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Resumo
O reconhecimento de cédulas de Real ainda é um desafio para pessoas com deficiência visual. Este trabalho propõeuma solução que utiliza uma rede neural convolucional para auxiliar essas pessoas a reconhecerem cédulas de Real,empregando um smartphone com câmera. A implementação resulta em um aplicativo chamado Banknotes Recognition,que realiza o reconhecimento de forma rápida, capturando a imagem da cédula com a câmera do próprio smartphone.Os testes realizados com um conjunto de 66 imagens de cédulas de Real demonstraram uma acurácia de 100%, comtodas as cédulas sendo classificadas corretamente, mesmo em condições adversas, como notas dobradas, com fundoscomplexos, sob diferentes condições de iluminação 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 aproposal that employs a convolutional neural network to assist visually impaired people in recognizing Real banknotesusing a smartphone with a camera. The implementation provides an application called Banknotes Recognition, whichperforms the recognition process swiftly by capturing the banknote image with the smartphone’s camera. Testsconducted with a set of 66 images of Real banknotes showed an accuracy of 100%, with all banknotes correctly classifiedeven under unfavorable conditions, such as folded notes, complex backgrounds, various lighting conditions, andworn-out notes.
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1 Introdução
Segundo dados do IBGE (2010), cerca de 18,8% da popula-ção brasileira possui algum nível de dificuldade para en-xergar e, entre esses, 3,4% apresentam ausência total devisão. Em um país com mais de 200 milhões de habitantes,conclui-se que uma ampla camada da população enfrentaessa deficiência em sua vida diária, incluindo o reconheci-mento de cédulas de dinheiro. Para mitigar essas dificulda-des, as notas de Real têm sido produzidas com diferentestamanhos e, adicionalmente, na segunda família do Real,foi incluído o recurso de distinção das cédulas por marcastáteis. No entanto, ainda existem obstáculos em termosde acessibilidade, como, por exemplo, notas desgastadasque perdem o relevo com o tempo.Almeida and Alves (2019) apresentam uma pesquisacom um grupo de pessoas com deficiência visual para ava-liar se as cédulas atuais de Real são realmente acessíveis.O estudo envolveu uma amostra diversificada de indiví-duos, incluindo tanto aqueles com perda parcial quantototal da visão. Esta abordagem permitiu uma avaliaçãoabrangente das dificuldades enfrentadas por esse públicoespecífico. Como resultado, os autores relatam que, ape-sar das mudanças implementadas nas cédulas, o processode reconhecimento de notas continua desafiador. As al-terações, como a introdução de diferentes tamanhos decédulas e a inclusão de marcas táteis na segunda famíliado Real, não foram suficientes para garantir um reconhe-cimento eficiente. A pesquisa revelou que as marcas táteis,embora úteis, não proporcionam um reconhecimento per-feito das cédulas, especialmente em condições adversas,como desgaste ou danos às notas.Diante dessa constatação, a combinação de múltiplastécnicas simultaneamente surge como uma alternativapromissora para resolver o problema. A introdução de no-vos métodos de reconhecimento pode complementar asmarcas táteis, aumentando a precisão e a confiabilidadedo processo. Nesse contexto, os avanços recentes em Inte-ligência Artificial (IA) oferecem uma oportunidade signi-ficativa para melhorar a acessibilidade.Particularmente, os avanços na análise de imagens pormeio da IA têm se mostrado extremamente confiáveis. Es-sas tecnologias possibilitam uma análise detalhada e pre-cisa, que pode ser utilizada de forma complementar parao reconhecimento de cédulas de Real. Esse tipo de análisepode compensar as limitações das marcas táteis, especial-mente em cédulas desgastadas ou danificadas.Com base nessa premissa, este trabalho propõe o usode uma Rede Neural Convolucional (CNN), uma técnicaavançada de Inteligência Artificial que se destaca pela efi-ciência no reconhecimento de imagens (O’Shea and Nash(2015), Zhang et al. (2021)). As CNNs são particularmenteeficazes porque eliminam a necessidade de uma extraçãomanual e complexa de características das imagens. Emvez disso, essas redes são capazes de aprender e identificarautomaticamente padrões relevantes, o que as torna ideaispara aplicações de reconhecimento de cédulas.A implementação sugerida envolve a utilização de umaplicativo móvel que emprega a CNN para analisar as ima-gens das cédulas capturadas pela câmera do smartphone.Esse método não apenas facilita o reconhecimento das cé-dulas, mas também oferece uma solução prática e acessível

para os usuários. A precisão desse sistema foi demonstradaem testes com um conjunto de 66 imagens de cédulas deReal, onde a acurácia alcançada foi de 100%, mesmo emcondições adversas.A combinação de técnicas tradicionais com os avançosda Inteligência Artificial pode revolucionar o reconheci-mento de cédulas para pessoas com deficiência visual. Esteestudo não apenas confirma as limitações das soluções atu-ais, mas também abre caminho para o desenvolvimentode métodos mais eficazes e inclusivos, contribuindo signi-ficativamente para a acessibilidade financeira.As demais seções deste trabalho estão organizadas daseguinte forma: na Seção 2, encontra-se a fundamentaçãoteórica das principais técnicas usadas neste trabalho; NaSeção 3, são abordados alguns trabalhos relacionados; Ametodologia proposta é discutida na Seção 4; Os experi-mentos realizados e seus resultados estão detalhados naSeção 5; Por fim, na Seção 6, são apresentadas algumasconclusões e sugestões para trabalhos futuros.
2 Fundamentação Teórica
2.1 Cédulas de Real

