UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA

EMERSON SHIGUEO SUGIMOTO

APLICATIVO ANDROID PARA RECONHECIMENTO DE CEDULAS DE REAL

CURITIBA
2021



EMERSON SHIGUEO SUGIMOTO

APLICATIVO ANDROID PARA RECONHECIMENTO DE CEDULAS DE REAL

Trabalho de conclusdo de curso apresentado ao
curso de Especializacdo em Inteligéncia Atrtificial
Aplicada, Setor de Educacdo Profissional e
Tecnoldgica, Universidade Federal do Parana,
como requisito parcial a obtengdo do titulo de
Especialista em Inteligéncia Artificial Aplicada.

Orientador: Prof. Dr. Razer Anthom Nizer Rojas
Montafio

CURITIBA
2021



. MINISTERIO DA EDUCAGCAD

T '-]]-[[- SETOR DE EDUCAGAD PROFISSIONAL E TECNOLOGICA

UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA

PRO-REITORIA DE PESQUISA E POS-GRADUAGCAD

e CURSO DE POS-GRADUAGAD INTELIGENCIA ARTIFICIAL
APLICADA - 40001016348E1

C
1
v
A

TERMO DE AFHDVAQJ&D

5 membros da Banca Examinadora designada pelo Coleglado do Programa de Pos-Graduagao em INTELIGENCIA ARTIFICIAL
APLICADA da Universidade Federal do Parana foram convocados para realizar a arguigao da Monografia de Especlalizacio de
EMERSON SHIGUEO SUGIMOTO Intiiuiada: APLICATIVO ANDROID PARA RECONHECIMENTO DE CEDULAS DE REAL, que
apos terem Inguirdo o aluno & reallzada a avallagso do trabalno, S40 de parecer pela sua _ APROVAGAD no rito de defesa.

A outorga do titulo de especlallsta esta sujelta 4 homologagio pelo coleglado, ao atendimento de todas as Indicaghes e comegoes

soliciiadas pela banca e ao pleno atendimenta das demandas regimentals do Programa de POs-Graduacao.

Curlipa, o1 de Julno de 2021.

{ N I-"'I | A 44 f
' A |:l L ;;JL Lml_

[ AN
L]

RAZER ANTHOM NIZER ROJAS MONTANO
Presidente da Banca Examinadora{UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA)
|

———— .

TOWVAN| FONTANA
Avaliador Intemno [UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARAMA)



RESUMO

O objetivo central do trabalho é o desenvolvimento de uma aplicagdo para
dispositivos moveis Android de reconhecimento de cédulas de real através da
camera do celular. A aplicacao deve ser simples, visando o uso de portadores de
deficiéncia visuais. Como forma de identificacdo das cédulas e comunicagdo ao
usuario, a aplicacado deve vocalizar a classe reconhecida. Para deteccio das classes
das imagens capturadas pela camera do celular, foi treinada uma rede neural
especializada através da plataforma gratuita de desenvolvimento colaborativo em
nuvem do Google Colab. Como método neste trabalho realizou-se a coleta e
treinamento de 1412 imagens de cédulas de real nos valores de R$ 2,00, R$ 5,00,
R$ 10,00, R$ 20,00, R$ 50,00 e R$ 100,00, frente e verso rotacionadas em angulos
de 90°, 180° e 270°. Como resultado o aplicativo desenvolvido para Android é capaz
de reconhecer e classificar as cédulas de real treinadas na rede neural, bem como
vocalizar a classificacdo de saida. Como conclusdo espera-se que este trabalho
possa auxiliar pessoas portadoras de alguma deficiéncia visual através de um
aplicativo de reconhecimento de cédulas de real.

Palavras-Chave: Colab. TensorFlow. TensorFlow Lite. Rede neural. Classificacao
de imagens. Aplicativos Moveis. Smartphone.



ABSTRACT

The main objective of the work is the development of an application for Android
mobile devices to recognize real banknotes through the cell phone camera. The
application should be simple, aimed at the use of visually impaired people. As a way
of identifying the ballots and communicating to the user, the application must vocalize
the recognized class. To detect the classes of images captured by the cell phone
camera, a specialized neural network was trained through the free collaborative
development platform in the Google Colab cloud. As a method in this work, 1412
images of banknotes in the amounts of R$ 2,00, R$ 5,00, R$ 10,00, R$ 20,00, R$
50,00 and R$ 100,00, front and back rotated at 90°, 180° and 270° angles. As a
result the application developed for Android is able to recognize and classify the real
banknotes trained in the neural network, as well as vocalize the output classification.
As a conclusion, it is hoped that this work can help people with some visual
impairment through an application for recognition of real banknotes.

Keywords: Colab. TensorFlow. TensorFlow Lite. Neural network. Image
classification. Mobile Applications. Smartphone.



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 1 - HHERARQUIA DE APRENDIZADO.......coiiiiiiiieeeeeee e 24
FIGURA 2 - NEURONIO ARTIFICIAL .....vouevieeeeee e, 27
FIGURA 3 - FUNCOES DE ATIVAGAO ......oiiiiiiieieieeieieee e 28
FIGURA 4 - FUNCAO DE ATIVAGAO RELU ......cocoviiiiiieieieeeeeeeeeeee e 28
FIGURA 5 — REDES NEURAIS MULTICAMADAS ... 30
FIGURA 6 - PADROES DE CONEXAO REDE MULTICAMADAS .........cccevrverenne. 30
FIGURA 7 — REDES NEURAIS RECORRENTES ... 31
FIGURA 8 - OBJETOS LINEARMENTE SEPARAVEIS.........ccovoveieeeeeeeeeeeee 33
FIGURA 9 - IMAGEM DE ENTRADA ...ttt 38
FIGURA 10 - KERNEL (FILTRO) ...ttt 38
FIGURA 11 - KERNEL X IMAGEM ENTRADA 1 ..ooiiieeeee e 38
FIGURA 12 - MATRIZ RESULTANTE 1 ..o 38
FIGURA 13 - KERNEL X IMAGEM ENTRADA 2 ...oooriiiieeeeeeeeeeeee e 38
FIGURA 14 - MATRIZ RESULTANTE 2......oiiiiiiiiei e 38
FIGURA 15 - KERNEL X IMAGEM ENTRADA 3 ... 39
FIGURA 16 - MATRIZ RESULTANTE 3. 39
FIGURA 17 - KERNEL X IMAGEM ENTRADA 4 ... 39
FIGURA 18 MATRIZ RESULTANTE 4 ... 39
FIGURA 19 KERNEL X IMAGEM ENTRADA S....ooreieeeeee e 39
FIGURA 20 - MATRIZ RESULTANTE 5. 39
FIGURA 21 - KERNEL X IMAGEM ENTRADA 6 ....ooviiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeee e 40
FIGURA 22 - MATRIZ RESULTANTE B....ooeeiiiiiiiiiiieiee e 40
FIGURA 23 - KERNEL X IMAGEM ENTRADA 7 ...ooiiiiieeeeeeeeeee e 40
FIGURA 24 - MATRIZ RESULTANTE 7 ...t 40
FIGURA 25 - KERNEL X IMAGEM ENTRADA 8 ....oooiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee e 40
FIGURA 26 - MATRIZ RESULTANTE 8....ooiiiiiieieeeee e 40
FIGURA 27 - KERNEL X IMAGEM ENTRADA 9 ...ooiiiiiiieeee e 41
FIGURA 28 - MATRIZ RESULTANTE ... 41
FIGURA 29 - IMAGEM ENTRADA ..o 41
FIGURA 30 - PADDING ...ttt 41
FIGURA 31 - FILTRO / KERNEL.........cccoiiiiiiiiiiiiie e 42

FIGURA 32 = SAIDA ...ttt 42



FIGURA 33 - IMAGEM ENTRADA ... 42

FIGURA 34 - MAXPOOLING...........uuiiiiiieeee et 42
FIGURA 35 - DROPOUT ...ttt 43
FIGURA 36 - REDES DROPOUT ... 44
FIGURA 37 - FLATTEN ...t 45
FIGURA 38 - R-CNN VISAO GERAL .......coiuiiiitiiieeieeeeeetee e 46
FIGURA 39 — COMPARAGAO DE ALGORITMOS DE DETECGCAO DE OBJETOS .47
FIGURA 40 - REDE SSD ...ttt 48
FIGURA 41 - APLICACOES DE MOBILENET .....oooviuiiiiieieiieeeeecieeeeeee e 51
FIGURA 42 - SSD MOBILENETS ..ot 52
FIGURA 43 - ESTRUTURA REDE SSD MOBILENET ......cccoiiiiiiiiiiiieeeeceee 52
FIGURA 44 — TRANSFER LEARNING ..ottt 55
FIGURA 45 - APRENDIZADO POR TRANSFERENCIA.........c.cocooeeeeeeeeeeeeeee, 56
FIGURA 46 — EXEMPLO DATASET COCO ...ttt 57
FIGURA A7 - RGBi.... e 63
FIGURA 48 — NOTEBOOK COLAB .....ooiiiiiiiieeeee e 69
FIGURA 49 — REPRESENTAGAQO CEDULAS .........ovoieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 70
FIGURA 50 - CONECTAR GOOGLE DRIVE ... 70
FIGURA 51 - EXEMPLO MODELO .....ooiiiiiiiiiiieee e 71
FIGURA 52 — EXEMPLO TREINAMENTO MODELO ........cocoiiiiiiiiiiiieee 71
FIGURA 53 — EXEMPLO AVALIAGAO MODELO........ccoooiiiieiiieieeeeieeieieeeiee e 72
FIGURA 54 — EXEMPLO DE PREDICOES.........c.ccooiiieiieieeeeeeeeeee e 73
FIGURA 55 - EXPORTAR MODELO TFLITE......ccooiiiiie e 73
FIGURA 56 - TENSORFLOW ...t 74
FIGURA 57 — EXEMPLO XML ...t 77
FIGURA 58 — IMAGEM ANOTADA ... 78
FIGURA 59 - FRAMEWORK SCRUM .........cuiiiiiiiiiieee e 79
FIGURA 60 — KANBAN - TRELLO ....ooiiiiiiiiiiii e 80
FIGURA 61 — KANBAN - TRELLO ....ooiiiiiiiiiiiie e 83
FIGURA 62 — IMAGEM R$ 100.......coiiiiiiieiie et 86
FIGURA 63 — IMAGEM R$ 100 — ROTAGAO 180°........ciiiiieeiiereieieeeiereeieiee e, 86
FIGURA 64 — IMAGEM R$ 100 — ROTAGAO 90°........coouiiiieeeieeeeeeeeeeeeee e, 86
FIGURA 65 — IMAGEM R$ 100 — ROTAGAQO 270°........cooveeeeeeeeeeeeieeeeeeeeee e, 86

FIGURA 66 — IMAGEM R$ 100 — ROTAGAO HORIZONTAL ......oceviiiieiieieieienenee, 86



FIGURA 67 — IMAGEM R$ 100 — ROTAGAO VERTICAL.......coceirieieieieieeieieeeienee, 86

FIGURA B8 — LABELIMG ... eees s s es e ese s e 87
FIGURA 69 — CEDULAS E ANOTAGOES XML ... 87
FIGURA 70 — IMAGEM R$ 100 = FRENTE ... veove oo esee s 88
FIGURA 71 — IMAGEM R$ 100 = VERSO .....ooveeeeeeeeeeee e eeeeses e enees e 88
FIGURA 72 — ESTRUTURA MODELOS 1 E 2o 89
FIGURA 73 - ESTRUTURA MODELO 3 ..ot esee e 90
FIGURA 74 - ARQUIVOS .MP3 ..o e e e 92
FIGURA 75 - PROGRESSO DE TREINAMENTO DA REDE .........oveooeoieoeseeeeesenn.. 97
FIGURA 76 — PERMISSOES APLICATIVO ..o, 101
FIGURA 77 - [CONE APLICACAO ... 102
FIGURA 78 = TELA INICIAL ..ot es e s s ene 102
FIGURA 79 - DETECAO CEDULA R$ 2,00 ... ovoeeeeeeee oo 104
FIGURA 80 - DETECAO CEDULA R$ 5,00 ......ovoeeeeeeee e 105
FIGURA 81 - DETEGAO CEDULA R$ 10,00 ..o eeeeseeeeeseeneseens 106
FIGURA 82 - DETEGAO CEDULA R$ 20,00 .......veveeeeeeeeeeeeee oo eseeeeseeneneens 107
FIGURA 83 - DETECAO CEDULA R$ 50,00 .......veveeeeeeeeeeeeeee e se e 108
FIGURA 84 - DETECAO CEDULA R$ 100,00 ..o 109
FIGURA 85 - DIAGRAMA DE CASOS DE USO ..o 127
FIGURA 86 - DIAGRAMA DE ATIVIDADES ..o eseeee e 134
FIGURA 87 — DIAGRAMA DE CLASSES ... eeeesee e esees e 137
FIGURA 88 — DIAGRAMA DE CLASSES ... 138
FIGURA 89 — DIAGRAMA DE CLASSES ... 139
FIGURA 90 — DIAGRAMA DE CLASSES ..o 140
FIGURA 91 — DIAGRAMA DE CLASSES ..o 141
FIGURA 92 — DIAGRAMA DE CLASSES .....eoeeeeeeeeeeeee e enes 142
FIGURA 93 — CLASSE MAINACTIVITY - 143
FIGURA 94 — CLASSE DETECTORACTIVITY w.eoeeoeeeeeeeeeeeeeee e, 144
FIGURA 95 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA CLASSIFICACAO ......ovooveeeveeeeerenn, 145
FIGURA 96 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA REPRESENTAGCAO CLASSES.......... 146

FIGURA 97 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA VOCALIZAGAO .........ccoevvvreeercnen. 147



GRAFICO 1 - CURVA ROC
GRAFICO 2 - LOSS TOTAL
GRAFICO 3-ROC..............

LISTA DE GRAFICOS



LISTA DE QUADROS

QUADRO 1 — EXEMPLO MATRIZ CONFUSAO........ccooviiiieieieeieieeeeeeeee s 59
QUADRO 2 — ANOTAGAO XML PASCAL VOC .....c.ocvoveiiieeeieieeeeeeeeeeeeeeee s 78
QUADRO 3 — EXEMPLO DE ANOTAGAO XML ...c.cvouiieiiiiiieieeieieeeieie e 88
QUADRO 4 — CODIGO PYTHON GERADOR DE ARQUIVO .MP3. ........cceuveeee. 91
QUADRO 5 - MATRIZ DE CONFUSAO .......cocuiiiiiiieieieeeetee ettt 99
QUADRO 6 - METRICAS ..ottt 99
QUADRO 7 - RECONHECIMENTO DE CEDULAS .......ovoveeeeeeeeeeeee e, 129
QUADRO 8 - CLASSIFICACAO MODELO REDE NEURAL ........cccoveveeieierecienane 130
QUADRO 9 - REPRESENTACAO DO RESULTADO NATELA ......cocvevveveiien, 131
QUADRO 10 - VOCALIZAGAO DO RESULTADO .....c.ccoeviiiieiiiereieieee e 132
QUADRO 11 - ARQUIVO LABELMAPA .TXT .. 135
QUADRO 12 — CODIGO ADAPTADO ..o, 136

QUADRO 13 - DETECCAO MODELO ......cvieiiieiiicieieeieieeeiee et 136



LISTA DE TABELAS

TABELA 1 — CONVOLUGAO STRIDE 1X1 ..veuiiieiiieieieeieieeieieee e 37
TABELA 2 - ESTRUTURA REDE SSD MOBILENET .....cooiiiiiieeeee 53
TABELA 3 — DIVISAO CLASSES TREINAMENTO E TESTES ....ocooiiiieeieicieiees 85
TABELA 4 - RESUMO DAS SPRINTS ...t 93

TABELA 5 — ESTRUTURA REDE MOBILENET ...ttt 148



LISTA DE ABREVIATURAS OU SIGLAS

DA - data augmentation

CNN - Convolutional Neural Network

COCO - Common Obijects in Context

CPU - Central Processing Unit

Fast-RCNN - Fast Rapid Convolutional Neural Network
FN - Falso negativo

FP - Falso positivo

GAN - Generative adversarial network

GPU - Graphics Processing Unit

gTTS - Google Text-to-Speech

JVM - Java Virtual Machine

ML - Machine Learning

mp3 - MPEG Layer 3

NPV - Negative Predictive Values

PPV - Positive Predictive Values

R-CNN - Rapid Convolutional Neural Network
RGB — Red Green Blue

ROC - receiver operator characteristic curve
ROI - Regides de interesse

SO - Sistema operacional

SSD - Single Shot Detector

SURF - Speeded Up Robust Features

TCC — Trabalho de conclus&o de curso

tflite - TensorFlow Lite

TPU - Unidade de Processamento de Tensor
VN - Verdadeiro negativo

VP - Verdadeiro positivo

VPN - valor preditivo negativo

VPP - valor preditivo positivo

XML - Extensible Markup Language



LISTA DE SIMBOLOS

@ - arroba
® - marca registrada

° -graus



SUMARIO

1 INTRODUGAOQ ......coieiriririee s sse e ssessessessessessessessesssssssssssessessssssssessesssssseneens 16
(I O 1= 8 1 I AV 17
L R IO o] 1= 1170 T 1= - | PSRRI 17
1.1.2 ODbjetivos eSPeCIfiCOS.......ciiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeeeeeeeeeeeeeee e 18
2 1O 1 I (N I 18
1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO ... 19
2 REVISAO DE LITERATURA ......oooiiiiriristsesse s sse s ssesssssesssssssssssssssssssssnees 20
2.1 MACHINE LEARNING..........cooe ettt 22
2.2 REDES NEURAIS ... .ottt e e 25
2.2.1 Formas de aprendiZado.............iieiiiiiiiieeeie e 25
A = T (=AY L= 113 (o] T o TS 26
2.2.3 ArQUITEIUNA. ... e e e et 27
2.2.3.1 APreNIZAdO ... cooviiiieeieie e e e e e aaae 32
o U Toz= Yol o (= 01T o F- PSRRI 34
2.3 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL (CNN)...ooviiiieieeeeeeeeeeeee 36
2 Tt O | 45
A B = 1S3 o O | 46
2.4 SINGLE SHOT DETECTOR (SSD)..coeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 47
25 MOBILENETS ...ttt 50
2.6 SSD MOBILENETS ... oottt 51
2.7 TRANSFER LEARNING...........ccoooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 54
2.8 COMMON OBJECTS IN CONTEXT (COCO) ..coeiiiiiiiiiiieiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaee 56
2.9 DATA AUGMENTATION ... 57
2.10 MEDIDAS DE AVALIACAO ..ot 59
2.10.1 Matriz de CONfUSAO ......ccoeieiiiieieeeeeeeee e 59
P2 022 e = | o (= o] Yo [ o T 60
P2 O TRC B o U = Vo - S 60
2.10.4 Sensibilidade ...........coooiiiiiiiiii e 60
2.10.5 ESpeCificidade ......cooeviiiiee e 60
2.10.6 PPV 61
2.00.7 VPN 61

2.00.8 PreValBNCIa. .. oo 61



2109 ROC e 61

211 IMAGEM COLORIDA ... 62
12 7 N | o ] | 5 PP 63
2 A AV A s 64
2 e I o [ 65
2.14 1 Biblioteca Python gTTS ... 67
A E €10 10 L€ I 0 @ = 67
2 LT I = N 1S L I 1 74
217 PASCAL VOC XML ... 76
2A8 SCRUM ... 78
2A9TRELLO ..o 80
3 MATERIAIS E METODOS .......cocvieuemrirseessessessssessesssssesesssssssssssessssssssssssssesssns 81
3.1 MODELO DE ENGENHARIA DE SOFTWARE ........ccoooiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeee 81
B2MATERIAIS ... . 81
3.2.1 RECURSOS DE HARDWARE ........ooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 84
3.2.2 RECURSOS DE SOFTWARE ... 84
3.3 COLETADE IMAGENS. ... ..o 85
B4 MODELOD ... 89
3.5 VOCALIZACAO DAS CLASSES ......ooiiieeceeeee et 91
3.6 PROJETO ANDROID BASE ... 92
3.7 DESENVOLVIMENTO DO PROUJETO ...cooiiiiiiiieeeeee e 92
3. 7.1 PrimEIra SPriNt.........uneeeeeee ettt et et e e e e e et e e eees 94
3.7.2 S€QUNAQA SPIINT.....ccceeeeeeeeeeeeeeeeeee e 94
A =T o= = I o g | 94
374 QUANA SPIINE ... 95
3.7.5 QUINTA SPFINT ...ttt e e e e e e e e e e e e e e e 95
B.7.6 SEXEA SPIINT ...t 95
B.7.7 SEHMA SPIINTE ...t e e 95
B.7.8 OAVA SPIINL......c et 96
3. 7.9 NONA SPIINT e 96
4 APRESENTAGAO DOS RESULTADOS.........cceceeirireresessessesessessesssssssssssssssennes 97
A1 APLICACAO ...ttt 100
4.1.1 EXemplos de prediGOES ......cooveieiiiieee e 103

5 CONSIDERAGOES FINAIS .....cccovuieirirersseenessssssssesessssssssssssssssssssssssssssssssssans 110



5.1 RECOMENDAGOES PARA TRABALHOS FUTUROS ......ccocvoiieiiiieieieieneee, 111

REFERENCIAS........ccccierertrueenereesssssesesesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasas 113
APENDICE A - LISTA DE REQUISITOS........cceceeirerereecreresaseseseeesssseesesesasassenes 126
APENDICE B — DIAGRAMA DE CASOS DE USO.......ccccceererurecrerereeercreresasaeenes 127
APENDICE C — DIAGRAMA DE ATIVIDADES ........cccoeieeeeeeeenesenesesesesesesesesenes 133
APENDICE D — MAPEAMENTO LABELS .....ooveeeeeteteeeeeeeeseeseseessssassensessssasenes 135
APENDICE E — DIAGRAMA DE CLASSES........cccoerureerereraseseresesssesesesssaseneseens 136
APENDICE F - DIAGRAMAS DE SEQUENCIA ..........ccconmrerrercrerereerenesesasenenees 145

APENDICE G — ESTRUTURA REDE MOBILENET .......ccccevmeceerereneercreresaeeens 148



16

1 INTRODUGAO

A pratica de troca direta de valores deu origem a sistemas de pagamento,
como o salario. Uma forma para se representar valores monetarios € a moeda,
sendo as primeiras criadas na Lidia (atual Turquia), no século VII A.C.
(GONCALVES, 1984). Para facilitar o seu armazenamento e transporte, negociantes
de prata e ouro aceitaram a tarefa de armazenar moedas em cofres e passaram a
dar recibos dos valores guardados, surgindo assim as primeiras cédulas de “papel
moeda” (CASA DA MOEDA, 2020).

No Brasil a primeira moeda cunhada foi em 1694 na Casa da Moeda da
Bahia. As primeiras cédulas foram os "réis", baseados no sistema monetario
portugués (GARCIA, 2020).

Através da lei especifica PL 8.880/1994 de 27 de maio de 1994 foi instituido
no Brasil o sistema monetario Real, vigorando em 1° de julho de 1994 (DINIZ, 2019).

O dinheiro passou a fazer parte das relagdes de troca de servigos, mao de
obra, produtos, aplicagdes financeiras, etc. Entre os meios de pagamento, cita-se o
uso do dinheiro em espécie, cédulas e moedas de real, transacdes financeiras,
como o DOC, TED, PIX, pagamento com cartdes de crédito e débito, boletos
bancarios, vouchers, duplicatas, etc. De acordo com uma pesquisa feita em 2018
(BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2020), 96% das pessoas entrevistadas usa como
principal meio de pagamento o dinheiro.

Como a maior parte das pessoas utiliza o dinheiro como forma de
pagamento, faz-se necessaria a correta identificacdo do seu valor representativo
pela populagdo. Neste intuito, existem alguns elementos que auxiliam a identificagao
das cédulas de real, entre elas, podemos citar: faixa holografica, numero e valor da
nota, cores, gramatura, faixa holografica, tamanho, figura de animal, marcas de
relevo, entre outros (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2020).

Visando a identificacdo das cédulas por pessoas portadoras de deficiéncia
visual, os principais elementos utilizados no Brasil sdo: o tamanho das cédulas,
braile e marcas de relevo. Um dos problemas do braile e das marcas de relevo é que
desaparecem com o tempo e sdo pouco perceptiveis para os mais idosos. Outro
problema do braile € que nem todos os portadores de deficiéncia visual sabem ler.
Com relacdo ao tamanho das cédulas, o modelo adotado pelo Brasil foi baseado na

Australia, no qual cada cédula possui um tamanho diferente (LOPES, 2020). Como
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adicao a estes mecanismos de identificacdo, o Canada imprime cada nota com uma
tinta magnética invisivel, reconhecida por um dispositivo que emite um sinal
diferente para cada valor (LOPES, 2020).

Segundo dados do Censo de 2010 (IBGE, 2020), 23,9% da populagéo
brasileira declarou ter algum tipo de deficiéncia. Sendo a mais comum, a deficiéncia
visual (3,5% da populagéo). Deste censo, 582 mil pessoas informaram ser cegas e 6
milhdes com baixa visao.

A crescente difusdo e uso de smartphones (TOKARNIA, 2020) permite a
aplicacdo e desenvolvimento de novas tecnologias de acessibilidade digital. No
intuito de auxiliar no reconhecimento das cédulas de real por pessoas portadoras de
deficiéncias visuais, neste trabalho aborda-se o uso do smartphone para
reconhecimento de cédulas e vocalizagdo da classe de reconhecimento em seis
classes representativas: R$ 2,00, R$ 5,00, R$ 10,00, R$ 20,00, R$ 50,00 e R$
100,00. O trabalho foca em aplicativos Android, porém a sua aplicacao pode ser
expandida para reconhecimento e classificacdo de imagens e ambientes
computacionais.

O presente trabalho aborda o treinamento de uma rede neural utilizando
SSD e MobileNets, voltado para o TensorFlow Lite para uma aplicagédo Android. Esta
secao descreve os conceitos e técnicas empregadas no desenvolvimento deste

trabalho.

1.1 OBJETIVOS

O presente trabalho tem por objetivo desenvolver uma aplicagdo para

reconhecimento de cédulas de real para aplicacdo em dispositivos moveis Android.

1.1.1 Objetivo geral

Promover acessibilidade aos portadores de deficiéncia visual ao desenvolver

uma aplicagao capaz de reconhecer cédulas de real e vocalizar a classe identificada.
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1.1.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos do trabalho séo:

Estudar a ferramenta Google Colab para treinamento de rede neural;

Treinar um modelo de rede neural capaz identificar cédulas de real;

Desenvolver um aplicativo para dispositivo movel Android que utilize a

camera do celular para capturar as imagens das cédulas;

Identificar 12 classes de cédulas;
e Gerar arquivos de audio mp3 que vocalizem as classes;

e Vocalizar o resultado.

