FACULDADE DE TECNOLOGIA DO AMAPA - META
BACHARELADO EM ENGENHARIA DE COMPUTACAO

BETO BATISTA DE SOUZA
WILLIAM KELVEM DE SOUSA PEREIRA

SICOMUYV: Sistema de Comunica¢ao Multifuncional com Reconhecimento de Texto e

Assisténcia por Voz para Inclusdo Digital

MACAPA — AP
2024



BETO BATISTA DE SOUZA
WILLIAM KELVEM DE SOUSA PEREIRA

SICOMUYV: Sistema de Comunica¢ao Multifuncional com Reconhecimento de Texto e

Assisténcia por Voz para Inclusdo Digital

Trabalho de Conclusio de Curso na
Modalidade de Monografia apresentada a
Faculdade de Tecnologia do Amapa - META,
como requisito final a obtencdo do grau de
Bacharel em Engenharia da Computagao, sob a
orientacdo do Prof. Ms. Michael Santos de
Oliveira.

MACAPA — AP
2024



BETO BATISTA DE SOUZA
WILLIAM KELVEM DE SOUSA PEREIRA

SICOMUYV: Sistema de Comunica¢do Multifuncional com Reconhecimento de Texto e

Assisténcia por Voz para Inclusao Digital

Trabalho de Conclusdo de Curso
na Modalidade de Monografia
apresentada a Faculdade de
Tecnologia do Amapa - META,
como requisito final a obten¢do do
grau de Bacharel em Engenharia
de Computagaio.

DATA DE APROVACAO: / /

BANCA EXAMINADORA

Prof. Ms. Michael Santos de Oliveira (Orientador)

Prof. Xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx (Avaliador 1)

Prof*. XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXxX (Avaliador 2)



AGRADECIMENTOS
Em primeiro lugar, agradecemos a Deus pela forca, sabedoria e discernimento, que nos
permitiram enfrentar e superar todos os desafios desta jornada académica.
Aos nossos pais e familiares, manifestamos nossa mais profunda gratiddo pelo apoio
incondicional e confianga depositados em nds, especialmente nos momentos mais dificeis,
proporcionando-nos a base s6lida necessaria para seguir em frente.
Ao nosso orientador, Prof. Me. Michael Santos de Oliveira, expressamos nosso
reconhecimento pela paciéncia, orientagdo atenciosa e generosidade ao compartilhar seu vasto
conhecimento, elementos estes essenciais para a conclusdo deste trabalho.
Ao coordenador do curso de Bacharelado em Engenharia da Computacao, Prof. Felipe Souza,
agradecemos sinceramente pelo suporte constante na resolucdo de duvidas e dificuldades que
surgiram ao longo do curso, especialmente durante a elaboragao deste Trabalho de Conclusdo
de Curso.
A Prof*. Me. Quele Rodrigues, registramos nossos sinceros agradecimentos pela orientago
precisa, paciéncia e pelos valiosos conhecimentos transmitidos ao longo do periodo
académico, bem como pelas intervengdes firmes e necessarias que contribuiram
significativamente para o nosso crescimento pessoal e profissional.
A nossa colega de turma Maria Gabriele, somos profundamente gratos pela valiosa
colaboracdo durante o processo de estruturacdo e correcao do artigo conforme as normas
necessarias. Reconhecemos e agradecemos sua paciéncia, dedicagdo, mesmo diante de
eventuais divergéncias, assim como pela troca enriquecedora de conhecimentos ao longo
deste percurso.
Aos participantes desta pesquisa, agradecemos imensamente pela disponibilidade e pelas
informacodes fornecidas, fundamentais para a concretizagdo deste estudo.
Por fim, estendemos nossos sinceros agradecimentos a todos que, direta ou indiretamente,

contribuiram para que esta importante etapa fosse concluida com sucesso.



SICOMUYV: Sistema de Comunica¢ao Multifuncional com Reconhecimento de Texto e

Assisténcia por Voz para Inclusao Digital

Beto Batista de Souza!
William Kelvem de Sousa Pereira?
Michael Santos de Oliveira®

RESUMO

O projeto SICOMUYV propde o desenvolvimento de uma solugdo tecnologica para melhorar a
acessibilidade de pessoas com deficiéncia visual, facilitando o acesso a textos impressos €
digitais. Este sistema visa enfrentar o desafio do acesso limitado a informagdes escritas, uma
necessidade urgente em um mundo cada vez mais digital. Utilizando tecnologias como o
Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR) e redes neurais convolucionais (CNNs), o
SICOMUYV converte texto em audio, permitindo a interacdo em multiplos idiomas. A
metodologia envolve a implementacdo do Tesseract OCR para extracdo de texto e a
integragdo de frameworks de aprendizado profundo para aumentar a precisao do
reconhecimento. Embora o sistema mostre eficacia em diversos cenarios, ele ainda enfrenta
limitagdes em condi¢des de baixa iluminagcdo e com fontes ndo convencionais, 0 que impacta
sua robustez e adaptabilidade. Os resultados indicam que o SICOMUYV atinge seus objetivos
de inclusdo digital, mas ha espago para melhorias, especialmente na adaptacao a ambientes
desafiadores. A conclusdo destaca que, apesar das limitagdes, o projeto oferece uma base
solida para futuras inovagdes, como a incorporacao de técnicas avancadas de inteligéncia
artificial para aprimorar o processamento de dados visuais. Assim, o SICOMUYV se posiciona
como uma solucdo promissora e inovadora para a comunicagdo assistiva, refor¢ando seu
compromisso continuo com a acessibilidade e a inclusdo digital.
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SICOMUYV: Multifunctional Communication System with Text Recognition and Voice

Assistance for Digital Inclusion

Beto Batista de Souza*
William Kelvem de Souza Pereira’
Michael Santos de Oliveira®

ABSTRACT

The SICOMUYV project proposes the development of a technological solution to enhance
accessibility for visually impaired individuals, facilitating access to printed and digital texts.
This system aims to address the challenge of limited access to written information, an urgent
need in an increasingly digital world. Utilizing technologies such as Optical Character
Recognition (OCR) and Convolutional Neural Networks (CNNs), SICOMUV converts text
into audio, enabling interaction in multiple languages. The methodology involves
implementing Tesseract OCR for text extraction and integrating deep learning frameworks to
improve recognition accuracy. Although the system demonstrates effectiveness in various
scenarios, it still faces limitations in low-light conditions and with unconventional fonts,
impacting its robustness and adaptability. The results indicate that SICOMUYV achieves its
goals of digital inclusion, yet there is room for improvement, particularly in adapting to
challenging environments. The conclusion highlights that despite these limitations, the project
provides a solid foundation for future innovations, such as incorporating advanced artificial
intelligence techniques to enhance visual data processing. Thus, SICOMUYV positions itself as
a promising and innovative solution for assistive communication, reinforcing its ongoing
commitment to accessibility and digital inclusion.