Em 1994, o Real se tornou a moeda oficial do Brasil. Poste-riormente, em 2010, foi lançada a segunda família do Real,que incorporou elementos antifalsificação mais modernose novos recursos gráficos. Atualmente, ambas as famíliasde notas estão em circulação no país, sendo que a segundafamília predomina. Isso ocorre porque o Banco Centralrecolhe as notas da primeira família à medida que sofremdesgastes (do Brasil, 2023).A acessibilidade foi um aspecto importante consideradono desenvolvimento da segunda família do Real. Foramintroduzidos recursos de diferenciação por tamanho e mar-cas em relevo para ajudar pessoas com deficiência visual.Em relação ao tamanho, as cédulas foram projetadas paraaumentar de comprimento conforme o valor nominal au-menta.No entanto, esses recursos não resolvem completa-mente os desafios de acessibilidade. O reconhecimentode uma cédula pelo tamanho pode ser difícil, exigindoum esforço significativo de memorização, especialmenteem situações onde é necessário identificar uma cédula deforma isolada. Além disso, as marcas em relevo, emboraúteis, tendem a se desgastar com o manuseio contínuo dasnotas, o que dificulta sua detecção.Dessa forma, apesar dos avanços incorporados na se-gunda família do Real, ainda existem obstáculos a seremsuperados para garantir uma plena acessibilidade. A con-tínua busca por soluções mais eficazes é essencial paraatender melhor às necessidades de todos os cidadãos.
2.2 Redes Neurais Convolucionais (Convolutional

Neural Network - CNN)

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) são redes neuraisartificiais projetadas especificamente para o reconheci-mento de padrões em imagens (O’Shea and Nash, 2015).A principal característica das CNNs é a sua capacidade deidentificar automaticamente as características (features)
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relevantes para o aprendizado. Essas redes são estruturascomplexas, compostas por várias camadas, e geralmenteapresentam um tempo de treinamento bastante elevado.Entre as principais camadas das CNNs estão: camada con-volucional, camada de pooling, camada totalmente conec-tada e outras mais específicas.A camada convolucional é a construção central de umaCNN. Ela consiste na aplicação de uma coleção de filtrosconvolucionais (kernels) à imagem de entrada, extraindoatributos relevantes e gerando um mapa de característicascomo saída (Alzubaidi et al., 2021); (Barelli, 2018). Essesfiltros varrem a imagem, permitindo que a rede identifi-que padrões como bordas, texturas e outras característicasimportantes.A camada de pooling atua para reduzir o número deparâmetros necessários nas camadas posteriores, com oobjetivo de diminuir o custo computacional e a quantidadede parâmetros na rede totalmente conectada que se en-contra no bloco final da CNN (Alzubaidi et al., 2021). Aoperação de pooling realiza uma agregação dos valores domapa de características, utilizando métodos como agrupa-mento máximo, mínimo e médio global. O método maiscomum é o max-pooling, que consiste em manter apenaso elemento de valor máximo dentro de uma região espe-cífica do mapa de características, preservando assim osaspectos dominantes.A camada totalmente conectada, por sua vez, é umarede neural típica, incluída para realizar a classificação.Normalmente localizada no final da arquitetura da CNN,esta camada possui uma conexão densa, pois cada neurô-nio está conectado a todos os neurônios da camada ante-rior (Alzubaidi et al., 2021). Essa densidade de conexõespermite que a camada totalmente conectada combine ascaracterísticas extraídas pelas camadas anteriores paraproduzir a saída final, geralmente uma classificação ouuma previsão.As CNNs têm revolucionado o campo do processamentode imagens e são amplamente utilizadas em diversas apli-cações, como reconhecimento de objetos, análise de ima-gens médicas, reconhecimento facial e muitas outras áreasonde a identificação de padrões visuais é crucial.
2.3 Modelos de CNN

