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Resumo

O reconhecimento de cédulas de Real ainda é um desafio para pessoas com deficiéncia visual. Este trabalho propoe
uma solugdo que utiliza uma rede neural convolucional para auxiliar essas pessoas a reconhecerem cédulas de Real,
empregando um smartphone com camera. A implementacdo resulta em um aplicativo chamado Banknotes Recognition,
que realiza o reconhecimento de forma rapida, capturando a imagem da cédula com a camera do préprio smartphone.
Os testes realizados com um conjunto de 66 imagens de cédulas de Real demonstraram uma acuracia de 100%, com
todas as cédulas sendo classificadas corretamente, mesmo em condi¢cdes adversas, como notas dobradas, com fundos
complexos, sob diferentes condicées de iluminacdo e notas desgastadas.

Palavras-Chave: Acessibilidade, Reconhecimento de Cédulas de Real, Redes Neurais Convolucionais.

Abstract

Recognizing Brazilian Real banknotes remains a challenge for visually impaired individuals. This work presents a
proposal that employs a convolutional neural network to assist visually impaired people in recognizing Real banknotes
using a smartphone with a camera. The implementation provides an application called Banknotes Recognition, which
performs the recognition process swiftly by capturing the banknote image with the smartphone’s camera. Tests
conducted with a set of 66 images of Real banknotes showed an accuracy of 100%, with all banknotes correctly classified
even under unfavorable conditions, such as folded notes, complex backgrounds, various lighting conditions, and
worn-out notes.

Keywords: Accessibility, Brazilian Banknote Recognition, Convolutional Neural Networks.
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1 Introdugao

Segundo dados do IBGE (2010), cerca de 18,8% da popula-
¢do brasileira possui algum nivel de dificuldade para en-
xergar e, entre esses, 3,4% apresentam auséncia total de
visdo. Em um pais com mais de 200 milhdes de habitantes,
conclui-se que uma ampla camada da populagao enfrenta
essa deficiéncia em sua vida diaria, incluindo o reconheci-
mento de cédulas de dinheiro. Para mitigar essas dificulda-
des, as notas de Real tém sido produzidas com diferentes
tamanhos e, adicionalmente, na segunda familia do Real,
foi incluido o recurso de distin¢do das cédulas por marcas
tateis. No entanto, ainda existem obstaculos em termos
de acessibilidade, como, por exemplo, notas desgastadas
que perdem o relevo com o tempo.

Almeida and Alves (2019) apresentam uma pesquisa
com um grupo de pessoas com deficiéncia visual para ava-
liar se as cédulas atuais de Real sdo realmente acessiveis.
0 estudo envolveu uma amostra diversificada de indivi-
duos, incluindo tanto aqueles com perda parcial quanto
total da visao. Esta abordagem permitiu uma avaliacdao
abrangente das dificuldades enfrentadas por esse ptiblico
especifico. Como resultado, os autores relatam que, ape-
sar das mudancas implementadas nas cédulas, o processo
de reconhecimento de notas continua desafiador. As al-
teracdes, como a introducao de diferentes tamanhos de
cédulas e a inclusdo de marcas tateis na segunda familia
do Real, nao foram suficientes para garantir um reconhe-
cimento eficiente. A pesquisa revelou que as marcas tateis,
embora tteis, ndo proporcionam um reconhecimento per-
feito das cédulas, especialmente em condi¢des adversas,
como desgaste ou danos as notas.

Diante dessa constatacdo, a combinacdo de miltiplas
técnicas simultaneamente surge como uma alternativa
promissora para resolver o problema. A introdugao de no-
vos métodos de reconhecimento pode complementar as
marcas tateis, aumentando a precisao e a confiabilidade
do processo. Nesse contexto, os avangos recentes em Inte-
ligéncia Artificial (IA) oferecem uma oportunidade signi-
ficativa para melhorar a acessibilidade.

Particularmente, os avan¢os na analise de imagens por
meio da IA tém se mostrado extremamente confiaveis. Es-
sas tecnologias possibilitam uma analise detalhada e pre-
cisa, que pode ser utilizada de forma complementar para
o reconhecimento de cédulas de Real. Esse tipo de analise
pode compensar as limitacdes das marcas tateis, especial-
mente em cédulas desgastadas ou danificadas.

Com base nessa premissa, este trabalho propde o uso
de uma Rede Neural Convolucional (CNN), uma técnica
avancada de Inteligéncia Artificial que se destaca pela efi-
ciéncia no reconhecimento de imagens (0’Shea and Nash
(2015), Zhang et al. (2021)). As CNNs sao particularmente
eficazes porque eliminam a necessidade de uma extragao
manual e complexa de caracteristicas das imagens. Em
vez disso, essas redes sdo capazes de aprender e identificar
automaticamente padroes relevantes, o que as torna ideais
para aplicagdes de reconhecimento de cédulas.

A implementacao sugerida envolve a utiliza¢do de um
aplicativo moével que emprega a CNN para analisar as ima-
gens das cédulas capturadas pela cdmera do smartphone.
Esse método ndo apenas facilita o reconhecimento das cé-
dulas, mas também oferece uma solugéo pratica e acessivel

para os usuarios. A precisdo desse sistema foi demonstrada
em testes com um conjunto de 66 imagens de cédulas de
Real, onde a acuracia alcancada foi de 100%, mesmo em
condicdes adversas.