Keywords: Digital inclusion. Text recognition. Voice assistance. Automatic translation.
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1 INTRODUCAO

O Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR) tem emergido como uma tecnologia
essencial na era digital, permitindo a extragdo de informagdes de textos presentes em
documentos fisicos e digitais. Com os avancos em técnicas de processamento de imagens e
aprendizado de maquina, o OCR tem se tornado cada vez mais preciso e acessivel,
impulsionando o desenvolvimento de sistemas que facilitam a interagdo e a comunicagdo em
diversas areas. A capacidade de converter texto impresso em dados editaveis ndo apenas
melhora a eficiéncia em ambientes de trabalho, mas também promove a inclusdo social,
especialmente para pessoas com deficiéncia visual (SAMPAIO et al., 2023).

A escolha deste tema ¢ motivada pela crescente necessidade de solugdes que tornem a
informacao acessivel a um publico mais amplo. Dados da Pesquisa Nacional por Amostra de
Domicilios (PNAD) de 2022 indicam que aproximadamente 18,6 milhdes de pessoas com
deficiéncia vivem no Brasil, evidenciando a urgéncia de tecnologias que promovam a inclusao
e a igualdade de oportunidades (IBGE, 2022). O uso de tecnologias assistivas, como o OCR,
pode melhorar significativamente a autonomia e a qualidade de vida dessas pessoas,
permitindo-lhes acessar informagdes e participar ativamente da sociedade (FREITAS et al.,
2022).

O sistema proposto neste trabalho, denominado SICOMUYV, visa integrar
reconhecimento de texto e assisténcia por voz, contribuindo para a inclusdo digital de pessoas
com deficiéncia visual. Ao converter documentos fisicos em formato digital, o sistema facilita
o reconhecimento de texto para a traducdo, além de permitir uma interagdo mais fluida com a
tecnologia. A literatura aponta que a aplicacdo de redes neurais convolucionais (CNNs) e
modelos de aprendizado profundo tem mostrado resultados promissores na melhoria da
precisao do reconhecimento de texto, superando limitagdes de abordagens tradicionais
(KANG, et al., 2014; Ll et al., 2023). O modelo TrOCR, por exemplo, utiliza uma arquitetura
baseada em transformadores que se destaca na tarefa de reconhecimento de texto, alcangando
resultados de ponta em diversos benchmarks (WEI ef al., 2022).

Apesar dos avangos, desafios como a precisao e a velocidade do reconhecimento, bem
como a adaptagdo a diferentes tipos de fontes e condigdes de iluminagdo, ainda precisam ser
superados. O SICOMUYV busca abordar essas questdes, utilizando técnicas de aprendizado de
maquina e modelos pré-treinados para melhorar a acurécia e a robustez do reconhecimento de
texto (TAPPERT, 2007; SMITH, 2007).

Assim, este trabalho ndo apenas se alinha as tendéncias atuais no campo do OCR, mas

também busca inovar, propondo solugdes tecnoldgicas que possam contribuir



significativamente para a inclusdo digital e a promog¢ao da igualdade de oportunidades para
pessoas com deficiéncia. A implementacdo de um sistema eficaz de OCR pode, portanto,
transformar a forma como as informacdes sdo acessadas e utilizadas, promovendo uma
sociedade mais inclusiva e informada.

1.1  MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

A inclusdo e a promog¢do dos direitos das pessoas com deficiéncia sdo temas de
extrema relevancia na sociedade contemporanea. Dados recentes da Pesquisa Nacional por
Amostra de Domicilios (PNAD) de 2022 revelam que aproximadamente 18,6 milhdes de
pessoas com deficiéncia vivem no Brasil, representando 8,9% da populagdo com 2 anos ou
mais (IBGE, 2022). Essa estatistica destaca a necessidade urgente de politicas publicas que
abordem as desigualdades enfrentadas por esse grupo.

A pesquisa indica que as mulheres compdem mais da metade da populagdo com
deficiéncia, totalizando 10,7 milhdes, o que refor¢a a importancia de considerar a
interseccionalidade de género nas discussdes sobre inclusdo. Além disso, o Nordeste ¢ a
regido com a maior propor¢cdo de pessoas com deficiéncia, atingindo 10,3% da populagao
local, o que sugere a necessidade de estratégias regionais especificas (IBGE, 2022).

Grifico 1 - Distribui¢do da populagdo de 2 anos ou mais de idade - Brasil

Pessoas com Deficiéncia (%) e Pessoas sem Deficiéncia (%)

B Pessoa com deficiéncia (%) [l Pessoa sem deficiéncia (%)

20 1871
17,1 17,1 16,8

2a9 10a19 20a29 30a39 40a49 50as59 60a69 70a79 80ou
anos anos anos anos anos anos anos anos mais

Faixa Etaria

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados do IBGE (2022).

Outro ponto crucial ¢ a taxa alarmante de analfabetismo entre pessoas com deficiéncia,

que ¢ de 19,5%, em contraste com apenas 4,1% entre pessoas sem deficiéncia. Essa



disparidade no acesso a educacdo ¢ um fator motivador para a pesquisa, pois a educagdo ¢
fundamental para a inclusdo social e econdmica (IBGE, 2022).

Adicionalmente, apenas 26,6% das pessoas com deficiéncia estdo inseridas no
mercado de trabalho, comparado a 60,7% da populagdo sem deficiéncia. Essa diferenga
significativa na taxa de emprego, juntamente com a renda média de R$1.860,00 para pessoas
com deficiéncia e R$2.690,00 para aqueles sem deficiéncia, evidencia a urgéncia de a¢des que
promovam a igualdade de oportunidades (IBGE, 2022).

Grifico 2 - Nivel de Ocupagao por Nivel de Instrugdo de Pessoas de 25 Anos ou Mais -
Brasil

[ Pessoas com Deficiéncia (%) [ Pessoas sem Deficiéncia (%)

Sem instrucéo e Fundamental Médio completo e Superior completo
fundamental completo e médio superior incompleto
incompleto incompleto

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados do IBGE (2022).

A baixa taxa de inclusdo de pessoas com deficiéncia no mercado de trabalho e a alta
taxa de analfabetismo evidenciam a necessidade de solugdes tecnologicas que promovam a
acessibilidade. O sistema proposto neste trabalho visa facilitar a comunicagao e a interagdo de
pessoas com deficiéncia visual, contribuindo para a inclusdo social e a igualdade de
oportunidades.

Esses dados ndo apenas ilustram as dificuldades enfrentadas pelas pessoas com
deficiéncia, mas também servem como um chamado a agdo para a sociedade e os
formuladores de politicas. A compreensao dessas realidades ¢ fundamental para a construgao
de um futuro mais inclusivo e justo, motivando a realizacdo deste trabalho de pesquisa

aplicada.



12  OBJETIVOS GERAL E ESPECIFICOS

Esta monografia tem como objetivo geral desenvolver um sistema inteligente que
utiliza técnicas de visdo computacional, reconhecimento de caracteres e processamento de
linguagem natural para promover acessibilidade as pessoas com deficiéncia visual,
proporcionando uma experiéncia de leitura inclusiva.
1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS
° Utilizar uma ferramenta para conversao de texto em dudio.
° Desenvolver e integrar modelos de reconhecimento de caracteres em imagens.