Ao longo dos anos, diversas arquiteturas foram propostaspara as CNNs, com variações significativas para atender adiferentes tipos de tarefas de reconhecimento. Entre essasarquiteturas, destacam-se AlexNet, VGGNet e SqueezeNet,que serão descritas a seguir.A AlexNet consiste em oito camadas com pesos, in-cluindo cinco camadas convolucionais e três totalmenteconectadas. O modelo começa com uma camada de con-volução que utiliza 96 filtros de tamanho 11x11 com stride4 (Zhang et al., 2021). A seguir, a arquitetura empregacamadas de convolução com filtros menores, de 5x5 e 3x3,respectivamente. Intercaladas entre as camadas convolu-cionais estão as camadas de max-pooling, que reduzem aquantidade de informação processada. Todas as camadasutilizam a função de ativação ReLu, que ajuda a introduzirnão 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 versão original, VGGNet11, é mais en-xuta, com um total de 11 camadas. Sua estrutura incluiuma sequência de duas camadas convolucionais usandofiltros de 3x3, essenciais para a extração das característicasprimárias da imagem. Estas são seguidas por uma camadade pooling de dimensão 2x2 com stride 2. As camadas in-termediárias repetem esse padrão de convolução e pooling.No final, há três camadas totalmente conectadas (VisoAI,n.d.), todas utilizando a função de ativação ReLu.A SqueezeNet v1.1 é notável por sua alta precisão combi-nada com baixa complexidade computacional. Destaca-sepor sua contagem reduzida de parâmetros, projetada comfoco na eficiência. A arquitetura inclui camadas de convo-lução, camadas de pooling e as inovadoras camadas fire. Ascamadas de convolução extraem mapas de característicasda imagem de entrada, enquanto as camadas de poolingreduzem a resolução da imagem. As camadas fire com-binam convoluções com filtros de 1x1 e 3x3, diminuindosignificativamente o número de parâmetros do modelo.Essa estrutura compacta permite alto desempenho comdemanda computacional mínima.A arquitetura da SqueezeNet v1.1 (veja a Fig. 1) iniciacom uma camada de convolução (conv1), seguida por oitocamadas fire (fire2 a fire9). Depois, uma última camada deconvolução (conv10) é aplicada. A camada de max-poolingcom passo 2 é inserida entre as camadas conv1, fire4, fire8e conv10. Conforme as camadas avançam, o número defiltros aumenta, facilitando a extração do máximo de in-formações das camadas anteriores.Essas arquiteturas ilustram a evolução das CNNs paraatender a diferentes demandas, balanceando precisão eeficiência computacional.
3 Trabalhos relacionados
Ao longo dos anos, têm surgido diversos estudos voltadospara o desenvolvimento de sistemas capazes de reconhecernotas monetárias, especialmente visando contribuir paraa autonomia e inclusão de pessoas com deficiência visual.A seguir, são apresentadas algumas dessas abordagens quedemonstram a diversidade de técnicas e algoritmos apli-cados nessa área, bem como uma discussão dos avanços elacunas identificados.Sufri et al. (2017) propôs uma solução para o reconheci-mento de notas de Ringgit, a moeda da Malásia. O autoradotou uma abordagem utilizando os algoritmos de classi-ficação k-Nearest Neighbors (k-NN) e Decision Tree Classi-
fier (DTC). Seu estudo envolveu uma seleção cuidadosa deuma base de dados composta por 168 imagens das cédulas,capturadas em um ambiente controlado. Os resultados ob-tidos foram notáveis, com uma precisão impressionantede 99,7% para ambos os algoritmos aplicados. Esses resul-tados reforçam a eficácia dessas técnicas na identificaçãoprecisa de notas monetárias, embora em condições de con-trole.Zucatelli et al. (2017), por sua vez, desenvolveu umasolução utilizando o algoritmo de Support Vector Machine(SVM), uma técnica de aprendizado de máquina supervi-sionado. Sua abordagem incluiu o treinamento da SVMcom 48 imagens de notas de valores entre 2 e 100 reais,abrangendo diversas orientações das cédulas. Apesar de
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Figura 1: Arquitetura da rede SqueezeNet (Tsang, 2019).
alcançar uma acurácia de 88%, os resultados apresentadosressaltam a importância de um ambiente de captura deimagens controlado para garantir a eficácia do sistema.Duarte (2019) propôs uma abordagem baseada em des-critores para encontrar correspondências entre pontos deinteresse em imagens. O autor utilizou o Speeded-Up Ro-
bust Features (SURF), um detector e descritor de caracterís-ticas em imagens. Os testes foram realizados em três tiposdiferentes de cédulas, com taxas de acurácia que variaramentre 85% e 100%, mesmo sob condições controladas deambiente. Esses resultados destacam a viabilidade dessatécnica na identificação precisa de notas monetárias.Aseffa et al. (2022) apresentou uma aplicação para oreconhecimento de notas da Etiópia, 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 precisão de 96,80%.Contudo, a precisão alcançada depende da qualidade dascondições de captura das cédulas, exigindo iluminação eposicionamento ideais.Além disso, um estudo recente trouxe uma revisão sis-temática da literatura sobre o reconhecimento de cédulasbancárias falsas, abordando especificamente os desafios eavanços na área Silva et al. (2024). Este trabalho investi-gou 25 artigos, organizados com base no ano de publicação,na moeda analisada e nas técnicas de visão computacio-nal empregadas. Como destacado em Silva et al. (2024),algumas das abordagens discutidas incluem o uso de redesneurais convolucionais e técnicas híbridas que combinamaprendizado de máquina tradicional e aprendizado pro-fundo. Esse estudo também disponibilizou conjuntos de

