes as nove dimen-
soes de um vetor de caracteristicas. A técnica de impressdo
é autenticada quando todas as caracteristicas da cédula
passam pelos critérios de autenticidade. Finalmente, uma
LDA também é implementada. As caracteristicas usadas
para autenticar a técnica de impressdo variam em seu po-
der de discriminagdo. Assim, o poder de discriminacdo de
caracteristicas individuais também é estudado. No final,
as caracteristicas sdo classificadas com base em seu poder
de classificacdo decrescente e combinadas gradualmente
para obter mais acuracia na classificacao.
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Nos experimentos, como conjunto de dados, foram con-
sideradas 100 amostras genuinas e 100 amostras falsas. O
conjunto de 200 amostras é dividido em quatro conjuntos
para realizar um experimento quadruplo. A propor¢do em
que as amostras aparecem nos dados de treinamento, vali-
dacdo e teste é de 50%, 25% e 25%, respectivamente. Em
cada execucdo de um experimento, dois conjuntos sao con-
siderados como conjuntos de treinamento, os dois conjun-
tos restantes servem como conjuntos de validacao e teste.
O conjunto de dados utilizado nao foi disponibilizado pu-
blicamente. Os resultados com o K-means foram avaliados
calculando o niimero de amostras semelhantes agrupadas
versus o nimero de amostras diferentes contidas nesse
grupo, em que obteve uma acuracia média de 92,7%. As
SVMs, polinomial e RBF, tiveram resultados semelhantes
com acuracia média de 99,9% e 99,6%, respectivamente.
A classificacdo baseada em NN obteve 99,5% de acuracia
média. Para o LDA, foram avaliadas as métricas médias de
viés, de separabilidade e de erro.

O trabalho de Yeh et al. (2011) aplicou uma SVM com
Multiplos Kernel’s (SVM-MK), utilizando como entrada
histograma de lumindncia. As cédulas, de origem de
Taiwan, foram particionadas em quatro regides e entdo
foram extraidas as caracteristicas mencionadas. O con-
junto de dados foi mencionado como tendo sido capturado
de uma webcam, composto por 99 imagens (70 genui-
nas e 29 falsas), porém ndo esta publicamente disponivel.
Houveram experimentos com varia¢des de abordagens de
SVM, utilizando multiplos kernels, com acuracia maxima
de 100%.

3.3 Caracteristicas de Seguranca

O trabalho de Ionescu e Ralescu (2005) utilizaram uma
abordagem baseada no algoritmo Fuzzy Hamming Dis-
tance(FHD) (Bookstein et al., 2001). Tal algoritmo junta
as técnicas de Logica Fuzzy e Distancia de Hamming en-
tre dois vetores diferentes. Eles utilizaram como moeda
alvo as cédulas de Délar, porém sem um conjunto de dados
publicamente disponivel, limitando-se a mencionar a re-
solucdo (600dpi) e a quantidade de amostras (40 imagens).
0 algoritmo foi dividido em trés etapas: extra¢do de carac-
teristicas, treinamento e classificacao. A etapa de extracao
de caracteristicas utilizou processamento de imagem para
extrair sete caracteristicas de seguranca da cédula (dois na-
meros de série, quatro marcas d’agua e o rosto impresso).
0 algoritmo foi treinado usando 10%, 50%, 80% e 100%
das amostras. Utilizando um treshold de 53, o primeiro ex-
perimento (10%) alcancou 5% de “Falsos Negativos” e 0%
de “Falsos Positivos”, para o segundo experimento (50%),
foi alcangado 11% de “Falsos Negativos” e 0% de “Falsos
Positivos”, para o terceiro experimento (80%) foi alcan-
¢ado 25% de “Falsos Negativos” e 0% de “Falsos Positi-
vos”, e no ultimo experimento (100%) alcangou 0% de
“Falsos Negativos” e 0% de “Falsos Positivos”.

O trabalho de Ahmed et al. (2014) se baseou em detectar
seis caracteristicas de seguranca das cédulas de Bangla-
desh e as classificar com base na presenca ou auséncia des-
sas caracteristicas. Foram consideradas as caracteristicas
de (1) microimpressao, (2) marca d’agua, (3) fio de segu-
ranga, (4) linhas ultravioleta (UV), (5) tinta opticamente
variavel (Optically Variable Ink — OVI) e (6) tinta iridescente.