A combinacao de técnicas tradicionais com os avangos
da Inteligéncia Artificial pode revolucionar o reconheci-
mento de cédulas para pessoas com deficiéncia visual. Este
estudo ndo apenas confirma as limitacoes das solugoes atu-
ais, mas também abre caminho para o desenvolvimento
de métodos mais eficazes e inclusivos, contribuindo signi-
ficativamente para a acessibilidade financeira.

As demais secOes deste trabalho estdao organizadas da
seguinte forma: na Secdo 2, encontra-se a fundamentacao
tedrica das principais técnicas usadas neste trabalho; Na
Secdo 3, sdo abordados alguns trabalhos relacionados; A
metodologia proposta é discutida na Secdo 4; Os experi-
mentos realizados e seus resultados estdao detalhados na
Secdo 5; Por fim, na Secdo 6, sdo apresentadas algumas
conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.

2 Fundamentagao Teorica
2.1 Cédulas de Real

Em 1994, o Real se tornou a moeda oficial do Brasil. Poste-
riormente, em 2010, foi lancada a segunda familia do Real,
que incorporou elementos antifalsificacdo mais modernos
e novos recursos graficos. Atualmente, ambas as familias
de notas estdo em circulagdo no pais, sendo que a segunda
familia predomina. Isso ocorre porque o Banco Central
recolhe as notas da primeira familia a medida que sofrem
desgastes (do Brasil, 2023).

A acessibilidade foi um aspecto importante considerado
no desenvolvimento da segunda familia do Real. Foram
introduzidos recursos de diferenciacdo por tamanho e mar-
cas em relevo para ajudar pessoas com deficiéncia visual.
Em rela¢do ao tamanho, as cédulas foram projetadas para
aumentar de comprimento conforme o valor nominal au-
menta.

No entanto, esses recursos ndo resolvem completa-
mente os desafios de acessibilidade. O reconhecimento
de uma cédula pelo tamanho pode ser dificil, exigindo
um esforco significativo de memorizacdo, especialmente
em situacdes onde é necessario identificar uma cédula de
forma isolada. Além disso, as marcas em relevo, embora
Uteis, tendem a se desgastar com o manuseio continuo das
notas, o que dificulta sua detecgdo.

Dessa forma, apesar dos avangos incorporados na se-
gunda familia do Real, ainda existem obstaculos a serem
superados para garantir uma plena acessibilidade. A con-
tinua busca por solu¢des mais eficazes é essencial para
atender melhor as necessidades de todos os cidadaos.

2.2 Redes Neurais Convolucionais (Convolutional
Neural Network - CNN)

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sao redes neurais
artificiais projetadas especificamente para o reconheci-
mento de padrées em imagens (O’Shea and Nash, 2015).
A principal caracteristica das CNNs é a sua capacidade de
identificar automaticamente as caracteristicas (features)
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relevantes para o aprendizado. Essas redes sao estruturas
complexas, compostas por varias camadas, e geralmente
apresentam um tempo de treinamento bastante elevado.
Entre as principais camadas das CNNs estdo: camada con-
volucional, camada de pooling, camada totalmente conec-
tada e outras mais especificas.

A camada convolucional é a construcdo central de uma
CNN. Ela consiste na aplicacdo de uma colec¢do de filtros
convolucionais (kernels) a imagem de entrada, extraindo
atributos relevantes e gerando um mapa de caracteristicas
como saida (Alzubaidi et al., 2021); (Barelli, 2018). Esses
filtros varrem a imagem, permitindo que a rede identifi-
que padrdées como bordas, texturas e outras caracteristicas
importantes.

A camada de pooling atua para reduzir o niimero de
parametros necessarios nas camadas posteriores, com o
objetivo de diminuir o custo computacional e a quantidade
de parametros na rede totalmente conectada que se en-
contra no bloco final da CNN (Alzubaidi et al., 2021). A
operacao de pooling realiza uma agregacao dos valores do
mapa de caracteristicas, utilizando métodos como agrupa-
mento maximo, minimo e médio global. O método mais
comum é o max-pooling, que consiste em manter apenas
o elemento de valor maximo dentro de uma regido espe-
cifica do mapa de caracteristicas, preservando assim os
aspectos dominantes.

A camada totalmente conectada, por sua vez, é uma
rede neural tipica, incluida para realizar a classificacdo.
Normalmente localizada no final da arquitetura da CNN,
esta camada possui uma conexao densa, pois cada neur6-
nio esta conectado a todos os neuronios da camada ante-
rior (Alzubaidi et al., 2021). Essa densidade de conexdes
permite que a camada totalmente conectada combine as
caracteristicas extraidas pelas camadas anteriores para
produzir a saida final, geralmente uma classifica¢do ou
uma previsao.

As CNNs tém revolucionado o campo do processamento
de imagens e sao amplamente utilizadas em diversas apli-
cacbes, como reconhecimento de objetos, analise de ima-
gens médicas, reconhecimento facial e muitas outras areas
onde a identificacdo de padrdes visuais é crucial.

2.3 Modelos de CNN

Ao longo dos anos, diversas arquiteturas foram propostas
para as CNNs, com variacoes significativas para atender a
diferentes tipos de tarefas de reconhecimento. Entre essas
arquiteturas, destacam-se AlexNet, VGGNet e SqueezeNet,
que serao descritas a seguir.