dados relevantes, contendo imagens de notas falsas e ge-nuínas, que podem contribuir para o avanço dessa linha depesquisa. A comparação entre os resultados obtidos por di-ferentes abordagens, como sugerido nesse trabalho, podeoferecer perspectivas valiosas para o desenvolvimento desistemas mais robustos e acessíveis.Esses estudos evidenciam o avanço contínuo no desen-volvimento de sistemas de reconhecimento de notas mone-tárias, ressaltando a importância de abordagens eficazese acessíveis para garantir a inclusão e a autonomia daspessoas com deficiência visual. Contudo, ainda existemdesafios relacionados à generalização dos modelos paradiferentes condições de captura e à validação em cenáriosreais, questões que permanecem como tópicos relevantespara futuras pesquisas.
4 Algoritmo proposto

O método proposto neste trabalho propõe a divisão do pro-cesso em três fases distintas, iniciando com a criação deum modelo habilitado para o reconhecimento de cédulas,que utiliza uma Rede Neural Convolucional (CNN). Posteri-ormente, é elaborada uma API com o intuito de simplificaro acesso a esse modelo e, por fim, com a finalidade detornar o projeto globalmente acessível, é construída umainterface implementada através de um aplicativo.O método proposto neste trabalho adota uma aborda-gem dividida em três fases distintas, visando proporcionarum processo eficiente e acessível. Inicialmente, é desenvol-vido um modelo capaz de reconhecer cédulas, empregandouma Rede Neural Convolucional. Esta etapa é crucial paraa identificação precisa das notas monetárias. Em seguida,
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é elaborada uma API (do inglês Application Programming
Interface) com o objetivo de simplificar o acesso a esse mo-delo, facilitando sua integração em diferentes sistemas eplataformas. Essa camada de API proporciona uma inter-face unificada para a utilização do modelo de reconheci-mento de cédulas, tornando-o mais acessível e versátil.Por fim, para garantir uma ampla acessibilidade global, édesenvolvida uma interface de usuário implementada pormeio de um aplicativo dedicado. Esta interface intuitiva eamigável permite que usuários de diferentes níveis de ha-bilidade e familiaridade com tecnologia possam facilmenteutilizar o sistema de reconhecimento de cédulas, promo-vendo assim a inclusão e a autonomia. Em conjunto, essastrês fases compõem uma solução abrangente e integradapara o reconhecimento de cédulas, que visa atender às ne-cessidades de diversos públicos de forma eficaz e acessível.O código fonte est disponível no Github1.
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-ção Python. Esta escolha se deve à vasta disponibilidadede bibliotecas auxiliares que Python oferece, as quais sãoessenciais para a concepção e implementação da aplicação.Python é conhecido por sua ampla gama de bibliotecas es-pecializadas em aprendizado de máquina e visão computa-cional, como TensorFlow, PyTorch e Keras, que fornecemferramentas poderosas para treinar e avaliar modelos deredes neurais convolucionais. Além disso, a linguagemPython é reconhecida por sua simplicidade, flexibilidade efacilidade de uso, tornando-a uma escolha popular entreos desenvolvedores para projetos de inteligência artificiale aprendizado de máquina. Portanto, ao utilizar Pythoncomo base para o desenvolvimento da CNN nesta etapainicial do projeto, é possível aproveitar ao máximo as fun-cionalidades e recursos disponíveis, facilitando o desen-volvimento e otimizando o desempenho da aplicação dereconhecimento de cédulas.
4.1.1 Definição da arquitetura da CNNA rede neural utilizada no desenvolvimento deste trabalhoé a SqueezeNet v1, que se mostrou mais adequada paralidar com a complexidade do problema em questão. Comomencionado anteriormente, esta rede apresenta uma altaprecisão nos resultados e uma baixa complexidade com-putacional. Isso a torna especialmente recomendada paraimplementações em dispositivos computacionais com re-cursos limitados, como smartphones.A escolha da SqueezeNet v1 para este projeto foi baseadaem sua eficiência em termos de desempenho e consumode recursos. Por ser uma arquitetura compacta e leve, elapode ser implantada em dispositivos móveis sem compro-meter significativamente a velocidade ou a qualidade doreconhecimento de cédulas. Além disso, sua precisão com-provada em problemas similares sugere que é uma escolhasólida para esta aplicação específica.Portanto, ao optar pela SqueezeNet v1, o projeto visa