Essas caracteristicas foram detectadas usando (1) Optical
Character Recognition (OCR) (Ramanathan et al., 2009);
(2) PCA; (3) Speeded Up Robust Features (SURF) (Bay et al.,
2008); (4) Canny Edge Detector (Canny) (Canny, 1986) e
Hough Line Algorithm (Hough) (Yu et al., 2005); e, (5 e
6)Color Tracking (CT) (Wei et al., 2007) com Contour Analy-
sis (CA) (Shotton et al., 2005) para as tintas, respectiva-
mente. As cédulas eram classificadas como genuinas se
obtivessem sucesso no reconhecimento de pelo menos
quatro caracteristicas de seguranca, incluindo o sucesso
no OCR. Nao foi estipulada métrica de avaliacdo e o con-
junto de dados ndo se encontra disponivel.

Rathee et al. (2016) também usaram caracteristicas da
impressao de seguranca de cédulas indianas. Eles utili-
zaram trés caracteristicas das nove elencadas, quais se-
jam: linha de seguranca, logo RBI, marca de identificacao.
Essas caracteristicas foram extraidas utilizando algoritmo
de processamento de imagens, em que as imagens adqui-
ridas de cameras digitais foram dividas em canais de cores.
Para cada imagem resultante equivalente a um canal de
cor, foi aplicado um filtro de média. Por tltimo, a imagem
era reconstruida e cortada na localizacdo onde deveriam
estar as caracteristicas desejadas. Utilizaram essas carac-
teristicas fundidas por meio de uma abordagem utilizada
pelos autores chamada Matched Score Fusion (MSE), que
agregava uma pontuacdo a imagem de acordo com as ca-
racteristicas coletadas, comparando assim o MSE com a
cédula auténtica. Foram utilizadas quinze amostras, indi-
cando uma acurécia de 100%. Nenhuma das amostras se
encontra publicamente disponivel.

Murthy et al. (2016) propuseram uma abordagem base-
ada em PDI tanto para o reconhecimento da denominacdo
da moeda, quanto para a detec¢do de caracteristicas de
seguranga da cédula para verificacdo se o exemplar de es-
tudo é verdadeiro ou falso. Os autores utilizaram, como
conjunto de dados de referéncia, dez amostras de cédu-
las indianas de cada denominacdo, nao deixando publi-
camente disponivel. De cada amostra, foram capturadas
imagens de frente e verso sob a influéncia da luz natu-
ral, luz de fundo branca e luz de fundo ultravioleta (UV)
de forma independente. J4 par os teste da abordagem, os
autores usaram 60 notas de cédulas indianas reais e dez
cédulas falsas. Os conjuntos de dados utilizados ndo estdo
disponiveis publicamente.

Foram extraidas nove caracteristicas de seguranca da
cédula, utilizando valores de referéncia de uma cédula
verdadeira para serem comparados com as cédulas falsas,
sendo eles: (1) marca d’agua, (2) fio de seguranga, (3) ima-
gem latente, (4) micro letras, (5) impressao em talhe doce
(alto relevo), (6) marca de identificacdo, (7) fluorescén-
cia, (8) OVI e (9) registro transparente. As caracteristicas
de seguranca eram detectadas usando: (1) a média e des-
vio padrdo da intensidade nas imagens com luz de fundo
branca; (2) contagem do niimero de objetos inteiros na
frente e no verso em condi¢des normais e de contraluz; (3)
algoritmo para detec¢do de linhas verticais; (4) OCR; (5)
algoritmo de deteccdo de arestas com Canny; (6) algoritmo
para reconhecimento de forma; (7) analise de tonalidade
com a aplicacado de retroilumina¢do UV juntamente com o
calculo da intensidade do pixel; (8) analise do matiz (hue)
soba influéncia daluz UV; e, (9) contagem de objetos e OCR
nas imagens contra uma luz de fundo branca; respectiva-
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Tabela 4: Resumo da Revisdo Sistematica