1.2 JUSTIFICATIVA

Dentre os principais elementos de identificagdo das cédulas de real, apenas
trés sao relevantes para portadores de deficiéncia visual, sendo:

e Tamanho das cédulas: 2 reais — 12,1 cm x 6,5 cm; 5 reais — 12,8 cm X
6,5 cm; 10 reais — 13,5 cm x 6,5 cm; 20 reais — 14,2 cm x 6,5 cm; 50
reais — 14,9 cm x 7,0 cm; 100 reais — 15,6 cm x 7,0 cm; (VALOR
CONSULTING, 2020)

e Marcas de relevo; e

e Braile.

Dos elementos citados, apenas o tamanho das cédulas € um diferencial
pratico de identificacdo das cédulas, ja que o braile e as marcas de relevo se
perdem com o tempo, idosos possuem dificuldade para perceber as marcas, além
de que nem todos os portadores de deficiéncia visual e estrangeiros sabem ler em
braile (LOPES, 2020).

O desenvolvimento de uma aplicacdo de reconhecimento de cédulas de real
pode auxiliar na identificacdo das cédulas promovendo acessibilidade aos
portadores de deficiéncia visual. De acordo com Almeida (2019, p. 12), “para a
maioria das pessoas a tecnologia torna a vida mais facil, para uma pessoa com
necessidades especiais, a tecnologia torna as coisas possiveis”.

Diniz (2020) realizou uma pesquisa com o intuito de avaliar o uso de cédulas

e moedas no uso cotidiano de deficientes visuais e identificar demandas de
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desenvolvimento de novas tecnologias que auxiliem os portadores de deficiéncia
visual. Um dos resultados foi a necessidade de tecnologias de identificagdo de
cédulas de real.

Com o aumento do uso e popularidade dos smartphones (TOKARNIA,
2020), seu uso em conjunto com uma aplicagdo de smartphone com o objetivo de
identificar das cédulas de real pode auxiliar portadores de deficiéncia visual nesta

tarefa.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O Capitulo 2 apresenta a revisdo de literatura, conceitos, técnicas
empregadas, tecnologias, métodos, ferramentas, formatos de documentos, entre
outros utilizados neste trabalho.

Os materiais e métodos estdo descritos no Capitulo 3. Esta secédo descreve
a plataforma utilizada para treinar a rede neural, método de coleta das imagens,
anotacoes, classificagcdo das cédulas, modelo treinado, vocalizacdo das classes das
cédulas, projeto Android base, o modelo de engenharia de software adotado e
recurso de hardware e software.

Os resultados estdo descritos no Capitulo 4. A secao apresenta as métricas
de classificagdo, tempo de treinamento, fungcdo de perda (loss function), matriz de
confusdo, acuracia, sensibilidade, PPV, VPN, grafico ROC, prevaléncia,
especificidade e deteccdo de cédulas. Descreve sobre a aplicacdo Android e exibe
alguns exemplos de predicdes.

O Capitulo 5 descreve as consideragoes finais, pontos-chave, observacgoes,
técnicas diferenciais no treinamento da rede neural e recomendacgdes para trabalhos

futuros.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Existem diversos estudos voltados para o reconhecimento de cédulas
monetarias de diversos paises. Cada estudo utiliza uma técnica e abordagem
diferente. Entre eles cita-se o trabalho de Suriya et al. (2014) voltado ao
reconhecimento de rupias indianas em dispositivos méveis com o objetivo de auxiliar
portadores de deficiéncia visual. Foram utilizados os descritores de caracteristicas
SIFT', SURF? e ORB-FREAK? para reconhecimento das cédulas por meio da
camera do celular. Através da localizagdo dos pontos-chaves da regido de interesse
das imagens (regides das cédulas) obtém-se o histograma para constru¢cdo do
vocabulario visual. Através do modelo de representacdo é feita a classificacao
espacial, analisando os pontos-chaves de imagem de teste, verificando a
consisténcia com o vocabulario e as classificando. O conjunto de dados € formado
por notas de rupia indiana que possuem tamanhos semelhantes, diferem em cor e
denominacéao impressa. As imagens foram capturadas usando cameras de telefones
celulares, com diferentes resolugdes: 1,3 megapixels (MP), 2 MP e 5 MP. A coleta
das imagens € proveniente de 13 ambientes diferentes: 6 internos e 7 externos. O
conjunto de dados contém imagens de notas novas, gastas e com rabiscos. Os
resultados em um conjunto de 2584 imagens foram de 96,7% de preciséo e tempo
de resposta médio de 3,28 segundos.

Lopes (2020) utiliza duas abordagens de classificagcdo de cédulas de real:
linear e ndo-linear. A abordagem néo linear foi feita através de uma rede neural
artificial do tipo multilayer perceptron (MLP), e a abordagem nao linear, através de
uma maquina de suporte de vetores (SVM), aplicado em um espago vetorial de
caracteristicas. A técnica de analise de componentes principais (PCA) é utilizada
para diminuir a dimensionalidade dos dados na etapa de pré-processamento das
imagens. Para cada valor possivel para as cédulas, sdo criadas duas classes: uma
para a frente e outra para o verso da cédula O banco de dados formado possui 14
classes, sendo duas (frente e verso) para as cédulas de R$ 1,00, R$ 2,00, R$ 5,00,
R$ 10,00, R$ 20,00, R$ 50,00 e R$ 100,00. As notas foram digitalizadas através das

T SIFT - scale-invariant feature transform - algoritmo de detecgcdo de caracteristicas locais em
imagens.

2 SURF - Speeded Up Robust Features - &€ um detector e descritor de recurso local. Ele é
parcialmente inspirado no descritor de transformacao de recurso invariavel de escala (SIFT).

3 ORB-FREAK - algoritmo de extracéo de recursos em imagens.
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cameras dos celulares Samsung modelos Galaxy Y GT S6102B e o Galaxy Pocket
S5300, com 3 e 2 megapixels de resolugdo, respectivamente sobre um fundo
branco, frente e verso. O total de imagens de cédulas capturadas foi de 500
imagens, sendo 261 do verso e 239 de frente. O conjunto de treinamento e testes foi
separado em 90% e 10%. A abordagem néo linear de redes neurais obteve uma
taxa de 94% de acertos, enquanto a linear (SVM) de 92%.

Ulian (2016) preocupa-se com a identificacdo de cédulas de real voltadas
para a seguranca de informacao. Neste intuito o numero de série das cédulas pode
ser usado para rastreamento e controle. A sua identificagdo é feita através do
reconhecimento optico de caracteres (OCR) através da ferramenta Tesseract. Para
contornar problemas como a variagdo do angulo, orientagdo e escala da imagem,
imagens borradas, iluminagdo inadequada e caracteres distorcidos foi utilizado o
algoritmo SURF para detectar pontos discriminantes nas cédulas. Para detectar a
area de interesse dos numeros de série, utilizou-se a abordagem de componentes
conexos de Regides Extremas Maximamente Estaveis. Esta técnica procura por
regides semelhantes, denominadas blobs, em uma imagem de interesse. O banco
de imagens foi criado com imagens de cédulas de R$ 2,00 e R$ 5,00, organizados
em quatro classes, totalizando 980 numeros seriais. As imagens foram capturadas
através da camera de um celular Samsung Galaxy S3 GT-i9305T e divididas em
quatro classes: A primeira classe é formada por 161 imagens horizontais e imagens
com uma ou mais cédulas; A segunda classe & formada por 130 imagens
rotacionadas em: 0° 30° 60° e 90° A terceira classe contém 98 imagens com
variagdes de escala, distanciando as cédulas da camera em 7, 11 e 18 centimetros;
As imagens da quarta classe ndo possuem numeros seriais, totalizando 34 imagens.
Os resultados de F-measure foram de 0,93 de mensuragdo por numero de série e
0,97 de mensuracgao por caractere.

Hasanuzzaman (2011) utiliza uma estrutura baseada em componentes em
conjunto com SURF (Speeded Up Robust Features) no reconhecimento de cédulas
de ddlar voltada para portadores de deficiéncia visual. A estrutura de componentes é
capaz de lidar com oclusao parcial e mudangas no ponto de vista, enquanto a SURF
demonstra eficacia para tratar ruidos de fundo, rotagcbes na imagem, escala e
alteracdes de iluminacdo. As caracteristicas das cédulas sdo extraidas por SURF e
combinados com dados de SURF pré-calculadas de regides de referéncia de

cédulas da base de dados. Dois testes sao realizados: o primeiro é o teste de ponto
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de nivel, para detectar pontos em comum entre as imagens; e o segundo é feito para
comparar a regiao de teste. A base de dados é composta por 140 imagens de
cédulas, sendo 20 de cada de cada classe: U$$ 1, U$$ 2, U$S 5, U$S 10, USS$ 20,
U$$ 50 e U$$ 100 com variedade de condigdes, como oclusdo, fundo diverso,
rotacdo, alteragbes de iluminagéo, escala e pontos de vista. O algoritmo proposto
obteve 100% de taxa de reconhecimento do conjunto de dados.

Toytman et al. (2011) desenvolveram uma aplicagdo Android utilizando
descritores SURF para reconhecimento de cédulas de ddlar, que possuem tamanho
e cores semelhantes. Dada a imagem de entrada (768x432 pixels), é convertida em
tons de cinza, € aplicado um filtro gaussiano de 3x3 para eliminar os ruidos. Em
seguida aplica-se o detector de bordas Canny e aplica-se uma dilatagdo seguida de
uma erosao utilizando um circulo de 3x3 como elemento estruturante. A partir da
imagem resultante detectam-se os pontos de interesse e calculam-se os descritores
SURF. Estes pontos de interesse sdao comparados com as imagens de referéncia
das cédulas, resultando na classificacdo da nota. O algoritmo consegue identificar
uma cédula até com 25% de ocluséo. Notas dobradas apresentam uma limitagéo na
classificacdo. Os testes foram feitos em um telefone Motorola Droid equipado com
CPU de 800 MHz. O tempo médio de reconhecimento das cédulas foi de 30

segundos.

2.1 MACHINE LEARNING

Aprendizado de maquina (AM), ou machine learning (ML), é uma subarea da
inteligéncia artificial (IA). Pensando de forma comportamental a IA € um conceito no
qual mecanismos computacionais baseados na forma de pensamento humano sao
utilizados para resolver problemas e executar tarefas (RUSSEL e NORVIG, 2013).
No aprendizado de maquina, o sistema consegue modificar o seu aprendizado com
base em sua propria experiéncia, de forma a automatizar a construcdo de modelos
analiticos, voltados para a aplicagdo em alguma area de conhecimento, resolugdes
de problemas, automatizacao de tarefas, reconhecimento de padrdes, predigdes,
entre outras aplicagdes. O processo de indugdo de uma hipdtese (ou aproximagao
de funcgéo) a partir da experiéncia passada da-se o nome Aprendizado de Maquina.
De acordo com Faceli et al (2011), atividades como memorizar, observar e explorar

situagdes para aprender fatos, melhorar habilidades motoras/cognitivas por meio de
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praticas e organizar conhecimento novo em representagdes apropriadas podem ser
atividades relacionadas ao aprendizado.

Através de um grande volume de dados o aprendizado de maquina pode
reconhecer, extrair padrbes e construir um modelo de aprendizado (FACELI et al,
2011). A partir deste modelo treinado e gerado, o sistema é capaz de realizar tarefas
complexas, melhorar a sua previsdo e atuar de forma mais precisa e inteligente
sobre a tarefa a ser executada. A generalizagdo da hipétese ocorre quando um
algoritmo de AM consegue fornecer hipoteses validas para um conjunto de dados
diferente daqueles utilizados no treinamento. Caso a hipotese apresente uma baixa
capacidade de generalizagdo, pode ser que ela esteja superajustada aos dados
(overfitting), desta forma diz-se que a hipotese memorizou e se especializou nos
dados de treinamento. O caso contrario, no qual o modelo apresente uma baixa taxa
de acerto mesmo no conjunto de treinamento € chamado de subajustamento
(undeffitting).

A representagao utilizada pelo algoritmo de AM define a preferéncia ou viés
indutivo de representagéo do algoritmo e pode restringir o conjunto de hipdteses que
podem ser induzidas. Como exemplo, redes neurais representam uma hipotese por
um conjunto de valores reais, associados aos pesos das conexdes da rede, arvores
de decisao utilizam uma estrutura de arvore (FACELI et al, 2011). O viés de busca
esta relacionado a forma como as hipéteses sao pesquisadas. Sem viés nao haveria
aprendizado e generalizacéo.

As tarefas de aprendizado podem ser preditivas (supervisionado) ou
descritivas (ndo supervisionado). No aprendizado preditivo, cada objeto do conjunto
de treinamento possui atributos de entrada e de saida. E chamado de
supervisionado por causa da simulacdo de um “supervisor externo”, que conhece a
saida de cada exemplo (entrada) e avalia a hipoétese induzida. No aprendizado
descritivo, os algoritmos de AM nao utilizam o atributo de saida, seguindo o
paradigma de aprendizado n&o supervisionado.

A FIGURA 1 apresenta uma hierarquia de aprendizado. O aprendizado
indutivo € um processo onde s&o realizadas generalizagbes a partir dos dados. As
tarefas supervisionadas (preditivas) sao: classificagao (rétulos discretos) e regressao
(rotulos continuos). As tarefas de aprendizado nao supervisionado (descritivas) s&o:

agrupamento (dados agrupados pela similaridade), sumarizagéo (descrigdo simples
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e compacta dos dados) e associagao (padroes frequentes de associagdes entre os
atributos) (FACELI et al, 2011).

FIGURA 1 - HIERARQUIA DE APRENDIZADO

Aprendizado
Indutivo

N

Supervisionado supervisionado

Ny o

Classificacao Regressao Agrupamento Associacao Sumarizacao
FONTE: Adaptado de Faceli et al (2011)

No aprendizado por reforco a meta é reforcar uma agao positiva e punir uma
acao negativa. Como exemplo, dada a tarefa de encontrar o melhor caminho entre
dois pontos, pune-se a escolha de caminhos pouco promissores e recompensa-se a
escolha de caminhos promissores (FACELI et al, 2011).

Principais abordagens de machine learning (ML): redes neurais, regressao
linear, regresséo logistica, arvores de decisdo, classificacdo naive bayes, extreme
gradient boosting — XGBoost, SVM (Support Vector Machine), ensemble methods,
algoritmos de agrupamento (clustering), decomposicdo em valores singulares,
analise de componentes principais (PCA), analise de componentes independentes
(ICA), KNN (K-vizinhos mais préximos), floresta aleatéria ou random forest,
algoritmos de reducao dimensional (GOMES, 2019). Este trabalho foca no uso da

abordagem de ML redes neurais, descrita na Seg¢ao 2.2.
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2.2 REDES NEURAIS

Redes neurais sdo reprodugbes simplificadas da estrutura biologica
neuronal. Nesta reprodugdo, os neurbnios se interconectam, separados por
camadas e sua aprendizagem se da pela alteragcdo em suas conexdes (BERRY e
LINOFF, 2004).

As redes neurais artificiais sdao modelos que buscam simular o
processamento de informacédo do cérebro humano. Sao abstragbes dos neurdnios
bioldgicos, que se conectam por meio de conexdes sinapticas.

O processamento basico de informagdes nas redes neurais artificiais ocorre
em diversas unidades simples chamadas de neurdnios artificiais. As interconexdes
entre esses neurbnios compdéem uma rede neural artificial. Uma das propriedades
mais importantes de uma rede neural artificial € a capacidade de aprender por
intermédio de exemplos e fazer inferéncias sobre o que aprendeu, melhorando
gradativamente o seu desempenho. Seu aprendizado se da por algum algoritmo de

aprendizagem cuja tarefa é ajustar os pesos de suas conexdes (FACELI et al, 2011).

2.2.1 Formas de aprendizado

Existem duas formas basicas de aprendizado de redes neurais: aprendizado
supervisionado e aprendizado n&o supervisionado. No aprendizado supervisionado,
um agente externo apresenta a rede neural alguns conjuntos de padrdes de entrada
e seus correspondentes padrboes de saida. Para cada entrada € indicado
explicitamente se a resposta calculada € boa ou ruim.

Na aprendizagem nao supervisionada nao existe um agente externo para
acompanhar o processo de aprendizado, somente os padrdes de entrada estao
disponiveis para a rede neural. A rede processa as entradas e tenta
progressivamente estabelecer representagdes internas para codificar caracteristicas
e classifica-las automaticamente.

Embora existam diversas arquiteturas de redes neurais artificiais, nem todas
sdo de Deep Learning, ou, como seu nome sugere, caracterizada por modelos de
aprendizagem profunda, sdo redes neurais artificiais com muitas camadas ocultas
(ou intermediarias). As arquiteturas de uma rede neural estdo descritas na Se¢ao
2.2.3.
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2.2.2 Breve historico

Existem 3 publicacbes iniciais mais importantes desenvolvidas por:
McCulloch e Pitts (1943), Hebb (1949), e Rosenblatt (1958) que introduziram o
primeiro modelo de redes neurais simulando “maquinas”, o modelo basico de rede
de auto-organizagdo, e o modelo Perceptron de aprendizado supervisionado,
respectivamente. Em 1980 Kunihiko Fukushima propde a Neoconitron, uma rede
neural de hierarquia, multicamada, que foi utilizada para o reconhecimento de
caligrafia e outros problemas de reconhecimento de padrdes. Em 1989 surgem os
primeiros algoritmos que usavam redes neurais profundas, porém devido ao tempo
necessario para efetuar o treinamento o seu uso torna-se inviavel em aplicacoes
praticas (COOPER, 2019).

Ja em 1992, Weng publica o Cresceptron, um método para realizar o
reconhecimento de objetos 3-D automaticamente a partir de cenas desordenadas.

O termo “aprendizagem profunda” comecga a ganhar popularidade apés um
artigo de Hinton e Salakhutdinov (2009) demonstra como uma rede neural de varias
camadas poderia ser pré-treinada uma camada por vez.

Em 2009 acontece o workshop NIPS sobre Aprendizagem Profunda para
Reconhecimento de Voz e descobre-se que com um conjunto de dados
suficientemente grande, as redes neurais ndo precisam de pré-treinamento e as
taxas de erro caem significativamente (NIPS, 2009).

Pesquisadores do Facebook, Taigman et al. (2020) desenvolvem a
DeepFace, que utiliza aprendizado profundo capaz de identificar e marcar
automaticamente usuarios do Facebook em fotografias.

Em 2017 é desenvolvido o AlphaGo, algoritmo do Google que mapeia a arte
do jogo de tabuleiro Go e vence o campedo mundial, Lee Sedol e um torneio em
Seul (SILVER et al, 2017).

Em 2020 o AlphaFold, do Google, consegue determinar a forma 3D de uma
proteina CASP (Critical Assessment of Structure Prediction) a partir de sua

sequéncia de aminoacidos com 90% de precisdo (CALLAWAY, 2020).
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2.2.3 Arquitetura

A unidade fundamental de uma RNA é o neurbénio (FIGURA 2). Cada
terminal de entrada recebe um valor, que € ponderado e combinado por uma funcéo
matematica (denominada de fungao de ativagéo) resultando em uma saida. Como
exemplo, suponha um objeto x com d atributos, representado na forma de vetor
como X =[ X1, X2, ..., Xd ] !, € um neurdnio com d entradas com pesos w = [ w1, wa, ...,
wd ]. A entrada total recebida pelo neurénio (u) pode ser definida pela equagéo (1)
(Faceli et al, 2011).

d
u = E Tiw; (1)
=1

FIGURA 2 - NEURONIO ARTIFICIAL

\ Pesos

Entradas

/w sinal >

saida—

FONTE: Adaptado de Faceli et al (2011)

Os neurbnios podem apresentar entradas negativas (wi < 0) ou positivas (wi
> 0), caso seja 0, pode significar auséncia de conexao associada.

Como representagao de fungdes de ativagdo a FIGURA 3 demonstra: (a)
linear; (b) limiar; e (c) sigmoidal. O uso da funcao linear identidade (a) implica em
retornar como saida o valor da entrada (u). Na fungao limiar (b) o valor é 0 para

valores negativos e 1 para os demais casos. Um neur6nio € denominado ativo caso
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sua saida seja 1, e inativo se 0. A funcdo sigmoidal (c) apresenta diferentes

inclinagdes, sua equacgao esta representada em (2).

FIGURA 3 - FUNCOES DE ATIVACAO
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Para problemas nao-linearmente separaveis, pode-se utilizar como funcao

de ativacéo a fungdo RelLU. Esta funcdo esta definida na equagéo (3). Um exemplo

esta representado na FIGURA 4.

[ R N R = R PR RN

W M = O O O O =

Funcdo RelLU

3

y = mazx(0,x) 3)
FIGURA 4 - FUNCAO DE ATIVAGAO RELU
y = max(@, x)
3 2 A 1 2 3

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)
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De acordo com GOODFELLOW et al (2016), ReLU comporta-se de forma
linear para valores positivos e zero para os valores negativos, de forma que:

e Seu calculo é barato. Permitindo que o modelo leve menos tempo para ser
treinado;

e Devido a linearidade, possui uma conversao mais rapida. Se comparado a
fungdes de ativagdo como a sigmoide e tanh, ndo possui o problema de
gradiente de desaparecimento;

e Como RelLU é zero para entradas negativas, ndo ativa a saida em todos os

Ccasos.

As redes neurais podem ter uma ou varias camadas de neurbnios. Redes
com uma camada séo indicadas para problemas que s&o linearmente separaveis. As
redes multicamadas possuem uma ou mais camadas entre as camadas de entrada
(input layer) e de saida (output layer), chamadas de camadas ocultas (hidden layers)
(FACELI et al, 2011). A FIGURA 5 representa visualmente a camada de entrada,

camada oculta (camada intermediaria) e camada de saida.
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FIGURA 5 — REDES NEURAIS MULTICAMADAS

Camada de entrada Camada intermediaria Camada de saida

FONTE: Adaptado de Faceli et al (2011)

Em uma rede multicamadas, as conexdes entre os neurbnios podem ser
classificadas em (FIGURA 6)(FACELI et al, 2011):
e Completamente conectada: neurdnios da rede estdo conectados a todos os
neurénios da camada anterior e/ou seguinte;
e Parcialmente conectada: neurbnios estdo conectados a apenas alguns dos
neurénios da camada anterior e/ou seguinte;
¢ Localmente conectada: redes parcialmente conectadas, na qual os neurdnios

conectados a um neurdnio se encontram em uma regido definida.

FIGURA 6 - PADROES DE CONEXAO REDE MULTICAMADAS

Camada i Camada i+1 Camada i Camada i+1 Camada i Camada i+1
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(a) Completamente (b) Localmente (c) Parcialmente

FONTE: Adaptado de Faceli et al (2011)
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As arquiteturas de redes neurais podem ser descritas em 3 categorias
especificas: rede neurais Feed-Forward, redes recorrentes e redes conectadas
simetricamente.

Nas redes neurais Feed-Forward, a primeira camada € a entrada e a ultima
camada é a saida. Se houver mais de uma camada oculta, sdo chamadas de redes
neurais “profundas” (ou deep learning). De acordo com Cooper (2020), para
aplicagdes praticas, estas s&o o tipo mais comum de rede neural.

As redes recorrentes tém pelo menos um ciclo direcionado em seu grafo de
conexao, realimentando a rede, chamadas de redes com ciclos (feedback) (FACELI

et al, 2011). A FIGURA 7 demonstra um exemplo de rede neural recorrente.

FIGURA 7 — REDES NEURAIS RECORRENTES

Camada de entrada Camada intermediaria Camada de saida

FONTE: Adaptado de Faceli et al (2011)

As redes conectadas simetricamente sdo como redes recorrentes, mas as
conexodes entre as unidades sdo simétricas (elas tém o mesmo peso em ambas as

direcdes).
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2.2.3.1 Aprendizado

Os algoritmos de treinamento podem ser divididos em quatro grupos
(FACELI et al, 2011):

e Correcgéo de erro: utilizado no aprendizado supervisionado, procura ajustar os
pesos da RNA de forma a reduzir os erros;

e Hebbiano: utilizado no aprendizado ndo supervisionado, baseados na regra
de Hebb, que reforca a conexao entre dois neurdnios ativos;

e Competitivo: utilizado no aprendizado n&o supervisionado, promovem uma
competicdo entre os neurdnios para definir quais devem ter seus pesos
ajustados;

e Termodinamico (Boltzmann): utiliza algoritmos estocasticos, baseados em

principios da metalurgia.

A primeira RNA a ser implementada foi a rede perceptron, desenvolvida por
Rosenblatt. Essa rede utiliza o modelo de McCulloch-Pitts como neurbnio e
introduziu o processo de treinamento supervisionado de corregao de erro de RNAs.

Os pesos sao ajustados de acordo com a equacgao (4).

wj(t +1) = w;j(t) +nal (i — f(z:)) (4)

onde:
wij(t) = peso da j-ésima conexao de entrada, em um instante de tempo t.
n = taxa de aprendizado.

xi = valor do j-ésimo atributo do vetor de entrada x;

Fi) = saida produzida pela rede, no instante de tempo t.

yi = saida desejada pela rede (predigéo de x,).

O valor da taxa de aprendizado (n) define a magnitude do ajuste feito no
valor de cada peso, que define a velocidade de convergéncia da rede.

A rede adaline (Adaptive Linear) também ¢é formada por apenas uma
camada com funcdo de ativacdo linear. Utiliza a regra delta (diferengca entre os

valores de saida desejada e produzida) para levar em consideragdo a magnitude do
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erro no momento de ajustar os pesos da rede. Estas redes sao utilizadas em
problemas supervisionados de regresséo.

Um dos problemas associados as redes perceptron e adaline € que elas
classificam apenas problemas linearmente separaveis. Objetos de duas classes sao
linearmente separaveis se, em um espaco bidimensional, existir um hiperplano que
os separe (FIGURA 8), caso néo exista um hiperplano que os separe, diz-se que o

problema néo é linearmente separavel (FACELI et al, 2011).

FIGURA 8 - OBJETOS LINEARMENTE SEPARAVEIS

Fronteira de decisao

OO
O

\ Atributo 1

FONTE: Adaptado de Faceli et al (2011)

Atributo 2

No intuito de resolver problemas ndo linearmente separaveis foram criadas
redes perceptron multicamadas (MLP). Estas redes apresentam uma ou mais
camadas intermediarias de neurdnios e uma camada de saida. A arquitetura mais
comum € a completamente conectada (neurbnios de uma camada | estdo todos
conectados aos neurdnios da camada |+1), a FIGURA 5 exemplifica uma rede MLP.
Redes multicamadas utilizam fungdes de ativacdo nao linear, como a funcao
sigmoidal (FACELI et al, 2011).

Back-propagation é um algoritmo de descida de gradiente posposto para
treinar redes multicamadas. Para que o algoritmo possa ser empregado, é preciso
que a funcdo de ativacdo seja continua, diferenciavel e preferencialmente nao
decrescente, com por exemplo, a fungao sigmoide (equacgao (2)). Baseia-se na regra

delta (rede adaline), constitui-se na iteracdo de duas fases: uma para frente
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(forward) e outra para tras (backward). Na primeira fase (forward) € calculado o
delta, ou seja, a diferenca entre os valores de saida produzidos e desejados para
cada neurénio, indicando o erro. O valor de erro € utilizado na fase de backward
para ajustar os pesos da entrada. O ajuste é feito da camada de saida até a primeira
camada intermediaria (FACELI et al, 2011).