1https://github.com/karenalmeida18/recognize-notes-api

oferecer uma solução eficaz e acessível para o reconheci-mento de cédulas, que pode ser facilmente integrada emdispositivos móveis, proporcionando assim uma experi-ência de usuário fluida e eficiente.
4.1.2 Treinamento final da CNNA CNN SqueezeNet v1.1 implementada neste trabalho foitreinada utilizando a técnica de transferência de apren-dizado, mais especificamente, o método de ajuste fino.Esse método aproveita um modelo previamente treinadoe adapta apenas a camada final (de classificação) para atarefa específica em questão, de modo a reconhecer asclasses do problema em mãos. Para este projeto, a camadafinal foi configurada para uma saída com sete classes cor-respondentes às notas de 2, 5, 10, 20, 50, 100 e 200 Reais.Além disso, foram definidas múltiplas taxas de aprendi-zado, com uma taxa menor para a base do modelo, visandoaproveitar o conhecimento prévio adquirido pelo modelopré-treinado.Entretanto, para executar esta etapa com sucesso, é ne-cessário realizar um pré-processamento nas imagens, deforma a adequá-las ao formato esperado pela rede neu-ral. Para isso, foi adotada uma etapa de padronização dasimagens, que consiste em aplicar transformações especí-ficas para garantir a consistência e qualidade dos dados deentrada.Com o auxílio da função transforms, disponível no pa-cote torchvision, foram aplicadas as seguintes transforma-ções:

1. Transforms.Resize(256): Redimensiona a imagempara uma altura e largura de 256 pixels, garantindo con-sistência no tamanho das imagens de entrada.2. Transforms.CenterCrop(224): Realiza um recorte cen-tral na imagem para garantir que ela tenha uma dimen-são final de 224x224 pixels, o tamanho padrão para mui-tas redes neurais convolucionais.3. Transforms.ToTensor(): Converte a imagem para oformato de tensor, que é o formato esperado por qualquerrede 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 específica, o que ajudano processo de treinamento da rede neural, facilitandoa convergência do algoritmo de otimização.
Essas transformações são cruciais para garantir que asimagens de entrada estejam adequadamente preparadaspara o treinamento da rede neural, maximizando assim odesempenho e a eficácia do modelo.Após a definição das transformações das imagens, fo-ram estabelecidos os parâmetros e funções essenciais parao treinamento da rede neural:

• Taxa de aprendizado: Define a rapidez com que a redeneural aprende. Neste caso, o valor foi definido como0.0001.• Número de épocas: Quantidade de vezes que os dadossão apresentados à rede durante o treinamento. Foidefinido como 20.• Tamanho do batch: Número de amostras do conjunto dedados usadas pela rede em cada época. Foi estabelecido

https://github.com/karenalmeida18/recognize-notes-api
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como 32.• Penalidade: Controla a complexidade do modelo, pena-lizando pesos muito altos. O valor definido foi 0.0008.• Função de perda: Métrica para avaliar o ajuste do mo-delo, calculando a diferença entre a predição e a saídareal dos dados. Foi escolhida a função de entropia cru-zada.• Função de otimização: Tem como objetivo minimizar aperda durante o treinamento. Foi selecionada a funçãode otimização Adam.
Assim, durante o treinamento, 32 imagens do conjuntode dados foram processadas por vez, ao longo de 20 épocasdefinidas.O tempo total necessário para o treinamento foi de apro-ximadamente quatro horas, representando um tempo con-sideravelmente reduzido em comparação com o treina-mento de outras redes neurais convolucionais. Além disso,o modelo gerado apresentou um tamanho de apenas 2,7MB após o treinamento, sendo extremamente mais leveem comparação com outras redes convolucionais, que po-dem chegar a ter tamanhos duzentas vezes maiores.Esses resultados destacam a eficiência e a compacta-ção do modelo treinado, tornando-o uma escolha viável eeficaz para aplicações em dispositivos com recursos limi-tados, como smartphones.

4.2 Desenvolvimento da API

A estrutura da API desenvolvida pode ser dividida em duasetapas essenciais para viabilizar a integração do modelotreinado com outros sistemas:
1. Entrada da imagem e envio ao modelo treinado, apli-cando o pré-processamento: Nesta etapa, a API recebe aimagem como entrada e aplica as transformações de pré-processamento necessárias para adequá-la ao formatoesperado pelo modelo treinado. Isso inclui redimensio-namento, recorte e normalização da imagem.2. Inferência no modelo treinado e atribuição das pro-babilidades resultantes para cada classe possível: Apóso pré-processamento da imagem, a API realiza a infe-rência no modelo treinado, obtendo as probabilidadesassociadas a cada classe possível de cédula. Em seguida,é identificado o índice correspondente à classe com amaior probabilidade, determinando assim a classe à quala imagem pertence.
Com base nesse processo, a API retorna como respostaa classe à qual a imagem pertence, facilitando assim a inte-gração do modelo de reconhecimento de cédulas em outrossistemas.A API desenvolvida está hospedada em um servidor on-line chamado Render, uma plataforma de nuvem que ofe-rece um plano gratuito para hospedagem. Essa escolhafoi feita visando facilitar o consumo e a integração da APIem aplicativos e outros sistemas, garantindo assim umamaior acessibilidade e usabilidade.