Trabalhos

Abordagens

Dados

Comparagdes

Métricas

Tonescu e Ralescu (2005)
Chang et al. (2007)
Sako et al. (2007)
Roy etal. (2010)
Yeh et al. (2011)
Ahmed et al. (2014)

FHD
SVM+NN
FDA

K-means, SVM, LDA

SVM-MK

OCR, SUREF, Canny-Hough, PCA, CA-CT

Préprio, Délar
Préprio, Taiwan
Préprio
Préprio, Indiana
Préprio, Taiwan
Proprio, Bangladesh

Sem
Sem
Sem
Sem
Sem
Sem
SVM, NN
Sem
Sem
Sem
Sem
Sem
Sem
Sem
Sem
LReLDA
Sem

Sem
99,01% de acurécia
Falsos Negativos < 1%
Acuracia média: SVM = 99,9% e LDA = 93%
100% de acuracia
Sem
Acurdcia: SVM = 93,88% e NN = 74,6%
Reconheceu 95 cédulas em 80 imagens
Acuracia de 100%
100% de acuracia para denominagdo e 90% para autenticidade
100% de acuracia
100% de acurécia
99% de confianga
Acuracia de 99,8% de notas falsas e 100% para notas genuinas
Acurécia de 99,97%
Acuréicia médida: LR = 99,2% e LDA = 98,1%
Acurdcia de 93,33%

Celik e Kondiloglu (2015) SVM, NN UCI, KBA-NF
Costa et al. (2016) SIFT Préprio, Euro
Darade e Gidveer (2016) PCA Préprio, Indiana
Murthy et al. (2016) Técnicas de PDI, OCR Préprio, Indiana
Rathee et al. (2016) Préprio, Indiana
Uddin et al. (2016) SVM Préprio, Taka bengali
Lim e Murukeshan (2017) HSI+PCA Proprio, Singapura
Baek et al. (2018) NN+SVM Préprio, Euro, Rupia, Délar
Hoang e Vo (2018) CNN+SVM Préprio, Vietna
Upadhyaya et al. (2018) LReLDA UCI, KBA-NF
Zarin e Uddin (2019) SVM Proprio, Bangladeshi
Pham et al. (2020) CNN Préprio, Délar, Euro, Won
Basturk et al. (2021) ANFIS UCI, KBA-NF
Bhatia et al. (2021) KNN, SVM, GBC UCI, Indiana e Tailandesa

Técnicas de PDI
CNN+GAN
SVM, RF, LR, NB, DT, KNN
CNN

Colaco et al. (2021)

Desai et al. (2021)

Yadav et al. (2021)
Sumalatha et al. (2022)

Proprio, Indiana
Proprio, Indiana
UCI, KBA-NF
Préprio, Indiana

Resnet, AlexNet, GoogleNet e VGGNet

AlexNet, Resnet, Googlenet e Darknet53

Melhor acurécia média: Resnet = 99,16%
. Acurdcia: SC = 99,94% e GP = 100%
KNN, SVM, GBC Melhor acuracia: KNN = 99,9%
Sem Sem
GAN, CNN, PDI Melhor PDI: Recall = 90%, Precisdo = 94,74% e F1-score = 92,3%
SVM, RF, LR, NB, DT, KNN Melhor acuracia: KNN = 99,75%
Melhor acurdcia: Resnet = 80,94%

mente. A auséncia de qualquer uma dessas caracteristicas
indicava que a cédula de entrada era uma nota falsa. Foi
relatado uma alta acuracia do modelo, sendo de 100% de
acuracia para a classificagdo da denominacao (valor da cé-
dula) e de 90% de acuracia para identificar a autenticidade.

O trabalho de Uddin et al. (2016) também considerou
as caracteristicas da impressdo de seguranca (utilizando
trés caracteriticas: marca d’agua, microimpressao e texto
latente), as caracteristicas de marca d’agua e microimpres-
sdo foram extraidas utilizando um algoritmo de detec¢ao
de borda Canny e para o texto latente foi utilizado o al-
goritmo Histograms of Oriented Gradient (HOG) (Dalal e
Triggs, 2005). Utilizou o algoritmo SVM como classifica-
dor e tinha o diferencial de objetivar o uso de algoritmos
para smartphones, alcan¢ando a acuracia de 100%. Foram
usadas 70 cédulas de Taka bengalli (Bangladeshi) como
conjunto de dados, porém nao se encontra publicamente
disponivel.