° Implementar um modulo de tradug@o automadtica para portugués e inglés.



2 REFERENCIAL TEORICO

Pensar em acessibilidade € reconhecer sua importdncia como um principio
fundamental para garantir a igualdade e a participacdo de todas as pessoas na sociedade. No
contexto da tecnologia, isso implica na eliminacdo de barreiras que impedem o acesso € a
utilizacdo de informagdes e servigos por pessoas com diferentes habilidades e caracteristicas.
Da mesma forma, a inclusdo digital visa abrir caminhos para promover a igualdade,
assegurando que todos possam usufruir dos beneficios proporcionados pelas tecnologias na
era digital. Neste sentido, este estudo fundamenta-se em conceitos e teorias relevantes para o
desenvolvimento de um sistema inteligente voltado ao auxilio da leitura e a promog¢do da
acessibilidade (SOARES e ALVES, 2023).

2.1  INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA)

Segundo Coppin (2010, p. 4), a “Inteligéncia Artificial ¢ o estudo dos sistemas que
agem de um modo que a um observador qualquer pareceria ser inteligente” e complementa
que ela “envolve utilizar métodos baseados no comportamento inteligente de humanos e
outros animais para solucionar problemas complexos”. Essa definicdo ¢ boa, porém nao ela
ndo engloba toda a Inteligéncia Artificial (IA), em diversos casos essas técnicas sdo utilizadas
para solucao de problemas razoavelmente simples ou complexos (COPPIN, 2010).

Dentro da area de Inteligéncia Artificial (IA) existem dois tipos, A forte e A fraca,
abaixo discorridas.

A TA forte dispoe de um computador com capacidade suficiente de processamento e
fornece a ele inteligéncia, permitindo assim criar um computador que consiga entender,
raciocinar e ser consciente semelhante a um humano, porém muitos filosofos e pesquisadores
de TA consideram essa visao improcedente e até insensata de forma que a possibilidade de
criar um robd com emocgdes e consciéncia genuina € correntemente explorada no campo da
ficcdo cientifica e € dificilmente considerada como um objetivo da IA (COPPIN, 2010).

Por outro lado, a IA fraca ¢ a visdo de que o comportamento inteligente pode ser
construido e usufruido por computadores para resolver problemas complexos, esse ponto logo
visa defender que apenas o fato de um computador agir de forma inteligente ndo comprova
que de fato seja verdadeiramente inteligente no sentido humano (COPPIN, 2010).

Foram discutidas diferencas entre as alegacdes de IA forte e fraca, porém essa
diferenca nao deve ser confundida com a diferenga entre métodos fortes e métodos fracos.

Os métodos fracos de IA empregam abordagens como logica, raciocinio
automatizado e outras estruturas genéricas que podem ser adaptadas a uma variedade de

problemas, porém ndo necessariamente incorporam um conhecimento auténtico sobre o



dominio especifico em questdo, que estd sendo resolvido (COPPIN, 2010). Em contrapartida,
a resolugdo de problemas através de métodos fortes requer que um sistema possua um amplo
conhecimento sobre seu ambiente e os desafios que deve enfrentar.

A capacidade de solucionar problemas por meio de métodos avancados estd
intrinsecamente ligada aos métodos considerados menos avancados, pois um sistema que
possua conhecimento, mas ndo tenha uma metodologia adequada para lidar com esse
conhecimento, torna-se ineficaz (COPPIN, 2010).

2.2 PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

Segundo Sa (2021, p. 6):

O processamento de imagens digitais ¢ a base da visdo computacional, ou seja, a
forma que sistemas computacionais interpretam e processam imagens. Por ser algo
totalmente natural aos seres humanos, ndo se percebe como as imagens sao ricas em
volume de dados e como a manipulacdo delas podem gerar solugdes e simplificar
processos em computagdo e robotica.

Seguindo essa linha de raciocinio, essas imagens processadas tem uma formagao
especifica, uma composicdo de cores e intensidade que representam uma cena. O olho
humano capta os raios de luz que estdo no ambiente, sejam eles originados por alguma fonte,
refletidos ou filtrados em outros objetos, muitas vezes, trata-se de uma combinacdo dessas
formas (QUEIROZ, 2006 apud SA, 2021, p. 6).

E necessario estabelecer os principios fundamentais da convolugo, médulo de kernel,
morfologia, e outros conceitos relacionados. Essas competéncias sdo empregadas em todas as
etapas de manipulacio de imagens, desempenhando fun¢des cruciais na manipulacao
essencial, extragio de caracteristicas e pré-processamento (SA, 2021).

Essas imagens sdo aplicadas como preparacdo indispensavel antes da utilizacdao de
modelos de inteligéncia artificial, reconhecimento de padrdes e visdo robodtica de forma
ampla. As imagens podem ser manipuladas utilizando técnicas algébricas devido a sua
natureza numérica, representadas por matrizes de valores (SA, 2021).

A convolucao ¢ a técnica principal utilizada nesse contexto, envolvendo a aplicagdo de
um kernel sobre a imagem. O kernel pode ser chamado de matriz convolucional, elemento
estruturante ou méscara, mas sua descrigdo mais precisa ¢ a de uma pequena matriz. (SA,
2021).

Os elementos do kernel podem ter valores diversos, inclusive fracionarios e negativos,

mas o resultado do filtro depende da forma como ele ¢ aplicado. Apesar de parecer complexo,



o processo de convolucdo envolve operagdes aritméticas simples. O simbolo utilizado para
representar a convolugio ¢ "X" ou "*" (asterisco) (SA, 2021).
Figura 1 - Diagrama da Convolu¢ao entre uma Matriz e um Nucleo
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FONTE: SA (2021, p. 23).

A convolugdo ¢ uma operagdo que envolve a soma das multiplicagdes dos valores das
matrizes quando o pixel de destino, como o P5, ¢ alinhado com o centro do kernel,
representado por E. Para garantir a validade da convolugdo, ¢ necessario que o kernel possua
um numero impar de pixels, o que garante a existéncia de um centro. Nao h4 um tamanho
minimo ou maximo definido para o kernel, mas os tamanhos mais comuns sdo 3x3 e 5x5 (SA,
2021).

Assim, pode-se concluir que a nova matriz resultante da convolugao utiliza os valores
dos pixels vizinhos. Ela calcula a soma das multiplicagdes dos pixels correspondentes na
imagem principal e cria uma nova imagem com esses valores (SA, 2021).

Essa técnica também pode ser aplicada em imagens coloridas, com multiplos canais,
basta aplicar a convolugdo nas matrizes independentes correspondentes a cada canal. Os
softwares graficos também utilizam a técnica de convolugdo em seus filtros, permitindo que
0s usudrios insiram seus proprios kernels para criar filtros personalizados (SA, 2021).