2.2.4 Fungao de perda

Loss function, ou funcdo de perda, € uma fungao utilizada para avaliar o
quao bem o algoritmo modela o conjunto de dados. Quanto melhor for o modelo,
melhor é a representagdo e menor sera o valor da fungédo de perda (loss function).
Quanto pior for a representagao, pior sera o modelo e maior sera o valor da fungéao
de perda. Conforme o algoritmo for sendo alterado e modificado com o objetivo de
melhora-lo, melhor sera o modelo e menor sera o valor da funcdo de perda
(ALGORITHMIA, 2018). A funcao informa o quanto estamos longe da predicao ideal,
ou seja, qual seria a “perda” ou “custo” a aceitarmos a predicdo gerada (PONTI e
COSTA, 2017).

Pode-se citar como fungao de perda a fungdo de entropia cruzada (cross-
entropy). Seja um neurbnio j, y o valor real e f(x) = y sua predigdo, a soma das
entropias cruzadas de cada classe j (neurdnio) é dada pela equagao (5) (PONTI e
COSTA, 2017).

1) = =Y "y.log(i; + ) (5)
3

onde:

€ << 1 = é uma variavel para evitar log(0). P.ex.: € = 0,0001.

Como exemplo sejam os seguintes valores de y e y:

y =[0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00]
y=[0,18 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 0,65 0,05 0,10 0,00 ]
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Ent&o a entropia cruzada para esse exemplo seria:
1) — —(04+04+0+0+0+0—0,6214+ 0+ 0+ 0) =0,6214

O valor desta fungao seria 0 apenas no caso ideal, onde y = y.

Outra fungéo é a do erro quadratico médio (EQM ou MSE, de Mean Square
Error), sendo a soma das distancias quadradas entre a variavel-alvo (y) e os valores
previstos (y), representada na equacao (6) (GROVER, 2021).

Te L '2

TL

O erro médio absoluto (MAE de Mean Absolute Error) € uma fungao de
perda usada para modelos de regressao. MAE é a soma das diferengas absolutas
entre as variaveis alvo (y) e previstas (y), representada na equacéao (7) (GROVER,
2021).

MAE — 2i=11¥i — Uil (7)
T

A perda de Huber é menos sensivel a valores discrepantes nos dados do
que a perda de erro quadratico. Caso o erro seja pequeno, torna-se um erro
quadratico, caso contrario, um erro absoluto. O tamanho desse erro para torna-lo
quadratico depende de um hiperparametro, § (delta), que pode ser ajustado. Sua

representacao esta na equacgao (8) (GROVER, 2021).

5(y —9)% para |y — | <o,

Ls(y,y) =
.’.:(.j_ J} 5|y —_ 1}| — %52: caso contrario.

(8)

Log-cosh é uma funcdo usada em tarefas de regressdo. Log-cosh é o
logaritmo do cosseno hiperbdlico do erro de previsdao. Sua representacao esta na
equacgao (9) (GROVER, 2021).
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L(y.9) = log(cosh(j — y;)) (9)

i=1
2.3 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL (CNN)

A primeira aplicagao eficiente de uma CNN foi feita por LeCun (1998). LeCun
desenvolveu uma rede neural CNN totalmente conectada com sete camadas em
convolugcao. Posteriormente as CNNs se tornaram mais profundas e complexas,
como a AlexNet (KRIZHEVSKY, 2012), de oito camadas (trés totalmente conectadas
e cinco convolugdes) e com sessenta milhdes de parametros. Cita-se também a
GoogleNet com quatro milhdes de parametros e vinte e duas camadas (SZEGEDY,
2014).

A inspiragdo para CNNs veio de um experimento de Hubel e Wiesel (1962),
que demonstraram que alguns neurdnios sado ativos juntos quando expostos a
algumas curvas e linhas, reproduzindo o reconhecimento visual. A ideia principal das
CNNs é filtrar linhas, bordas, curvas e em cada camada adicional transformar estes
filtros em uma imagem mais complexa (ALVEZ, 2018). As convolug¢des funcionam
como filtros que sdo passados em toda a imagem captando os tragos mais
relevantes. Quanto mais profundas as camadas de convolugédo (quantos mais filtros
ou kernel), mais detalhes os tragos irdo possuir.

Uma CNN é uma rede neural utilizada para reconhecer padroes em dados,
sendo composta por uma colegao de neurdnios organizados em camadas, cada uma
com seus proprios pesos e vieses de aprendizado. CNNs utilizam uma camada
chamada de convolugdo, que possuem os kernels (filtros) que extraem
caracteristicas utilizadas para distinguir distintas imagens, ou seja, classifica-las
(WANG, 2021). Os neurbnios da camada de convolugdo sao chamados de
neurdnios convolucionais. Eles realizam um produto escalar, elemento a elemento
com o kernel e saida do neurbnio da camada anterior.

A convolugcao € uma operacéao linear realizada por um filtro/kernel que é
aplicada sobre uma imagem de entrada (GOODFELLOW et al, 2016). O kernel
(FIGURA 10) é uma matriz utilizada na operagcdo de matrizes. Esta operacdo é

aplicada n vezes em diferentes regides de uma imagem de entrada (FIGURA 9).
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Aplicando o filtro (FIGURA 10) na imagem de entrada (FIGURA 9) com stride
(tamanho do passo) de 1x1 obtemos as seguintes imagens de saida (denominadas

de feature map) descritas na TABELA 1.

TABELA 1 — CONVOLUGAO STRIDE 1X1

Convolugao

Feature map

Operacgao

Resultado

FIGURA 11

FIGURA 12

1x1 + 1x0 + 1x1 + Ox1
+ 1x1 + 1x0 + Ox1 +

0x0 + 1x1

FIGURA 13

FIGURA 14

1x1 + 1x0 + Ox1 + 1x0
+ 1x1 + 1x0 + Ox1 +
1x0 + 1x1

FIGURA 15

FIGURA 16

1x1 + 0x0 + Ox1 + 1x0
+ 1x1 + 0x0 + 1x1 +

1x0 + 1x1

FIGURA 17

FIGURA 18

0Ox1 + 1x0 + 1x1 + Ox0
+ 0x1 + 1x0 + Ox1 +
0x0 + 1x1

FIGURA 19

FIGURA 20

1x1 + 1x0 + 1x1 + 0x0
+ 1x1 + 1x0 + Ox1 +
1x0 + 1x1

FIGURA 21

FIGURA 22

1x1 + 1x0 + Ox1 + 1x0
+ 1x1 + 1x0 + 1x1 +
1x0 + 0x1

FIGURA 23

FIGURA 24

0x1 + Ox0 + 1x0 + Ox0
+ 0x1 + 1x0 + Ox1 +
1x0 + 1x1

FIGURA 25

FIGURA 26

0Ox1 + 1x0 + 1x1 + Ox0
+ 1x1 + 1x0 + 1x1 +

1x0 + 0x1

FIGURA 27

FIGURA 28

1x1 + 1x0 + 1x1 + 1x0
+ 1x1 + 0x0 + 1x1 +

0x0 + 0x1

FONTE: O Autor (2021)



FIGURA 9 - IMAGEM DE ENTRADA

0 0 1|10

0 1 1|00

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

FIGURA 11 - KERNEL X IMAGEM ENTRADA 1

Ixl | 1x0 Ix1l 0 0
Ox1 | Ix1 | 1IxO 1 0
Ox1 | OxD Ix1 1 1
0 0 1 1 0
0 1 1 0 0

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

FIGURA 13 - KERNEL X IMAGEM ENTRADA 2

1 | Ix1 | 1x0 Ox1 0
0 1x0 Ixl | 1Ix0 0
0 Ox1 | 1x0 Ix1 1
0 0 1 1 0
0 1 1 0 0

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

FIGURA 10 - KERNEL (FILTRO)

1 0 1
0 1 0
1 0 1

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

FIGURA 12 - MATRIZ RESULTANTE 1

4

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

FIGURA 14 - MATRIZ RESULTANTE 2

4 3

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)
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FIGURA 15 - KERNEL X IMAGEM ENTRADA 3

1 1 | Ix1 | OxOD Ox1

0 1 | Ix0 | 1x1 | OxO

0 0 Ix1l | 1x0 Ix1

0 0 1 1 0

0 1 1 0 0

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

FIGURA 17 - KERNEL X IMAGEM ENTRADA 4

1 1 1 0 0
Ox1 | 1x0 Ix1l 1 0
O0x0 Ox1 | 1x0 1 1
Ox1 | Ox0 1x1 1 0

0 1 1 0 0

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

FIGURA 19 KERNEL X IMAGEM ENTRADA 5

1 1 1 0 0

0 Ix1 | 1x0 Ix1 0

0 0x0 Ixl | Ix0 1

0 Ox1 | 1x0 Ix1 0

0 1 1 0 0

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

FIGURA 16 - MATRIZ RESULTANTE 3

4 3 4

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

FIGURA 18 MATRIZ RESULTANTE 4

4 3 4

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

FIGURA 20 - MATRIZ RESULTANTE 5

4 3 4

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)
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FIGURA 21 - KERNEL X IMAGEM ENTRADA 6

1 1 1 0 0

0 1 | Ix1 | Ix0 Ox1

0 0 Ix0 Ixl | 1x0

0 0 Ixl | Ix0D Ox1

0 1 1 0 0

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

FIGURA 23 - KERNEL X IMAGEM ENTRADA 7

1 1 1 0 0
0 1 1 1 0
Ox1 | OxO 1x0 1 1
0x0 Ox1 | 1x0 1 0
Ox1 | Ix0 Ix1l 0 0

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

FIGURA 25 - KERNEL X IMAGEM ENTRADA 8

1 1 1 0 0

0 1 1 1 0

0 Ox1 | 1x0 Ix1l 1

0 Ox0 Ixl | 1x0 0

0 Ixl | 1x0 Ox1 0

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)
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FIGURA 22 - MATRIZ RESULTANTE 6

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

FIGURA 24 - MATRIZ RESULTANTE 7

4 3 4

2 4 3

1
FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

FIGURA 26 - MATRIZ RESULTANTE 8

43| a
2 | 4|3
1| 3

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)
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FIGURA 27 - KERNEL X IMAGEM ENTRADA 9 FIGURA 28 - MATRIZ RESULTANTE 9
1|1 1 0 0 4 | 3 |4
0 1 1 1 0 2 |4 |3
0 0 | Ix1l | Ix0 | Ix1 1 3 | 4

0 o | 1x0 | 1x1 | oxo FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

0 1 | Ix1 | OxO0 Ox1

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

Devido ao processo de convolugdo, a imagem de saida fica com uma
dimens&o menor do que a imagem original. Quanto maior o numero de convolugdes,
menor sera o tamanho da imagem resultante. No intuito de contornar este problema,
pode-se utilizar a técnica de Padding, um processo no qual alguns pixels séo
adicionados ao redor da imagem antes da operagdo de convolugédo, de forma a
manter a dimensionalidade da imagem resultante (GOODFELLOW et al, 2016).
Como exemplo, ao aplicar um padding de mesmo valor (0) a imagem de entrada da
FIGURA 29, obtém-se a imagem com padding da FIGURA 30.

FIGURA 29 - IMAGEM ENTRADA FIGURA 30 - PADDING
1 1] 05 | 05 1] 1] 1] 1] a 1]
0 0,5 1 0 0 1 0 0,5 0,5 0
0 1 0,5 1 0 0 0.5 1 0 0
1 0,5 0,5 1 0 0 1 0,5 1 0
FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016) o 1 05 | 05 1 ]
0 0 0 0 0 0

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

Ao aplicar um filtro (FIGURA 31), obtém-se a imagem resultante (FIGURA
32) de mesma dimenséao (4x4) da imagem de entrada (FIGURA 29).
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FIGURA 31 - FILTRO / KERNEL FIGURA 32 - SAIDA

1 0 0,5 0 0,25 | 0,25

0 0,5 0 125 | 05 0,5

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016) 0 05 |075 | 15
05 1025|125 1

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

A operagao de Pooling € um processo conhecido como downsampling, no
qual é feito uma redugédo das dimensdes dos mapas de atributos. Como exemplo
pode-se citar a reducdo do tamanho da imagem (GOODFELLOW et al, 2016). Seu
objetivo é diminuir a variancia de pequenas alteragdes e reduzir a quantidade de
parametros treinados pela rede neural. Existem trés operagbes de Pooling:
MaxPooling, SumPooling e AveragePooling. Estas operagdes seguem o0 mesmo
principio, diferindo na fungao aplicada (Max: maior valor; Sum: soma de valores; e
Average: média dos valores). Como exemplo, a fungdo MaxPooling seleciona o
maior valor de uma regido da matriz de entrada (dependendo do tamanho da pool
aplicada). Ao aplicar a fungdo de MaxPooling com filtro de 2x2 na imagem da
FIGURA 33, obtém-se a imagem de saida da FIGURA 34.

FIGURA 33 - IMAGEM ENTRADA FIGURA 34 - MAXPOOLING
2 4 8
3 2 1 V] FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

1 2 3 4

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

Dropout € uma técnica utilizada para diminuir o efeito de overfitting nas
redes neurais multicamadas. Durante o treinamento descartam-se unidades
aleatdrias (junto com as conexdes) do sistema neural com o intuito de evitar que as
unidades se adaptem demais e fiquem muito dependentes dos neurdnios ao seu

redor. A camada de dropout permite desativar determinadas partes da rede neural
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durante o treinamento. Tem por objetivo diminuir a sensibilidade da rede a pequenas
variagdes. Esta técnica permite o aumento da capacidade de variagdo da rede
neural (SRIVASTAVA et al, 2014).

O dropout é uma técnica que fornece uma maneira de combinar de forma
exponencial e eficiente muitas arquiteturas de rede neural diferentes. Descartar uma
unidade significa remové-la temporariamente da rede, junto com todas as suas
conexdes de entrada e saida, conforme mostrado na FIGURA 35. Uma das formas
de escolha de quais unidades descartar € a forma aleatéria (SRIVASTAVA et al,
2014).

FIGURA 35 - DROPOUT

FONTE: O Autor (2021)

Treinar e avaliar diversos modelos e estruturas neurais é custoso em termos
de tempo de execugdo e memoria. De acordo com Goodfellow et al (2016) dropout
fornece um método computacionalmente barato e poderoso para treinar e avaliar um
conjunto de redes exponencialmente numerosas. Permite treinar o conjunto de todas
as sub-redes que podem ser formadas removendo unidades intermediarias de uma
rede basica subjacente (FIGURA 36). Uma unidade pode ser removida de uma rede
multiplicando-se o seu valor por zero.

A FIGURA 36 demonstra um exemplo de redes formadas pelo dropout para
uma rede basica com 2 entradas x1 e x2, duas camadas ocultas h1 e h2 e uma
camada de saida y. Destas quatro unidades, existem 16 subconjuntos possiveis.
Para o exemplo, algumas redes ndao possuem entradas, saida, ou nenhum caminho

conectado até a saida. Este problema torna-se insignificante para redes largas, cuja
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probabilidade de descarte de todas as redes possiveis torna-se menor
(GOODFELLOW et al, 2016).

FIGURA 36 - REDES DROPOUT
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Conjunto de sub-redes
FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

A camada de Flatten é normalmente utilizada na extragao de caracteristicas
de uma rede neural tradicional. Opera uma transformag¢ao na imagem, convertendo-
a em um array. Como exemplo, a FIGURA 37 demonstra uma imagem 3x3
transformada em um array de 9 posigdes (GOODFELLOW et al, 2016).
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FIGURA 37 - FLATTEN

Flatten

ey
£

2

1

FONTE: Adaptado de Goodfellow et al (2016)

2.3.1 R-CNN

A diferenca entre algoritmos de detecgcdao de objetos e algoritmos de
classificagdo € que nos algoritmos de deteccdo tenta-se desenhar uma caixa
delimitadora em torno do objeto de interesse para localiza-lo na imagem (GIRSHICK
et al, 2014). Podem existir n caixas delimitadoras em uma mesma imagem,
representando diferentes objetos. Uma abordagem ingénua para este problema
poderia ser pegar diferentes regides de interesse da imagem e usar uma CNN para
classificar o objeto naquela regido. O problema nesta abordagem é que os objetos
podem ter diferentes localizagbes dentro da imagem e diferentes proporgbes de
tamanho. A selecdo de inumeras regides torna-se proibitivo do ponto de vista
computacional dado o seu custo.

O algoritmo R-CNN (Regides com recursos de CNN) foi desenvolvido para
encontrar as regides de interesse (GIRSHICK et al, 2014). Para lidar com o
problema de sele¢cdo de um grande numero de regides, Girshick et al. propuseram
um método de busca seletiva (de regides de interesse) que extrai 2.000 regides da
imagem, chamadas de propostas de regido. A pesquisa seletiva consiste em 3

etapas:
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1. Segmentacéo inicial, gerando regides candidatas;

2. Aplica-se um algoritmo ganancioso, combinando as regides semelhantes com
outras maiores;

3. As regides geradas s&o utilizadas para gerar as propostas finais de regides

candidatas.

A partir da imagem de entrada, extrai-se cerca de 2.000 propostas de regiao,
estas sdo distorcidas em um quadrado e alimentadas em uma rede neural
convolucional (FIGURA 38). Esta produz um vetor de caracteristicas de saida de
recursos com 4096 dimensdes de saida. A CNN atua como extrator de recursos e
sua saida é alimentada em um SVM (maquina de suporte de vetores) para
classificar a presenca do objeto dentro da proposta de regidao (GIRSHICK et al,
2014).

FIGURA 38 - R-CNN VISAO GERAL

. |

-
R !

Imagem ,—E{D lagp_ n]' |

1. Imagem de entrada 2. Extrair propostas
de regido (~ 2k)

FONTE: Adaptado de GIRSHICK (2014)

3. Calcular recursos CNN 4. Classificar Regides

O sistema de detecgéo de objetos consiste em trés médulos:
1. O primeiro gera propostas de regides. Estas definem o conjunto de detecgdes
candidatas disponiveis;
2. O segundo moédulo é composto por uma rede neural convolucional que extrai
um vetor de caracteristicas de comprimento fixo de cada regiao;

3. O terceiro mdédulo € um conjunto de SVMs utilizados para classificagéo.

2.3.2 Fast R-CNN

A abordagem do Fast R-CNN é semelhante ao R-CNN, com a diferenca de
que a imagem de entrada é alimentada na CNN com o objetivo de gerar um mapa

de recursos convolucionais. A partir deste mapa sao identificadas a regido das
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propostas. Estas posteriormente sdo alimentadas em uma camada totalmente
conectada (fully connected layer). A classe da regi&o proposta € prevista, assim com
os valores de deslocamento da caixa delimitadora. Esta abordagem € mais rapida do
que a R-CNN porque ndo é alimentado com 2.000 propostas de regido, mas a
operagao de convolugao é feita apenas uma vez por imagem, gerando um mapa de
caracteristicas.

A FIGURA 39 exibe uma comparagao entre os tempos de treinamento e
deteccao de uma rede R-CNN e Fast R-CNN. Sendo o tempo de treinamento e teste
menor na rede Fast R-CNN do que na R-CNN.

FIGURA 39 — COMPARAGAO DE ALGORITMOS DE DETECCAO DE OBJETOS

. Test time (seconds)
Tl'a.l nlng tlme (H OU rS) I including Region propos Il Excluding Region Propo.

R-CNN R-CNN

Fast R-CNN 8.75

2.3
Fast R-CNN
0 25 50 75 100 0.32

1] 15 30 45 60

FONTE: Adaptado de Girshick (2015)
2.4 SINGLE SHOT DETECTOR (SSD)

O single shot detector (SSD) € um método para detectar objetos em imagens
usando uma rede neural profunda. Ele discretiza o espaco de saida das caixas
delimitadoras em um conjunto de caixas padrao em diferentes proporgdes e escalas
por localizagdo do mapa de caracteristicas (LIU et al, 2016). No momento da
predicédo, a rede pontua a classe do objeto para cada caixa padréao e produz ajustes
para melhor corresponder a forma do objeto. O algoritmo elimina a necessidade de
geracao de proposta de pixel subsequente e reamostragem, encapsulando todos os
calculos em apenas uma rede, o que facilita o seu treinamento.

O modelo SSD de classificacdo de imagens possui um conjunto de mapas
de caracteristicas de tamanho e resolugdo decrescente, criando um conjunto de
mapas voltado para detectar objetos em diferentes tamanhos. S&o definidos 4 a 6
caixas de deteccdo padrao para cada mapa de caracteristicas, de diferentes

tamanhos e proporcdes no intuito de ampliar a variedade de formas a serem
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detectadas (JUNIOR, 2018). Sao produzidas previsdes de diferentes escalas a partir
dos mapas de recursos.

Os sistemas de deteccdo de objetos utilizam a seguinte abordagem: criar
hipéteses de caixas delimitadoras e aplicar um classificador. O principal problema
nesta abordagem ¢é a velocidade de classificacéo para aplicagbes de tempo real (LIU
et al, 2016). O detector de precisdo mais rapido, Faster R-CNN, opera a uma taxa de
7 FPS (quadros por segundo), e as abordagens voltadas para diminuir este tempo
resultam em uma reducéo significativa na precisao de deteccao.

O SSD é baseado em rede profunda convolucional e ndo realiza uma nova
amostragem de pixels ou hipoteses de caixa delimitadoras. A melhoria na velocidade
vem da eliminagdo das propostas da caixa delimitadora e do pixel subsequente ou
estagio de reamostragem de recursos. A rede utiliza um filtro convolucional para
prever categorias de objetos e deslocamentos em locais de caixa delimitadora,
utilizando filtros (preditores) em varios mapas de recursos para realizar a detec¢éo

em multiplas escalas (LIU et al, 2016). A representacao da rede esta na FIGURA 40.

FIGURA 40 - REDE SSD

lassifier : Conv: 3x3x(6x(Classes+)}————————

sobre gfn%_sl_%_layer Conv: 3x3x1024( Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256 |  Conwv: bclxl2ﬂ( Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128

300x300x3 38x38x512 19x19x1024 15c19x1024 10x10x512 Sxbx256 3x3x256 1x1x128
Imagem Conv4_3 Convé (FCB) Comv7 (FCT) Conv_2 Convg_2 Convl0_2 Convll 2

Detecgies:B732 | classe
N. Maximo Supressies

55D

‘Classifier - Conv: Sxix{dx{Classes+4)y 1

FONTE: Adaptado de Liu et al (2016)

O treinamento da SSD ¢é feito para varias categorias de objetos. Seja xiP =
{1,0} um indicador para combinar a i-ésima caixa padrdo com P j-ésima caixa de
categoria, sendo Y ixi? >= 1. A funcao de perda geral é dada pela equagéao (10) (LIU
et al, 2016).

1

L(z,e,l,g) = E|[J[,m,,,”rl[:r:._f:]l + alj(z,l,g)) (10)

onde:
N = numero de caixas padrao correspondentes.

a = termo de ponderacao, valor = 1.
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Leonflz,c) = — Z .-;:fj log(él') — Z log(éY)  onde & =

onde:

| = caixa prevista.

g = caixa real.

¢ = centro da caixa prevista.
X = pOSIigao X.

Lconf = perda de confiancga.

Lioc = perda de localizagao.
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A funcao de perda de localizacao esta representada na equacao (11).

.nil-
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T

c = centro.

d = caixa delimitadora padrao (default).

N = numero de caixas padrao correspondentes.
| = caixa prevista.

g = caixa real.

g = previsao da caixa delimitadora.

¢ = centro da caixa prevista.

X e y = posicao.

w e h = largura e altura.

Lioc = perda de localizagéo.

A funcao de perda de confianca esta representada na equacao (12).

N
i Pos iENeg
C = centro.

¢ = centro previsto.

N = numero de caixas padrao correspondentes.

o {}_:'”]
(11)
e rl.':'rJ
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| = caixa prevista.

g = caixa real.

g = previsao da caixa delimitadora.
X = posigao.

Lconf = perda de confiancga.

2.5 MOBILENETS

MobileNets € uma classe de modelos eficientes, pequenos, de baixa
laténcia, parametrizados para aplicativos moveis. Sao baseadas em uma arquitetura
de redes neurais convolucionais simplificada que utiliza convolugdes separaveis em
profundidade para criar redes neurais profundas e leves em termos de contagem de
parametros e complexidade computacional. A arquitetura da rede possui dois
hiperparametros globais: largura e o multiplicador de resolugdo que pode controlar o
numero de canais de entrada e saida das camadas de convolugao e a resolugao dos
dados de entrada (altura, largura).

Podem ser construidos para classificacdo, deteccao, incorporacdo, atributos
de face, segmentacéo e localizagdo geografica em grande escala (HOWARD et al,
2017). O modelo utiliza um nucleo de tamanho 3x3 chamado de depthwise
separable convolution que utiliza entre 8 e 9 vezes menos poder de processamento
do que as convolugdes comuns. O método divide a convolugdo em duas etapas: a
primeira, depthwise convolution € uma convolugéo aplicada em um unico canal da
imagem (em vez de ser feita nos M canais). A segunda etapa, pointwise convolution,
consiste numa convolugdo 1x1 que cria a combinagdo linear dos mapas de
caracteristicas gerados pela primeira etapa (HOWARD et al, 2017).

De acordo com Badawy (2021), mobilenet € uma arquitetura CNN
computacionalmente eficiente, projetada para dispositivos mdveis com capacidade
de computacdo limitada. Pode ser usada para diferentes aplicagdes, incluindo:
classificagdo finegrain, deteccdo de objetos, atributos faciais e geo-localizagéo
(FIGURA 41). Entre as areas de aprendizado profundo moével, a visdo computacional
continua sendo uma das mais desafiadoras (RODRIGUEZ, 2021).
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FIGURA 41 - APLICAGOES DE MOBILENET
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FONTE: Rodriguez (2021)

Em 2017 o Google desenvolveu uma implementacdo de mobilenet baseada
numa série de modelos de visdo computacional feitos no TensorFlow (Seg¢ao 2.16),
com o objetivo de maximizar a precis&o de forma a atender aos recursos restritos de
um dispositivo mével ou embarcado (RODRIGUEZ, 2021). Seus objetivos estdo em
criar um modelo menor (menos parametros) e menor complexidade (menos fungdes
de adicdo e multiplicagdo). Esta abordagem gera modelos menores, de baixa

laténcia e baixo consumo energético.