A abordagem de Zarin e Uddin (2019) se baseou na ex-
tracdo de caracteristicas de impressao de seguranca, utili-
zando OCR, Transformada de Hough (Hart e Duda, 1972)
e Reconhecimento de Face (Bhele et al., 2012), como en-
trada para um algoritmo de classificagao SVM, obtendo
uma acuracia de 93,33%. O conjunto de dados contou com
mil notas de Bangladeshi, porém no se encontra publica-
mente disponivel.

O trabalho de Colaco et al. (2021) focou em criar uma
estrutura de software e hardware a fim de dar origem a
um equipamento detector de cédulas indianas falsas. O
software utiliza técnicas de PDI para detecgdo de doze ca-
racteristicas de seguranca (a quantidade de caracteristicas
varia para cada denominagao, sendo as notas de 500 e 2000
Rupias as que possuem doze caracteristicas), a saber: (1)
retrato de Mahatma Gandhi no centro, (2) pilar Ashoka,
(3) fio de seguranga, (4) clausula de garantia, (5) nume-
ral denominacional com simbolo de Ripias, (6) numeral
denominacional em devanagari, (7) linhas de sangria, (8)
marca de identificacdo, (9) ver através do registro, (10)
imagem latente do numeral denominacional, (11) micro
letras, (11) caracteristica Omron e (12) a impressao no topo
da cédula de “Government of India”.

O hardware proposto capturava a imagem da cédula sob
aluz. Em seguida, a imagem capturada passava por um
processo de segmentacao, que realizava quatro tarefas: (1)

deteccgao de bordas com Canny, (2) encontro do contorno
(i.e., regido de interesse, region of interest — ROI), (3) de-
senho das bordas (encontra a larguda e altura da cédula)
e (4) recorte (separa o ROI do fundo da imagem). Apds a
segmentacao, a imagem passa pela etapa de extracdo de ca-
racteristicas, que depende da quantidade de caracteristicas
que adenominagao possui. Assim, para cada denominagao,
um nimero minimo de caracteristicas devem ser corres-
pondidas corretamente, caso contrario a cédula é falsa. Por
fim, as caracteristicas extraidas sdo comparadas, por meio
de uma correspondéncia, com as caracteristicas extraidas
de uma cédula original de teste. A intensidade de cada ca-
racteristica é medida pela quantidade de pixels brancos
com um grau de liberdade de 18%, em virtude da cédula
de entrada poder nao estar nas melhores condicées. Os au-
tores ndo apresentaram o tamanho do conjunto de dados
utilizado, ndo disponibilizaram o conjunto de dados pu-
blicamente, e ndo comentaram sobre a acuracia alcangada
pela abordagem proposta.

3.4 Hibridas

Baek et al. (2018) utilizaram a maior variedade de cédulas
bancérias: o Euro (Unido Eurdpeia), a Ripia (Indiana) e o
Délar Americano. A abordagem dos autores foram dividas
em trés classificacdes distintas, sendo necessaria que a
cédula seja considera genuina nas trés etapas. A primeira
etapa chamada de Classificacao Global, dividiu a imagem
adquirida em doze caracteristicas (sendo seis médias dos
canais RGB de ambos os lados da cédula, média dos trés
canais de infravermelho e log da média dos trés canais de
infravermelho) essas caracteristicas foram entao subme-
tidas ao algoritmo de Bhattacharyya Distance (Choi e Lee,
2003). A segunda etapa de classificagao foi denominada de
Classificagdo Local, que utilizou as caracteristicas denomi-
nadas como Human-Readable Features (HRF) submetidas
a um algoritmo de NN e SVM. A tltima classificacdo foi
denominada de Classifica¢do Paralela e utilizava a jun¢ao
das caracteristicas das etapas anteriores em um dltimo es-
forgo de classificar as cédulas. Os autores alcagaram 99,8%
de acuracia para notas falsas e 100% para notas genuinas,
utilizando um conjunto de dados cuja a quantidade de cé-
dulas totais ndo foi especificada e nem esta publicamente
disponivel.
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Tabela 5: Sumarizacdo dos conjuntos de dados encontrados durante a revisao