No entanto, ¢ importante destacar que quando o kernel é aplicado as bordas da
imagem original, alguns valores nao podem ser calculados corretamente, pois o kernel excede
a matriz original. Para mitigar esse problema, sdo utilizadas técnicas como extensdo
(copiando o valor do pixel mais proximo), repeticdo (usando o valor do pixel oposto),

espelhamento (usando o valor do pixel oposto em uma das diregdes), corte (ignorando as



operacdes com pixels ausentes na matriz principal) e corte do ntcleo (ignorando os valores do
kernel que excedem os limites) (SA, 2021).

Geralmente, os filtros sdo aplicados varias vezes e, muitas vezes, reaplicados apos
outros filtros, a fim de obter o efeito desejado na imagem (SA, 2021).

2.3 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma area de pesquisa dentro da
inteligéncia artificial que se dedica a desenvolver métodos computacionais para o tratamento
de linguagem humana, buscando capacitar as maquinas a processar e gerar textos de forma
semelhante a comunicagdo humana, abordando tanto a linguagem escrita quanto falada
(CASELI, NUNES e PAGANO, 2023). Segundo Jurafsky e Martin (2020), o PLN abrange
tarefas como analise de sentimentos, tradugdo automatica, resumo de texto e geracao de
dialogos, entre outras.

O PLN ¢ um campo multidisciplinar que combina conhecimentos da linguistica,
ciéncia da computagdo e estatistica. Conforme destacam Manning e Schiitze (1999),
especialistas em PLN, as técnicas utilizadas envolvem desde a construcdo de modelos
estatisticos até o uso de algoritmos de aprendizado de maquina. O objetivo € permitir que as
maquinas processem e compreendam a linguagem de forma mais eficiente e precisa, a fim de
fornecer respostas relevantes e Uiteis para os usuarios.

2.4  RECONHECIMENTO OPTICO DE CARACTERES (OCR)

De acordo com Campos ¢ Varma (2009), o Reconhecimento Optico de Caracteres
(OCR) ¢é uma tecnologia que visa extrair informacdes de texto a partir de imagens ou
documentos digitalizados. Ela desempenha um papel fundamental na automacao de processos
que envolvem a digitalizacdo e a analise de documentos impressos.

Como mencionado por Tappert (2007), um especialista renomado na area, o OCR
permite que os computadores convertam caracteres impressos em texto editavel, facilitando a
busca, a indexa¢ao e a manipulag¢do dessas informagoes.

O OCR utiliza técnicas de processamento de imagem, aprendizado de maquina e
reconhecimento de padrdes para identificar e interpretar os caracteres presentes em uma
imagem. Conforme destaca Smith (2007), outro autor de referéncia nesse campo, o OCR
envolve etapas como segmentagdo dos caracteres, reconhecimento dos padrdes e pos-
processamento para melhorar a precisdao dos resultados. Com o avango da tecnologia, o OCR
tornou-se uma ferramenta essencial em diversas areas, como digitalizagdo de documentos,

automacao de escritdrios e até mesmo acessibilidade para pessoas com deficiéncia visual.



No entanto, o OCR ainda enfrenta desafios, como a correta interpretagcdo de caracteres
com ruidos, fontes diferentes ou baixa resolu¢do. Como ressalta Smith (2007), a melhoria
continua dos algoritmos e o treinamento dos modelos com grandes conjuntos de dados t€ém
contribuido para o aprimoramento da precisdo do OCR ao longo dos anos. Apesar das
dificuldades, o reconhecimento Optico de caracteres desempenha um papel crucial na
transformagao digital e na otimizacao de fluxos de trabalho, tornando-se uma tecnologia cada
vez mais indispensavel em diversos setores.

2.5 TECNICAS DE SINTESE DE VOZ

As técnicas de sintese de voz sdo métodos empregados para gerar fala artificial a partir
de um texto escrito. Essas técnicas tém avangado significativamente ao longo dos anos,
permitindo que as maquinas sejam capazes de reproduzir vozes humanas de forma cada vez
mais natural e expressiva (STORY, 2019).

Uma das abordagens amplamente utilizadas na sintese de voz ¢é a sintese
concatenativa, que consiste em combinar unidades de fala pré-gravadas para formar palavras e
frases. De acordo com Klatt (1987), um pesquisador pioneiro nesse campo, a sintese
concatenativa oferece uma alta qualidade de fala, mas requer um grande banco de dados de
unidades de fala gravadas. J4 a sintese de voz por meio de técnicas de modelagem estatistica,
como os Modelos Ocultos de Markov (HMMs), tem sido explorada com sucesso.

2.6 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) revolucionaram o campo do aprendizado
profundo, especialmente no processamento de imagens. Conforme descrito por LeCun et al.
(2015), as CNNs s3o arquiteturas especializadas em processar dados com uma topologia
estruturada, sendo particularmente eficazes no reconhecimento de padrdes visuais diretamente
de imagens pixelizadas, minimizando a necessidade de pré-processamento.

2.6.1 Fundamentos e Técnicas Essenciais
2.6.1.1 RELU (Unidade Linear Retificada)

A funcao de ativacdo ReLU, introduzida por Nair e Hinton (2010), ¢ definida
matematicamente como:

f(x) = max (0,x)

Suas principais vantagens incluem a reducdo do problema de desaparecimento do
gradiente, maior eficiéncia computacional, convergéncia acelerada durante o treinamento e
esparsidade na ativacdo. Goodfellow et al. (2016) destacam que a ReLU supera
significativamente as fungdes de ativacdo tradicionais, como a sigmoide e a tangente

hiperbolica, especialmente em redes profundas.



2.6.1.2  Técnica do Abandono

O Dropout, proposto por Srivastava et al. (2014), ¢ uma técnica de regularizagdao que
reduz o overfitting ao alternar aleatoriamente neurdnios com uma probabilidade p (p = taxa de
abandono) durante o treinamento. Essa técnica cria sub-redes diferentes a cada iteragdo,
promovendo a generalizacdo do modelo. Durante a inferéncia, todos os neurénios sao
utilizados, e as saidas sdo multiplicadas por 1—p para compensagdo. Ao forcar a rede a
aprender representacdes mais robustas, o dropout ajuda a evitar que o modelo se ajuste
excessivamente aos dados de treinamento.
2.6.1.3 SP-RF (Classificagdo baseada em Representagdao Esparsa com Floresta Aleatoria)

A técnica SP-RF, desenvolvida por Kumar e Doermann (2013), combinacio
Representacdao Esparsa e Floresta Aleatoria. A Representacdo Esparsa codifica caracteristicas
de maneira eficiente, reduzindo a dimensionalidade dos dados e capturando padrdes
essenciais, enquanto a Floresta Aleatéria utiliza um conjunto de arvores de decisao,
classificando dados de maneira robusta e resistente a ruidos.
2.6.1.4 HVP-RF (Padrdes Visuais Hierarquicos com Floresta Aleatoria)

A técnica HVP-RF, proposta por Kumar e Doermann (2013), extrai padrdes visuais
hierarquicos de imagens usando uma andlise em multiplas escalas para capturar relagdes
estruturais. Utiliza-se também Florestas Aleatérias para classificagdo, o que aumenta a
robustez as variacdes estruturais e melhora a precisao.