2.6 SSD MOBILENETS

A SSD MobileNet é uma rede neural convolucional, que aprende a prever os
locais onde objetos estdo em uma imagem (SSD). Consiste em uma arquitetura de
MobileNet seguida por varias camadas de convolugéo, conforme representagdo da
FIGURA 42 (SINGHAL, 2020). As camadas da Rede Mobilenet servem de fundacéo
para o modelo, realizando a extragado de caracteristicas para as camadas da rede
convolucional SSD. Sao removidas as camadas finais de classificacdo da rede
Mobilenet e a saida alimenta a rede de classificagdo SSD (FIGURA 43) (JUNIOR,
2018).
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FIGURA 42 - SSD MOBILENETS
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FONTE: Adaptado de Singhal (2019)
FIGURA 43 - ESTRUTURA REDE SSD MOBILENET
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FONTE: Adaptado de Junior (2018)

Um exemplo de estrutura da rede esta representado na TABELA 2. Sendo

‘Data” a camada de entrada que recebe a imagem.
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TABELA 2 - ESTRUTURA REDE SSD MOBILENET

continua
# Nome Tamanho do Tamanho da Numero de caixas de detecgdo
filtro saida padrao
1 Data - 300x300x3 -
2 Conv0 3x3x3x32 150x150x32 -
3 | Conv1/dw 3x3x32x32 150x150x32 -
4 Conv1 1x1x32x64 150x150x64 -
5 | Conv2/dw 3x3x64x64 75x75x64 -
6 Conv2 1x1x64x128 75x75x128 -
7 | Conv3/dw 3x3x128x128 75x75x128 -
8 Conv3 1x1x128x128 75x75x128 -
9 | Convé4/dw 3x3x128x128 38x38x128 -
10 Conv4 1x1x128x256 38x38x256 -
11 | Convb/dw 3x3x256x256 38x38x256 -
12 Convb 1x1x256x256 38x38x256 -
13 | Conv6/dw 3x3x256x256 19x19x256 -
14 Conv6 1x1x256x512 19x19x512 -
15 | Conv7/dw 3x3x512x512 19x19x512 -
16 Conv7 1x1x512x512 19x19x512 -
17 | Conv8/dw 3x3x512x512 19x19x512 -
18 Conv8 1x1x512x512 19x19x512 -
19 | Conv9/dw 3x3x512x512 19x19x512 -
20 Conv9 1x1x512x512 19x19x512 -
21 | Conv10/dw 3x3x512x512 19x19x512 -
22 Conv10 1x1x512x512 19x19x512 -
23 [ Conv11/dw 3x3x512x512 19x19x512 -
24 | Conv11 1x1x512x512 19x19x512 3
25 | Conv12/dw 3x3x512x512 10x10x512 -
26| Convi2 1x1x512x1024 10x10x1024 -
27 | Conv13/dw | 3x3x1024x1024 10x10x1024 -
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concluséao
# Nome Tamanho do Tamanho da Numero de caixas de detecgido
filtro saida padrao
28 | Conv13 1x1x1024x1024 10x10x1024 6
29 | Conv14_1 1x1x1024x256 10x10x256 -
30 | Conv14_2 3x3x256x512 5x5x512 6
31| Conv15_1 1x1x512x128 5x5x128 -
32 | Conv15_2 3x3x128x256 3x3x256 6
33 | Conv16_1 1x1x256x128 3x3x128 -
34 | Convi6_2 3x3x128x256 2x2x256 6
35| Conv17_1 1x1x256x64 2x2x64 -
36 | Conv17_2 3x3x64x128 1x1x128 6

FONTE: Adaptado de Junior (2018)

As primeiras 28 camadas sdo do modelo treinado Mobilenet, as demais

camadas sao do modelo SSD. As camadas 24, 28, 30, 32, 34 e 36 representam os

mapas de caracteristicas que possuem as caixas de detecgcdo padrao, e

responsaveis por alimentar as camadas de convolugdo (SSD) extratoras de
deteccdes (JUNIOR, 2018).

2.7 TRANSFER LEARNING

Transfer Learning (aprendizado por transferéncia) € uma abordagem de

aprendizado profundo que utiliza modelos pré-treinados para gerar novos modelos

poupando recursos computacionais de tempo e processamento no treino de redes

neurais (GOODFELLOW et al, 2016). No aprendizado por transferéncia retiram-se

as camadas de uma rede pronta, ja treinada, e colocam-se novas camadas sobre a

rede. O treinamento sera feito sobre as novas camadas adicionadas (FIGURA 44).
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FIGURA 44 — TRANSFER LEARNING
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FONTE: Andrews (2019)

Conforme representagao na FIGURA 44, apés uma rede neural ser treinada,
as camadas finais sdo removidas, e substituidas por uma nova rede neural. A saida
das camadas iniciais € passada para uma nova rede neural, esta é treinada para
reconhecer os padrdes de interesse, no caso deste trabalho, o reconhecimento de
cédulas de real.

O aprendizado por transferéncia € uma adaptagao de dominio no qual o que
foi aprendido em um ambiente (P1) é utilizado para melhorar a generalizagdo de
outro ambiente (P2). Por exemplo, o primeiro cenario (P1) envolve o aprendizado
sobre figuras de gatos e cachorros e no segundo cenario (P2), aprender sobre
formigas e vespas. Se houver significativamente mais amostras no primeiro cenario
(P1) isso pode ajudar a aprender representagdes uteis para generalizar rapidamente
a partir de poucos exemplos de P2. Categorias visuais compartilham nogdes de
baixo nivel de formas visuais e bordas, mudancas de iluminagado, alteracoes
geométricas, etc. Esta semantica de entrada pode ser compartilhada entre as redes
(GOODFELLOW et al, 2016).

Na aprendizagem por transferéncia inicialmente treinamos uma rede de base
em um conjunto de dados de base e em seguida redirecionamos 0s recursos
aprendidos (transferimos) para uma segunda rede destino para ser treinada em um
conjunto de dados destino. Este processo tende a funcionar caso os recursos forem
adequados para as tarefas de base e alvo, ao invés de serem especificos para a
rede destino (YOSINSKI, 2014).

O objetivo da aprendizagem por transferéncia € melhorar a aprendizagem na
tarefa alvo, alavancando o conhecimento da tarefa de origem. A melhora do

desempenho é chamada de transferéncia positiva. Caso um método de transferéncia
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diminua o desempenho, ocorre transferéncia negativa. Olivas et al (2009) citam trés
beneficios do aprendizado por transferéncia (FIGURA 45):
1. Inicio superior (ou desempenho inicial): A habilidade inicial (antes de refinar o
modelo) no modelo de origem é maior do que seria;
2. Maior declive: A taxa de melhoria de habilidade durante o treinamento do
modelo de origem é mais acentuada;

3. Assintota superior: Melhora a habilidade convergente do modelo treinado.

FIGURA 45 - APRENDIZADO POR TRANSFERENCIA
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FONTE: Adaptado de Olivas et al (2009)

2.8 COMMON OBJECTS IN CONTEXT (COCO)

O dataset COCO foi criado a partir da segmentagdo de cenas complexas
cotidianas e de objetos comuns, divididos em 91 classes, totalizando 2,5 milhdes de
instancias rotuladas em imagens de 328 kb (COCO, 2020). possui diversos recursos,
entre eles: Segmentacdo de objetos; Reconhecimento em contexto; Segmentacgao

pan-6ptica; 330 mil imagens (> 200 mil marcadas); 1,5 milhdo de instancias de
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objetos; 80 categorias de objetos; 91 categorias de materiais; 5 legendas por
imagem; 250.000 pessoas pontos-chave;
A FIGURA 46 demonstra um exemplo de imagens de reconhecimento

definidas neste dataset.

FIGURA 46 — EXEMPLO DATASET COCO

Dataset examples

FONTE: Coco (2020)

2.9 DATA AUGMENTATION

A finalidade da técnica data augmentation (DA) é aumentar o numero de
dados do conjunto de treinamento supervisionado. O principal objetivo € melhorar o
treinamento da rede neural, obtendo-se melhores predicdes e melhorando assim
seus resultados (OLIVEIRA, 2019).

Um classificador recebe uma entrada x e o identifica em uma classe y. Uma
tarefa que ele encontra é ser invariante a ampla variedade de transformacdes que a
entrada x pode ter. Desta forma, podemos gerar novos pares (x, y) transformando as
entradas x do conjunto de treinamento. A técnica de aumento de dados tem se
mostrado eficaz para problemas de classificagdo de reconhecimento de objetos.
Operagdes como girar a imagem (flips horizontais, rotagdes de 180°, etc.) ou
redimensiona-la podem ser utilizadas para o aumento de dados (GOODFELLOW et
al, 2016).

Outra operagcdo de aumento de dados é a injecdo de ruido (noise) na
entrada de uma rede neural. Neste intuito pode-se treinar a rede com um ruido
aleatdrio aplicado na entrada ou as unidades ocultas da rede (aumento do conjunto
de dados a nivel de abstragcao) (GOODFELLOW et al, 2016).
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Para uma base de imagens, pode-se utilizar a geragao de imagens sintéticas
através de redes neurais como a GAN. Goodfellow et al (2014) propuseram a
criacdo de um framework baseado na geracédo de dados sintéticos, gerados atraves
de duas redes neurais. Um modelo seria o gerador (G) e outro, discriminador (D). O
modelo G (gerador) é responsavel por gerar os dados, enquanto que o modelo D
(discriminador) é responsavel por avaliar a autenticidade das imagens geradas pelo
modelo G. A ideia € que ambos os modelos trabalhem em conjunto, melhorando
suas fungdes concomitantemente. Estes modelos podem ser implementados através
de redes neurais, uma geradora e outra discriminadora.

Pode-se pensar no modelo G como analogo a uma equipe de falsificadores,
tentando produzir uma nota falsa e usa-la sem detec¢cdo. O modelo D seria analogo
a policia, tentando detectar a moeda falsificada. O modelo G é treinado de forma a
maximizar a probabilidade de D cometer um erro. A competicdo leva a ambos os
modelos a melhorar seus métodos até que as falsificagdes sejam indistinguiveis das
notas verdadeiras (GOODFELLOW et al, 2014).

A estrutura de modelagem adversarial € mais direta de aplicar quando os
modelos sdo perceptrons multicamadas. Seja o gerador pg sobre os dados x, sao
definidas variaveis de ruido de entrada pz(z). O mapeamento para o espago de
dados é definido como G(z; 8g). Sendo G uma funcgao diferenciavel representada por
uma rede perceptron multicamadas com parametros 8. Um segundo perceptron
multicamadas é definido como D(x, 84) e produz um unico escalar. D(x) representa a
probabilidade de que x veio dos dados ao invés de pg. D é treinada para maximizar a
probabilidade de distinguir os rétulos corretos aos exemplos de treinamento e as
amostras de G. G é treinada para minimizar log(1 - D(G(z))). Esta interacéo é
representada por uma equagao minmax (minimizar perdas e maximizar ganhos) em
funcao do valor de V(D, G) (equacéo (13)) (GOODFELLOW et al, 2014).

minmax V(D, G) = Eynp,,,, (2)[108(D(2))] + Eznp.(2)[log(L = D(G(2)))]  (13)

Um exemplo de aplicacdo da técnica de DA esta na estrutura SSD. A
principal desvantagem desta estrutura € o fato de que seu desempenho é
diretamente proporcional aos tamanhos dos objetos. Comparando-se o desempenho

de abordagens como a R-CNNs para classificagdo de objetos com tamanhos
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pequenos, a SSD obtém um resultado inferior por ndo conseguir extrair informacgdes
muito uteis nas camadas superiores da rede. Desta forma técnicas de data
augmentation sao utilizadas para cortar e redimensionar aleatoriamente certas
partes da imagem para ajudar a rede a identificar e aprender caracteristicas destes
conjuntos de dados (KUNAR, 2021).

2.10 MEDIDAS DE AVALIACAO

Entre as medidas de avaliacdo de um modelo de rede neural, citam-se:
matriz de confusdo, acuracia, sensibilidade, especificidade, PPV (valor preditivo
positivo), VPN (valor preditivo negativo), prevaléncia, ROC (receiver operator

characteristic curve) e funcéo de perda, descritas a seguir.

2.10.1 Matriz de confusao

A representagcao das frequéncias de classificagdo para cada classe do
modelo pode ser feita através de uma matriz de confusdo (BARANAUSKAS, 2020).
Nesta, as linhas representam os valores preditos e as colunas os valores reais
(QUADRO 1).

QUADRO 1 — EXEMPLO MATRIZ CONFUSAO

Valores Reais
Valor Positivo Valor Negativo
- VP FP
Valor Positivo ) . N
Valores Verdadeiro Positivo Falso Positivo
Preditos _ EN VN
Valor Negativo . .
Falso Negativo Verdadeiro Negativo

FONTE: Adaptado de Kawamura (2002)

O termo verdadeiro positivo (VP) é dado para casos em que o teste de um
valor resulta em positivo e o valor observado € positivo. Verdadeiro negativo (VN) é
quando o teste indica o valor negativo e o valor é negativo. Sdo casos em que o
teste avaliou corretamente o valor.

Os casos em que o teste falha, sdo chamados de falso positivo (FP) e falso

negativo (FN). O primeiro, FP, ocorre quando o teste indica um valor positivo, porém
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o valor é negativo. E o FN ocorre quando o teste indica um valor negativo e o valor é

positivo.

2.10.2 Total de predicdes

O total de predigdes € dado pela férmula representada na equagao (14).
(KAWAMURA, 2002). Sendo a somatodria dos valores de VP, FP, VN e FN.

Total=VP+FP+ VN + FN (14)
2.10.3 Acuracia
A acuracia avalia a proporgao de todas as predi¢cdes corretas (verdadeiro

positivo e verdadeiro negativo) sobre todos os resultados obtidos. Sua

representacéo é dada pela formula descrita na equacgao (15) (KAWAMURA, 2002).

Acurdcia = (VP + VN)/total (15)
onde:

total = € o numero total de todas as predi¢cdes (Secao 2.10.2, equacgéao (14)).
2.10.4 Sensibilidade
A sensibilidade é a probabilidade de se obter um resultado positivo entre os

valores que sao positivos. Sua formula esta representada na equagdo (16)
(KAWAMURA, 2002).

Sensibilidade = VP/(VP + FN) (16)

2.10.5 Especificidade

A especificidade é a probabilidade de se obter um resultado negativo entre
os valores que sao negativos. Sua férmula estd representada na equacgao (17)
(KAWAMURA, 2002).
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Especi ficidade = VN/(VN + FP) (17)
2.10.6 PPV
O valor preditivo positivo (VPP, ou PPV - positive predictive value) é a

probabilidade de se obter um resultado positivo entre as predigées positivas. Sua
férmula esta representada na equacéo (18) (KAWAMURA, 2002).

VPP=VP/(VP+ FP) (18)
2.10.7 VPN
O valor preditivo negativo (VPN, ou NPV - negative predictive value), é a
probabilidade de se obter um resultado negativo entre as predi¢des negativas. Sua
férmula esta representada na equacao (19) (KAWAMURA, 2002).
VPN =VN/(VN + FN) (19)
2.10.8 Prevaléncia
A prevaléncia representa a fracdo de valores positivos sobre todos os
resultados obtidos. Sua representagao € dada pela formula descrita na equacgéao (20)
(KAWAMURA, 2002).
Prevaléncia = (VP + FN)/total (20)
onde:
total = € o numero total de todas as predi¢des (Secao 2.10.2, equacéao (14)).
2.10.9 ROC
ROC (receiver operator characteristic curve) € uma forma grafica de

representar a relagdo entre a especificidade e a sensibilidade com o objetivo de

ilustrar o desempenho de um modelo classificador. A Curva ROC é um grafico de
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sensibilidade (ou taxa de verdadeiros positivos) versus taxa de falsos positivos
(GRAFICO 1) (MARGOTTO, 2010). Os pontos que se encontram mais proximos ao

canto superior esquerdo sao os que possuem melhor otimizagdo da sensibilidade

em funcao da especificidade. Desta forma, quanto mais préximo os pontos estiverem

desta area, melhor o modelo. Como exemplo, o ponto A possui menor sensibilidade

e maior especificidade, enquanto o ponto B possui maior sensibilidade e menor
especificidade (MARGOTTO, 2010).

GRAFICO 1 - CURVA ROC
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FONTE: Adaptado de Margotto (2010)

2.11 IMAGEM COLORIDA

Dentre o espectro de cores visiveis pelo ser humano, as cores podem ser

representadas por uma combinagdo de trés cores primarias: Red (R, vermelho),

Green (G, verde) e Blue (B, azul). Desta forma a representacdo de uma imagem

pode ser feita através de 3 camadas (/layers) RGB com profundidade de 1 byte por

pixel (MARTINS, 2020).
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A percepcao de cor € o resultante da incidéncia de luz nas células
fotorreceptoras, denominadas cones (MARTINS, 2020). A intensidade e combinacgéao
de cada cor primaria (R — vermelho, G — verde e B — azul) define a cor observada. A
FIGURA 47 demonstra a representacdo das trés cores primarias e algumas
sobreposi¢des simples, que resultam em novas cores, como a intersegao das cores:
vermelha e azul, formando o rosa; cor verde e azul, formando o ciano; vermelha e

verde, formando o amarelo; vermelho, verde e azul formando o branco;

FIGURA 47 - RGB
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FONTE: Queiroz (2020)

2.12 ANDROID

O sistema operacional Unix foi criado nos laboratérios da Bell AT&T por Ken
Thompson em 1965. E um sistema multitarefa e compartilhado, sendo lancado em
1983 sob 0 nome de Unix System IV. Em 1985, o professor Andrew Tannenbaum,
langa o sistema operacional Minix, de cddigo fonte aberto baseado em Unix, para
ensinar programacao para os seus alunos (LOVE, 2013).

Em 1991, Linus Torvalds, desenvolve o sistema operacional Linux de cédigo
fonte aberto baseado em Unix. A criagdo era de uso pessoal com estilo de
desenvolvimento coletivo. A primeira versédo do sistema foi o Linux 0.02, langado em
1991 (LOVE, 2013).
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Android é um sistema operacional baseado no kernel* (nucleo do sistema
operacional) Linux, desenvolvida pela empresa Android Inc. em 2003. O enfoque
inicial do sistema operacional seriam as cameras fotograficas, porém como este
mercado n&o era tdo grande na época, voltou-se para dispositivos moveis,
rivalizando com o Windows Mobile e o Symbian (LECHETA, 2015). Em 2005 a
empresa Google adquire a empresa Android Inc. e prossegue com O
desenvolvimento do sistema.

Seu codigo fonte é disponibilizado pelo Google sob licenca de cédigo aberto,
sendo comercializado com a premissa de ser um sistema flexivel e atualizavel.

O sistema possui como usabilidade a interface de tela sensivel ao toque,
baseada na manipulacao direta (LECHETA, 2015), com aplicacbes em dispositivos
moveis, televisores, carros, reldgios inteligentes, consoles de videogames, cameras
digitais, computadores, dispositivos eletrénicos, entre outros. O sistema é capaz de

lidar com hardwares como giroscopios, acelerbmetros e sensores de proximidade.

2.13 JAVA

Java é uma plataforma e linguagem de programacao orientada a objetos,
multiplataforma, langada pela empresa Sun Microsystems em 1995, posteriormente
adquirida pela empresa Oracle em 2010 (DEITEL, 2017). E uma linguagem
interpretada pela maquina virtual JVM (Java Virtual Machine). O cdédigo fonte é
compilado para bytecode, e este, executado pela JVM.

A versdao Java Enterprise Edition (Java EE) ¢é voltada para o
desenvolvimento de aplicativos de rede distribuidos em grande escala e aplicativos
baseados na web (DEITEL, 2017). A versdo Java Micro Edition (Java ME) - um
subconjunto do Java SE - é voltado para o desenvolvimento de aplicativos para
dispositivos embarcados com recursos restritos, como smartwatches,
decodificadores de televisdo, medidores inteligentes (para monitorar o uso de
energia elétrica), smartphones, tablets Android, entre outros.

De acordo com Deitel (2017) o desenvolvimento dos microprocessadores

permitiu o desenvolvimento dos computadores pessoais, dispositivos eletronicos

4 Kernel: kernel ou nucleo do sistema operacional (SO) é responsavel por conectar o software
(sistema operacional - SO) ao hardware. Estabelece uma comunicacao entre os recursos do SO e
administra suas fungdes (SACRAMENTO, 2014).
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inteligentes e “Internet das Coisas”. Observando isto, a Sun Microsystems em 1991
financiou um projeto de pesquisa de uma linguagem de programacgao baseada em
C++, chamada de Java. Com a ideia de "escreva uma vez, execute em qualquer
lugar", Java chamou a atencdo da comunidade empresarial, interessada no
fenbmeno da internet.

As classes Java sao desenvolvidas em arquivos com a extensao .java e
compiladas com o comando javac, produzindo um arquivo .class. O comando javac
converte o cédigo .java em bytecode, sendo executado pela JVM. A JVM é um
software que simula um computador, ocultando o sistema operacional e o hardware
dos programas interagem com ele. Isto permite que os programas escritos para a
JVM executem em todas as distintas plataformas, sendo independentes da
plataforma (DEITEL, 2017). Para executar o cédigo, € chamado o comando java
‘nome arquivo”.class. Neste momento a JVM coloca os bytecodes do arquivo .class
do programa na memoria para ser executado. Conforme as classes sao carregadas,
o verificador de bytecode examina os bytecodes para verificar se sdo validos e nao
violam as restricdes de seguranga do Java (como virus e worms). Apos a
verificacdo, a JVM executa os bytecodes e realiza as agbes do programa. A
execucao € feita pela tradugdo dos bytecodes para linguagem de maquina da

plataforma sob o qual o programa executa.

2.14 PYTHON

Python € uma linguagem de programacao interpretada de alto nivel,
orientada a objetos, tipagem dindmica, de script (permite criar scripts para
automatizar tarefas), multiplataforma, open source (cédigo aberto), criada no final da
década de 90 por Guido Van Rossum, pesquisador do Instituto Nacional de
Matematica e Ciéncia da Computacao da Holanda (MCKINNEY, 2018).

Como é uma linguagem de programacéao interpretada, em geral, a maior
parte do codigo Python executara de forma mais lenta do que um cdédigo escrito em
linguagem compilada, como C++. Outro desafio do Python esta em criar aplicagdes
multithreaded altamente concorrentes, limitadas por CPU (CPU-bound), devido ao
GIL (Global Interpreter Lock, ou Trava Global do Interpretador), que €& um
mecanismo que evita que o interpretador execute mais de uma instru¢ado Python por
vez (MCKINNEY, 2018).
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Por ser uma linguagem multiplataforma, open source (cédigo aberto), e boa

curva de aprendizagem, tem se tornado umas das principais linguagens para

desenvolvimento de |A, data science, machine learning e big data. Possui facilidade

de integracdo com codigos em C, C++ e FORTRAN, isto permite a utilizagdo de

cbdigos legados para algebra linear, otimizagao, integragao, transformadas rapidas
de Fourier entre outros. Citam-se as bibliotecas (MCKINNEY, 2018):

NumPy (Numerical Python) é uma biblioteca Python voltada para estrutura de
dados, algoritmos e bibliotecas necessarias para aplicagdes cientificas que
envolvam dados numéricos em Python. Permite criar um contéiner para que
os dados sejam passados entre os algoritmos e as bibliotecas;

Pandas (panel data - dados em painel) contém estruturas de dados de alto
nivel e fungdes projetadas para otimizar e facilitar o trabalho com dados
estruturados ou tabulares. Permite a manipulacao, reformatagao, agregacoes,
selegdo de subconjunto de dados. Alguns objetos do Pandas sédo o
DataFrame (estrutura de dados tabular, orienta a colunas, com rétulos para
colunas e linhas) e as Series (array unidimensional com rétulo);

Matplotlib € uma biblioteca voltada para fazer plotagens e gerar visualizagdes
de dados bidimensionais. Foi originalmente criada por John D. Hunter;

SciPy € uma colecdo de pacotes voltada para uma série de diversos dominios

de problemas padrdes no processamento cientifico.

IPython e Jupyter sao interpretadores Python interativo. Ele incentiva um

fluxo de trabalho de execucao-exploracdo, em vez do fluxo de trabalho tipico de

edicdo-compilagcédo-execugao. Jupyter é o notebook web do IPython.

O scikit-learn € um kit de ferramentas de propdsito geral para aprendizado

de maquina, inclui submddulos para (MCKINNEY, 2018):

Classificagdo: SVM, vizinhos mais proximos (nearest neighbors), floresta
aleatdria (random forest), regressao logistica etc.

Regressao: regressao de Lasso, regressao de ridge etc.

Clustering: k-means, clustering espectral etc.

Reducao de dimensionalidade: PCA, selecdo de atributos, fatoracao de

matrizes etc.
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e Selecdo de modelos: grid search (busca em grade), validagdo cruzada,
métricas.

e Pré-processamento: extragcao de atributos, normalizagao.

O statsmodels € um pacote de analise estatistica, contém algoritmos para
estatistica classica e econometria. Inclui submédulos como (MCKINNEY, 2018):
e Modelos de regressao: regressao linear, modelos lineares generalizados,
modelos lineares robustos, modelos lineares de efeitos mistos etc.;
e Analise de variancia (ANOVA);
e Analise de séries temporais: AR, ARMA, ARIMA, VAR e outros modelos;
e Meétodos ndo paramétricos: estimativa de densidade Kernel, regressao de
kernel;

e Visualizagao de resultados de modelos estatisticos.

2.14.1 Biblioteca Python gTTS

A biblioteca gTTS (Google Text-to-Speech), desenvolvida na linguagem
Python é uma ferramenta que faz uma interface para a API text-to-speech do Google
Translate. Através desta ferramenta é possivel criar um arquivo .mp3 (QUADRO 4)
que reproduz o valor de um texto de interesse (DURETTE, 2014).

O MP3 (MPEG-1/2 Audio Layer 3) é um formato de compressao de dados de
audio. Em 1987 o Institut Integrierte Schaltungen (ISS) realizou estudos sobre uma
forma de codificacdo perceptual (que utiliza somente as frequéncias sonoras
captadas pelo ouvido humano) para transmissdo digital de audio. A pesquisa
resultou no algoritmo de compressao de audio sem perda de qualidade, o MPEG
Audio Layer-3, conhecido como MP3 (MARTINS, 2008).

2.15 GOOGLE COLAB

O servigco em nuvem gratuito Google Colaboratory (ou Colab) é hospedado
pela empresa Google e tem o objetivo de incentivar a pesquisa de aprendizado de
maquina e inteligéncia artificial (SANTOS, 2020). Através deste servigo, € possivel

criar notebooks que executam comandos da linguagem de programacao Python
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(Secéao 2.14). O acesso as APIs do TensorFlow é feito através da linguagem Python.
A plataforma do TensorFlow é descrita na Secao 2.16. Um exemplo de notebook do
Google Colaboratory esta representado na FIGURA 48.

Estas bibliotecas possuem diversos modelos pré-treinados de exemplo, bem
como codigos e aplicagdes que podem ser utilizadas para criar aplicativos de
smartphone (TENSORFLOW MODELS, 2020).

Os modelos de redes neurais voltados para dispositivos méveis possuem o

formato do TensorFlow Lite (.tflite), descrito na Secgao 2.16.