Nome Tamanho da Cédulas falsas Cédulas Nacionalidade das cédulas
amostra verdadeiras
BAD (Lohweg et al., 2013) 1382 762 610 Nao especificado
DITB! (Meshram et al., 2020) 3.000 Nao 3.000 Indianas, Tailandesas
especificado
BankNote-Net! (Oviedo et al., 2022) 24.861 Nao 24.861 Multiplas nacionalidades (17 paises)
especificado

1Conjunto de dados composto unicamente por cédulas verdadeiras, sendo que os autores que utilizarem esse conjunto de dados devem

confeccionar suas préprias cédulas falsas.

A Tabela 4 apresenta uma sumarizacdo de todos os tra-
balhos encontrados na revisao de literatura, com exce¢do
do trabalho de Viraktamath et al. (2021), que é uma re-
visao de literatura. Na primeira coluna da Tabela 4, de-
nominada de “Trabalhos”, apresenta o trabalho discutido.
A segunda coluna da mesma tabela, denominado “Abor-
dagens”, especifica de forma resumida qual o principal
algoritmo utilizado na abordagem do autor. A terceira co-
luna, denominada “Dados”, apresenta se o conjunto de
dados é préprio ou nio, e quais cédulas foram utilizadas. A
quarta coluna, denominada “Comparagdes”, apresenta se
houve ou ndo comparagdo entre abordagens. Por Gltimo, a
coluna “Métricas” apresenta quais métricas foram utiliza-
das naavaliagdo das abordagens, informando os resultados
obtidos.

4 Conjuntos de Dados

No decorrer da revisdo sistematica indicada na se¢do ante-
rior, foram encontrados dois conjuntos de dados utilizados
nos trabalhos selecionados e que estdo disponiveis publi-
camente. O primeiro fornecido por Lohweg et al. (2013)
denominado de Banknote Authentication Dataset (BAD) com

1.372 instancias e o segundo conjunto de dados denomi-
nado Dataset of Indian And Thai Banknotes (DITB) fornecido
por Meshram et al. (2020) com 3.000 instancias. Além
disso, foi selecionado o conjunto de dados de Oviedo et al.
(2022) denominado Open Dataset for Assistive Currency Re-
cognition (BankNote-Net) com 24.816 instancias. Cada ins-
tancia aqui foi descrita como uma entrada de imagem ou
conjunto de caracteristicas que possa ser classificada em
genuina ou falsa. A Tabela 5 sumariza os conjuntos de
dados encontrados nesta revisao.

4.1 Banknote Authentication Dataset (BAD)

O conjunto de dados de Lohweg et al. (2013), em vez de
possuir imagens, possui dados tabulados de caracteristicas
extraidas usando o Discrete Wavelet Transform (DWT) (Rao,
1998), sendo o conjunto de dados doado ao Repositério
de Aprendizagem de Maquina UCI (UCI Machine Learning
Repository) (Dua e Graff, 2017) em 16 de Abril de 2013. As
imagens utilizadas foram extraidas de cédulas genuinas
e falsas, digitalizadas com uma resolucao de 600 dpi, em
escala de cinza, produzindo imagens finais de 400 x 400
pixels.

(b)

Figura 5: Exemplos de imagem extraidas do conjunto de dados DITB: (a) Imagem de uma cédula de 500 Ripias e (b)
Imagem de uma cédula de 50 Baht (Meshram et al., 2020).
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(a)

(b)

Figura 6: Exemplos de imagem extraidas do conjunto de dados BankNote-Net: (a) Imagem de uma cédula de 20 coroas
suecas e (b) Imagem de uma cédula de 100 coroas suecas (Oviedo et al., 2022).