2.6.2  Arquitetura e Funcionamento das CNNs

Os componentes principais da Arquitetura e Funcionamento das CNNs sdo as
Camadas Convolucionais que realizam a remocao de caracteristicas por meio da aplicagao de
graos na entrada, permitindo o compartilhamento de configuragdes e a preservagdo da
informagdo espacial, as Camadas de Pooling que reduzem a dimensionalidade, fornecem
invariancia a pequenas transformacoes e resumindo caracteristicas importantes e as Camadas
Totalmente Conectadas que integram as caracteristicas extraidas para mapear as classes-alvo e
realizar a classificagao final.

Segundo He et al. (2016), o processo de treinamento de CNNs envolve uma fase de
propagacao direta, em que as imagens sdo processadas camada a camada, e o calculo da perda
¢ realizada a comparagao entre a saida da rede com os valores reais esperados, utilizando uma
fun¢do de perda apropriada. Em seguida, ocorre a retropropagagdo, onde os gradientes da
funcdo de perda em relagdo aos pesos da rede sdo calculados. Esses gradientes sdo entdo
usados para ajustar os pesos através de métodos de otimizagdo, como o gradiente descendente.

O objetivo ¢ minimizar a perda e melhorar a precisao do modelo.



2.7 TRABALHOS RELACIONADOS

Foram revisados estudos sobre o wuso de Inteligéncia Artificial (IA) para
reconhecimento de caracteres e sistemas de conversdo de texto em audio, com foco em

técnicas de OCR usando redes neurais convolucionais (CNNs) e recorrentes (RNNs), além de
solucdes de acessibilidade como descri¢cao de imagens e navegagao por voz.
2.7.1

Artigo 1: Redes Neurais Convolucionais para Reconhecimento de Imagem e
Classificacdo de Documentos

Explora uma abordagem inovadora para a classificacdo de imagens de documentos
utilizando CNNSs. O foco € superar as limitacdes das abordagens anteriores, que dependiam de
caracteristicas manuais, propondo o uso de CNNs para aprender automaticamente abstragdes

de estrutura hierdrquica e relagdes espaciais nas imagens. Isso permite uma classificagao mais
eficiente de diferentes tipos de documentos (KANG et al., 2014).

A metodologia do estudo envolve o uso de CNNs, que segundo Kang et al. (2014) sdo
eficazes em descobrir correlagdes espaciais locais e reforcar padrdes de conectividade entre

neurdnios em camadas adjacentes. O método utilizado ¢ demonstrado na figura seguinte.

Figura 2 - A Arquitetura da CNN Proposta
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Fonte: KANG et al., 2014.

A metodologia do estudo envolve o uso de CNNs, que segundo KANG et al. (2014),

etapas principais:

sdo eficazes em descobrir correlagdes espaciais locais e reforgar padroes de conectividade
entre neur6nios em camadas adjacentes. O processo de classificagdo ¢ realizado em duas

Pré-processamento: as imagens de documentos sdao reduzidas e normalizadas para
um tamanho de 150 x 150 pixels, preservando a estrutura geral do layout.



Arquitetura da Rede: a arquitetura da CNN ¢é composta por varias camadas
convolucionais e totalmente conectadas, permitindo a aprendizagem hierarquica dos recursos
diretamente dos pixels das imagens.

Os experimentos realizados em conjuntos de dados do mundo real, como o conjunto
de dados de litigio de tabaco e o conjunto de formuldrios fiscais NIST, demonstraram que a
abordagem proposta alcangou alta precisdo na classificagdo de diferentes géneros
documentais. A CNN superou métodos anteriores, como SP-RF e HVP-RF, com uma precisao
média de 65,37% em um dos conjuntos de dados.

O artigo contribui para o campo da classificacio de documentos ao propor uma
abordagem que aprende recursos diretamente dos pixels, eliminando a necessidade de
caracteristicas manuais, demonstrando a eficacia das CNNs na captura de padroes
hierarquicos e na classificagdo de layouts complexos de documentos. Outra contribui¢do
significativa ¢ a abordagem em conjuntos de dados desafiadores, mostrando que a CNN pode
lidar com variagdes significativas nos layouts de documentos.

A principal inovacao do artigo ¢ a utilizagao de CNNs para aprender automaticamente
a estrutura hierarquica dos documentos, permitindo uma classificagcao mais precisa e eficiente,
o uso de ReLU e dropout também melhora o desempenho e a velocidade do treinamento.

Apesar dos resultados promissores, a abordagem pode ser limitada em cenarios onde
os documentos apresentam layouts muito variados ou quando se trata de documentos
manuscritos, onde as caracteristicas visuais podem nao ser capturadas adequadamente.

O artigo sugere que futuras pesquisas poderiam explorar a aplicagdo de técnicas de
aprendizado de maquina em documentos com layouts mais complexos e diversificados, além
de investigar a eficdcia da abordagem em documentos manuscritos € nao estruturados.

2.7.2 Artigo 2: TrOCR: Reconhecimento Optico de Caracteres Baseado em
Transformador com Modelos Pré-Treinados

Este trabalho introduz uma nova abordagem ao utilizar a arquitetura de Transformer
para o reconhecimento de texto, rompendo com o uso tradicional de Redes Neurais
Convolucionais (CNNs). Isso reflete uma tendéncia crescente no aprendizado profundo, que
explora os Transformers em tarefas tanto de visdo computacional quanto de processamento de

linguagem natural (LI et al., 2021). A figura a seguir nos mostra a arquitetura utilizada.



Figura 3 - Arquitetura do Modelo TrOCR
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Assim como o artigo 1 que visa melhorar a precisdo de reconhecimento de padrdes

visuais, o TrOCR inova ao substituir as CNNs por Transformers. Além disso, o TrOCR
obteve resultados superiores em reconhecimento de texto impresso, manuscrito € em cenas,
como outros artigos que se concentram em melhorar a precisdo em tarefas de visdo
computacional.

Uma diferenca significativa é a elimina¢do das CNNs, que formam a base dos outros
artigos para a extracdo de caracteristicas. O TrOCR, ao optar por uma arquitetura
completamente baseada em Transformers, traz mais flexibilidade para diferentes cenarios de
reconhecimento de texto. Também utiliza uma arquitetura de codificador-decodificador,
diferente das combinagdes entre CNNs e RNNs dos outros artigos, simplificando o modelo e
suas implementagdes.

Outro ponto de destaque ¢ o foco em reconhecimento multilingue, uma possibilidade
ndo abordada explicitamente nos outros artigos, o que confere ao TrOCR uma vantagem para
aplicagdes globais.

O TrOCR se diferencia dos demais ao inovar no uso de Transformers e ao eliminar as
CNNs em reconhecimento de texto, alinhando-se com as tendéncias atuais de pesquisa. Além
de contribuir significativamente para o avango da tecnologia OCR, ele oferece potenciais
aplicagdes no desenvolvimento de sistemas assistivos, como o SICOMUYV, promovendo
inclusdo digital através do reconhecimento de texto e assisténcia por voz.