A AlexNet consiste em oito camadas com pesos, in-
cluindo cinco camadas convolucionais e trés totalmente
conectadas. O modelo come¢a com uma camada de con-
volucdo que utiliza 96 filtros de tamanho 11x11 com stride
4 (Zhang et al., 2021). A seguir, a arquitetura emprega
camadas de convolucdo com filtros menores, de 5x5 e 3x3,
respectivamente. Intercaladas entre as camadas convolu-
cionais estdo as camadas de max-pooling, que reduzem a
quantidade de informacdo processada. Todas as camadas
utilizam a funcdo de ativacdao ReLu, que ajuda a introduzir
nao linearidades no modelo e acelerar o treinamento.

A VGGNet possui variantes como VGGNet16, com 16 ca-
madas, e VGGNet19, com 19 camadas, ambas de alto custo

computacional. A versdo original, VGGNet11, é mais en-
xuta, com um total de 11 camadas. Sua estrutura inclui
uma sequéncia de duas camadas convolucionais usando
filtros de 3x3, essenciais para a extracdo das caracteristicas
primarias da imagem. Estas sdo seguidas por uma camada
de pooling de dimensao 2x2 com stride 2. As camadas in-
termediarias repetem esse padrdo de convolugdo e pooling.
No final, ha trés camadas totalmente conectadas (VisoAl,
n.d.), todas utilizando a funcdo de ativagao ReLu.

A SqueezeNet v1.1 é notavel por sua alta precisdo combi-
nada com baixa complexidade computacional. Destaca-se
por sua contagem reduzida de parametros, projetada com
foco na eficiéncia. A arquitetura inclui camadas de convo-
lucdo, camadas de pooling e as inovadoras camadas fire. As
camadas de convolucdo extraem mapas de caracteristicas
da imagem de entrada, enquanto as camadas de pooling
reduzem a resolucdo da imagem. As camadas fire com-
binam convolugées com filtros de 1x1 e 3x3, diminuindo
significativamente o ntimero de parametros do modelo.
Essa estrutura compacta permite alto desempenho com
demanda computacional minima.

A arquitetura da SqueezeNet v1.1 (veja a Fig. 1) inicia
com uma camada de convolugao (conv1), seguida por oito
camadas fire (fire2 a fireg). Depois, uma ultima camada de
convolucdo (convio) é aplicada. A camada de max-pooling
com passo 2 € inserida entre as camadas convi, fires, fire8
e conv10. Conforme as camadas avan¢am, o niimero de
filtros aumenta, facilitando a extragdo do maximo de in-
formacoes das camadas anteriores.

Essas arquiteturas ilustram a evolugao das CNNs para
atender a diferentes demandas, balanceando precisao e
eficiéncia computacional.

3 Trabalhos relacionados

Ao longo dos anos, tém surgido diversos estudos voltados
para o desenvolvimento de sistemas capazes de reconhecer
notas monetarias, especialmente visando contribuir para
a autonomia e inclusao de pessoas com deficiéncia visual.
A seguir, sao apresentadas algumas dessas abordagens que
demonstram a diversidade de técnicas e algoritmos apli-
cados nessa area, bem como uma discussdo dos avangos e
lacunas identificados.

Sufri et al. (2017) propds uma soluc¢ao para o reconheci-
mento de notas de Ringgit, a moeda da Malasia. O autor
adotou uma abordagem utilizando os algoritmos de classi-
ficacdo k-Nearest Neighbors (k-NN) e Decision Tree Classi-
fier (DTC). Seu estudo envolveu uma sele¢ao cuidadosa de
uma base de dados composta por 168 imagens das cédulas,
capturadas em um ambiente controlado. Os resultados ob-
tidos foram notaveis, com uma precisdao impressionante
de 99,7% para ambos os algoritmos aplicados. Esses resul-
tados reforcam a eficacia dessas técnicas na identificagao
precisa de notas monetarias, embora em condi¢des de con-
trole.

Zucatelli et al. (2017), por sua vez, desenvolveu uma
solugao utilizando o algoritmo de Support Vector Machine
(SVM), uma técnica de aprendizado de maquina supervi-
sionado. Sua abordagem incluiu o treinamento da SVM
com 48 imagens de notas de valores entre 2 e 100 reais,
abrangendo diversas orienta¢des das cédulas. Apesar de
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Figura 1: Arquitetura da rede SqueezeNet (Tsang, 2019).

alcancar uma acuracia de 88%, os resultados apresentados
ressaltam a importancia de um ambiente de captura de
imagens controlado para garantir a eficacia do sistema.

Duarte (2019) propds uma abordagem baseada em des-
critores para encontrar correspondéncias entre pontos de
interesse em imagens. O autor utilizou o Speeded-Up Ro-
bust Features (SURF), um detector e descritor de caracteris-
ticas em imagens. Os testes foram realizados em trés tipos
diferentes de cédulas, com taxas de acuracia que variaram
entre 85% e 100%, mesmo sob condicoes controladas de
ambiente. Esses resultados destacam a viabilidade dessa
técnica na identificacdo precisa de notas monetarias.