Os dados tabulados possuem quatro caracteristicas e
uma classe, totalizando cinco atributos. As quatro caracte-
risticas sdo: varidncia (variance), assimetria (skewness),
curtose (curtosis) e entropia (entropy). Todos niimeros re-
ais e continuos. O quinto atributo, correspondente a classe,
é denominado classe (class) sendo 0 (zero) para falso e
1 (um) para verdadeiro. O conjunto de dados possui 762
instancias de cédulas falsas e 610 instancias de cédulas
verdadeiras.

4.2 Dataset of Indian And Thai Banknotes (DITB)

O conjunto de dados de Meshram et al. (2020) possui 3.000
imagens de cédulas tailandesas e indianas. Sendo 2.000
imagens de notas indianas e 1.000 imagens de notas tai-
landesas, em diversas condicoes de iluminacao e com di-
ferentes fundos capturados usando a cimera traseira de
um smartphone. Organizadas por denominagcdo, as cédulas
indianas consistem em cédulas novas e antigas de 10, 20,
50, 100, 200, 500 € 2.000 Rupias. Ja as cédulas tailandesas
consistem em 20, 50, 100, 500 e 1.000 Baht. Os autores
ndo definiram o que significa cédulas novas e antigas.

NaFig. 5 foram apresentadas dois exemplos do conjunto
de dados. A Fig. 5a representa uma cédula de 500 Rupias,
denominada como antiga pelo autor. A Fig. 5b representa
uma nota de 50 Baht tailandeses. Em ambas as figuras é
possivel verificar um fundo variado multicolorido em um
ambiente bem iluminado.

4.3 Open Dataset for Assistive Currency Recogni-
tion (BankNote-Net)

O conjunto de dados de Oviedo et al. (2022) possui 24.861
instancias. Cada instancia possui uma imagem e uma en-
trada tabulada com caracteristicas extraidas a partir da

ferramenta Seeing AI' com o objetivo de gerar um mo-
delo para reconhecimento de cédulas monetarias para a
assisténcia de pessoas com deficiéncia visual ou de baixa
visdo. O conjunto de dados é organizado em 17 moedas e
112 denominagdes. O autor ndo especificou a abordagem
para captura ou a origem das moedas, nem se existiam
exemplares de moedas falsas. Na Fig. 6 temos duas amos-
tras extraidas do conjunto de dados, sendo a Fig. 6a, uma
cédula de 20 coroas suecas com oclusdo parcial, e a Fig. 6b
de 100 coroas suecas também com oclusdo parcial.

5 Discussao

Apdsaleitura de cada trabalho, foi realizada a sumarizacgao
dos dados conforme a seguir: a estratégia na extracdo de
caracteristicas (descrito na Sec¢do 3), o ano de publicagdo,
os algoritmos de classificacao, as moedas utilizadas e o
conjunto de dados.

Tabela 6: Categorizacao pela abordagem utilizada.
Abordagem Qtd.Trabalhos
SVM 9
CNN
NN
PCA
Fuzzy
KNN
Outras abordagens

O NN NWWU

Conforme a Fig. 7, é possivel observar a quantidade de
trabalhos publicados (eixo y), a respeito do tema no decor-
rer do tempo, de acordo com o ano de publicacao (eixo x),
observando um interesse excepcional nos anos de 2016 e

Thttps://www.microsoft.com/en-us/ai/seeing-ai Acesso em: 22 Fev.
2023
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Figura 7: Interesse por ano de publica¢do dos trabalhos.

2021.

Arespeito do algoritmo de classifica¢do, os resultados
foram divididos em categorias, de acordo com as aborda-
gens utilizadas, sendo sumarizadas na Tabela 6. Em todas
os trabalhos analisados, nenhum apresentou métrica in-
ferior a 80%, seja acuracia ou precisdo. Além disso, nos
ultimos cinco anos, ou seja de 2017 a 2022, dos treze traba-
lhos publicados, quatro utilizaram CNN e cinco utilizaram
SVM. Os trabalhos elencados na Tabela 6 podem ter utili-
zado mais de uma abordagem.