2.7.3  Analise dos Trabalhos Relacionados
Os dois artigos analisados abordam o tema do reconhecimento Optico de caracteres

(OCR) e suas aplicagdes em contextos assistivos e de classificagdo de documentos, mas com



enfoques e metodologias distintas. O artigo "Redes Neurais Convolucionais para
Classificacdo de Imagens de Documentos" propde uma abordagem que utiliza CNNs para
aprender automaticamente a estrutura hierarquica de documentos, enfatizando a eficacia das
CNNs em capturar padroes espaciais e hierarquicos. Ja o artigo "TrOCR: Reconhecimento
Optico de Caracteres Baseado em Transformador com Modelos Pré-Treinados" apresenta uma
abordagem inovadora ao utilizar Transformers, eliminando a dependéncia de CNNs e RNNss,
e alcancando resultados de ponta em reconhecimento de texto impresso, manuscrito e de cena.

As semelhangas entre os artigos incluem o uso de aprendizado de maquina para
melhorar a precisdo do reconhecimento de texto e o compromisso em atender a necessidades
especificas, como a inclusdo de pessoas com deficiéncia. No entanto, as abordagens
metodologicas diferem substancialmente. Os dois artigos propdem e validam arquiteturas
especificas de redes neurais, sendo que o primeiro se concentra em CNNs para classificacdo
de documentos e o segundo utiliza Transformers para reconhecimento de texto, inovando ao
eliminar a dependéncia das arquiteturas convencionais.

Neste contexto foi possivel observar que existem lacunas na literatura que inclui a
necessidade de mais pesquisas sobre a eficacia do reconhecimento de textos manuscritos em
diferentes estilos de escrita, especialmente em contextos multilingues. Embora os artigos se
destaquem pela predominancia de estudos focados em deficiéncias visuais, ha uma falta de
atencdo a outras defici€éncias, como auditivas e cognitivas, que poderiam se beneficiar de
tecnologias assistivas. Além disso, a exploracao de diferentes algoritmos de aprendizado de
maquina, além das redes neurais, poderia ser uma area promissora para futuras investigacoes,
visando diversificar as abordagens e melhorar a eficacia das solugdes propostas.

O SICOMUV se propoe a ir além das limitagdes identificadas nos trabalhos
mencionados anteriormente, como a dificuldade do Tesseract em reconhecer letras cursivas e
o foco restrito a deficiéncias visuais. O SICOMUYV propde integrar o reconhecimento de texto
manuscrito com assisténcia por voz utilizando modelos de IA pré-treinados, explorar areas
inexploradas, promovendo uma inclusdo digital mais ampla para pessoas com diferentes tipos
de deficiéncia. Além disso, ao utilizar aprendizado de maquina para personalizar o
reconhecimento de texto a diferentes estilos de escrita, o projeto aborda diretamente as
lacunas mencionadas na literatura, com o objetivo de melhorar a acurdcia e a eficacia do

sistema.



3 METODOLOGIA

Para o desenvolvimento deste sistema, foi feita uma pesquisa aplicada através da
realizagdo de uma revisdo bibliografica detalhada, explorando trabalhos académicos, artigos
cientificos e livros relevantes na area de reconhecimento de caracteres em imagens.

Foram criados dois codigos principais como parte deste trabalho. O primeiro cédigo é
responsavel pelo treinamento de um modelo de rede neural convolucional usando a biblioteca
Keras e o conjunto de dados Chars74K. Esse modelo treinado sera utilizado posteriormente
pelo cddigo principal para auxiliar no reconhecimento de caracteres em tempo real. Abaixo,
na figura 4 encontra-se o conjunto de dados para treinamento do modelo de rede neural
convolucional, sua estruturacao e os resultados obtidos em tempo real durante o treinamento.

Figura 4 - Conjunto de Dados para Treinamento do Sistema Inteligente de Leitura
Automatica de Texto

Fonte: Autoria propria (2023).

O segundo codigo ¢ o niicleo do sistema proposto. Ele utiliza a biblioteca OpenCV
para captar imagens da camera, realiza o pré-processamento dessas imagens, faz a predicao
dos caracteres utilizando o modelo treinado e, por fim, converte o texto resultante em audio,
utilizando a biblioteca pyttsx3, que € uma sintese de voz oftline para Python.

3.1 FERRAMENTAS UTILIZADAS

Para o desenvolvimento do sistema de reconhecimento de caracteres, utilizou-se o
ambiente de programacdao Visual Studio Code. Esse ambiente fornece uma plataforma
integrada e de facil utilizagdo, com recursos avangados de edigdo de codigo, depuragao e

controle de versdo, o que facilitou o processo de desenvolvimento do projeto.



A linguagem de programagdo escolhida para implementar o sistema foi o Python
(versdao 3.12). Conforme discutido por Al Sweigart no livro "Making Games with Python &
Pygame", Python ¢ uma linguagem de programagao extremamente versatil, frequentemente
utilizada em é4reas como aprendizado de maquina e visdo computacional. Sua sintaxe clara e
concisa, combinada com a ampla disponibilidade de bibliotecas, torna o Python uma escolha
ideal para projetos nessas areas.

Segue abaixo a figura 5 para demonstrar a IDE de desenvolvimento Visual Studio
Code que foi mencionada acima.

Figura 5 - IDE do Visual Studio Code
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3.2 CONJUNTO DE DADOS

Ao realizar o treinamento de um modelo de rede neural convolucional, a escolha do
conjunto de dados desempenha um papel crucial na capacidade de generalizacdo do modelo.
Nesse contexto, o Chars74K se destaca como um conjunto de dados valioso.

O Chars74K ¢ um conjunto de dados diversificado, composto por caracteres
provenientes de uma variedade de fontes e estilos. Essa diversidade ¢ essencial para o
treinamento de modelos de reconhecimento Optico de caracteres (OCR), especialmente
quando combinados com ferramentas como o Tesseract OCR, configurado como mostrado no
trecho de codigo.

No exemplo de configuracdo do Tesseract OCR em Python, o caminho para o
executavel do Tesseract foi ajustado para sistemas Windows:

pytesseract.pytesseract.tesseract cmd = r'C:\Program Files\Tesseract-OCR\tesseract.exe'



Esse ajuste permite que o modelo utilize o Tesseract para extrair informagdes visuais
diretamente das imagens, proporcionando uma base solida para reconhecimento de caracteres.

Conforme mostrado na figura 4, ao combinar o Chars74K, que contém caracteres em
diversas fontes e estilos, com ferramentas poderosas como o Tesseract OCR, o modelo pode
capturar caracteristicas essenciais que sdo comuns a diferentes tipos de caracteres. Como
resultado, o modelo consegue generalizar e reconhecer caracteres mesmo em contextos ou
fontes ndo vistos durante o treinamento.

Portanto, a configuragdo do Tesseract OCR junto com o Chars74K potencializa a
capacidade de reconhecimento de caracteres em cenarios variados, destacando a importancia
de um bom conjunto de dados e uma configuragdo apropriada para o sucesso do treinamento.