FIGURA 48 - NOTEBOOK COLAB

cO £ train_cedulas.ipynb

Arquivo Editar Ver

+ Codigo + Texto

Inserir Ambiente de execugdo Ferramentas Ajuda

https://github.com/mixuala/colab_utils
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Ultima edicdo em

Q,

<> [ 1 from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive')

O

[ 1 # Protobuf 3.8.8, Python-tk , Pillow 1.8 & 1xml
lapt-get install protobuf-compiler python-pil python-1lxml python-tk

lpip3
'pip3
'pip3
'pip3
'pip3

install
install
install
install
install

--user cython
--user contextlib2
--user jupyter
--user matplotlib
--user pandas

[ 1 #%tensorflow version 2.x
#tensorflow _version 1.x
import tensorflow as tf
device_name =
if device_name != '/device:GPU:@":

raise SystemError('GPU device not found')
print({'Found GPU at: {}'.format(device_name))

tf.test.gpu_device_name()

Found GPU at: /device:GPU:&

[ 1 pathtraincedulas = '/content/drive/My Drive/iaa/traincedulas/’
pathmodels = pathtraincedulas + "models/’
pathresearch = pathmodels + 'research/’
pathobjectdetection = pathresearch + "object detection/’
pathpython = pathtraincedulas + 'python/’

pathimagens =

nathimamanctrnain - nathimamanc 1+ "troinamantnd”

pathtraincedulas + ‘treinamento/imagens/’

FONTE: O Autor (2020)

Através da ferramenta Google Colaboratory é possivel utilizar comandos da

linguagem Python (Seg¢ao 2.14) e realizar diversas atividades, como: carregar e

exibir as imagens das cédulas (FIGURA 49); Conectar e acessar o Google Drive
(FIGURA 50); definir e treinar modelos (FIGURA 51 e FIGURA 52); avaliar o modelo
(FIGURA 53); realizar predi¢cdes (FIGURA 54); exportar o modelo para o formato
tlite (FIGURA 55); entre outros.



FIGURA 49 — REPRESENTAGAO CEDULAS

© rit.figure(figsize=(1e,10))

for i, (image, label) in enumerate(data.gen dataset().unbatch().take(25)):

plt.subplot{5,5,i+1)
plt.xticks([])

plt.yticks([])
plt.grid(False)

plt.imshow(image.numpy(), cmap=plt.cm.gray)

plt.xlabel(data.index_to_label[label.numpy()]}

plt.show()
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FONTE: O Autor (2020)

FIGURA 50 - CONECTAR GOOGLE DRIVE

Google Drive

° from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive")

Drive already mounted at /content/drive; to attempt to forcibly remount, call drive.mount("/content/drive",

FONTE: O Autor (2020)
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force_remount=True}.
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FIGURA 51 - EXEMPLO MODELO

o num_classes = len{class names) # 12 - cédulas

model = £
layers.
# CNN
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.

layers.
layers.
layers.

f.keras.Sequential(]
experimental.preprocessing.Rescaling(1./255),

Conv2D(32, (3, 3), activation="relu', input_shape=(32, 32, 3)),
MaxPooling2D{(2, 2)),

Conv2D(64, (3, 3), activation="relu'),

MaxPooling2D((2, 2)),

Conv2D(64, (3, 3), activation="relu'),
Conv2D(32, 3, activation="relu'),
MaxPooling2D(),

Conv2D(32, 3, activation="relu'},
MaxPooling2D(),

Conv2D(32, 3, activation="relu'),
MaxPooling2D(),

Flatten(),

Dense(128, activation='relu')},

Dense({num_classes)

FONTE: O Autor (2020)

FIGURA 52 — EXEMPLO TREINAMENTO MODELO

@ history = model.fit(
train_ds,

validation data=val ds,
epochs=18

¥

)
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FONTE: O Autor (2020)
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FIGURA 53 — EXEMPLO AVALIAGAO MODELO

[g8] plt.plot(history.history['accuracy'], label="accuracy")
plt.plot{history.history['val_accuracy'], label = "val_accuracy’)}
plt.xlabel( "Epoch")
plt.ylabel( Accuracy"}
plt.ylim([8.5, 1])
plt.legend(loc="lower right")

loss, accuracy = model.evaluate(val_ds)

] - 8s 12ms/step - loss: 8.2239 - accuracy: 8.9357

8/9 [=========================o==a=
14
0.9 1 {
!
A
. 081 f/ﬂ"\ f /\ \/
3 F\\J \ hf
o /
4 7 f
|
f
\ |
0.6 \ f
\“l' — BCCUracy
|."' val_accuracy
DS T - T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
Epoch

[91] print{accuracy)
6.9257143844471741

FONTE: O Autor (2020)
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FIGURA 54 — EXEMPLO DE PREDIGOES

predicts = model.predict top k(test data)
for i, (image, label) in enumerate(test data.gen dataset().unbatch().take(188)
ax = plt.subplot(la, 18, i+l1)
plt.xticks([])
plt.yticks{[]}
plt.grid(False)
plt.imshow({image.numpy(), cmap=plt.cm.gray)

predict label = predicts[i][@][@]
color = get label color{predict label,
test data.index to label[label.numpy(}])
ax.xaxis.label.set color(color)
plt.xlabel{ "Predicted: %s' % predict label)
plt.show()

dicted: CinquentaRededistng: CinquentaReaisvVerso I o ] Predicted: CemReaisFrente

s ¢ cornlid|
Predicted: DezReaisVerso Predicted: VinteReaisFrente Pred
[EnElm 7] F

FONTE: O Autor (2020)

FIGURA 55 - EXPORTAR MODELO TFLITE

[ 1 model.export{export dir = tflite path, tflite filename="cedulas2.tflite"')
#cd $tflite path
%ls

fcontent/drive/My Drive/tflitetrain/modelotflite/cedulas2
cedulas.tflite

FONTE: O Autor (2020)
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2.16 TENSORFLOW

A plataforma de desenvolvimento para machine learning, TensorFlow, possui
codigo aberto, um ecossistema de ferramentas flexivel, APls, bibliotecas e recursos
criados pela comunidade de desenvolvimento (TENSORFLOW, 2020). Foi
construido com o intuito de ser flexivel, eficiente, extensivel e portatil, possuindo a
capacidade de gerar um produto ou servigo a partir de um modelo preditivo treinado,
sem ter que reimplementar o modelo. Projetado para ser escalavel em varios
computadores, CPUs e GPUs dentro de maquinas individuais (FIGURA 56)
(MATOS, 2020).

FIGURA 56 - TENSORFLOW

Stakeholder community

G [ supports ‘ Developers l ‘ Integrators ‘
e — :
© 8 ¢ ‘ Researchers ‘ ‘ Companies ‘

[ Contributes

Dependencies I Continuous
\ integration
o C I
requires
Tensor

|vi5ualizes

Executes on

Tensorboard

Platforms

FONTE: Matos (2020)

TensorFlow é a API utilizada para definir modelos de aprendizado de
maquina. A API é acessada através da linguagem Python que executa instrugbes da
linguagem C++. O TensorBoard é um software de visualizacdo de graficos,
fornecendo visualizagdes sobre o comportamento dos modelos (MATOS, 2020).

Permite a integracdo de sistemas como o GitHub para armazenar e

versionar o codigo e o Jenkins, para publicar os artefatos no TensorFlow. Jenkins é



75

um servidor de automacao de tarefas gratuito e de cddigo aberto. Permite a
integracado e entrega continuas, automatizada de construgao, implantacédo e testes
de sistemas (RITI, 2018). GitHub € um sistema de gerenciamento de versdes de
coédigo de projetos. Possui também uma plataforma de rede social voltada para
desenvolvedores. Permite o trabalho colaborativo de projetos feitos por
desenvolvedores de todo o mundo (TSITOARA, 2020).

TensorFlow Lite € um conjunto de ferramentas voltado para criagédo de
modelos do TensorFlow em dispositivos moveis, incorporados e de loT
(TENSORFLOW LITE, 2020). Os modelos gerados possuem a extensao .tflite.
Possui dois componentes principais:

e Interpretador: executa modelos otimizados para diferentes tipos de hardware,
como smartphones, micro controladores e dispositivos Linux incorporados;

e Conversor: converte modelos do TensorFlow em modelos no formato .tflite, e,
realiza otimizagdes para diminuir o tamanho do modelo gerado e melhorar o

desempenho de sua execucgao.

O modelo .tflite é voltado para a execugéo no dispositivo mével, ao invés de
enviar e receber dados de um servidor remoto (TENSORFLOW LITE, 2020). Citam-
se algumas vantagens deste modelo:

e Baixa laténcia: sem ida e volta ao um servidor;

e Privacidade: nenhum dado sai do dispositivo;

e Conectividade: nao exige conexao com a internet;

e Consumo de energia: comunicacdbes em rede exigem maior consumo
energeético;

e Variabilidade: o formato € compativel com uma série de dispositivos, desde
micro controladores até smartphones (TENSORFLOW LITE, 2020).

Observa-se que a execugao de um modelo de machine learning em um
dispositivo movel fica limitado ao hardware e recursos computacionais do mesmo.

Ao implementar um modelo treinado, 0 mesmo é congelado, dando origem a
um arquivo chamado frozen graph. Este pode ser percebido como um modelo cujos
pesos estdo fixos (congelados). O processo de congelamento de um modelo

consiste em converter as variaveis em constantes, que sdo armazenadas
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diretamente no grafo do modelo treinado (ACOSTA, 2020). Portanto, a verséao
congelada de um modelo ndo pode mais ser treinada.

De acordo com o Sachan (2021), redes neurais sdo computacionalmente
muito caras, como exemplo a AlexNet, formada por mais de 60 milhdes de
parametros e um numero semelhante de gradientes que sao utilizados no
treinamento. Os modelos de TensorFlow contém todos estes parametros e variaveis.
Um modelo tipico do Tensorflow contém 4 arquivos:

e model-ckpt.meta: contém o grafico completo que descreve o fluxo de dados,
anotacbes para variaveis, pipelines de entrada e outras informacbes
relevantes;

¢ model-ckpt.data-0000-0f-00001: valores das variaveis (pesos, vieses, espagos
reservados, gradientes, hiperparametros etc.);

e model-ckpt.index: metadados;

e checkpoint: informagdes do checkpoint.

No momento de implantar um modelo treinado, todas essas informagdes sédo
desnecessarias. O processo de congelar o modelo significa identificar os itens
necessarios (grafico, pesos, etc.) e salvar em um arquivo com a extensao ".pb" -
chamada de "definicdo grafica congelada". Desta forma eliminando os metadados,

gradientes e variaveis desnecessarias (SACHAN, 2021).

2.17 PASCAL VOC XML

Pascal VOC é um formato de anotagcdo de dados, utilizado para anotar e
rotular objetos em datasets utilizados para visdo computacional (KHANDELWAL,
2019). A anotacao rotula os objetos nas imagens de treinamento e testes. Serve
para auxiliar a localizagédo precisa dos objetos dentro das caixas delimitadoras, ou
mascaras poligonais. O Pascal VOC utiliza arquivos no formato de marcagdo XML
para definir os objetos de interesse nas imagens do dataset.

A extensdo XML é uma sigla para eXtensible Markup Language, uma
linguagem de marcacao que define padrdes e regras de formatagcdo de documentos
organizados de forma hierarquica (MAGALHAES, 2020). A codificagédo dos textos
XML é feita através de marcagdes ou tags. Um exemplo de marcagdo XML esta

representado na FIGURA 57. O exemplo trata da representagdo de uma nota (tag
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note), informando o destinatario (tag to), remetente (tag from), cabegalho (tag

heading) e mensagem (fag body).

FIGURA 57 — EXEMPLO XML

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<note>

<to>Tove</to>

<from>Jani</from>

<heading>Reminder</heading>

<body>Don't forget me this weekend!</body>
</note>

FONTE: W3C XML (2020)

Um arquivo XML é criado para cada imagem do conjunto de dados. A caixa
delimitadora de cada objeto de interesse é formada por quatro coordenadas: x
superior esquerdo (xmin-top left), y superior esquerdo (ymin-top left), x inferior direito
(xmax-bottom right), y inferior direito (ymax-bottom right). Um exemplo de imagem
anotada com seu respectivo arquivo XML no formato PASCAL VOC esta
representado na FIGURA 58 e QUADRO 2. A classe desta imagem é definida na tag
name, com valor “CemReaisFrente”.
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FIGURA 58 — IMAGEM ANOTADA QUADRO 2 — ANOTAGAO XML PASCAL VOC
<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<annotation>

<folder>treinamento</folder>
<filename>283_90.jpg</filename>
<path>/content/drive/My
Drive/iaal/traincedulas/treinamento/imagens/
treinamento/283_90.jpg</path>
<source>
<database>Unknown</database>
</source>
<size>
<width>384</width>
<height>800</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented>
<object>
<name>CemReaisFrente</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<bndbox>
<Xmin>9</xmin>
<ymin>18</ymin>

<xmax>371</xmax>
<ymax>794</ymax>
</bndbox>
max-bottom righ wmax-hbottom rig .
bottom right </object>
FONTE: O Autor (2020) </annotation>

FONTE: O Autor (2020)

2.18 SCRUM

Scrum €& um framework desenvolvido em 1990 que auxilia no
desenvolvimento e sustentacdo de produtos complexos. A equipe do Scrum é
formada pela figura do Scrum Master, o dono do produto (product owner) e a equipe
de desenvolvedores. Dentro de uma equipe Scrum, ndo ha subequipes ou

hierarquias. Seu objetivo é o desenvolvimento do produto (COHN e KEITH, 2010).
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O papel do Scrum Master € promover um ambiente onde (FIGURA 59):
1. O dono do produto ordena o trabalho para um backlog de produto (product
backlog, que contém as funcionalidades esperadas do sistema);
2. O time Scrum agrega valor ao projeto durante uma Sprint;
3. O resultado da Sprint é avaliado pelo time Scrum e seus stakeholders (partes
interessadas no produto);
4. Planeja a proxima Sprint com base nos resultados da Sprint anterior;

5. Repete o passo 1.

FIGURA 59 - FRAMEWORK SCRUM
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FONTE: Cohn e Keith (2010)

A Sprint € um evento de duracao fixa de um més ou menos. Uma nova
Sprint comecga imediatamente apds a conclusdo do Sprint anterior. Todo o trabalho
de planejamento das Sprints, Scrums Diarios, revisdo de Sprint, retrospectiva,
acontece dentro de Sprints (COHN e KEITH, 2010). O progresso da Sprint é feito por
todos os integrantes da equipe, durante a realizagc&o de reunides diarias.

A filosofia da equipe Scrum é ser autogerenciada, de forma que a equipe
decide internamente os papéis de atuacdo de cada integrante, quem atua em qual
tarefa, de que forma e quando. O time é responsavel por todas as atividades

relacionadas ao produto: colaboragdo das partes interessadas, atividades,
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manutengao, verificacdo, pesquisa e desenvolvimento, agregar valor a cada Sprint
(COHN e KEITH, 2010).

O tamanho do time deve ser pequeno, normalmente 10 ou menos pessoas.
De acordo com Cohn e Keith (2010), equipes menores possuem melhor

comunicacgao e possuem maior produtividade.
219 TRELLO

Trello (TRELLO, 2020) é uma ferramenta de gerenciamento de projetos
gratuita online. Através dela é possivel organizar as tarefas de trabalho, planos, criar
quadros, Kanban, entre outros. Permite o uso compartilhado por equipes de
desenvolvimento de projetos. O sistema pode ser acessado através do navegador
ou através de aplicativo para smartphone (CASTELLI, 2020). Um exemplo de quadro

Kanban utilizando a ferramenta Trello esta representada na FIGURA 60.

FIGURA 60 — KANBAN - TRELLO

nnnnnnnnn

® =

+ Adicionar outro cartio

+ Adicionar autra cartio

video con
aplicatival
frozen gr|

+ Adicig

FONTE: O Autor (2020)
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 MODELO DE ENGENHARIA DE SOFTWARE

O modelo de engenharia de software utilizado no trabalho foi uma adaptacao
da metodologia agil Scrum (Segéo 2.18).

As Sprints (Secgao 2.18) foram divididas em periodos de duas semanas (14
dias), observando-se os casos em que o inicio da proxima Sprint coincidia com
feriados ou finais de semana. A divisdo de tarefas e datas por Sprint esta descrita na
Secgao 3.7, totalizando 9 Sprints. As reunides diarias foram substituidas por uma
avaliacdo e analise do andamento do projeto. Ao final de cada Sprint foi feita a
retrospectiva e ajustes da Sprint anterior.

Para acompanhamento das tarefas a ferramenta Trello (Secédo 2.19) foi
utilizada para auxiliar na visualizagdo das tarefas através do quadro Kanban. A

FIGURA 61 representa o quadro Kanban criado nesta ferramenta.

3.2 MATERIAIS

Foi utilizado a plataforma de estudo e treinamento colaborativo do Google
Colaboratory (GOOGLE Colab, 2020) para treinamento da Rede Neural em conjunto
com o Google Drive (GOOGLE Drive, 2020) para armazenamento dos arquivos de
configuracado e treinamento. O uso do Google Colab em conjunto com o Google
Drive possui diversas vantagens, entre elas:

e Ambientes de uso gratuito, sendo 15 GB gratuitos para o Google Drive;

e Facilidade em integrar o Google Colab com o Google drive para permanéncia
dos dados de treinamento;

e Ambiente na nuvem, o que facilita o acesso, configuracdo e a execugao;

e Ambiente Python pré-configurado voltado para IA. Desta forma poucas
instalagdes foram necessarias;

e Suporte a execucado em placas graficas GPU;

e Configuracdo de hardware e memodria compativeis com as exigéncias para
treinamento sistemas de IA;

e CPU: Intel® Xeon® CPU @ 2.30GHz;
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e RAM: 13 GB;
e GPU: Tesla P100-PCIE-16GB;

Desvantagens:
e E preciso manter uma sess&o ativa com o Google Colab, caso contrario o
treinamento é interrompido;
e E necessario possuir uma conexdo com a internet, para acesso ao Google
Colab e Google drive;
e Demora no processamento. Em média um passo de treinamento demora

cerca de 30 segundos por execugao;

Para contornar estes problemas, o Google recomenda o uso da computagao
paga em nuvem Google TPU (TPU - Unidade de Processamento de Tensor)
(GOOGLE TPU, 2020) criado para acelerar e otimizar o processo de treinamento de
aprendizado de maquina de rede neural.

Os recursos de hardware estdo descritos na Se¢ao 3.2.1, os recursos de

software na Secgao 3.2.2.
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3.2.1 RECURSOS DE HARDWARE

Para as tarefas de organizagdo do trabalho, planejamento, documentagéo,
estudo de tecnologias, coleta de imagens, operagao de Data Augmentation (descrita
na Secado 2.9), desenvolvimento e adaptagdo do aplicativo Android (Secéo 3.6),
escrita e correcoes do TCC, foi utilizada uma maquina com as caracteristicas
capacidade de processamento de 2 GB de memdria RAM, processador Intel(R)
Core(TM) 2 Quad Q6600 @ 2.40GHz.

Para o treinamento da rede neural, avaliacdo do modelo de classificagao,
testes e coleta de resultados, o Google Colaboratory (GOOGLE Colab, 2020) em
conjunto com o Google Drive (GOOGLE Drive, 2020) para armazenamento dos
arquivos de configuracado e treinamento possuem as caracteristicas de: 15 GB, 13
GB RAM, GPU Tesla P100-PCIE-16GB e CPU Intel® Xeon® CPU @ 2.30GHz.

Para as predicoes do modelo treinado em dispositivo Android, foi utilizado

um dispositivo mobile Samsung Galaxy S10.

3.2.2 RECURSOS DE SOFTWARE

Para desenvolvimento do trabalho foi utilizado uma maquina com sistema
operacional Windows.

As anotagdes graficas das regides de interesse (ROI) das imagens foram
feitas através da ferramenta Labellmg (TZUTALIN, 2020).

O desenvolvimento da rede neural foi feito no ambiente do Google
Colaboratory (GOOGLE Colab, 2020), que possui um ambiente com Python voltado
para aprendizado de maquina.

Para desenvolvimento do aplicativo Android foi utilizado o software Android
Studio (ANDROID STUDIO, 2020), utilizando a linguagem Java. O projeto Android
base foi adaptado dos modelos de TensorFlow examples (TENSORFLOW
EXAMPLES, 2020). A Maquina Virtual do Java (JVM - Java Virtual Machine) sera
necessaria para desenvolvimento em Java.

A versao do sistema operacional Android do dispositivo mobile Samsung

Galaxy S10 utilizado foi a versao 10.0.
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3.3 COLETA DE IMAGENS

Inicialmente foram coletadas cerca de 500 imagens de cédulas de R$ 2,00,
R$ 5,00, R$ 10,00, R$ 20,00, R$ 50,00 e R$ 100,00, frente e verso. Parte das
imagens foi obtida através de uma camera de celular, outras a partir do Google
images. Posteriormente foi utilizada técnica de Data Augmentation (Segao 2.9) para
incrementar o numero de imagens para testes e treinamento. As imagens foram
rotacionadas em angulos de 90°, 180° e 270°. Como exemplo as figuras: FIGURA
62, FIGURA 63, FIGURA 64 e FIGURA 65 demonstram uma imagem de cédula de
R$ 100,00 e suas rotagdes em angulos de 180°, 90° e 270° respectivamente.

Exemplos de rotacdo horizontal e vertical estdo representadas nas figuras:
FIGURA 66 e FIGURA 67. Este tipo de rotacao nao foi utilizado neste trabalho
porque nao era objetivo a detecgédo de imagens espelhadas.

O numero total de imagens obtida com a técnica de Data Augmentation foi
de 1412, sendo 1136 imagens utilizadas para treinamento (80,45%) e 276 imagens
para teste (19,55%). O foco do trabalho foram as cédulas novas de real (2019/2020),
cédulas antigas, moedas, ou cédulas de outros sistemas monetarios ndo sao
tratados neste trabalho.

A divisao entre as classes de treinamento e testes esta descrita na TABELA
3. A classe “DoisReaisFrente” representa a imagem da cédula de R$ 2,00 da parte

da frente, enquanto a classe “DoisReaisVerso”, representa a parte de tras.

TABELA 3 — DIVISAO CLASSES TREINAMENTO E TESTES

Classes Treinamento | Testes Subtotais Por classe
1 DoisReaisFrente 83 25 108 208
2 DoisReaisVerso 78 22 100
3 CincoReaisFrente 107 25 132 239
4 CincoReaisVerso 80 20 100
5 DezReaisFrente 125 23 148 256
6 DezReaisVerso 87 21 108
7 VinteReaisFrente 118 18 136 236
8 VinteReaisVerso 86 14 100
9 CinquentaReaisFrente 122 28 150 248
10 CinquentaReaisVerso 74 24 98
11 CemReaisFrente 128 29 157 239
12 CemReaisVerso 48 27 75

TOTAL 1136 276 1412 1412

FONTE: O Autor (2020)



FIGURA 62 — IMAGEM R$ 100 FIGURA 63 — IMAGEM R$ 100 - ROTAGAO
! 180°

FONTE: O Autor (2020)
FONTE: O Autor (2020)

FIGURA 64 — IMAGEM R$ 100 - ROTAGCAO 90° FIGURA 65 — IMAGEM R$ 100 - ROTAGCAO
270°

FONTE: O Autor (2020)
FONTE: O Autor (2020)

FIGURA 66 — IMAGEM R$ 100 — ROTACAO FIGURA 67 — IMAGEM R$ 100 — ROTACAO
HORIZONTAL VERTICAL

FONTE: O Autor (2020) FONTE: O Autor (2020)
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As anotagdes graficas das regides de interesse (ROI) das imagens foram
feitas através da ferramenta Labellmg (TZUTALIN, 2020). Esta ferramenta permite
criar anotagdes graficas em formato xml PASCAL VOC (EVERINGHAM, 2020). Um

exemplo de definicdo de areas de interesse esta representado na FIGURA 68.

O formato adotado no presente trabalho foi o PASCAL VOC (Segéo 2.17). A
ROI, cédula de real, foi definida para cada imagem de treinamento e teste (FIGURA
69). O formato xml PASCAL VOC define uma caixa delimitadora para cada ROlI,
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sendo delimitada em x superior esquerdo (xmin-top left), y superior esquerdo (ymin-
top left), x inferior direito (xmax-bottom right), y inferior direito (ymax-bottom right),
conforme representagcdo na FIGURA 58. Caso uma imagem possua mais de uma
cédula de real, o arquivo xml resultante tera um conjunto de classes e boxes.
Exemplos de anotagbes no formato xml PASCAL VOC estdo representados nos
quadros: QUADRO 2 e QUADRO 3.

FONTE: O Autor (2020)

FIGURA 69 — CEDULAS E ANOTACOES XML

B e o um B me 8 me B . e s B nxe B a mne .

FONTE: O Autor (2020)
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QUADRO 3 - EXEMPLO DE ANOTAGAO XML

<?xml version="1.0" encoding="UTEF-8"7?>
<annotation>
<folder>treinamento</folder>
<filename>290.jpg</filename>
<path>/content/drive/My
Drive/iaa/traincedulas/treinamento/imagens/treinamento/290. jpg</path>
<source>
<database>Unknown</database>
</source>
<size>
<width>800</width>
<height>470</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented>
<object>
<name>CinquentaReaisFrente</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<bndbox>
<xmin>2</xmin>
<ymin>55</ymin>
<xmax>742</xmax>
<ymax>406</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>
FONTE: O Autor (2020)

As imagens foram classificadas em 12 classes: R$ 2,00 frente, R$ 2,00
verso, R$ 5,00 frente, R$ 5,00 verso, R$ 10,00 frente, R$ 10,00 verso, R$ 20,00
frente, R$ 20,00 verso, R$ 50,00 frente, R$ 50,00 verso, R$ 100,00 frente e R$
100,00 verso. Exemplos da cédula de R$ 100,00 vista de frente e verso estdo

representadas nas figuras: FIGURA 70 e FIGURA 71, respectivamente.

FIGURA 70 — IMAGEM R$ 100 — FRENTE FIGURA 71 — IMAGEM R$ 100 — VERSO
u.-\\uw;.f{\mmm;\}'}f:rj':- 100 —

FONTE: Verissimo (2020) FONTE: Verissimo (2020)
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3.4 MODELO

O modelo da rede foi treinado utilizando o servico em nuvem Google
Colaboratory.

Como o objetivo do trabalho € gerar uma aplicagdo smartphone Android, o
classificador foi treinado voltado para o TensorFlow Lite, utilizando SSD e
MobileNets. Abordagem indicada pelos criadores do TensorFlow (DEREKJCHOW,
2020).

Alguns modelos de teste foram criados e treinados para comparar alguns
itens estruturais da rede neural e sua relagdo com as fungdes de perda e acuracia.
O primeiro e o segundo modelo foram criados com a seguinte estrutura da FIGURA
72. A primeira foi treinada durante 5 épocas e a segunda, 10 épocas. Os valores
respectivos de loss function foram de 0,7502 e 0,6965; de acuracia, 0,7955 e
0,8766. Para esta estrutura e para o conjunto de cédulas de treinamento e
validacao, treinar por mais épocas ajudou a melhorar os valores de funcéo de perda

e acuracia.