Além disso, analisando os conjuntos de dados dos tra-
balhos, segundo o qual consta no grafico da Fig. 8, a quan-
tidade de trabalhos que mencionam a moeda e a porcenta-
gem equivalente, é possivel perceber que ha um interesse
maior pelo tema utilizando como conjunto de dados as cé-
dulas indianas. Além das indianas, foram identificados tra-
balhos com cédulas de Délar, Euro, Bangladesh e também
cédulas de outros paises em menor quantidade (Singapura
e Taiwan, por exemplo), mas nao foram identificados tra-
balhos com o Real Brasileiro. Tendo em vista que alguns
trabalhos utilizaram mais de uma moeda, percebe-se que
alguns trabalhos aparecem em mais de uma fatia do gra-
fico da Fig. 8.

Tratando-se de conjuntos de dados disponiveis, apenas
dois foram diretamente tratados. O primeiro utilizado por
cinco trabalhos dos 25 selecionados, refere-se ao conjunto
de dados fornecido por Lohweg et al. (2013) ao UCI Ma-
chine Learning (Dua e Graff, 2017), que tabulou os dados
resultantes da abordagem de DWT para uso com algorit-
mos de aprendizagem. O segundo conjunto de dados foi
o fornecido por Meshram et al. (2020), e citado por um
trabalho, que atualmente possui 3000 imagens de cédu-
las indianas e tailandesas (2000 indianas e 1000 tailan-
desas), capturas de smartphones, de diferentes denomi-
nacoes, iluminacao e planos de fundo diversos. Em uma
busca paralela, foi encontrado também um conjunto de
dados relacionado a nenhum dos trabalhos desta revisao,
denominado BankNote-net (Oviedo et al., 2022), que é um
conjunto de dados puiblico e aberto disponibilizado pela
Microsoft. Tal conjunto de dados conta com 17 moedas e
112 denominacdes, possuindo tanto imagens quanto ca-
racteristicas extraidas e tabuladas, em um total de 24.816
amostras em diferentes cendrios e iluminac¢des. Denomi-
nacoes nesses conjuntos de dados sdo definidas como a

@ INDIANA

@® DOLAR
EURO

@® BANGLADESH

@ Outraz moedas

3 (11,1%)

3 (11,1%)

Figura 8: Categorizacao pela origem da moeda utilizada.

expressdo de valor impresso na cédula monetaria (Freire,
2011).

6 Conclusao

A metodologia adotada para revisao da literatura propor-
cionou uma analise abrangente, incluindo aspectos como
estratégias de extracdo de caracteristicas, ano de publi-
cacdo, algoritmos de classificacdo, moedas utilizadas e
conjuntos de dados.

A categorizagao dos trabalhos de acordo com a aborda-
gem de classificagdo revelou uma diversidade de métodos
empregados. A analise temporal revela um interesse no-
tavel nos anos de 2016 e 2021, indicando momentos de
destaque na pesquisa sobre classificacdo de cédulas falsas.
Nos dltimos cinco anos, observou-se um predominio de
estudos utilizando CNN e SVM, sugerindo uma tendéncia
na escolha de algoritmos de alto desempenho. Quanto aos
resultados dos algoritmos de classificagdo, é relevante ob-
servar que os trabalhos apresentarem acuracias acima de
85%, indicando uma consistente robustez dos métodos
aplicados. No entanto, ainda é possivel melhorar as mé-
tricas de avaliagao, diversificando mais as abordagens a
serem utilizadas.

A analise dos conjuntos de dados utilizados destaca o
interesse predominante em cédulas indianas, seguidas
por Délar, Euro e Bangladesh, entre outras, sendo encon-
trados trés conjuntos disponiveis publicamente, que se
apresentam como uma valiosa fonte de dados para futu-
ras pesquisas. A auséncia de trabalhos que mencionem
moedas da América Latina é uma observacgao significa-
tiva, sugerindo uma lacuna de pesquisa nesse contexto
especifico.

Esta revisdo destaca a evolucdo, as tendéncias e as la-
cunas no campo de classificacdo de cédulas monetarias,
oferecendo insights para pesquisadores e profissionais in-
teressados nesse dominio. A diversidade de abordagens,
algoritmos e conjuntos de dados analisados reflete a com-
plexidade e aimportancia crescente dessa area de pesquisa.
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