Como demonstrado na figura 6 logo abaixo, essa capacidade de aprendizado
abrangente permite que o modelo reconhecga e interprete corretamente os caracteres, mesmo
quando sdo apresentados em fontes ou estilos que ndo foram explicitamente incluidos no
conjunto de treinamento.

Figura 6 - Listagem de Modelos e Parametrizacao para Tradugdo
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3.3  BIBLIOTECAS UTILIZADAS

No desenvolvimento do sistema, diversas bibliotecas foram utilizadas, cada uma
desempenhando um papel crucial em diferentes aspectos do projeto.

As bibliotecas que foram utilizadas para aprendizado de maquina e processamento de
dados foram o TensorFlow que ¢ uma biblioteca de aprendizado de maquina e redes neurais

utilizada para construir e treinar o modelo de reconhecimento de caracteres, o Numpy que €



essencial para a manipulagcdo de arrays e operagdes matematicas, processando os dados de
entrada do modelo e o Torch que € outra fundamental para aprendizado profundo, oferecendo
suporte para a constru¢ao de modelos complexos.

Para visdo computacional e processamento de imagens foram utilizadas o OpenCV,
que ¢ uma biblioteca de visdo computacional utilizada para capturar frames da camera e
realizar o pré-processamento das imagens e o Pillow, que adiciona capacidades de
processamento de imagem ao Python, permitindo manipulagdo avangada de imagens.

Foram utilizadas para o processamento de linguagem natural o NLTK, que ¢ uma
biblioteca para processamento de linguagem natural, enquanto transformers ¢ usada para
implementar modelos de aprendizado profundo baseados em transformadores e o Tokenizers,
sacremoses, € sentencepiece, foram utilizadas para tokenizacdo de texto, essenciais para
preparar dados textuais para analise.

Para a geracdo dudio e sintese de fala foi utilizado o Pyttsx3 que gera arquivos de
audio a partir do texto traduzido e para reprodu¢do de audio e o PyAudio, que facilita a
reproducdo e gravacao de audio, enquanto SpeechRecognition oferece funcionalidades para
reconhecimento de voz.

A comunicagdo e redes utilizou Requests sendo uma biblioteca que faz requisi¢des
HTTP, e Urllib3 complementa essa funcionalidade com suporte avangado para conexdes,
Certifi, que fornece certificados de raiz para validacdo de conexdes SSL/TLS, e o Idna lida
com codificacdo de nomes de dominio.

Os utilitarios de sistema e desenvolvimento foi usado o Filelock, que oferece uma
maneira de criar bloqueios de arquivos para operagdes seguras, o Setuptools que ¢ utilizado
para empacotamento e distribuicdo de pacotes Python, enquanto Typing extensions oferece
funcionalidades adicionais para tipagem, em seguida o Jinja2 sendo utilizado como um
mecanismo de template para Python, e o MarkupSafe assegura seguranga em templates
HTML.

Outras bibliotecas e utilitarios também foram necessarios como o Fsspec, que fornece
interfaces para sistemas de arquivos, e Huggingface-hub, sendo crucial para integrar modelos
de aprendizado de maquina, o Joblib, usado para paralelizagdo de tarefas, regex oferece
suporte avancado para expressdes regulares, e sympy ¢ uma biblioteca para matematica
simbodlica e o Colorama que permite a impressdo de texto colorido em terminais, e click
facilita a criagdo de interfaces de linha de comando.

A Figura 7 abaixo visa demonstrar as bibliotecas utilizadas para o desenvolvimento do

projeto, facilitando a execugao de testes e resultados positivos.



Figura 7 - Bibliotecas Utilizadas no Desenvolvimento do Sistema Inteligente de Leitura
Automatica de Texto
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FONTE: Autoria propria (2024).

3.4 IMPLEMENTACAO DO SISTEMA

O sistema de reconhecimento de caracteres foi desenvolvido com base na abordagem
de rede neural convolucional (CNN), seguindo as diretrizes de renomados autores no campo.
Utilizamos a biblioteca TensorFlow para construir o modelo de CNN, empregando a fungao
de perda "categorical crossentropy" e o otimizador Adam, conforme proposto por autores
como Goodfellow et al. (2016) em seu livro "Deep Learning".

O treinamento do modelo foi realizado em 10 épocas, seguindo uma pratica comum na
literatura, utilizando o conjunto de dados Chars74K. Esse conjunto de dados, amplamente
utilizado em pesquisas de reconhecimento de caracteres, foi compilado por autores como de
Campos e Varma (2009) em seu trabalho "Character recognition in natural images".

Antes de alimentar as imagens no modelo de CNN, aplicamos técnicas de pré-
processamento para melhorar a capacidade do modelo de generalizar e reconhecer
corretamente os caracteres. Entre essas técnicas, incluimos o redimensionamento das imagens
e sua normalizacdo, seguindo recomendagdes de autores como LeCun (1998) em seu artigo

seminal "Gradient-Based Learning Applied to Document Recognition".

Como demonstrado na figura 8, o cddigo € capaz de traduzir o texto capturado através

da camera e em seguida reproduz o texto em fala. E demonstrado a implementagdo referente



ao processo de desenvolvimento e execu¢do do projeto a fim de disponibilizar ao usuério final
0 projeto pronto e funcional.

Figura 8 - Processamento da Captura, Codigo para Tradugao e Reproducao do Texto em Fala
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FONTE: Autoria propria (2024).

3.5 TRADUCAO E REPRODUCAO EM AUDIO

Para a traducao no projeto SICOMUYV, foram utilizados os modelos do Helsinki-NLP,
hospedados na plataforma Hugging Face. Esses modelos t€ém a capacidade de traduzir
diversos pares de idiomas. No cddigo, eles foram implementados para atuar como um
diciondrio complementar.

E, para a reproducdo em audio do texto traduzido, o sistema utiliza a biblioteca
pyttsx3, que atua como motor de sintese de fala que converte o texto em audio de forma
offline. Podendo ser configurado o idioma, velocidade e volume, simulando uma fala
humanizada. Isso garante que o usudrio possa ouvir a tradu¢do em tempo real, sem depender
de uma conexdo ativa com a internet, proporcionando uma experiéncia de uso continua e
acessivel.

Em suma, essas ferramentas, apoiadas por pesquisas e avangos na area de tradugdo
automadtica e processamento de linguagem natural, oferecem uma experiéncia eficiente e

acessivel para a tradugdo e audigdo de textos em diferentes idiomas.



3.6 AVALIACAO DO DESEMPENHO DO MODELO TREINADO

O desempenho do sistema foi avaliado utilizando um conjunto de teste proveniente do
Chars74K, conforme mencionado por Campos € Varma (2009) em seu artigo "Character
Recognition in Natural Images". O Chars74K ¢ um conjunto de dados amplamente utilizado
na area de reconhecimento de caracteres e contém uma variedade de amostras de texto em
diferentes idiomas. Utilizar esse conjunto de testes é importante para avaliar a eficacia do
sistema em um contexto realista e para ser feito essa avaliagao serd preciso utilizar a formula

abaixo para obter o resultado da acurécia.