4.3 Desenvolvimento do Aplicativo (Banknotes Re-
cognition)

O aplicativo Banknotes Recognition foi desenvolvido como objetivo de oferecer uma experiência de usuário simplese acessível, especialmente para usuários com deficiênciasvisuais. Para isso, foi utilizado o React Native, uma estru-tura de aplicativo móvel baseada em JavaScript que per-mite criar aplicativos nativos para iOS e Android. Alémdisso, o Expo foi utilizado para simplificar a integração daaplicação com a câmera e áudio dos dispositivos.A implementação do Banknotes Recognition envolve aintegração da API criada anteriormente com a interfacedo aplicativo, com ênfase em recursos de acessibilidade eusabilidade. O aplicativo incorpora as seguintes funciona-lidades:
1. Captura de imagens: Os usuários podem capturarimagens das cédulas em tempo real usando a câmera docelular.2. Integração com API: O aplicativo se conecta à API,que recebe a imagem capturada e retorna informaçõessobre o valor e a denominação da cédula.3. Feedback auditivo e textual: O resultado da classifi-cação é exibido visualmente e por áudio, priorizando ausabilidade para usuários com deficiência visual. A bi-blioteca expo-speech foi utilizada para essa integraçãovia áudio.4. Recursos de acessibilidade: O código foi estruturadoseguindo boas práticas de acessibilidade, com elemen-tos semânticos e considerando questões como contrastee navegação simplificada. Recursos adicionais foramimplementados, como a captura de imagens por meiodo toque na tela, com instruções fornecidas via áudionarrado.
As telas do aplicativo em funcionamento são mostradasna Fig. 2. A primeira tela é a interface inicial do aplicativo,que orienta o usuário sobre como iniciar a execução da apli-cação. Na tela principal, o acesso à câmera do dispositivo éfornecido, com um botão central para capturar a imagemda cédula. Por fim, na terceira tela, é exibida a imagemresultante da captura da cédula, juntamente com a clas-sificação da nota em uma caixa de texto. É importantedestacar que todo o texto visual é narrado ao usuário du-rante a navegação pelas telas, garantindo uma experiênciainclusiva e de fácil uso para o público-alvo.

5 Experimentos e resultados
5.1 Elaboração do conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado neste artigo foi elaboradoexclusivamente para este fim, utilizando imagens cap-turadas com um dispositivo móvel iPhone XR, equipadocom uma câmera de 12 megapixels. As imagens das cé-dulas foram capturadas em uma variedade de cenários,incluindo cédulas amassadas, rasuradas, com diferentesfundos, dobradas, em superfícies lisas, entre outros. Alémdisso, foram variadas as posições e iluminação das cédulaspara garantir uma ampla diversidade no conjunto de dadose aproximar-se de cenários reais de uso.
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Figura 2: Telas do aplicativo Banknotes Recognition

No total, foram capturadas 1.369 imagens, que forammanualmente organizadas em pastas nomeadas de acordocom a classe a que cada cédula pertence. O conjunto dedados foi distribuído em sete classes distintas. Para o trei-namento do modelo, 80% dessas imagens foram utiliza-das, enquanto os 20% restantes foram reservados para oconjunto de validação. O conjunto de dados está disponívelno endereço. 2
A Tabela 1 apresenta o número total de imagens dispo-níveis para cada classe de cédula, após a distribuição entreos conjuntos de treinamento e validação.

Tabela 1: Quantidade de imagensobtidas após a separação entre treino evalidação.
Classe Treinamento Validação
nota-2 164 42nota-5 160 40nota-10 209 47nota-20 146 36nota-50 177 43nota-100 153 42nota-200 87 23

Esse processo de elaboração do conjunto de dados ga-rantiu uma representação diversificada e abrangente dasdiferentes classes de cédulas, proporcionando ao modelouma ampla variedade de exemplos para aprendizado e va-