Aseffa et al. (2022) apresentou uma aplica¢do para o
reconhecimento de notas da Etidpia, utilizando a arqui-
tetura de rede neural convolucional (CNN) MobileNetV2.
Seu estudo envolveu o treinamento do modelo por 100 épo-
cas, com um conjunto de dados contendo 30.580 imagens,
obtidas utilizando técnicas de aumento de dados. Os expe-
rimentos conduzidos revelaram uma precisao de 96,80%.
Contudo, a precisao alcancada depende da qualidade das
condigdes de captura das cédulas, exigindo iluminacdo e
posicionamento ideais.

Além disso, um estudo recente trouxe uma revisio sis-
tematica da literatura sobre o reconhecimento de cédulas
bancarias falsas, abordando especificamente os desafios e
avancos na area Silva et al. (2024). Este trabalho investi-
gou 25 artigos, organizados com base no ano de publicacao,
na moeda analisada e nas técnicas de visdo computacio-
nal empregadas. Como destacado em Silva et al. (2024),
algumas das abordagens discutidas incluem o uso de redes
neurais convolucionais e técnicas hibridas que combinam
aprendizado de maquina tradicional e aprendizado pro-
fundo. Esse estudo também disponibilizou conjuntos de

dados relevantes, contendo imagens de notas falsas e ge-
nuinas, que podem contribuir para o avango dessa linha de
pesquisa. A comparagao entre os resultados obtidos por di-
ferentes abordagens, como sugerido nesse trabalho, pode
oferecer perspectivas valiosas para o desenvolvimento de
sistemas mais robustos e acessiveis.

Esses estudos evidenciam o avango continuo no desen-
volvimento de sistemas de reconhecimento de notas mone-
tarias, ressaltando a importancia de abordagens eficazes
e acessiveis para garantir a inclusdo e a autonomia das
pessoas com deficiéncia visual. Contudo, ainda existem
desafios relacionados a generaliza¢do dos modelos para
diferentes condi¢des de captura e a validacdo em cenarios
reais, questdes que permanecem como topicos relevantes
para futuras pesquisas.

4 Algoritmo proposto

0 método proposto neste trabalho propde a divisdo do pro-
cesso em trés fases distintas, iniciando com a criagdo de
um modelo habilitado para o reconhecimento de cédulas,
que utiliza uma Rede Neural Convolucional (CNN). Posteri-
ormente, é elaborada uma API com o intuito de simplificar
0 acesso a esse modelo e, por fim, com a finalidade de
tornar o projeto globalmente acessivel, é construida uma
interface implementada através de um aplicativo.

0 método proposto neste trabalho adota uma aborda-
gem dividida em trés fases distintas, visando proporcionar
um processo eficiente e acessivel. Inicialmente, é desenvol -
vido um modelo capaz de reconhecer cédulas, empregando
uma Rede Neural Convolucional. Esta etapa é crucial para
a identificacdo precisa das notas monetarias. Em seguida,
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é elaborada uma API (do inglés Application Programming
Interface) com o objetivo de simplificar o acesso a esse mo-
delo, facilitando sua integracdo em diferentes sistemas e
plataformas. Essa camada de API proporciona uma inter-
face unificada para a utilizagdao do modelo de reconheci-
mento de cédulas, tornando-o mais acessivel e versatil.
Por fim, para garantir uma ampla acessibilidade global, é
desenvolvida uma interface de usuario implementada por
meio de um aplicativo dedicado. Esta interface intuitiva e
amigavel permite que usuarios de diferentes niveis de ha-
bilidade e familiaridade com tecnologia possam facilmente
utilizar o sistema de reconhecimento de cédulas, promo-
vendo assim a inclusao e a autonomia. Em conjunto, essas
trés fases compdem uma solucdo abrangente e integrada
para o reconhecimento de cédulas, que visa atender as ne-
cessidades de diversos publicos de forma eficaz e acessivel.
0 cédigo fonte est disponivel no Github?.

4.1 Desenvolvimento do modelo de reconheci-
mento

Na fase inicial do projeto, é empregada uma rede CNN,
sendo desenvolvida utilizando a linguagem de programa-
¢do Python. Esta escolha se deve a vasta disponibilidade
de bibliotecas auxiliares que Python oferece, as quais sao
essenciais para a concepgao e implementacao da aplicacao.
Python é conhecido por sua ampla gama de bibliotecas es-
pecializadas em aprendizado de méaquina e visdo computa-
cional, como TensorFlow, PyTorch e Keras, que fornecem
ferramentas poderosas para treinar e avaliar modelos de
redes neurais convolucionais. Além disso, a linguagem
Python é reconhecida por sua simplicidade, flexibilidade e
facilidade de uso, tornando-a uma escolha popular entre
os desenvolvedores para projetos de inteligéncia artificial
e aprendizado de maquina. Portanto, ao utilizar Python
como base para o desenvolvimento da CNN nesta etapa
inicial do projeto, é possivel aproveitar ao maximo as fun-
cionalidades e recursos disponiveis, facilitando o desen-
volvimento e otimizando o desempenho da aplicagao de
reconhecimento de cédulas.

4.1.1 Defini¢cdo da arquitetura da CNN

A rede neural utilizada no desenvolvimento deste trabalho
é a SqueezeNet v1, que se mostrou mais adequada para
lidar com a complexidade do problema em questao. Como
mencionado anteriormente, esta rede apresenta uma alta
precisao nos resultados e uma baixa complexidade com-
putacional. Isso a torna especialmente recomendada para
implementacdes em dispositivos computacionais com re-
cursos limitados, como smartphones.