ObservagaoClassificadasCorretamente
NumeroTotalDeObservagdesClassificadas

Acuracia = Erro =1 - Acuracia

Para medir a precisdo do reconhecimento de caracteres, foi calculada a taxa de
acuracia. Seguindo as diretrizes propostas por Nie (2019) em seu estudo "Efficient Text
Recognition in Natural Images with Prioritized Attention", a taxa de acurdcia ¢ uma métrica
comumente utilizada para avaliar a qualidade do reconhecimento de caracteres. Ela mede a
proporcao de caracteres corretamente identificados em relacdo ao total de caracteres
analisados. Quanto maior a taxa de acuracia, maior € a precisao do sistema.

Além disso, foram realizados testes em diferentes condi¢cdes de iluminagdo e angulos
de captura para avaliar a robustez do sistema conforme mostrado na figura 4. Conforme
destacado por Jaderberg (2014) em seu artigo "Deep Neural Networks for Scene Recognition
in Natural Images", ¢ fundamental avaliar a capacidade do sistema de reconhecer
corretamente os caracteres em diversas situagdes, replicando as condigdes do mundo real.
Estes testes ajudam a identificar possiveis limita¢cdes do sistema e a aprimorar sua robustez.
3.7 CONSIDERACOES SOBRE O AMBIENTE DE TESTE

Diversos estudos tém abordado a importincia de considerar as variagdes de
desempenho de sistemas em diferentes ambientes e condigdes de captura. Smith (2018)
destaca a necessidade de testes em ambientes controlados para obter resultados confidveis.
Esses testes consistem na captura de imagens sob condi¢des ideais, onde ¢ possivel controlar
variaveis como iluminagao, angulo de captura e qualidade da camera.

No entanto, ¢ crucial ressaltar que o desempenho do sistema pode variar
consideravelmente quando exposto a diferentes ambientes e condigdes de captura. Estudos
realizados evidenciam que fatores como variagdes de iluminagdo, ruido de fundo, oclusoes e

distor¢des podem afetar negativamente o desempenho dos sistemas de analise de imagens.



Portanto, embora os testes em ambientes controlados fornecam resultados iniciais

r

promissores, ¢ essencial realizar testes em condi¢des mais realistas e diversificadas para

avaliar a robustez e a capacidade de generalizagao do sistema.



4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

De acordo com o projeto SICOMUY, o objetivo principal € integrar o reconhecimento
de texto, traducdo automadtica e assisténcia por voz em um sistema multifuncional que visa
promover a inclusdo digital. O codigo implementa o objetivo, utilizando o Tesseract OCR
para extrair texto de imagens capturadas por uma camera, transformando informacdes visuais
em texto digital. Isso é especialmente util para acessar contetidos impressos. Apos a extracao
do texto, o sistema usa modelos de tradu¢do do Helsinki-NLP para realizar tradugdes
automaticas entre diferentes idiomas. O usudrio pode escolher o idioma de destino por meio
de comandos de voz, facilitando o acesso a informagdes em diversos idiomas. Além disso, o
texto traduzido ¢ convertido em fala por meio de sintese de voz, proporcionando uma
experiéncia interativa em que o usudrio pode ouvir o texto traduzido. Essa integragdao de
reconhecimento de caracteres, traducao e sintese de voz resulta em um sistema que promove a
inclusdo digital, tornando-o particularmente vantajoso para pessoas com deficiéncia visual ou
para aqueles que precisam de assisténcia linguistica em tempo real.

Os resultados destacam a capacidade do sistema em facilitar o acesso a informagao e
aumentar a autonomia, especialmente de pessoas com deficiéncia visual, promovendo
efetivamente a inclusdo digital. Comparado a outros trabalhos, o SICOMUYV se diferencia ao
integrar funcionalidade de OCR e assisténcia por voz em um s6 sistema. Enquanto estudos
como o de KANG et al. se focam na classificacdo de documentos com CNNs ¢ o trabalho de
LI et al. introduz o uso de Transformers, o SICOMUYV adota essas inovagdes ¢ amplia o
alcance ao oferecer uma solu¢do mais completa e multifacetada.

Contudo, o sistema apresenta algumas limitagdes, particularmente na precisdo do
reconhecimento em condigdes de baixa iluminacdo ou com fontes de texto pouco
convencionais, além de depender de modelos pré-treinados que podem nao ser ideais para
todos os cendrios. Durante os testes, foram observadas variagdes de desempenho devido a
condi¢des de iluminagdo variaveis e uso de fontes ndo convencionais, indicando a necessidade
de aprimoramentos no pré-processamento de imagens ¢ uma maior diversidade de dados de

treinamento.



5 CONSIDERACOES FINAIS

Os objetivos do projeto foram claramente definidos para abordar um problema
essencial enfrentado por pessoas com deficiéncias visual: A dificuldade de acessar e interagir
com textos impressos e digitais em diferentes idiomas. O foco foi criar um sistema que
incorporasse tecnologia de reconhecimento de texto, tradu¢do automatica para portugués e
inglés e sintese de voz para promover a inclusdo digital. Contudo o desenvolvimento do
projeto foi além do objetivo inicial, obtendo suporte de traducao para multiplos idiomas.

Os resultados alcan¢ados evidenciam que os objetivos foram plenamente atendidos. O
uso do tesseract OCR permitiu a extracdo de texto de imagens, enquanto a inclusdo de
modelos avancados de tradugdo automatica tornou possivel a conversdo do texto para varios
idiomas, controlada de forma intuitiva por comandos de voz. A sintese de voz garantiu que o
texto traduzido fosse compreensivel auditivamente, tornando o sistema acessivel e eficaz em
melhorar a experiéncia do usudrio.

Estes avangos ndo sé resolveram o problema inicial de acesso a informacdo textual
para pessoas com deficiéncia visual, mas também proporcionaram uma experiéncia mais
inclusiva e acessivel. Testes em cendrios reais demonstraram a robustez e a confiabilidade do
sistema, sublinhando seu sucesso em alcancar os objetivos propostos.

Para o futuro, ¢ sugerida a exploragdo de técnicas adicionais de inteligéncia artificial
que possam lidar melhor com dados visuais em condi¢des adversas, além do aprimoramento
do modulo de traducdao para suportar mais idiomas e dialetos. Implementar técnicas como
redes neurais generativas poderia oferecer novas funcionalidades e melhorar ainda mais a
robustez do sistema, assegurando um desempenho consistente em uma ampla gama de
situacdes. Também ¢ importante realizar melhorias de usabilidade do sistema para abranger
uma variedade de cenarios, garantindo acessibilidade para todos os tipos e niveis de
deficiéncia visual. Isso inclui ajustes na interface e no feedback auditivo para tornar o sistema
mais intuitivo e facil de usar, independentemente das necessidades especificas dos usudrios.
Esta trajetoria de desenvolvimento continuo reafirma o compromisso do projeto SICOMUV

com a inclusdo digital e a acessibilidade sistematica para todos.
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