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

lidação. Dado que a quantidade de imagens no conjuntode dados original é considerada insuficiente para um trei-namento adequado da rede neural convolucional, nestetrabalho, emprega-se a técnica de aumento de dados. Essatécnica consiste na aplicação de diversas transformaçõesnas imagens originais, com o objetivo de gerar um volumemaior de imagens, aumentando assim a diversidade doconjunto de dados.Para automatizar esse processo, foi utilizada a bibli-oteca auxiliar do Python chamada imgaug. As transfor-mações aplicadas nas imagens para o aumento de dadosabrangem uma variedade de variações, tais como transla-ção, rotação em um intervalo de -45 a 45 graus, cisalha-mento, ajuste de contraste, adição de ruído gaussiano etransformação de perspectiva.Ao final do processo de aumento de dados, foram ge-radas 6.497 imagens para o conjunto de treinamento darede neural, enquanto 273 imagens foram mantidas para oconjunto de validação. A Tabela 2 apresenta o número totalde imagens para cada classe de cédula, após a distribuiçãoentre os conjuntos de treinamento e validação, levando emconsideração o conjunto expandido de imagens.
É importante destacar que a técnica de aumento de da-dos foi aplicada exclusivamente ao conjunto de imagens detreinamento, garantindo assim uma avaliação autênticapara o conjunto de dados de validação.

5.2 Avaliação dos resultados

No processo de avaliação dos resultados, foram selecio-nadas métricas como acurácia e matriz de confusão, de-sempenhando papéis cruciais na avaliação da eficácia domodelo. A acurácia é uma métrica amplamente utilizada

https://www.kaggle.com/datasets/karenalmeida340/cdulas-do-real
https://www.kaggle.com/datasets/karenalmeida340/cdulas-do-real
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Tabela 2: Quantidade de imagens paratreinamento após aumento de dados.
Classe Treinamento Validação
nota-2 1024 42nota-5 967 40nota-10 1160 47nota-20 877 36nota-50 1026 43nota-100 895 42nota-200 548 23

para medir o desempenho global do modelo. É calculadadeterminando a proporção entre o número total de previ-sões corretas e o número total de resultados, fornecendouma avaliação da capacidade do modelo de fazer previsõesprecisas. Por outro lado, a matriz de confusão oferece umarepresentação visual e numérica do desempenho do mo-delo em relação a classes específicas, sendo relevante paraa análise de falsos positivos, falsos negativos, verdadeirospositivos e verdadeiros negativos, permitindo uma com-preensão mais detalhada da capacidade de classificação domodelo em diferentes cenários.Para um total de 273 imagens validadas, obteve-se umaacurácia de 99.63%. A Tabela 3 apresenta a matriz de con-fusão, destacando que a única classificação incorreta ocor-reu ao identificar erroneamente uma nota de 20 reais comouma cédula de 50 reais. Esses resultados indicam um altonível de precisão e desempenho do modelo no reconheci-mento das cédulas, com uma taxa de erro mínima.
Tabela 3: Matriz de confusão para os dados devalidação.

Notas 2 5 10 20 50 100 200
2 42 0 0 0 0 0 05 0 40 0 0 0 0 010 0 0 47 0 0 0 020 0 0 0 35 1 0 050 0 0 0 0 43 0 0100 0 0 0 0 0 42 0200 0 0 0 0 0 0 23

Além dos resultados apresentados na Tabela 3, foi con-duzido um teste adicional do modelo para garantir sua ro-bustez e capacidade de generalização. Nesse teste, foramadquiridas mais algumas imagens utilizando diferentesdispositivos com diversas câmeras, visando abranger umaampla gama de características de imagem e qualidade vi-sual. Além disso, um conjunto adicional de imagens foiobtido de fontes externas, como o Google Imagens, como objetivo de diversificar ainda mais o conjunto de vali-dação extra. Ao todo, foram utilizadas 66 imagens nesseconjunto adicional de validação.A acurácia final obtida com este conjunto extra foi de100%, indicando que todas as imagens foram classifica-das corretamente pelo modelo. A Fig. 3 apresenta todas as66 imagens avaliadas nesta validação extra. Observa-seque o aplicativo Banknotes Recognition foi capaz de lidareficientemente com situações desafiadoras, como varia-ções de iluminação, cédulas dobradas, obstruídas pela mão,

variações de cores para uma mesma cédula, entre outrasdificuldades.Esses resultados adicionais confirmam a robustez e acapacidade de generalização do modelo, demonstrandosua eficácia em reconhecer cédulas em uma variedade decondições e ambientes, o que reforça a confiança em suautilização prática.Os experimentos práticos realizados confirmaram osresultados positivos do modelo, demonstrando sua capa-cidade de reconhecer notas em situações adversas, sem anecessidade de controle do ambiente. Além disso, uma ca-racterística positiva do aplicativo é sua simplicidade de uso,que inclui a captura de cédulas com um toque duplo emqualquer área da tela do smartphone. O tempo de respostapara o reconhecimento da cédula é bastante reduzido, ge-ralmente apenas alguns segundos, o que contribui parauma experiência de usuário eficiente e intuitiva. Essas ca-racterísticas tornam o aplicativo acessível e prático parauma ampla gama de usuários, incluindo pessoas com defi-ciências visuais ou com pouca experiência em tecnologia.A Tabela 4 apresenta a matriz de confusão para os dadosde teste extra, onde é possível observar uma taxa de acertosigual à 100%.
Tabela 4: Matriz de confusão para os dadosde teste.