A escolha da SqueezeNet v1 para este projeto foi baseada
em sua eficiéncia em termos de desempenho e consumo
de recursos. Por ser uma arquitetura compacta e leve, ela
pode ser implantada em dispositivos méveis sem compro-
meter significativamente a velocidade ou a qualidade do
reconhecimento de cédulas. Além disso, sua precisdo com-
provada em problemas similares sugere que é uma escolha
solida para esta aplicacdo especifica.

Portanto, ao optar pela SqueezeNet v1, o projeto visa

Ihttps://github.com/karenalmeidal8/recognize-notes-api

oferecer uma solucdo eficaz e acessivel para o reconheci-
mento de cédulas, que pode ser facilmente integrada em
dispositivos madveis, proporcionando assim uma experi-
éncia de usuario fluida e eficiente.

4.1.2  Treinamento final da CNN

A CNN SqueezeNet vi.1 implementada neste trabalho foi
treinada utilizando a técnica de transferéncia de apren-
dizado, mais especificamente, o método de ajuste fino.
Esse método aproveita um modelo previamente treinado
e adapta apenas a camada final (de classificagao) para a
tarefa especifica em questdo, de modo a reconhecer as
classes do problema em maos. Para este projeto, a camada
final foi configurada para uma saida com sete classes cor-
respondentes as notas de 2, 5, 10, 20, 50, 100 e 200 Reais.
Além disso, foram definidas multiplas taxas de aprendi-
zado, com uma taxa menor para a base do modelo, visando
aproveitar o conhecimento prévio adquirido pelo modelo
pré-treinado.

Entretanto, para executar esta etapa com sucesso, € ne-
cessario realizar um pré-processamento nas imagens, de
forma a adequa-las ao formato esperado pela rede neu-
ral. Para isso, foi adotada uma etapa de padronizacdo das
imagens, que consiste em aplicar transformacoes especi-
ficas para garantir a consisténcia e qualidade dos dados de
entrada.

Com o auxilio da funcéo transforms, disponivel no pa-
cote torchvision, foram aplicadas as seguintes transforma-
coes:

1. Transforms.Resize(256): Redimensiona a imagem
para uma altura e largura de 256 pixels, garantindo con-
sisténcia no tamanho das imagens de entrada.

2. Transforms.CenterCrop(224): Realiza um recorte cen-
tral na imagem para garantir que ela tenha uma dimen-
sdo final de 224x22/ pixels, o tamanho padrao para mui-
tas redes neurais convolucionais.

3. Transforms.ToTensor(): Converte a imagem para o
formato de tensor, que é o formato esperado por qualquer
rede neural treinada em PyTorch.

4. Transforms.Normalize(mean=[0.485, 0.456, 0.406],
std=[0.229, 0.224, 0.225]): Normaliza os valores dos pi-
xels da imagem para uma escala especifica, o que ajuda
no processo de treinamento da rede neural, facilitando
a convergeéncia do algoritmo de otimizacao.

Essas transformacdes sao cruciais para garantir que as
imagens de entrada estejam adequadamente preparadas
para o treinamento da rede neural, maximizando assim o
desempenho e a eficacia do modelo.

Ap6s a definicdo das transformacgoes das imagens, fo-
ram estabelecidos os parametros e fung¢des essenciais para
o treinamento da rede neural:

+ Taxa de aprendizado: Define a rapidez com que a rede
neural aprende. Neste caso, o valor foi definido como
0.0001.

- Numero de épocas: Quantidade de vezes que os dados
sdo apresentados a rede durante o treinamento. Foi
definido como 20.

- Tamanho do batch: Niimero de amostras do conjunto de
dados usadas pela rede em cada época. Foi estabelecido
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como 32.

+ Penalidade: Controla a complexidade do modelo, pena-
lizando pesos muito altos. O valor definido foi 0.0008.

+ Funcdo de perda: Métrica para avaliar o ajuste do mo-
delo, calculando a diferenca entre a predicdo e a saida
real dos dados. Foi escolhida a funcao de entropia cru-
zada.

+ Funcao de otimizacao: Tem como objetivo minimizar a
perda durante o treinamento. Foi selecionada a funcao
de otimizagao Adam.

Assim, durante o treinamento, 32 imagens do conjunto
de dados foram processadas por vez, ao longo de 20 épocas
definidas.

O tempo total necessario para o treinamento foi de apro-
ximadamente quatro horas, representando um tempo con-
sideravelmente reduzido em comparacdo com o treina-
mento de outras redes neurais convolucionais. Além disso,
o modelo gerado apresentou um tamanho de apenas 2,7
MB apds o treinamento, sendo extremamente mais leve
em comparac¢ao com outras redes convolucionais, que po-
dem chegar a ter tamanhos duzentas vezes maiores.

Esses resultados destacam a eficiéncia e a compacta-
¢ao do modelo treinado, tornando-o uma escolha viavel e
eficaz para aplica¢Oes em dispositivos com recursos limi-
tados, como smartphones.

4.2 Desenvolvimento da API

A estrutura da API desenvolvida pode ser dividida em duas
etapas essenciais para viabilizar a integracdo do modelo
treinado com outros sistemas:

1. Entrada da imagem e envio ao modelo treinado, apli-
cando o pré-processamento: Nesta etapa, a API recebe a
imagem como entrada e aplica as transformagoes de pré-
processamento necessarias para adequa-la ao formato
esperado pelo modelo treinado. Isso inclui redimensio-
namento, recorte e normalizacdo da imagem.