FIGURA 72 - ESTRUTURA MODELOS 1 E 2

[24] model = image classifier.create(train_data)

INFO:tensorflow:Retraining the models...
Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
hub_keras_layer_viv2 (Hubker (None, 1288) 3413024
dropout (Dropout) {None, 1288) 5

dense (Dense) {None, 12} 15372

FONTE: O Autor (2020)

A estrutura do terceiro modelo esta representada na FIGURA 73. Este foi
treinado durante 10 épocas e obteve um valor de loss function de 0,6829 e acuracia
de 0,9716.



FIGURA 73 - ESTRUTURA MODELO 3

23] model.summary()

[+ Model:

90

"seguential 1"
Layer (type) Output Shape Param #
rescaling 2 (Rescaling)  (None, 180, 180, 3)  ©
conv2d 6 (Conv2D) {None, 178, 178, 32) 896
max_pooling2d 5 (MaxPooling2 (MNone, 8%, 8%, 32) e
convad 7 (Conv2D) {None, 87, 87, &4) 13496
max_pooling2d 6 (MaxPooling2 (MNone, 43, 43, 64) a
convad 8 (Conv2D) {None, 41, 41, &4) 36228
convad 9 (Conv2D) {None, 3%, 39, 32) 13464
max_pooling2d 7 (MaxPooling2 (MNone, 1%, 19, 32) e
conv2d_1@ (Conwv2D) {None, 17, 17, 32) 9248
max_pooling2d 8 (MaxPooling2 (None, 8, 8, 32) a
convad 11 {Conwv2D)} {None, 6, 6, 32) 9248
max_pooling2d @ (MaxPooling2 (MNone, 3, 3, 32) e
flatten_ 1 (Flatten) {None, 288) a
dense 2 (Dense) {None, 128) 36202
dense_3 (Dense) {None, 12) 1548

FONTE: O Autor (2020)

A técnica de Transfer Learning (aprendizado de transferéncia) foi utilizada

como ponto de partida para o classificador (Secéo 2.7). A rede utilizada como base
foi uma SSD MobileNet treinada sobre o dataset COCO (Secao 2.8). A
representacdo da estrutura da rede SSD MobileNet estd no APENDICE G. A

estrutura do terceiro modelo (FIGURA 73) foi utilizada como em conjunto com esta

técnica.

Apods a geragao do modelo, o mesmo foi convertido para um frozen graph,

descrito na Secao 2.16. Basicamente um frozen graph € um modelo cujos pesos
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estdo fixos (congelados). Gerados os arquivos de graph para o tflite, os mesmos

foram convertidos para o formato .tflite, utilizado no aplicativo mobile Android.

3.5 VOCALIZACAO DAS CLASSES

A vocalizagdo das classes das cédulas (Segao 3.3) foi feita através da
reprodugdo de arquivos .mp3 gravados com o texto das classes. A geragcdo dos
arquivos de audio .mp3 (Secgao 2.14.1) foi criada com a biblioteca Python gTTS. A
descricdo desta biblioteca esta na Secéo 2.14.1. O QUADRO 4 demonstra o uso da

biblioteca para gerar os arquivos .mp3 que reproduzem as classes reconhecidas.

QUADRO 4 — CODIGO PYTHON GERADOR DE ARQUIVO .MP3.

from gtts import gTTS

tts = gTTS('Dois reais', lang='pt', tld='com.br')
tts.save ('pt-google-cedula-dois-reais.mp3"')

tts = gTTS('Cinco reais', lang='pt', tld='com.br')
tts.save ('pt-google-cedula-cinco-reais.mp3")

tts = gTTS('Dez reais', lang='pt', tld='com.br')
tts.save ('pt-google-cedula-dez-reais.mp3")

tts = gTTS('Vinte reais', lang='pt', tld='com.br')
tts.save ('pt-google-cedula-vinte-reais.mp3")

tts = gTTS('Cinquenta reais', lang='pt', tld='com.br')
tts.save ('pt-google-cedula-cinquenta-reais.mp3"')

tts = gTTS('Cem reais', lang='pt', tld='com.br')
tts.save ('pt-google-cedula-cem-reais.mp3"')

FONTE: Adaptado de DURETTE, 2014

Foram criados 6 arquivos de audio no formato .mp3 (FIGURA 74), sendo
reproduzidas as classes de: dois reais (R$ 2,00), cinco reais (R$ 5,00), dez reais (R$
10,00), vinte reais (R$ 20,00), cinquenta reais (R$ 50,00) e cem reais (R$ 100,00).

Apods a classificagdo pelo modelo, a classe detectada é vocalizada através

da reproducéo do respectivo arquivo .mp3.
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FIGURA 74 - ARQUIVOS .MP3

| main.py

|#| pt-google-cedula-cem-reais.mp3

|| pt-google-cedula-cinco-reais.mp3

| pt-google-cedula-cinquenta-reais.mp3
|#| pt-google-cedula-dez-reais.mp3

|| pt-google-cedula-dois-reais.mp3

|| pt-google-cedula-vinte-reais.mp3

FONTE: O Autor (2021)

3.6 PROJETO ANDROID BASE

O projeto Android (Secao 2.12) foi adaptado dos modelos de exemplos de
projetos voltados a deteccédo de objetos do TensorFlow examples (TENSORFLOW
EXAMPLES, 2020). O projeto base utiliza a camera do dispositivo mobile, aplica o
modelo .tflite e recupera um conjunto de predi¢cdes de saida da rede neural. Este
projeto foi alterado para detectar as classes e modelo treinado com o modelo
quantificado de MobileNet SSD (Secdo 2.6) de cédulas de real, e reproduzir o
arquivo .mp3 correspondente a classe detectada. O projeto Android utilizado é feito

na linguagem de programacéao Java (Sec¢éo 2.13).

3.7 DESENVOLVIMENTO DO PROJETO

O resumo das Sprints esta descrito na TABELA 4. Sua descrigao esta nas
secobes: 3.7.1,3.7.2,3.7.3,3.7.4,3.7.5,3.7.6,3.7.7,3.7.8 € 3.7.9.



TABELA 4 - RESUMO DAS SPRINTS

Sprint

Data

Atividades

30 de abril de 2020

Planejamento
Cronograma
Reviséo Bibliografica

Levantamento de Requisitos

14 de maio de 2020

Documentagao

Diagrama de Classes

Casos de Uso

Diagrama de Atividades

Escrita do resumo, introducdo e objetivos da

monografia

28 de maio de 2020

Justificativa da monografia
Levantamento e estudo de tecnologias
Testes e andlise do levantamento de

tecnologias

12 de junho de 2020

Coleta Imagens Cédulas
Desenvolvimento
Escrita TCC

26 de junho de 2020

Treinamento Rede Neural
Avaliar Modelo Classificacao
Testes

10 de julho de 2020

Desenvolvimento Aplicativo Android

Coleta Resultados

24 de julho de 2020

Ajustes no modelo

Materiais e métodos da monografia

07 de agosto de 2020

Reunides TCC
Revisdes
Apresentacéo dos resultados da monografia

Escrita da conclusado da monografia

01 de julho de 2021

Defesa TCC

Corregdes e revisdes

FONTE: O Autor (2021)
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3.7.1 Primeira Sprint

A primeira Sprint foi iniciada no dia 30 de abril (TABELA 4). Nela foi
realizado o planejamento, cronograma, inicio da revisao bibliografica e levantamento
de requisitos (APENDICE A).

O levantamento bibliografico foi iniciado nesta Sprint e continuado na
Segunda (3.7.2) e Terceira (3.7.3).

A lista de requisitos foi finalizada nesta Sprint e esta descrita no APENDICE
A.

3.7.2 Segunda Sprint

A segunda Sprint foi realizada no dia 14 de maio. Nesta foi iniciada a
documentacgéo do sistema, diagrama de classes e atividades, casos de uso, escrita
do resumo, introducgéo e objetivos da monografia.

Foi continuado o levantamento bibliografico, iniciado na primeira Sprint
(3.7.1), sendo finalizado na préxima Sprint (3.7.3).

O Resumo foi iniciado e finalizado na terceira Sprint (3.7.3).

A Introducdo e Objetivos foram iniciados e finalizados nesta Sprint, sendo
descritos nas Sec¢des 1 e 1.1, respectivamente.

O diagrama de casos de uso esta descrito no APENDICE B (FIGURA 85),
diagrama de atividade no APENDICE C e o diagrama de classe no APENDICE E,

sendo finalizados nesta Sprint.

3.7.3 Terceira Sprint

A terceira Sprint foi realizada no dia 28 de maio. Foi iniciada a escrita da
justificativa da monografia, o levantamento, estudo e testes de tecnologias para
deteccédo e reconhecimento de objetos.

A justificativa e o levantamento foram finalizados nesta Sprint e estédo
descritos nas sec¢des 1.2 e 2.

Nesta Sprint foi continuado e finalizado o resumo, iniciado na Sprint anterior
(3.7.2).
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O estudo das tecnologias e testes foi iniciado nesta Sprint e finalizado na

préoxima (3.7.4).

3.7.4 Quarta Sprint

A quarta Sprint foi realizada no dia 12 de junho. Foi feita a coleta das
imagens da cédulas e o Data Augmentation (descrita na Segéo 2.9), bem como as
anotacgdes no formato xml PASCAL VOC (Secgao 3.4).

O estudo das tecnologias iniciada na terceira Sprint (3.7.3) foi continuado e

finalizado nesta.

3.7.5 Quinta Sprint

A quinta Sprint foi realizada no dia 26 de junho. Foi iniciado o treinamento da
rede neural, avaliagdo do modelo de classificacdo e testes. Estas tarefas foram

finalizadas na sétima Sprint.

3.7.6 Sexta Sprint

A sexta Sprint foi realizada no dia 10 de julho. Foi feito a diagrama de
sequéncias, iniciado o desenvolvimento, alteragdes no aplicativo Androide coleta de
resultados.

O diagrama de sequéncias foi finalizado nesta Sprint e esta descrito no
APENDICE F.

O treinamento da rede neural, avaliacdo do modelo e testes iniciados na
Sprint anterior foram continuados nesta e finalizados na sétima Sprint.

O desenvolvimento do aplicativo Android foi iniciado nesta Sprint e finalizado

na sétima.

3.7.7 Sétima Sprint

A sétima Sprint foi realizada no dia 24 de julho. Foram feitos ajustes no

modelo, forma de classificacdo das cédulas e inicio da escrita dos materiais e

métodos da monografia.
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O treinamento e avaliacdo da rede neural iniciada na Sprint anterior, foi
finalizado nesta. A avaliagcdo do modelo esta descrita na Secao 4.

O aplicativo Android foi finalizado nesta Sprint e esta descrito na Sec¢éo 4.1.

3.7.8 Oitava Sprint

A oitava Sprint foi realizada no dia 07 de agosto. Foram feitas reunides do
TCC, revisdes no trabalho e monografia e inicio da escrita da conclusao.

A escrita da conclusao foi finalizada na nona Sprint.

3.7.9 Nona Sprint

A nona Sprint foi realizada no dia 21 de agosto. Esta Sprint contempla a
defesa do TCC, corregdes e revisoes.
A conclusao iniciada na Sprint anterior foi finalizada nesta, sendo descrita na

Secao 5.
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4 APRESENTAGAO DOS RESULTADOS

Os graficos de treinamento podem ser visualizados através da ferramenta
TensorBoard (TENSORBOARD, 2020). Este pode ser executado diretamente na
ferramenta Google Colab.

Cada passo do treinamento demorou em média 30 segundos por execugao,
totalizando 13 dias e 200.00 passos, resultando em um frozen graph com loss
function (Segao 2.2.4) de 0,7536 (GRAFICO 2).

A FIGURA 75 demonstra uma parte de saida do treinamento da rede neural.
As principais informagdes sao: hora, numero da etapa, loss e tempo gasto por etapa

de treinamento.

FIGURA 75 - PROGRESSO DE TREINAMENTO DA REDE

18219 22:18:47.277548 148336587438008 supervisor.py:1899] global step/sec: @.8585850
INFO:tensorflow:global step 21376: loss = 1.6269 (18.925 sec/step)

18219 22:11:88.156618 148338527532928 learning.py:587] global step 21376: loss = 1.6268 (18.925 sec/step)
INFO:tensorflow:global step 21377: loss = @.7233 (16.484 sec/step)

18219 22:11:16.561512 148338527532928 learning.py:587] global step 21377: loss = @.7233 (16.484 sec/step)
INFO:tensorflow:global step 21378: loss = 8.7728 (16.378 sec/step)

18219 22:11:32.932643 148338527532828 learning.py:587] global step 21378: loss = @.7728 (16.378 sec/step)
INFO:tensorflow:global step 21379: loss = 8.7459 (16.573 sec/step)

18219 22:11:49,587428 148338527532828 learning.py:587] global step 21379: loss = @.7458 (16.573 sec/step)
INFO:tensorflow:global step 21388: loss = 8.5983 (16.481 sec/step)

18219 22:12:85.989725 148338527532928 learning.py:587] global step 21388: loss = ©.5983 (16.481 sec/step)

FONTE: O Autor (2020)

O GRAFICO 2 representa a saida da funcdo de perda (loss) e o nimero de
passos do treinamento. Apds 200.000 passos a média dos valores da saida da
funcao de perda sofreu pouca variagao, permanecendo perto do valor 0,7536. Isto é
um indicativo de que a rede atingiu uma estabilidade no treinamento. Neste caso,
mais passos de treinamento ndo necessariamente resultam em um modelo melhor.
Outro problema associado ao excesso de treinamento é o overfitting, no qual a rede
neural fica “super-ajustada” aos dados de treinamento, perdendo sua capacidade de
generalizagao e identificagdo de novos casos, como exemplo: os conjuntos de testes

e aplicagdes reais.
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GRAFICO 2 - LOSS TOTAL
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FONTE: O Autor (2020)

Os quadros QUADRO 5 e QUADRO 6 apresentam a matriz de confusio e
as métricas de Acuracia, Sensibilidade, PPV, VPN, Prevaléncia e Especificidade.
Observa-se que as notas de R$ 5,00, R$ 10,00 e R$ 100,00 verso e R$ 10,00 frente
obtiveram o0s menores valores de sensibilidade. As anotacbes de “2Frente”,
“2Verso”, representam as classes “DoisReaisFrente” e “DoisReaisVerso”,
respectivamente, assim como: “50Frente” e “50Verso”, as classes:
“CinquentaReaisFrente” e “CinquentaReaisVerso”.

As medidas de avaliagao estao descritas na Sec¢ao 2.10, entre elas podemos
citar: matriz de confusao (Secdo 2.10.1), acuracia (Secao 2.10.3), sensibilidade
(Secédo 2.10.4), especificidade (Secgéao 2.10.5), PPV (Sec¢édo 2.10.6), VPN (Secao
2.10.7), prevaléncia (Sec¢ao 2.10.8), ROC (Secéo 2.10.9) e fungéo de perda (Segéo
2.2.4).

As predigcdes foram feitas em um dispositivo mobile Samsung Galaxy S10,
com Android versao 10.0. Alguns resultados estao representados nas Figuras 8 e 9.
Em algumas predigdes, a porcentagem de acerto foi baixa: cédulas de R$ 2,00 verso
(50,00%), R$ 5,00 frente (65,23%) e R$ 10,00 frente (57,81%). Estes valores estdo
associados ao tempo de treinamento da rede, valor da fungcdo de perda, cédulas
amassadas ou rasgadas, iluminagao, posicdo da cédula, entre outros fatores. Estas
porcentagens de acerto podem ser otimizadas com mais passos no treinamento, até
um valor de loss function menor do que 0,7 (GRAFICO 2). Neste intuito, a utilizagdo

de placas graficas em processamento GPU pode acelerar o processo de
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treinamento da rede e novas imagens podem ser adicionadas ao conjunto de testes

e treinamento.

QUADRO 5 - MATRIZ DE CONFUSAO
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FONTE: O Autor (2020)

As métricas (QUADRO 6) foram obtidas a partir dos dados da matriz de
confusao, representada no QUADRO 5. As formulas utilizadas estdo descritas na
Secao 2.10.

QUADRO 6 - METRICAS

Acuracia | Sensibilidade | PPV | VPN |Prevaléncia | Especificidade | 1-Espec.

2Frente 0,9884 0,9111 0,9535|0,9916| 0,0870 0,9958 0,0042
2Verso 0,9894 0,9571 0,8933 10,9969 | 0,0677 0,9917 0,0083
5Frente 0,9875 0,9135 0,9596 [ 0,9904 | 0,1004 0,9957 0,0043
5Verso 0,9875 0,9444 0,8831|0,9958 | 0,0695 0,9907 0,0093
10Frente 0,9761 0,8929 0,885 |0,9872| 0,1069 0,9861 0,0139
10Verso 0,9761 0,8587 0,8681|0,9864 | 0,0878 0,9874 0,0126
20Frente 0,9942 0,9658 0,9826 |0,9956 | 0,1137 0,9978 0,0022
20Verso 0,9942 0,9529 0,9759 10,9958 | 0,0826 0,9979 0,0021
50Frente 0,9875 0,9333 0,9573|0,9913| 10,1158 0,9945 0,0055
50Verso 0,9855 0,9189 0,8831|0,9938| 0,0713 0,9907 0,0093
100Frente 0,9865 0,9481 0,9481 10,9922 | 0,1302 0,9922 0,0078
100Verso 0,9875 0,8571 0,7895| 0,995 0,0338 0,992 0,008
Média 0,9867 0,9212 0,9149 10,9927 | 0,0889 0,9927 0,0073

FONTE: O Autor (2020)

O grafico ROC esta representado no GRAFICO 3. A partir das métricas
QUADRO 6, o grafico ROC foi criado com base nos dados de Sensibilidade e
Especificidade. O modelo apresenta melhores resultados para as cédulas de R$
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20,00, frente e verso, R$ 2,00 frente, R$ 100,00 frente, R$ 5,00 verso e R$ 50,00,
cujos pontos ficaram mais préximos ao canto superior esquerdo (maior

especificidade e sensibilidade).

GRAFICO 3 - ROC

ROC
1,0
o 98
kS °
=t [ ]
o ®
(5]
=
& LA
0,8
0,0 0,1 0,2
1-Especificidade
® 2Frente @ 2Verso SFrente S5Verso ® 10Frente @ 10Verso

® 20Frente @ 20Verso @ 50Frente @50Verso @ 100Frente @ 100Verso

FONTE: O Autor (2020)

4.1 APLICAGAO

A aplicagdo Android base foi adaptada dos modelos de TensorFlow
examples (TENSORFLOW EXAMPLES, 2020). O projeto Android base esta descrito
na Secao 3.6. O aplicativo precisa de permissdes de acesso a camera do celular
para poder capturar as imagens das cédulas (FIGURA 76). O icone adotado foi o
padrao das aplicacées de exemplo (FIGURA 77) e o nome dado foi ‘TFL Classify’.
Para desenvolvimento do aplicativo Android foi utilizado o software Android Studio
(ANDROID STUDIO, 2020), utilizando a linguagem Java (Se¢ao 2.13).

A aplicagdo Android apresenta apenas uma tela, representada na FIGURA
78. A ideia principal € tornar a aplicagédo o mais simples possivel para ser utilizada
por uma pessoa com deficiéncia visual. Sem telas adicionais, telas de configuragéao,
botbes, menus e acdes extras que o usuario precise realizar para identificar as
cédulas. A usabilidade da aplicacdo esta em abrir o software, utilizar a camera do
celular para capturar a imagem da cédula, tocar na tela e aguardar a vocalizagao da

classe identificada. Para uma nova deteccdo, basta manter o software executando,
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capturar a imagem de uma nova cédula, tocar na tela e aguardar a vocalizagao da
classe identificada, e assim sucessivamente. A aplicacdo captura de forma continua
as imagens da camera, realizando as predi¢des de forma ininterrupta.

Ao ser executada, abre diretamente a camera do celular, representando as
imagens capturadas nesta tela. Durante a execugéao, a aplicagao captura as imagens
e realiza a classificacdo através do modelo de rede neural treinado, exibe o
resultado da classificagcdo na tela e, apdés um toque na tela, vocaliza o resultado
(Secéao 3.5).

Alguns exemplos de predi¢cdes estdo descritos na Segéao 4.1.1.

FIGURA 76 — PERMISSOES APLICATIVO
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FONTE: O Autor (2020)
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FIGURA 77 - ICONE APLICACAO FIGURA 78 - TELA INICIAL
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FONTE: O Autor (2020) FONTE: O Autor (2020)
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4.1.1 Exemplos de predigdes

A FIGURA 79 demonstra as predigbes da cédula de R$ 2,00 de frente e
verso, respectivamente. O sistema apresenta as 3 primeiras classes e suas
respectivas probabilidades. A classe com maior probabilidade é exibida por primeiro,
seguida das demais classes. Para esta amostra, a rede neural obteve alguns falsos
positivos, como a classificagdo para as classes de R$ 20,00 e R$ 100,00. Como,
para ambos os casos, a classe de maior predicdo foi R$ 2,00 frente e verso,
respectivamente, caso o usuario toque na tela, o sistema ira vocalizar a classe com
de maior probabilidade, no caso R$ 2,00.

Seguindo a mesma logica, a FIGURA 80 demonstra as predi¢cdes para a
cédula de R$ 5,00 frente e verso. Para esta amostra, a rede neural obteve os falsos
positivos de classificacdo para as classes de R$ 10,00 e R$ 20,00. A classe de
maior probabilidade foi a de R$ 5,00 (frente e verso).

A FIGURA 81 demonstra as predi¢cdes para a cédula de R$ 10,00 frente e
verso. Para esta amostra, a rede neural obteve os falsos positivos de classificagéo
para as classes de R$ 20,00 e R$ 50,00. A classe de maior probabilidade foi a de R$
10,00 (frente e verso).

A FIGURA 82 demonstra as predi¢cdes para a cédula de R$ 20,00 frente e
verso. Para esta amostra, a rede neural obteve os falsos positivos de classificagao
para as classes de R$ 10,00, R$ 50,00 e R$ 100,00. A classe de maior
probabilidade foi a de R$ 20,00 (frente e verso).

A FIGURA 83 demonstra as predi¢cdes para a cédula de R$ 50,00 frente e
verso. Para esta amostra, a rede neural obteve os falsos positivos de classificacédo
para a classe de R$ 20,00. A classe de maior probabilidade foi a de R$ 50,00 (frente
€ Verso).

A FIGURA 84 demonstra as predigdes para a cédula de R$ 100,00 frente e
verso. Para esta amostra, a rede neural obteve os falsos positivos de classificacédo
para a classe de R$ 2,00. A classe de maior probabilidade foi a de R$ 100,00 (frente

€ Verso).
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FIGURA 79 - DETECAO CEDULA R$ 2,00
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FIGURA 80 - DETEGAO CEDULA R$ 5,00
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FIGURA 81 - DETEGAO CEDULA R$ 10,00
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FIGURA 82 - DETEGCAO CEDULA R$ 20,00
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FIGURA 83 - DETEGCAO CEDULA R$ 50,00
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FIGURA 84 - DETEGCAO CEDULA R$ 100,00
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Por meio do presente trabalho foi possivel desenvolver uma aplicagao
Android capaz de reconhecer cédulas de real em tempo real utilizando a camera de
um dispositivo mével. Para cada cédula capturada pela cadmera do celular, a
aplicagao reconhece uma das 12 classes de real e vocaliza a classe identificada,
através da reprodugéao de arquivos .mp3. Os arquivos de audio estao distribuidos em
6 audios representativos de cada classe, observando que cada cédula possui frente
e verso, sendo, por exemplo, para duas classes da nota de R$ 2,00 frente e verso,
um arquivo de audio que reproduz a vocalizacao do texto de dois reais.

O uso da ferramenta Google Colab (GOOGLE COLABORATORY, 2020) foi
de grande auxilio para o desenvolvimento deste trabalho, pois possui um arcabougo
de ferramentas, recursos e tecnologias que auxiliam no desenvolvimento,
treinamento, coleta de dados, entre outros, disponiveis e de facil acesso.

A fase de selecdo das imagens das cédulas, definicdo e separacdo das
classes de classificagdo com o software Labellmg é uma parte trabalhosa, mas
crucial para o sucesso do treinamento da rede neuronal. A iluminagcdo das fotos das
cédulas, posicdo, dobraduras, amassados, rasgos, partes faltantes, posicao dos
dedos ao segurar as cédulas, entre outros, sdo fatores importantes para o
treinamento. Cédulas antigas e novas/novos modelos, devem ser levadas em
consideracao, pois classificar uma cédula antiga de R$ 20,00 e uma cédula nova de
R$ 20,00 em uma mesma classe pode prejudicar o resultado de classificagdo da
rede.

Separar as cédulas em duas classes frente de verso foi um diferencial na
classificagdo supervisionada, otimizando o tempo de treinamento. Em vista que a
parte da frente de uma cédula é visivelmente diferente da parte de tras, treinar as
duas imagens como se fossem uma mesma classe prejudicaria a qualidade de
inferéncia da rede. Inicialmente o treinamento ndo levou em consideracdo essa
peculiaridade de separacao de classes, o que resultou em um modelo com muitos
falsos positivos e baixa qualidade de classificacdo. Apds esta separagédo, o modelo
resultante apresentou melhoras no tempo de treinamento e qualidade de
identificacao das cédulas.

Apds 200.000 passos no treinamento, observa-se uma estabilidade nos
valores de saida da funcdo de perda (loss function), representado no GRAFICO 2,
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permanecendo perto de 0,75. Isto € um indicativo de que o treinamento chegou em
ponto de estabilidade, e mais passos no treinamento n&do resultam necessariamente
em um modelo melhor. Neste caso, continuar a treinar a rede poderia levar a um
problema de overfitting, ou “super-ajuste”, no qual a rede neural perde a sua
capacidade de generalizagao e identificacdo das classes treinadas.

De acordo com a curva ROC (GRAFICO 3), as classes com piores
resultados de reconhecimento deste modelo foram as classes representativas das
notas de R$ 10,00 e R$ 100,00, verso. Em algumas predicdes, a porcentagem de
acerto foi baixa: cédulas de R$ 2,00 verso (50,00%), R$ 5,00 frente (65,23%) e R$
10,00 frente (57,81%) (Secéo 4). No intuito de melhorar a classificacdo das notas,
diversos pontos podem ser usados para caracterizar as cédulas, como numeragao
(2, 5, 10, 20, 50 e 100), texto escrito (dois, cinco, dez, vinte, cinquenta e cem). Cada
cédula possui um animal associado, sendo: R$ 2,00: Tartaruga-de-pente, R$ 5,00:
Garga-branca-grande, R$ 10,00: Arara-vermelha, R$ 20,00: Mico-ledo-dourado, R$
50,00: Onga Pintada e R$ 100,00: Garoupa. Cada ponto de referéncia pode ser
treinado em uma nova classe, de forma a auxiliar no processo de classificagdo das

cédulas.