Notas 2 5 10 20 50 100 200
2 9 0 0 0 0 0 05 0 10 0 0 0 0 010 0 0 12 0 0 0 020 0 0 0 13 0 0 050 0 0 0 0 11 0 0100 0 0 0 0 0 9 0200 0 0 0 0 0 0 2

Na Fig. 4, são apresentados mais dois exemplos que ilus-tram o desempenho do aplicativo no reconhecimento decédulas. No primeiro exemplo (a), é notável que a prediçãofoi precisa, mesmo diante da presença de outras cédulasna área periférica da imagem. Isso ressalta a capacidadedo aplicativo de identificar corretamente a cédula princi-pal, mesmo em ambientes com múltiplos elementos. Jáno segundo exemplo (b), uma situação interessante é ob-servada: uma cédula é identificada com sucesso mesmoquando a imagem capturada é obtida ao apontar a câmerapara uma tela de monitor de vídeo que exibe um site da In-ternet. Esse cenário destaca a adaptabilidade e a robustezdo aplicativo, evidenciando sua habilidade em reconhecercédulas mesmo em situações desafiadoras e inesperadas.Esses exemplos adicionais reforçam a eficácia e a confi-abilidade do aplicativo em diversas situações do mundoreal, demonstrando sua capacidade de oferecer resultadosprecisos e consistentes, independentemente das comple-xidades do ambiente de captura.Embora o aplicativo não tenha sido testado diretamentecom o público-alvo durante esta fase do trabalho, o de-senvolvimento foi embasado em boas práticas de acessi-bilidade (como por exemplo, avisos sonoros), garantindoque as funcionalidades propostas atendam às necessida-des identificadas para o reconhecimento de cédulas por
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Figura 3: Imagens usadas no teste extra (100% de acurácia).

(a) (b)

Figura 4: Capturas do aplicativo em funcionamentoreconhecendo as cédulas de 10 e 200 reais.
pessoas com deficiência visual.
6 Conclusões e trabalhos futuros
Diante dos resultados obtidos, com uma acurácia final de100%, e considerando a facilidade de uso e a rapidez deresposta do aplicativo, a metodologia proposta neste traba-lho mostra-se altamente promissora para aplicações emcenários reais. A escolha da rede neural SqueezeNet v1.1revelou-se crucial, pois ela consegue lidar eficazmentecom a complexidade de um problema com sete classes, aomesmo tempo em que requer recursos computacionaismínimos.Apesar de não ter sido testado com usuários finais até omomento, os resultados obtidos demonstram que o aplica-tivo possui potencial para atender às demandas do público-

alvo, oferecendo uma solução inclusiva e eficiente para oreconhecimento de cédulas em cenários reais.É inegável que as técnicas de inteligência artificial têmse mostrado extremamente eficazes na superação de obs-táculos enfrentados por pessoas com deficiências em seudia a dia. A interface do aplicativo, com feedbacks sonorose capturas facilitadas por toques na tela do dispositivo, fo-ram desenvolvidas para que o sistema seja inclusivo e defácil uso para o público-alvo.Este trabalho apresenta resultados que se destacam emtermos de acurácia e otimização de recursos computaci-onais, especialmente quando comparados a estudos se-melhantes, como o de Sausen and Frozza (2022). Nesseestudo, a arquitetura MobileNet V2 foi utilizada para oreconhecimento de cédulas de dinheiro em Real, alcan-çando uma precisão média de 95% no dataset de teste. Éimportante ressaltar, entretanto, que os resultados nãosão diretamente comparáveis, uma vez que cada trabalhoutilizou bases de dados distintas, com características e de-safios próprios que influenciam tanto a complexidade doproblema quanto a avaliação dos modelos.A escolha da arquitetura SqueezeNet v1.1 no presentetrabalho mostrou-se um diferencial essencial. Essa redeconseguiu lidar eficientemente com sete classes diferentes,mantendo o tamanho final do aplicativo em apenas 2,7MB, o que representa uma solução altamente otimizadaem termos de memória e recursos computacionais.Para trabalhos futuros, está previsto o aprimoramentodo aplicativo Banknotes Recognition3 para que possa ope-rar offline, eliminando a necessidade de conexão com um
3https://github.com/karenalmeida18/recognize-notes-api

https://github.com/karenalmeida18/recognize-notes-api
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servidor para seu funcionamento. Além disso, serão ex-ploradas estratégias para auxiliar os usuários no posicio-namento correto das cédulas diante da câmera, possivel-mente utilizando sinais sonoros para orientação. Tambémserá realizada uma etapa de testes com o público-alvo, afim de validar a usabilidade e eficácia do aplicativo emcenários reais. Essas melhorias têm como objetivo aperfei-çoar ainda mais a experiência do usuário e garantir maioracessibilidade em diferentes contextos e condições de uso.
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