2. Inferéncia no modelo treinado e atribui¢ao das pro-
babilidades resultantes para cada classe possivel: Apds
o0 pré-processamento da imagem, a API realiza a infe-
réncia no modelo treinado, obtendo as probabilidades
associadas a cada classe possivel de cédula. Em seguida,
é identificado o indice correspondente a classe com a
maior probabilidade, determinando assim a classe a qual
a imagem pertence.

Com base nesse processo, a API retorna como resposta
a classe a qual a imagem pertence, facilitando assim a inte-
gracdo do modelo de reconhecimento de cédulas em outros
sistemas.

A API desenvolvida esta hospedada em um servidor on-
line chamado Render, uma plataforma de nuvem que ofe-
rece um plano gratuito para hospedagem. Essa escolha
foi feita visando facilitar o consumo e a integragao da API
em aplicativos e outros sistemas, garantindo assim uma
maior acessibilidade e usabilidade.

4.3 Desenvolvimento do Aplicativo (Banknotes Re-
cognition)

0 aplicativo Banknotes Recognition foi desenvolvido com
o objetivo de oferecer uma experiéncia de usuario simples
e acessivel, especialmente para usuarios com deficiéncias
visuais. Para isso, foi utilizado o React Native, uma estru-
tura de aplicativo mével baseada em JavaScript que per-
mite criar aplicativos nativos para iOS e Android. Além
disso, o Expo foi utilizado para simplificar a integracao da
aplicagdo com a camera e dudio dos dispositivos.

A implementacdo do Banknotes Recognition envolve a
integracdo da API criada anteriormente com a interface
do aplicativo, com énfase em recursos de acessibilidade e
usabilidade. O aplicativo incorpora as seguintes funciona-
lidades:

1. Captura de imagens: Os usuarios podem capturar
imagens das cédulas em tempo real usando a camera do
celular.

2. Integracdo com API: O aplicativo se conecta a API,
que recebe a imagem capturada e retorna informacdes
sobre o valor e a denominacdo da cédula.

3. Feedback auditivo e textual: O resultado da classifi-
cacdo é exibido visualmente e por audio, priorizando a
usabilidade para usuarios com deficiéncia visual. A bi-
blioteca expo-speech foi utilizada para essa integracao
via audio.

4. Recursos de acessibilidade: O c6digo foi estruturado
seguindo boas praticas de acessibilidade, com elemen-
tos semanticos e considerando questdes como contraste
e navegacao simplificada. Recursos adicionais foram
implementados, como a captura de imagens por meio
do toque na tela, com instru¢des fornecidas via audio
narrado.

As telas do aplicativo em funcionamento sao mostradas
na Fig. 2. A primeira tela é a interface inicial do aplicativo,
que orienta o usuario sobre como iniciar a execucao da apli-
cacdo. Na tela principal, o acesso a cdmera do dispositivo é
fornecido, com um botao central para capturar a imagem
da cédula. Por fim, na terceira tela, é exibida a imagem
resultante da captura da cédula, juntamente com a clas-
sificagio da nota em uma caixa de texto. E importante
destacar que todo o texto visual é narrado ao usuario du-
rante a navegacdo pelas telas, garantindo uma experiéncia
inclusiva e de facil uso para o ptiblico-alvo.

5 Experimentos e resultados
5.1 Elaboracao do conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado neste artigo foi elaborado
exclusivamente para este fim, utilizando imagens cap-
turadas com um dispositivo mével iPhone XR, equipado
com uma camera de 12 megapixels. As imagens das cé-
dulas foram capturadas em uma variedade de cenarios,
incluindo cédulas amassadas, rasuradas, com diferentes
fundos, dobradas, em superficies lisas, entre outros. Além
disso, foram variadas as posicdes e iluminagéo das cédulas
para garantir uma ampla diversidade no conjunto de dados
e aproximar-se de cendrios reais de uso.
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Figura 2: Telas do aplicativo Banknotes Recognition

No total, foram capturadas 1.369 imagens, que foram
manualmente organizadas em pastas nomeadas de acordo
com a classe a que cada cédula pertence. O conjunto de
dados foi distribuido em sete classes distintas. Para o trei-
namento do modelo, 80% dessas imagens foram utiliza-
das, enquanto os 20% restantes foram reservados para o
conjunto de validagdo. O conjunto de dados esta disponivel
no endereco. 2

A Tabela 1 apresenta o nimero total de imagens dispo-
niveis para cada classe de cédula, apés a distribuigdo entre
os conjuntos de treinamento e validagdo.

Tabela 1: Quantidade de imagens
obtidas apds a separacdo entre treino e

validagao.
Classe Treinamento Validacao
nota-2 164 42
nota-5 160 40
nota-10 209 47
nota-20 146 36
nota-50 177 43
nota-100 153 42
nota-200 87 23

Esse processo de elaboracdo do conjunto de dados ga-
rantiu uma representacdo diversificada e abrangente das
diferentes classes de cédulas, proporcionando ao modelo
uma ampla variedade de exemplos para aprendizado e va-

2https://www.kaggle.com/datasets/karenalmeida340/cdulas-do-r
eal.

lidagdo. Dado que a quantidade de imagens no conjunto
de dados original é considerada insuficiente para um trei-
namento adequado da rede neural convolucional, neste
trabalho, emprega-se a técnica de aumento de dados. Essa
técnica consiste na aplicacdo de diversas transformagdes
nas imagens originais, com o objetivo de gerar um volume
maior de imagens, aumentando assim a diversidade do
conjunto de dados.