5.1 RECOMENDAGCOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O sistema atual ndo prevé a deteccdo de cédulas falsas. Este sistema
envolve fatores como deteccdo de padrdes de autenticacdo de cédulas de real,
como marca d'agua, tamanho da cédula, fio de seguranca, elementos em alto-
relevo, valor da cédula que é exibido em determinadas posicdes e luminosidade,
elementos fluorescentes, faixa holografica, entre outros (BANCO CENTRAL DO
BRASIL, 2020). Esta verificacdo esta além do escopo deste trabalho.

Comparado a um servidor ou computador, o hardware de um dispositivo
movel possui diversas limitacdbes de memoria, processamento de CPU e qualidade
de camera. Deve-se levar em consideracao estes fatores ao processar imagens para
classificagdbes em tempo real. Neste trabalho, o classificador apresentou algumas
situagdes de falso-positivo, devido a qualidade do modelo treinado, iluminagao,
tempo de resposta do hardware, posi¢céo da cédula, qualidade de camera, etc. Uma
alternativa para o processamento em tempo real, seria treinar uma rede

convolucional CNN, R-CNN ou Fast-RCNN, executando em um servidor com
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comunicagao do aplicativo. Neste caso, os maiores problemas seriam: a laténcia de
rede, ou a falta de acesso a internet devido a areas de sombra ou instabilidade da
rede moével, consumo de energia e tempo de resposta (tempo usado na
classificacao).
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APENDICE A - LISTA DE REQUISITOS

Requisitos Funcionais

A aplicagao deve capturar imagens da camera do celular

Exibir as imagens na tela da aplicagao durante a execugao

Detectar cédulas de reais em imagens

Classificar as cédulas em classes de real: R$ 2,00, R$ 5,00, R$ 10,00, R$
20,00, R$ 50,00 e R$ 100,00

Detectar as cédulas de frente e verso, bem como em diversos angulos
Detectar as cédulas mesmo que um pouco dobradas, ou manipuladas pelo
usuario

Vocalizar o resultado

Exibir o resultado na tela da aplicagao

Requisitos Nao-Funcionais

Facilidade de uso

Reconhecimento em tempo real
Baixo numero de falsos positivos
Baixo numero de falhas de execugao

Executar em um celular com sistema operacional Android
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APENDICE B — DIAGRAMA DE CASOS DE USO

O diagrama de casos de uso esta representado na FIGURA 85. Através da
aplicagéo o usuario realiza o reconhecimento de cédulas através da classificagao
pela rede neural, obtendo resultado através da identificacdo da classe na tela do

aplicativo e vocalizagéo do resultado.

FIGURA 85 - DIAGRAMA DE CASOS DE USO

Diagrama de Casos de Uso

Emerson Shigueo Sugimoto | 16, dezembro, 2020

Aplicacao
UCo02
ucoo1

Classificagcéo

Modelo Rede
W EVE

Reconhecimento

Cedulas

I
Usuario <<include>> : S ucoo4
I

ucooz VWV

Vocalizacéo

Representacéo do Resultado

do Resultado

- tela

FONTE: O Autor (2020)

O fluxo basico do sistema é:
1. O usuario (ator) utiliza a cAmera do celular para capturar imagens das cédulas
de real;
2. O sistema utiliza o caso de uso UC001 - Reconhecimento de cédulas para

iniciar o reconhecimento das cédulas;
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3. O sistema utiliza o caso de uso UC002 - Classificagao Modelo Rede Neural
para identificar as classes;

4. O sistema ordena de forma decrescente as classes de acordo com a sua
probabilidade;

5. O sistema utiliza o caso de uso UC003 - Representacao do resultado na tela
para representar os resultados na tela;

6. O usuario (ator) toca na tela do celular;

7. O sistema seleciona a classe de maior probabilidade;

8. O sistema utiliza o caso de uso UC004 - Vocalizagédo do resultado para
vocalizar a classe através da reprodugao de arquivo .mp3 pré-gravado com o

valor da classe identificada.

As especificagdes do caso de uso (FIGURA 85) estdo descritas nos quadros:
QUADRO 7, QUADRO 8, QUADRO 9 e QUADRO 10.
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QUADRO 7 - RECONHECIMENTO DE CEDULAS

Nome do caso de uso Reconhecimento de cédulas

Identificador UCco001

Caso de Uso Geral

Ator Principal Usuario

Resumo Este caso de uso descreve 0s passos necessarios
para a detecgdo das cédulas

Pré-condicoes Imagens capturadas pela camera do celular

Pds-condicoes Classe da cédula identificada
Representacao da classe na tela do celular
Vocalizacao do celular

Acbes do Ator Acdes do Sistema

1. Utiliza a cAmera do celular para
capturar imagens das cédulas

2. Usa o caso de uso UCO002 - Classificagcao
Modelo Rede Neural para identificar as classes

3. Ordena as classes de forma decrescente de
acordo com a sua probabilidade

4. Usa o caso de uso UC003 - Representagao do
resultado na tela

5. Toca na tela para vocalizar o

resultado
6. Seleciona a classe com a maior probabilidade
7. Usa o caso de uso UC004 - Vocalizagao do
resultado

Restrigcbes / Validagdes 1. Imagens capturadas pela camera

2. Resultados da rede neural diferentes de nulo

FONTE: O Autor (2020)
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QUADRO 8 - CLASSIFICAGAO MODELO REDE NEURAL

Nome do caso de uso Classificacdo Modelo Rede Neural
Identificador uco02

Caso de Uso Geral ucoo1

Ator Principal Sistema

Resumo Este caso de uso descreve 0s passos

necessarios para a classificagao das imagens
pelo modelo de rede neural

Pré-condicoes Imagens capturadas pela camera do celular
Po6s-condicoes Classe da cédula identificada
Acoes do Ator Acbes do Sistema

1. Disponibiliza as imagens capturadas
pela cAmera para o classificador de
rede neural

2. Realiza a classificagdo das cédulas utilizando
0 Modelo Rede Neural

3. Disponibiliza as classes identificadas em
conjunto com suas probabilidades para o ator

4. Recebe as classes identificadas

Restricoes / Validacoes 1. Imagens capturadas pela camera
2. Resultados da rede neural diferentes de nulo

FONTE: O Autor (2020)
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QUADRO 9 - REPRESENTACAO DO RESULTADO NA TELA

Nome do caso de uso

Representacao do resultado na tela

Identificador ucoo03
Caso de Uso Geral UCO001
Ator Principal Sistema

Resumo

Este caso de uso descreve 0s passos necessarios para
a representacao das classes na tela do celular

Pré-condicoes

Classes da imagem diferentes de nulo

Pds-condicoes

Representacéo na tela das classes

Acoes do Ator

Acbes do Sistema

1. Disponibiliza as classes
identificadas para o sistema

2. Exibe as classes na tela do celular

Restricoes / Validacoes

1. Classes da imagem diferentes de nulo

FONTE: O Autor (2020)



132

QUADRO 10 - VOCALIZAGAO DO RESULTADO

Nome do caso de uso Vocalizacéo do resultado

Identificador ucoo4

Caso de Uso Geral UCoo01

Ator Principal Usuario

Resumo Este caso de uso descreve 0s passos necessarios para a

vocalizacdo das classes

Pré-condicoes Classe identificada da imagem diferente de nulo
Pds-condicoes Vocalizagéo da classe
Acoes do Ator Acbes do Sistema

1. Toca na tela do celular

2. Disponibiliza a classe identificada para o sistema

3. Realiza a vocalizacéo da classe através da reproducéo de
arquivo .mp3 pré-gravado com o valor da classe identificada

Restricoes / Validacoes 1. Classe identificada da imagem diferente de nulo

FONTE: O Autor (2020)
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APENDICE C - DIAGRAMA DE ATIVIDADES

O diagrama de atividades esta representado na FIGURA 86. Ao receber uma
imagem da camera do celular, o sistema utiliza o modelo da rede neural para
realizar a classificacdo da cédula de real. Caso nao encontre uma deteccao, o
algoritmo para.

O modelo de rede neural retorna um conjunto de classes e suas respectivas
probabilidade. O sistema ordena a lista de forma decrescente de acordo com suas
probabilidades. A representacdo visual é feita para as trés classes mais
promissoras.

Quando o usuario toca na tela do celular, o sistema realiza a classificacdo da
imagem por meio da rede neural, recupera a classe mais promissora e reproduz o

respectivo arquivo .mp3 com a classe de interesse.



FIGURA 86 - DIAGRAMA DE ATIVIDADES

Reconhecimento de cédulas

134

Usuario

Aplicacdo

Gec onhecer Cédulaa—

GDEB"ZET RESU“EGD

Classificada ?

Nzo >@<—

Lista de classes
identificadas

i

)
Ordenar classes de acordo d
com a probabilidade

-

Representacao Visual

J

Vocalizar Resultado

Classificada ?

Lista de classes
identificadas

Reproduzir arquivo .mp3

FONTE: O Autor (2020)
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APENDICE D - MAPEAMENTO LABELS

O mapeamento da saida da rede neural com as etiquetas (/abels) treinadas
na rede esta representado no QUADRO 11. O arquivo de mapeamento & posicional
de forma que a linha representa a posicao da classe de saida da rede neural. A
primeira linha é considerada a posicdo de saida zero. Por exemplo, a classe
“‘DoisReaisFrente”, linha 1, representa a posigao 0 (linha 1, posi¢cao subtraida de 1,
resultando na posicao 0); a classe “CinquentaReaisFrente”, linha 9, representa a
posicdo 8 (linha 9, posicdo subtraida de 1, resultando na posigao 8); e assim
sucessivamente.

A saida da rede neural pode ser entendida como valores que variam de 0 a
11, mapeados para as classes através do arquivo de mapeamento “labelmap1.ixt”
(QUADRO 11).

QUADRO 11 - ARQUIVO LABELMAP1.TXT
DoisReaisFrente

DoisReaisVerso
CincoReaisFrente
CincoReaisVerso
DezReaisFrente
DezReaisVerso
VinteReaisFrente
VinteReaisVerso
CinquentaReaisFrente
CinquentaReaisVerso
CemReaisFrente

CemReaisVerso
FONTE: O Autor (2020)
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APENDICE E - DIAGRAMA DE CLASSES

O diagrama de classes esta representado nas imagens: FIGURA 87,
FIGURA 88, FIGURA 89, FIGURA 90, FIGURA 91 e FIGURA 92.

As principais classes sdo a MainActivity.java (FIGURA 93) e
DetectorActivity.java (FIGURA 94). O cdédigo adaptado esta representado no
QUADRO 12. A constante “rr op apr moper, r1Le” recebe o caminho do arquivo do
modelo treinado da rede neural no formato ftflte (Se¢do 2.16), no caso
“detectx.tflite’. A constante “rr op ap1 1aBELS FILE’ recebe o caminho do arquivo
com as etiquetas (labels) das classes treinadas na rede neural, no caso
“labelmapl.txt’. O arquivo de mapeamento das classes esta descrito no APENDICE
D.

QUADRO 12 — CODIGO ADAPTADO

private static final String TF OD API MODEL FILE = "detectx.tflite";
private static final String TF OD API LABELS FILE =
"file:///android asset/labelmapl.txt";

FONTE: O Autor (2020)

O principal método é protected void processimage(). As detecgdes do

modelo sao recuperadas através do codigo descrito no QUADRO 13.

QUADRO 13 - DETECGAO MODELO

final List<Classifier.Recognition> results =
detector.recognizelmage (croppedBitmap) ;

FONTE: O Autor (2020)



FIGURA 87 — DIAGRAMA DE CLASSES

MainActivity

Detector Activity

-LOGGER: Logger
-PERMISSIONS_REQUEST: int
-PERMISSION_CAMERA: String
#rameValueTextView: TextView
#FcropValueTextView: TextView
#inferenceTimeTextView: TextView
FEpreviewWidth: int
#previewHeight, int

+mMTTS: TextToSpeech
+isTTSInitialised: boolean
-debug: hoolean

-handler: Handler
-useCamera2APl boolean
-isProcessingFrame: boolean
-yuvBytes: bytel]l

-rghBytes: int]]

-yRowStride: int
-pcstinferenceCallback: Runnable
-imageConverter: Runnable
-handlerThread: HandlerThread

+MainActivity)

#onCreate(Bundle)void
+onCreateOptionsMenu(Menu):boolean
+onOptionsitemSelected(Menultem):hoolean
-hasPermission():hoolean
-requestPermission(vaoid

-isHardwareLevelSupported({CameraCharacteristics,inf):hoolean

+onRequestPermissionsResult(int, Stringl,int0):void
-chooseCameral):String
#illBytes(Plane], byte[0)void
+onlmageAvailable(lmageReader)void
+onStant()void

+onResume)vaoid

+onPause)void

+onStop()void

+onDestroy()void

#=etFragment()void
+onPreviewFrame(byte[], Camera)void
#FruninBackground{Runnakle)void
#getRgbBytes(:int]
#getLuminanceStride:int
FgetLuminance(:byte]
+isDehug():hoolean
#readyForMexdimage)void
#showFramelnfo(String):void
#showCroplnfo(String)void
#showlnference(String)void
#getScreenOrientation():int
+isllseCamera2API():hoolean
+speakDetectedObject{String)void
#processimage(void
#onPreviewSizeChosen(Size int)void
Fgetlayoutld(:int
#getDesiredPreviewFrameSize().Size
#=ethlumThresds(int)vaoid
#=setlseMMNAFI(boolean)void

-LOGGER: Logger
-TF_OD_API_INPUT_SIZE: int
-TF_OD_API_IS_QUANTIZED: hoolean
-TF_OD_API_MODEL_FILE: String
-TF_OD_API_LABELS_FILE: String
-MINIMUM_CONFIDEMCE_TF_OD_API:float
-MAINTAIN_ASPECT: boolean
-DESIRED_PREVIEW_SIZE: Size
-SAVE_PREVIEW_BITMAP: boolean
-TEXT_SIZE_DIP: float
-trackingOverlay: OverlayWiew
-sensarOrientation: Integer
-detector: Classifier
-lastProcessingTimeMs: long
-rghFrameBitmap: Bitmap
-croppedBitmap: Bitmap
-cropCopyBitmap: Bitmap
-computingDetection: boolean
-timestamp: long
-frameToCropTransform: Matrix
-cropToFrameTransform: Matrix
-tracker: MultiBoxTracker
FluminanceCopy: byte[]
-horderedText: BorderedText
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«Drawcallbacks

+drawCallback{Canvas)void

-3

OverlayWiew

+OverlaywWiew(Context, AftributeSet)
+addCalback{DrawCallback)void
+draw(Canvas)void

DetectorMode

+Detectoractivity()
+onPreviewSizeChosen(Size,int)void
#processimage)void
FgetLayoutid(:int
#getDesiredPreviewFrameSize():Size
#setllseMMAPI(boolean): void
EsethumThreads(int):void
+getDistance(RectF).void

FONTE: Adaptado de TensorFlow Examples (2020)

TF_OD_API: DetectorMode

-DetectorMode()




FIGURA 88 — DIAGRAMA DE CLASSES

DetectorActivity

TFLiteObjectDetectionAPIModel

-LOGGER: Logger
-TF_OD_API_INPUT_SIZE: int
-TF_OD_API_IS_QUANTIZED: boolean
-TF_OD_API_MODEL_FILE: String
-TF_OD_API_LABELS_FILE: String
-MINIMUM_CONFIDENCE_TF_OD_APIfloat
-MAINTAIN_ASPECT: bhoolean
-DESIRED_PREVIEW_SIZE: Size
-SAVE_PREVIEW_BITMAP: boolean
-TEXT_SIZE_DIP: float
-trackingOverlay: OverlayView
-sensorOrientation: Integer
-detector: Classifier
-lastProcessingTimeMs: long
-rghFrameBitmap: Bitmap
-croppedBitmap: Bitmap
-cropCopyBitmap: Bitmap
-computingDetection: hoolean
-timestamp: long
-frameToCropTransform: Matrix
-cropToFrameTransform: Matrix
-tracker: MultiBoxTracker
FluminanceCopy: hyte[
-horderedText: BorderedText

+Detectoractivity()
+onPreviewSizeChosen(Size,int)vaoid
#processimage)void
#getlayoutid(:int
#getDesiredPreviewFrameSize():Size
#setlseMNMNAPI(boolean): void
#sethumThreads(int)void
+getDistance(RectF).void

-LOGGER: Logger
-MUM DETECTIONS: int
-IMAGE MEAN: float
-IMAGE_STD: float
-MUM_THREADS: int
-isModelQuantized: boolean
-inputSize: int

-labels: Vector=5String=
-intvalves: int]]
-outputlocations: float[[
-outputClasses: float]]
-outputScores: float[
-numbetections: float]
-imgData: ByteBuffer
-tfLite: Interpreter

138

«Results\Views

+setResults(List=Recognition=)void

iy

RecognitionScoreView

-TFLiteObjectDetectionAPIModel )
-loadModelFile(AssetManager,String): MappedByteBuffer
+create(AssetManager,String, String,int,boolean):.Classifier
+recognizelmage(Bitmap).List=Recognition=
+enableStatLogging(boolean): void

+getStatsString): String

+close(void

+sethumThreads(int)vaoid

+setlseMMNAPI(boolean)void

-TEXT_SIZE_DIP: float
-textSizePx: float

-fgPaint: Paint

-bgPaint: Paint

-results: List=Recognition=

+RecognitionScoreView(Context tributeSet)
+setResults(List=Recognition=)void
+onDraw(Canvas)void

Recognition

=<Classifier>>

-id: String
-title: String

+enableStatLogging(boolean)void
+getStatsString): String
+close(void
+sethumThreads(int)vaoid
+setlseMMNAPI(boolean)void

+recognizelmage(Bitmap).List=Recognition=

-confidence: Float
-location: RectF

+Recognition{String, String Float RectF)
+getld(): String
+getTitle):String

+getConfidence():Float
+getlocation():RectfF
+setlocation(RectF)void
+toString():String

FONTE: Adaptado de TensorFlow Examples (2020)




FIGURA 89 — DIAGRAMA DE CLASSES
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DetectorActivity

MultiBoxTracker

TrackedRecognition

-LOGGER: Logger
-TF_OD_API_INPUT_SIZE: int
-TF_OD_API_IS_QUANTIZED: hoolean
-TF_QD_API_MODEL_FILE: String
-TF_QD_API_LABELS_FILE: String
-MIMIMUM_CONFIDEMCE_TF_QD_APIfloat
-MAINTAIN_ASPECT: boolean
-DESIRED_PREVIEW_SIZE: Size
-SAVE_PREVIEW_BITMAP: boolean
-TEXT_SIZE_DIP: float
-trackingOverlay: OverlayWiew
-sensorOrientation: Integer
-detector: Classifier
-lastProcessingTimeMs: long
-rghFrameBitmap: Bitmap
-croppedBitmap: Bitmap
-cropCopyBitmap: Bitmap
-computingDetection: hoolean
-timestamp: long
-frameToCropTransform: Matrix
-cropToFrameTransform: Matrix
-tracker: MultiBoxTracker
-luminanceCopy: byte[
-horderedText: BorderedText

+Detectoractivity()
+onPreviewsSizeChosen(Size,int)void
#processimage()void
#Fgetlayoutid():int
#getDesiredPreviewFramesSize().Size
#setlseMMAPI(boolean): void
#sethlumThreads(int)void
+getDistance(RectF).void

-TEXT_SIZE_DIP: float
-MAK_OVERLAF: float

-MIM_SIZE: float
-MARGINAL_CORRELATION: float
-MIMN_CORRELATION: float
-COLORS: int]

-screenRects: List<Pair<Float RectF==
-logger: Logger

-availahleColors: Queue<integer=
-hoxPaint: Paint

-textSizePy float

-borderedText: BorderedText
-frameToCanvasMatrix: Matrix
-framewidth: int

-frameHeight: int
-sensorOrientation: int

-context: Context

-initialized: boolean

-location: RectF
-detectionConfidence: float
-color:int

-itle: String

-TrackedRecognition()

TrackedObject

+MultiBoxTracker{Context)
-getFrameToCanvasMatrix():Matrix
+drawDebug(Canvas)void
+trackResults(List=Recognition= byte[llong):void
+draw(Canvas)void

+onFrame(int,int,intint byte,long)void
-processResults(long List=Recognition= byte[]):vaid

-id: String
-lastExternalPositionTime: long
-lastTrackedPosition: RectF
-visibleinLastFrame: boolean
-isDead: boolean

-handleDetection{byte[],long,Pair<Float Recognition=)wvoid

W

BorderedText

-interiorPaint: Paint
-exteriorPaint: Paint
-textSize: float

+BorderedTex(float)

+BorderedText(int,int float)
+sefTypeface(Typeface) void
+drawText(Canvas floatt float, String) vaoid
+drawText(Canvas float float String Paint):void
+drawLines(Canvas float float Ve ctor<String=):void
+setinteriorCalor(int):void
+setExteriorColor(int)void
+gefTextSize():float

+sethlphalint)void
+getTextBounds(String,int,int, Rect)void
+setTextAligniAlign)void

+TrackedOhject{RectF long, byte[)
+stopTracking ):void
+getCurrentCorrelation(): float
+registerinitialAppearance(RectF byte[)void
+setPreviousPosition(RectF long)void
+setCurrentPosition(R ectF)void
-updateTrackedPosition()void
+gefTrackedPositioninPreviewFrame() RectF
+getlastExternalPositionTime(:long
+visibleinLastPreviewFrame():bhoolean
-checkValid Object():void

FONTE: Adaptado de TensorFlow Examples (2020)



FIGURA 90 — DIAGRAMA DE CLASSES

MultiBoxTracker

ObjectTracker

-TEXT_SIZE_DIP: float
-MAX_OWVERLAP: float

-MIN_SIZE: float
-MARGINAL_CORRELATION: float
-MIN_CORRELATION: float
-COLORS: int]

-screenRects: List=Pair<FloatRectF ==
-logger: Logger

-availableColors: Queue<integer=
-boxPaint: Paint

-textSizePyx: float

-horderedText: BorderedText
-frameToCanvasMatrix: Matrix
-framewidth: int

-frameHeight: int
-sensorQrientation: int

-context: Context

-initialized: boolean

-LOGGER: Logger
-DRAW_TEXT:boolean
-MAX_DEBUG_HISTORY_SIZE: int
-MAX_FRAME_HISTORY_SIZE: int
-DOWHMNSAIMPLE_FACTOR: int
-libraryFound: boolean
[#framewvidth: int

#rameHeight: int

#alwaysTrack: hoolean
-downsampledFrame: byte]]
-debugHistory: Vector<PointF>
-rowsStride: int

-matrixvalues: float]
-lastTimestamp: long
-downsampledTimestamp: long
-nativeChjectTracker: long

#OhjectTracker(int int int boolean)

+MultiBoxTracker(Contexf)

-getF rameToCanvasMatrix():Matrix
+drawDebug{Canvas)void
+rackResults(List<Recoanition= byte[ long)vaid
+draw(Canvas)void
+onFrame(intintintint byte[ long):void
-processResults(long List<Recognition= byte[):void
-handleDetection{byte]long Pair<Float, Recognition=)void

+getinstance(int, int, int, boolean):ObjectTracker
+elearinstance):void

HfloatToChar(float)int
Fdownsamplelmagerative(intintintbytel int,byte) void
#init(void

+drawOverlay(GL10, Size, Matrix)void
+nexdFrame(byte]] byte[l long,float] boolean): void
+releasevoid

- drawhHistoryDebug(Canvas)void
-drawHistoryPoint(Canvas, float, floatvoid

TrackedRecognition

FHocation: RectF
FdetectionConfidence: float
Fcolor: int

Hitle: String

FTrackedRecognition()

-drawkeypeintsDebug(Canvas)void
-getAccumulatedDelta(long, float, float, float):PointF
-getCurrentPosition{long,RectF).RectF
-updateDebugHistory(void
+drawDebug(Canvas, Matrix):void
+getDebugText) Vector<String=
+pollAccumulatedFlowData(long):List<byte]=
-downscaleRect(RectF) RectF
-upscaleRect(RectF):RectF
+trackOhject(RectF long, byte[). Tracked Ohject
ttrackOhject{RectF byte[):TrackedOhject
-initM ative(intint hoolean)void

#setPreviousPositionNative(String, float, float, float, float, lona): void
#setCurrentPositionNative(String, float, float, loat, loat):void
[#forgetMative(String) void

#getModelldMative(String). String

#have Object(String):boclean

TrackedObject

#isObjectvisible(String):boalean
#getCurrentCarrelation(String): float
#getMatchScore(String)float

-id: String
-lastExternalPositionTime: long
-lastTrackedPosition: Rectf
-visibleinLastFrame: boolean
-isDead: boolean

#oetTrackedPositionNative(String, float):void

#nextFrameative (byte[,bytel, long, float[):void
#releaseMemoryMative()void

#getCurrentPositionMative(long, float, float, loat, float, float))void
#getkeypointsPacked(lfoat): byte]
#getkeypointsMative(boolean): float]

+TrackedObjectiRectF long, byte[)
+stopTracking(void
+getCurrentCorrelation(): float
+registerinitialAppearance(RectF hyte[)void
+setPreviousPosition(RectF long)void
+setCurrentPosition(RectF)void
-updateTrackedPosition():void
+gefTrackedPositioninPreviewFrame 0:RectF
+getLasiBExdernalPositionTime(:long
+yisibleinLastPreviewFrame():hoolean
-checkyvalidObject()void

#drawnative(int,int, float])void
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TimestampedDeltas

+imestamp: long

+deltas: byte]

+TimestampedDeltas(long byte[)

#registerNewObjectWithAppearanceMative (String float float float float, byte[):void

Keypoint

+xfloat
+yfloat
+scorefloat
+ypeint

+Keypointifloat, float)
+Keypointifioat loat float,int)
+detta(Keypoint): Keypoint

]

PointChange

K-

-wasFound: boolean

FrameChange

+PointChange(float, float, float, float, float int, boolean)
+getDelta):Keypoint

FONTE: Adaptado de TensorFlow Examples (2020)

+KEYPOINT_STEP: int
-minScore: float
-maxScore: float

+FrameChange(float])




FIGURA 91 — DIAGRAMA DE CLASSES

ErrorDialog

141

-ARG_MESSAGE: String

CameraConnectionFragment

+ErrorDialog()
+newlnstance(String):ErrorDialog
+onCreateDialog(Bundie):Dialog

«ConnectioCallBack»

+onPreviewsSize Chosen(Size int)yvoid

Size

+serialVersionlJID: long
+width: int
+height: int

+Size(intint)

+Size(Bitmap)
+getRotatedSize(Size, inf):Size
+parseFromString(String):Size
+sizeStringToList{String):List=Size=
+sizeListToString(List=Size=): String
+dimensionsAsString(int int):String
+aspectRatiof) float
+compareTo(Size):int
+equals(Ohject):boolean
+hashCode():int

+toString():String

-LOGGER: Logger
-MIMIMUM_PREVIEW_SIZE: int
-ORIEMTATIONS: Sparselntarray
-FRAGMENT_DIALOG: String
-cameraOpenCloselock Semaphore
-imageListener: OnimageAvailableListener
-inputSize: Size

-layout: int

-captureCaliback: CaptureCallback
-camerald: String

-textureView: AutoFitTextureView
-captureSession: CameraCaptureSession
-cameraDevice: CameraDevice
-sensorCrientation: Integer

-previewsSize: Size

-hackgroundThread: HandierThread
-hackgroundHandier: Handler
-surfaceTextureListener: SurfaceTextureListener
-previewReader: imageReader
-previewRequestBuilder: Builder
-previewRequest: CaptureRequest
-stateCallback: StateCallback

ComparesizesByArea

+CompareSizesByAreal
+compare(Size, Size):int

-CameraConnectionFragment(ConnectionCaliback, OnimageavailahleListener,int, Size)

#chooseOptimalSize(Size]l,int int): Size

+newinstance(ConnectionCallback, OnlmageAvailableListener,int Size):CameraConnectionFragment

-showToast(String)void
+onCreateView (Layoutinfiater ViewGroup Bundie) View
+onviewCreated{Wiew Bundie)void
+onActivityCreated(Bundie):void
+onResume(void

+onPause()void
+setCamera(String)void
-setUpCameraQutputs (evoid
-openCamera(intintyvoid
-closeCamera()vaid
-startBackgroundThread():void
-stopBackgroundThread():void
-createCameraPreviewSession()void
-configureTransform(int,int)void
-getFocallength():double

FONTE: Adaptado de TensorFlow Examples (2020)



AutoFitTextureView

-ratioWWidth: int
-ratioHeight: int

FIGURA 92 — DIAGRAMA DE CLASSES
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LOGGER

+AutoFifTextureView(Context)
+AutoFitTextureView(Context, AttributeSet)
+AutoFitTextureView(Contexd, AttributeSet, inf)
+setAspectRatiofint int)void
#onMeasure(int,int)void

Imageutils

-kMaxChannelValue: int
-useNativeConversion: boolean

-DEFAULT_TAG: String
-DEFAULT_MIN_LOG_LEVEL: int
-IGNORED_CLASS_NAMES: Set<String>
-tag: String

-messagePrefix String

-minLogLevel: int

DetectorMode

-TF_OD_API: DetectorMode

-DetectorMode()

+imageutils()

+getYUVByteSize(int, int):int

+saveBitmap(Bitmap) void

+saveBitmap(Bitmap, String):void

+convervlv4 20SPToARGBa8BE(hyte [, int int,intl):vaid

-UVZRGE(int, int, int)int
+converyUV420ToARGEE888 (byte[ byte ] byte[l,int,int,int,int,int int0):void
-convertylLV4 20SPToARGBE888(hyte] int],int int hoolean):void
-convertyUV4 20ToARGBBABA(byte ] byte ] byte] int]int,int int,int int boolzan):void
-convetyYLY4 20SPTORGBSES (byte[ byte[,int int) void
-convetaRGESSESToYUVA208P (int byte[,int,int):void
-convetRGBSESToYUV420SP(hyte]l, bytel intintvoid
-getTransformationMatro(int int,intint,int, boolean):Matrix

+_ogger(Class=?=)
+Logger(String)
+Logger(String, String)
+Loggert()

FONTE: Adaptado de TensorFlow Examples (2020)

Logger(int)
-getCaliersimpleMame(:String
+setMinLogLevel(int)void
+isLoggahble(int)boolean
-toMessage(String, Ohject]]):String
+u(String, Object)void
+v(Throwable, String,Object]]) void
+d(String, Objectl)void
+d{Throwahble,String, Object)void
+i(String, Object)) void
+i(Throwahle,String, Ohbject])void
+w(String,Object)void
+wiThrowable String,Object]) void
+e(String, Object]) void
+e(Throwable,String,ObjectD)void




FIGURA 93 — CLASSE MAINACTIVITY

MainActivity

-LOGGER: Logger
-PERMISSIONS_REQUEST. int
-PERMISSION_CAMERA: String
#HrameValueTextView: Textview
#FeoropvalueTexdView: Textview
#inferenceTimeTextview: TextView
FpreviewWidth: int
EpreviewHeight: int

+mMTTS: TedToSpeech
+isTTSInitialised: boolean
-debug: boolean

-handler: Handler
-useCamera2APl boolean
-isProcessingFrame: hoolean
-yuvBytes: byte[l]

-rghBytes: int]

-yRowStride: int
-pestinferenceCallback: Runnahle
-imageConverter: Runnable
-handlerThread: HandlerThread

+MainActivity()

#onCreate(Bundle)void
+onCreateQptionsMenu{Menu):boolean
+onOptionshtemSelected(Menulterm):hoalean
-hasPermission():boolean
-requestPermission(void
-isHardwareLevelSupported(CameraCharacteristics, int):hoolean
+onRequestPermissionsResult(int, String[],int[):void
-chooseCameral):String
&illBytes(Plane[] byte][)void
+onimageAvailable(lmageReader)void
+onStart():void

+onResumevoid

+onPause()void

+onStopQovoid

+onDestroy) void

#setFragment():void
+onPreviewFrame(byte]], Camera)void
EruninBackground(Runnable)void
#oetRabBytes(int]
#oetLuminanceStride():int
#oetLuminance():hyte[
+isDebug:hoolean
EreadyForMextlmage)void
#showFramelnfo(String) void
EshowCroplnfo(String)vaoid
#showlnference3tring)void
#getScreenOrientation():int
+isllseCamera2API():bhoolean
+sperakDetectedObject(String):void
#processimage () void
#onPreviewSizeChosen(Size,int)void
Eoetlayoutld():int
#oetDesiredPreviewFrameSize():Size
FsethlumThresds(int) void

#Fsetl lseMNMAFI(boolean):void

FONTE: Adaptado de TensorFlow Examples (2020)
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FIGURA 94 — CLASSE DETECTORACTIVITY

Detector Activity

-LOGGER: Logger
-TF_OD_API_INPUT_SIZE: int
-TF_OD_API_IS_QUANTIZED: hoolean
-TF_OD_API_MODEL_FILE: String
-TF_OD_API_LABELS_FILE: String
-MIMIMUM_COMFIDENCE_TF_OD_APIfloat
-MAINTAIMN_ASPECT: boolean
-DESIRED_PREVIEW_SIZE: Size
-SAVE_PREVIEW_BITMAF: boolean
-TEXT_SIZE_DIP: float
-trackinaOverlay: Qverlayyiew
-sensorQrientation: Integer
-detector: Classifier
-lastProcessingTimeMs: long
-rghFrameBitmap: Bitmap
-croppedBitmanp: Bitmap
-cropCopyBitmap: Bitmap
-computingDetection: boolean
-timestamp: long
-frameToCropTransfarm: Matrix
-cropToFrameTransform: Matrix
-tracker: MultiBoxTracker
-luminanceCopy: byte[
-borderedText: BorderedText

+Detectoractivity(
+onPreviewSizeChosen(Size inf)void
#Fprocessimage(void
FoetLayoutid(:int
#oetDesiredPreviewFrameSize():Size
#FsetUseMMAPI(boolean): void
FEzethumThreads(infyvoid
+getDistance(RectF).void

FONTE: Adaptado de TensorFlow Examples (2020)
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APENDICE F - DIAGRAMAS DE SEQUENCIA

O Diagrama de sequéncia da classificagdo das imagens esta representado

na FIGURA 95. O fluxo basico do diagrama de sequéncia é:

1. O usuario (ator) utiliza a cAmera do celular para capturar imagens das cédulas
de real;

2. O sistema fornece as imagens para o modelo de rede neural (classe
DetectorActivity, método recognizelmage());

3. O Modelo Rede Neural identifica as classes e retorna o conjunto de classes e

probabilidade identificadas.

FIGURA 95 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA CLASSIFICAGAO

% :Sistema :MainActivity :DetectorActivity

Ator : I
| I
—Classificagao Imagens+l 1

Imagens b

recognizelmage(

< -List<Classifier.Recognition>
List<Classifier.Recognition=

FONTE: O Autor (2021)
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O Diagrama de sequéncia de representagao das classes esta representado
na FIGURA 96. O fluxo basico é:

1. O sistema ordena de forma decrescente as classes de acordo com a sua
probabilidade;

2. O sistema fornece as classes para representacdo do resultado visual das
classes;

3. O sistema exibe as classes visualmente na tela do celular.

FIGURA 96 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA REPRESENTACAO CLASSES

Sistema :MainActivity

I I
| |
I |
I |
B |
|
|
1

List=Classifier. Recognition= ’
B ’ Ord de f d t
rdena de forma decrescente as

) classes de acordo com a
probabilidade

i i Exibe as classes

T T

FONTE: O Autor (2021)

O Diagrama de sequéncia de vocalizagao esta representado na FIGURA 97.

O fluxo basico é:

1. O usuario (ator) toca na tela do celular;
2. O sistema seleciona a classe de maior probabilidade;
3. O sistema realiza a vocalizagao da classe através da reproducédo de arquivo

.mp3 pré-gravado com o valor da classe identificada.
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FIGURA 97 - DIAGRAMA DE SEQUENCIA VOCALIZAGAO

% :Sistema

Ator

I
|
|
|
—Toque na tela do celular—Pr

:MainActivity

L ist<Classifier. Recognitinnx’

i

»
”

FONTE: O Autor (2021)

Seleciona classe maior
probabilidade

Reproduz arquivo .mp3
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APENDICE G — ESTRUTURA REDE MOBILENET

A estrutura da rede SSD MobileNet esta representada na TABELA 5.

TABELA 5 - ESTRUTURA REDE MOBILENET

continua
Camada (tipo) Formato saida Param # Conectado a
input_1 (InputLayer) [(None, 224,224,3) | O
Conv1 (Conv2D) (None, 112, 112, 32) | 864 input_1[0][0]
bn_Conv1 (BatchNormalization) (None, 112, 112, 32) | 128 Conv1[0][0]
Conv1_relu (ReLU) (None, 112,112,32) | O bn_Conv1[0][0]

expanded_conv_depthwise (Depthw | (None, 112, 112, 32) | 288 Conv1_relu[0][0]
expanded_conv_depthwise_BN (Bat | (None, 112, 112, 32) | 128 expanded_conv_depthwise[0][0]
expanded_conv_depthwise_relu (R | (None, 112, 112,32) [ O expanded_conv_depthwise_BN[0][0]
expanded_conv_project (Conv2D) (None, 112, 112, 16) | 512 expanded_conv_depthwise_relu[0][0
expanded_conv_project_ BN (Batch | (None, 112, 112, 16) | 64 expanded_conv_project[0][0]
block_1_expand (Conv2D) (None, 112, 112, 96) | 1536 expanded_conv_project_ BN[0][0]
block_1_expand_BN (BatchNormali | (None, 112, 112, 96) | 384 block_1_expand[0][0]
block_1_expand_relu (ReLU) (None, 112, 112,96) | O block_1_expand_BN[0][0]
block_1_pad (ZeroPadding2D) (None, 113, 113,96) | O block_1_expand_relu[0][0]
block_1_depthwise (DepthwiseCon | (None, 56, 56, 96) 864 block_1_pad[0][0]
block_1_depthwise_BN (BatchNorm | (None, 56, 56, 96) 384 block_1_depthwise[0][0]
block_1_depthwise_relu (ReLU) (None, 56, 56, 96) 0 block_1_depthwise_BN[0][0]
block_1_project (Conv2D) (None, 56, 56, 24) 2304 block_1_depthwise_relu[0][0]
block_1_project_ BN (BatchNormal (None, 56, 56, 24) 96 block_1_project[0][0]
block_2_expand (Conv2D) (None, 56, 56, 144) | 3456 block_1_project_BN[0][0]
block_2_expand_BN (BatchNormali | (None, 56, 56, 144) | 576 block_2_expand[0][0]
block_2_expand_relu (ReLU) (None, 56, 56, 144) | 0 block_2 expand_BN[0][0]
block_2_depthwise (DepthwiseCon | (None, 56, 56, 144) | 1296 block_2_expand_relu[0][0]
block_2_depthwise_BN (BatchNorm | (None, 56, 56, 144) | 576 block_2_depthwise[0][0]
block_2_depthwise_relu (ReLU) (None, 56, 56, 144) | 0 block_2_depthwise BN[0][0]
block_2_project (Conv2D) (None, 56, 56, 24) 3456 block_2_depthwise_relu[0][0]




TABELA 5 - ESTRUTURA REDE MOBILENET

continuagao

Camada (tipo) Formato saida Param # Conectado a
block_2_project_ BN (BatchNormal (None, 56, 56, 24) | 96 block_2_project[0][0]
block_2_add (Add) (None, 56, 56,24) |0 block_1_project_BN[0][0]

block_2_project_BN[0][0]
block_3_expand (Conv2D) (None, 56, 56, 144) | 3456 block_2_add[0][0]
block_3_expand_BN (BatchNormali | (None, 56, 56, 144) | 576 block_3_expand[0][0]
block_3_expand_relu (ReLU) (None, 56, 56, 144) | 0 block_3_expand_BN[0][0]
block_3_pad (ZeroPadding2D) (None, 57, 57,144) | 0 block_3_expand_relu[0][0]
block_3_depthwise (DepthwiseCon | (None, 28, 28, 144) | 1296 block_3_pad[0][0]
block_3_depthwise_BN (BatchNorm | (None, 28, 28, 144) | 576 block_3_depthwise[0][0]
block_3_depthwise_relu (ReLU) (None, 28, 28, 144) | 0 block_3_depthwise_BNJ[0][0]
block_3_project (Conv2D) (None, 28, 28, 32) | 4608 block_3_depthwise_relu[0][0]
block_3 project_BN (BatchNormal (None, 28, 28, 32) | 128 block_3_project[0][0]
block_4_ expand (Conv2D) (None, 28, 28, 192) | 6144 block_3_project_ BN[0][0]
block_4_expand_BN (BatchNormali | (None, 28, 28, 192) | 768 block_4 expand[0][0]
block_4 expand_relu (ReLU) (None, 28, 28,192) | 0 block_4 expand_BN[0][0]
block_4 depthwise (DepthwiseCon | (None, 28, 28, 192) | 1728 block_4 expand_relu[0][0]
block_4 depthwise_BN (BatchNorm | (None, 28, 28, 192) | 768 block_4 depthwise[0][0]
block_4_depthwise_relu (ReLU) (None, 28, 28,192) | 0 block_4 depthwise_BNI[0][0]
block_4 project (Conv2D) (None, 28, 28, 32) | 6144 block_4 depthwise_relu[0][0]
block_4 project_ BN (BatchNormal (None, 28, 28, 32) | 128 block_4_project[0][0]
block_4_add (Add) (None, 28,28,32) |0 block_3_project_BNI[0][0]

block_4_project_BN[0][0]
block_5_expand (Conv2D) (None, 28, 28, 192) | 6144 block_4_add[0][0]
block_5_expand_BN (BatchNormali | (None, 28, 28, 192) | 768 block_5_expand[0][0]
block_5_expand_relu (ReLU) (None, 28, 28,192) | 0 block_5_expand_BN[0][0]
block_5_depthwise (DepthwiseCon | (None, 28, 28, 192) | 1728 block_5_expand_relu[0][0]
block_5 depthwise_BN (BatchNorm | (None, 28, 28, 192) | 768 block 5 depthwise[0][0]
block_5 depthwise_relu (ReLU) (None, 28, 28, 192) | O block 5 depthwise BNI[0][0]
block_5_project (Conv2D) (None, 28, 28, 32) | 6144 block 5 depthwise_relu[0][0]
block_5_project_BN (BatchNormal (None, 28, 28, 32) | 128 block_5_project[0][0]
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continuacao

Camada (tipo) Formato saida Param # Conectado a

block_5_add (Add) (None, 28,28,32) |0 block_4_add[0][0]

block_5 project BN[0][0]
block_6_expand (Conv2D) (None, 28, 28, 192) | 6144 block_5_add[0][0]
block_6_expand_BN (BatchNormali | (None, 28, 28, 192) | 768 block_6_expand[0][0]
block_6_expand_relu (ReLU) (None, 28, 28,192) | 0 block_6_expand_BN[0][0]
block_6_pad (ZeroPadding2D) (None, 29, 29,192) | 0 block_6_expand_relu[0][0]
block_6_depthwise (DepthwiseCon | (None, 14, 14, 192) | 1728 block_6_pad[0][0]
block_6_depthwise_BN (BatchNorm | (None, 14, 14, 192) | 768 block_6_depthwise[0][0]
block_6_depthwise_relu (ReLU) (None, 14, 14,192) | O block_6_depthwise_BNI[0][0]
block_6_project (Conv2D) (None, 14, 14,64) | 12288 block_6_depthwise_relu[0][0]
block_6_project_ BN (BatchNormal (None, 14, 14, 64) | 256 block_6_project[0][0]
block_7_expand (Conv2D) (None, 14, 14, 384) | 24576 block_6_project_BN[0][0]
block_7_expand_BN (BatchNormali | (None, 14, 14, 384) | 1536 block_7_expand[0][0]
block_7_expand_relu (ReLU) (None, 14, 14,384) | O block_7_expand_BN[0][0]
block_7_depthwise (DepthwiseCon | (None, 14, 14, 384) | 3456 block_7_expand_relu[0][0]
block_7_depthwise_BN (BatchNorm | (None, 14, 14, 384) | 1536 block_7_depthwise[0][0]
block_7_depthwise_relu (ReLU) (None, 14, 14,384) | 0 block_7_depthwise_BNI[0][0]
block_7_project (Conv2D) (None, 14, 14, 64) | 24576 block_7_depthwise_relu[0][0]
block_7_project_ BN (BatchNormal (None, 14, 14, 64) | 256 block_7_project[0][0]
block_7_add (Add) (None, 14,14,64) |0 block_6_project_BN[0][0]

block_7_project_BN[0][0]
block_8_expand (Conv2D) (None, 14, 14, 384) | 24576 block_7_add[0][0]
block_8 expand_BN (BatchNormali | (None, 14, 14, 384) | 1536 block_8 expand[0][0]
block_8 expand_relu (ReLU) (None, 14, 14,384) | O block_8_ expand_BN[0][0]
block_8 depthwise (DepthwiseCon | (None, 14, 14, 384) | 3456 block_8_expand_relu[0][0]
block_8 depthwise_BN (BatchNorm | (None, 14, 14, 384) | 1536 block_8_depthwise[0][0]
block_8 depthwise_relu (ReLU) (None, 14, 14,384) | O block 8 depthwise BNI[0][0]
block_8 project (Conv2D) (None, 14, 14, 64) | 24576 block 8 depthwise_relu[0][0]
block_8 project_BN (BatchNormal (None, 14, 14, 64) | 256 block_8 project[0][0]
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continuagao
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Camada (tipo) Formato saida Param # Conectado a

block_8_add (Add) (None, 14,14,64) | O block_7_add[0][0]

block_8 project BN[0][0]
block_9 expand (Conv2D) (None, 14, 14, 384) | 24576 block_8 add[0][0]
block_9 expand_BN (BatchNormali | (None, 14, 14, 384) | 1536 block_9_expand[0][0]
block_9 expand_relu (ReLU) (None, 14, 14,384) | O block_9 expand_BN[0][0]
block_9 depthwise (DepthwiseCon | (None, 14, 14, 384) | 3456 block_9 expand_relu[0][0]
block_9 depthwise_BN (BatchNorm | (None, 14, 14, 384) | 1536 block_9 depthwise[0][0]
block_9_ depthwise_relu (ReLU) (None, 14, 14,384) | O block_9 depthwise_BN[0][0]
block_9 project (Conv2D) (None, 14, 14,64) | 24576 block_9 depthwise_relu[0][0]
block_9 project_ BN (BatchNormal (None, 14, 14, 64) | 256 block_9 project[0][0]
block_9_add (Add) (None, 14,14,64) |0 block_8_add[0][0]

block_9 project_BN[0][0]
block_10_expand (Conv2D) (None, 14, 14, 384) | 24576 block_9_add[0][0]
block_10_expand_BN (BatchNormal | (None, 14, 14, 384) | 1536 block_10_expand[0][0]
block_10_expand_relu (ReLU) (None, 14, 14,384) | O block_10_expand_BNJ[0][0]
block_10_depthwise (DepthwiseCo | (None, 14, 14, 384) | 3456 block_10_expand_relu[0][0]
block_10_depthwise_BN (BatchNor | (None, 14, 14, 384) | 1536 block_10_depthwise[0][0]
block_10_depthwise_relu (ReLU) (None, 14, 14,384) | O block_10_depthwise_BNJ[0][0]
block_10_project (Conv2D) (None, 14, 14, 96) | 36864 block_10_depthwise_relu[0][0]
block_10_project BN (BatchNorma | (None, 14, 14, 96) | 384 block_10_project[0][0]
block_11_expand (Conv2D) (None, 14, 14, 576) | 55296 block_10_project_BN[0][0]
block_11_expand_BN (BatchNormal | (None, 14, 14, 576) | 2304 block_11_expand[0][0]
block_11_expand_relu (ReLU) (None, 14, 14,576) | O block_11_expand_BN][0][0]
block_11_depthwise (DepthwiseCo | (None, 14, 14, 576) | 5184 block_11_expand_relu[0][0]
block_11_depthwise_BN (BatchNor | (None, 14, 14, 576) | 2304 block_11_depthwise[0][0]
block_11_depthwise_relu (ReLU) (None, 14, 14,576) | O block_11_depthwise_BNJ[0][0]
block_11_project (Conv2D) (None, 14, 14, 96) | 55296 block_11_depthwise_relu[0][0]
block_11_project_BN (BatchNorma | (None, 14, 14, 96) | 384 block_11_project[0][0]
block_11_add (Add) (None, 14, 14,96) | O block_10_project_BNJ[0][0]

block_11_project_BN[0][0]
block_12_expand (Conv2D) (None, 14, 14, 576) | 55296 block_11_add[0][0]
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continuagao
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Camada (tipo) Formato saida Param # Conectado a
block_12_expand_BN (BatchNormal | (None, 14, 14, 576) | 2304 block_12_expand[0][0]
block_12_expand_relu (ReLU) (None, 14, 14,576) | O block_12_expand_BN][0][0]
block_12_depthwise (DepthwiseCo | (None, 14, 14, 576) | 5184 block_12_expand_relu[0][0]
block_12_depthwise_BN (BatchNor | (None, 14, 14, 576) | 2304 block_12_depthwise[0][0]
block_12_depthwise_relu (ReLU) (None, 14, 14,576) | O block_12_depthwise_BNI[0][0]
block_12_project (Conv2D) (None, 14, 14, 96) | 55296 block_12_depthwise_relu[0][0]
block_12_project BN (BatchNorma | (None, 14, 14, 96) | 384 block_12_project[0][0]
block_12_add (Add) (None, 14,14,96) | O block_11_add[0][0]

block_12_project_BN[0][0]
block_13_expand (Conv2D) (None, 14, 14, 576) | 55296 block_12_add[0][0]
block_13_expand_BN (BatchNormal | (None, 14, 14, 576) | 2304 block_13_expand[0][0]
block_13_expand_relu (ReLU) (None, 14, 14,576) | O block_13_expand_BN][0][0]
block_13_pad (ZeroPadding2D) (None, 15, 15,576) | O block_13_expand_relu[0][0]
block_13_depthwise (DepthwiseCo | (None, 7, 7, 576) 5184 block_13_pad[0][0]
block_13_depthwise_BN (BatchNor | (None, 7, 7, 576) 2304 block_13_depthwise[0][0]
block_13_depthwise_relu (ReLU) (None, 7, 7, 576) 0 block_13_depthwise_BNJ[0][0]
block_13_project (Conv2D) (None, 7, 7, 160) 92160 block_13_depthwise_relu[0][0]
block_13_project BN (BatchNorma | (None, 7, 7, 160) 640 block_13_project[0][0]
block_14_expand (Conv2D) (None, 7, 7, 960) 153600 | block 13_project_BN[0][0]
block_14_expand_BN (BatchNormal | (None, 7, 7, 960) 3840 block_14_expand[0][0]
block_14_expand_relu (ReLU) (None, 7, 7, 960) 0 block_14_expand_BN][0][0]
block_14_depthwise (DepthwiseCo | (None, 7, 7, 960) 8640 block_14_expand_relu[0][0]
block_14_depthwise_BN (BatchNor | (None, 7, 7, 960) 3840 block_14_depthwise[0][0]
block_14_depthwise_relu (ReLU) (None, 7, 7, 960) 0 block_14_depthwise_BNJ[0][0]
block_14_project (Conv2D) (None, 7, 7, 160) 153600 | block 14 depthwise_relu[0][0]
block_14_project_ BN (BatchNorma | (None, 7, 7, 160) 640 block_14_project[0][0]
block_14_add (Add) (None, 7, 7, 160) 0 block_13_project_ BN[0][0]

block_14_project_BN[0][0]
block_15_expand (Conv2D) (None, 7, 7, 960) 153600 | block 14_add[0][0]
block_15_expand_BN (BatchNormal | (None, 7, 7, 960) 3840 block_15_expand[0][0]
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TABELA 5 - ESTRUTURA REDE MOBILENET

conclusao
Camada (tipo) Formato saida | Param # Conectado a
block_15_expand_relu (ReLU) (None, 7,7,960) |0 block_15_expand_BNJ[0][0]

block_15_depthwise (DepthwiseCo | (None, 7,7, 960) | 8640 block_15_expand_relu[0][0]
block_15_depthwise_BN (BatchNor | (None, 7,7, 960) | 3840 block_15_depthwise[0][0]
block_15_depthwise_relu (ReLU) (None, 7,7,960) |0 block_15_depthwise_BNI[0][0]
block_15_project (Conv2D) (None, 7, 7,160) | 153600 | block_15_ depthwise_relu[0][0]
block_15_project_ BN (BatchNorma | (None, 7,7, 160) | 640 block_15_project[0][0]
block_15_add (Add) (None, 7,7,160) | O block_14_add[0][0]
block_15_project_ BN[0][0]
block_16_expand (Conv2D) (None, 7,7,960) | 153600 | block_15_add[0][0]
block_16_expand_BN (BatchNormal | (None, 7, 7, 960) | 3840 block_16_expand[0][0]
block_16_expand_relu (ReLU) (None, 7,7,960) |0 block_16_expand_BNJ[0][0]
block_16_depthwise (DepthwiseCo | (None, 7,7, 960) | 8640 block_16_expand_relu[0][0]
block_16_depthwise_BN (BatchNor | (None, 7,7, 960) | 3840 block_16_depthwise[0][0]
block_16_depthwise_relu (ReLU) (None, 7,7,960) |0 block_16_depthwise_BNI[0][0]
block_16_project (Conv2D) (None, 7, 7,320) | 307200 | block_16_depthwise_relu[0][0]
block_16_project BN (BatchNorma | (None, 7,7, 320) | 1280 block_16_project[0][0]
Conv_1 (Conv2D) (None, 7, 7, 1280) | 409600 | block_16_project BN[0][0]
Conv_1_bn (BatchNormalization) (None, 7,7, 1280) | 5120 Conv_1[0][0]
out_relu (ReLU) (None, 7,7,1280) | O Conv_1_bn[0][0]

FONTE: Adaptado de TensorFlow Examples (2020)