Para automatizar esse processo, foi utilizada a bibli-
oteca auxiliar do Python chamada imgaug. As transfor-
magcoes aplicadas nas imagens para o aumento de dados
abrangem uma variedade de variagoes, tais como transla-
¢do, rotacdo em um intervalo de -45 a 45 graus, cisalha-
mento, ajuste de contraste, adi¢do de ruido gaussiano e
transformacao de perspectiva.

Ao final do processo de aumento de dados, foram ge-
radas 6.497 imagens para o conjunto de treinamento da
rede neural, enquanto 273 imagens foram mantidas para o
conjunto de validacdo. A Tabela 2 apresenta o nimero total
de imagens para cada classe de cédula, apds a distribuicdo
entre os conjuntos de treinamento e validacdo, levando em
consideracgdo o conjunto expandido de imagens.

E importante destacar que a técnica de aumento de da-
dos foi aplicada exclusivamente ao conjunto de imagens de
treinamento, garantindo assim uma avaliacdo auténtica
para o conjunto de dados de validagao.

5.2 Avalia¢ao dos resultados

No processo de avaliacdo dos resultados, foram selecio-
nadas métricas como acuracia e matriz de confusao, de-
sempenhando papéis cruciais na avaliagao da eficacia do
modelo. A acuracia é uma métrica amplamente utilizada
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Tabela 2: Quantidade de imagens para
treinamento apds aumento de dados.

Classe Treinamento Validagao
nota-2 1024 42
nota-5 967 40
nota-10 1160 47
nota-20 877 36
nota-50 1026 43
nota-100 895 42
nota-200 548 23

para medir o desempenho global do modelo. E calculada
determinando a propor¢ao entre o niimero total de previ-
sbes corretas e o niimero total de resultados, fornecendo
uma avaliacdo da capacidade do modelo de fazer previsoes
precisas. Por outro lado, a matriz de confusdo oferece uma
representacdo visual e numérica do desempenho do mo-
delo em relacdo a classes especificas, sendo relevante para
a analise de falsos positivos, falsos negativos, verdadeiros
positivos e verdadeiros negativos, permitindo uma com-
preensao mais detalhada da capacidade de classificacdo do
modelo em diferentes cenarios.

Para um total de 273 imagens validadas, obteve-se uma
acuracia de 99.63%. A Tabela 3 apresenta a matriz de con-
fusdo, destacando que a tnica classificagdo incorreta ocor-
reu ao identificar erroneamente uma nota de 20 reais como
uma cédula de 50 reais. Esses resultados indicam um alto
nivel de precisdo e desempenho do modelo no reconheci-
mento das cédulas, com uma taxa de erro minima.

Tabela 3: Matriz de confusdo para os dados de

validagao.
Notas 2 5 10 20 50 100 200
2 L2 0 0 0 o0 O 0
5 0 40 0o o0 0 o0 0
10 0 0 47 0o o0 o0 0
20 o0 o o0 3 1 o0 0
50 0 0 0 0 43 o 0
100 0 0 0 0 0 42 o0
200 o o o o o o0 23

Além dos resultados apresentados na Tabela 3, foi con-
duzido um teste adicional do modelo para garantir sua ro-
bustez e capacidade de generalizagdo. Nesse teste, foram
adquiridas mais algumas imagens utilizando diferentes
dispositivos com diversas cameras, visando abranger uma
ampla gama de caracteristicas de imagem e qualidade vi-
sual. Além disso, um conjunto adicional de imagens foi
obtido de fontes externas, como o Google Imagens, com
o objetivo de diversificar ainda mais o conjunto de vali-
dacdo extra. Ao todo, foram utilizadas 66 imagens nesse
conjunto adicional de validagao.

A acurdcia final obtida com este conjunto extra foi de
100%, indicando que todas as imagens foram classifica-
das corretamente pelo modelo. A Fig. 3 apresenta todas as
66 imagens avaliadas nesta validacao extra. Observa-se
que o aplicativo Banknotes Recognition foi capaz de lidar
eficientemente com situa¢oes desafiadoras, como varia-
¢Oes de iluminacdo, cédulas dobradas, obstruidas pela mao,

variagdes de cores para uma mesma cédula, entre outras
dificuldades.

Esses resultados adicionais confirmam a robustez e a
capacidade de generalizacao do modelo, demonstrando
sua eficacia em reconhecer cédulas em uma variedade de
condicdes e ambientes, o que reforca a confianga em sua
utilizacdo pratica.

Os experimentos praticos realizados confirmaram os
resultados positivos do modelo, demonstrando sua capa-
cidade de reconhecer notas em situa¢des adversas, sem a
necessidade de controle do ambiente. Além disso, uma ca-
racteristica positiva do aplicativo é sua simplicidade de uso,
que inclui a captura de cédulas com um toque duplo em
qualquer area da tela do smartphone. O tempo de resposta
para o reconhecimento da cédula é bastante reduzido, ge-
ralmente apenas alguns segundos, o que contribui para
uma experiéncia de usuario eficiente e intuitiva. Essas ca-
racteristicas tornam o aplicativo acessivel e pratico para
uma ampla gama de usuarios, incluindo pessoas com defi-
ciéncias visuais ou com pouca experiéncia em tecnologia.

A Tabela 4 apresenta a matriz de confusao para os dados
de teste extra, onde é possivel observar uma taxa de acertos
igual a 100%.

Tabela 4: Matriz de confusdo para os dados

de teste.
Notas 2 5 10 20 50 100 200
2 9 0 0 0 O 0 0
5 0O 10 0 0 O 0 0
10 0O 0 12 0 O 0 0
20 0O 0 o0 13 o0 0 )
50 o o o o 1 o 0
100 O 0O o 0 o© 9 0
200 O O o o0 o© 0 2

Na Fig. 4, sao apresentados mais dois exemplos que ilus-
tram o desempenho do aplicativo no reconhecimento de
cédulas. No primeiro exemplo (a), é notavel que a predicdo
foi precisa, mesmo diante da presenca de outras cédulas
na area periférica da imagem. Isso ressalta a capacidade
do aplicativo de identificar corretamente a cédula princi-
pal, mesmo em ambientes com multiplos elementos. Ja
no segundo exemplo (b), uma situagdo interessante é ob-
servada: uma cédula é identificada com sucesso mesmo
quando a imagem capturada é obtida ao apontar a camera
para uma tela de monitor de video que exibe um site da In-
ternet. Esse cenario destaca a adaptabilidade e a robustez
do aplicativo, evidenciando sua habilidade em reconhecer
cédulas mesmo em situagdes desafiadoras e inesperadas.
Esses exemplos adicionais reforcam a eficacia e a confi-
abilidade do aplicativo em diversas situagdes do mundo
real, demonstrando sua capacidade de oferecer resultados
precisos e consistentes, independentemente das comple-
xidades do ambiente de captura.

Embora o aplicativo ndo tenha sido testado diretamente
com o publico-alvo durante esta fase do trabalho, o de-
senvolvimento foi embasado em boas praticas de acessi-
bilidade (como por exemplo, avisos sonoros), garantindo
que as funcionalidades propostas atendam as necessida-
des identificadas para o reconhecimento de cédulas por
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Figura 4: Capturas do aplicativo em funcionamento
reconhecendo as cédulas de 10 e 200 reais.

pessoas com deficiéncia visual.

6 Conclusoes e trabalhos futuros

Diante dos resultados obtidos, com uma acurdcia final de
100%, e considerando a facilidade de uso e a rapidez de
resposta do aplicativo, a metodologia proposta neste traba-
lho mostra-se altamente promissora para aplica¢cdes em
cenarios reais. A escolha da rede neural SqueezeNet v1.1
revelou-se crucial, pois ela consegue lidar eficazmente
com a complexidade de um problema com sete classes, ao
mesmo tempo em que requer recursos computacionais
minimos.

Apesar de ndo ter sido testado com usuarios finais até o
momento, os resultados obtidos demonstram que o aplica-
tivo possui potencial para atender as demandas do ptiblico-
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alvo, oferecendo uma solucao inclusiva e eficiente para o
reconhecimento de cédulas em cendrios reais.

E inegavel que as técnicas de inteligéncia artificial tém
se mostrado extremamente eficazes na superacao de obs-
taculos enfrentados por pessoas com deficiéncias em seu
dia a dia. A interface do aplicativo, com feedbacks sonoros
e capturas facilitadas por toques na tela do dispositivo, fo-
ram desenvolvidas para que o sistema seja inclusivo e de
facil uso para o publico-alvo.

Este trabalho apresenta resultados que se destacam em
termos de acuracia e otimizac¢do de recursos computaci-
onais, especialmente quando comparados a estudos se-
melhantes, como o de Sausen and Frozza (2022). Nesse
estudo, a arquitetura MobileNet V2 foi utilizada para o
reconhecimento de cédulas de dinheiro em Real, alcan-
¢ando uma precisdo média de 95% no dataset de teste. E
importante ressaltar, entretanto, que os resultados nao
sdo diretamente comparaveis, uma vez que cada trabalho
utilizou bases de dados distintas, com caracteristicas e de-
safios préprios que influenciam tanto a complexidade do
problema quanto a avalia¢ao dos modelos.

A escolha da arquitetura SqueezeNet v1.1 no presente
trabalho mostrou-se um diferencial essencial. Essa rede
conseguiu lidar eficientemente com sete classes diferentes,
mantendo o tamanho final do aplicativo em apenas 2,7
MB, o que representa uma solucdo altamente otimizada
em termos de memoria e recursos computacionais.

Para trabalhos futuros, esta previsto o aprimoramento
do aplicativo Banknotes Recognition3 para que possa ope-
rar offline, eliminando a necessidade de conexao com um

3https://github.com/karenalmeidal8/recognize-notes-api
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servidor para seu funcionamento. Além disso, serdo ex-
ploradas estratégias para auxiliar os usuarios no posicio-
namento correto das cédulas diante da camera, possivel-
mente utilizando sinais sonoros para orientagdo. Também
sera realizada uma etapa de testes com o publico-alvo, a
fim de validar a usabilidade e eficacia do aplicativo em
cenarios reais. Essas melhorias tém como objetivo aperfei-
coar ainda mais a experiéncia do usuario e garantir maior
acessibilidade em diferentes contextos e condi¢des de uso.
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