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Resumo - Este trabalho apresenta o desenvolvimento de
um software para o reconhecimento de textos a partir de
fotografias de paginas de texto impresso. O software uti-
liza uma rede neural artificial para o reconhecimento de
caracteres e faz a sintese de fala do texto reconhecido. O
funcionamento de cada etapa de processamento é exposto
e os resultados preliminares obtidos até entdo sdo apresen-
tados.
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DEVELOPMENT OF A SOFTWARE FOR
RECOGNITION AND SPEECH OF TEXT
USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Abstract - This paper presents the development of a soft-
ware for the recognition of texts contained in a photograph
of a page of printed text. The software uses an artificial
neural network for character recognition and makes spe-
ech synthesis of recognized text. The operation of each
processing step is exposed, and some preliminary results
obtained so far are presented.
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I. INTRODUCAO

O reconhecimento automaético de texto tem se tornado cada
vez mais usual em diversas dreas como na educacdo (bibliote-
cas e repositérios institucionais), na drea bancaria/empresarial
(digitalizacdo de cheques, faturas ou outros documentos finan-
ceiros/contdbeis/tributdrios), em sistemas de saide (digitaliza-
cdo de registros médicos), judiciais (digitalizacdo de proces-
so0s) e na seguranga publica (reconhecimento de placas de vei-
culos) [1].

Apesar se ser um campo ja bem explorado, ainda ha de-
safios no reconhecimento de textos a partir de imagens de
baixa qualidade, como quando adquiridas sob iluminacao ina-
dequada e com distor¢des geométricas — como por exemplo a
ondulag@o de uma folha segurada a mao. Tais cendrios s@o co-
muns ao se considerar o uso de um smartphone na aquisigcdo
livre destas imagens por usudrios leigos.
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O presente trabalho apresenta o desenvolvimento de um
software para reconhecimento de texto e sua posterior pronun-
ciacdo através de um sintetizador de voz. A entrada do sistema
€ uma fotografia de uma péagina de texto impresso que € sub-
metida as diversas etapas de processamento de imagem. O
reconhecimento dos caracteres isolados do texto € feito atra-
vés de redes neurais artificiais e a pronunciagdo do texto re-
conhecido é realizado por um sintetizador de fala de terceiros,
integrado ao sistema desenvolvido.

Este software pode ser utilizado para leitura automadtica de
texto, auxiliando por exemplo pessoas com necessidades es-
peciais visuais, se caracterizando como uma tecnologia assis-
tiva [2].

As subsecdes da Secdo II detalham o funcionamento de
cada etapa de processamento do software. J4 a Secdo III apre-
senta alguns resultados preliminares deste desenvolvimento
com suas discussoes.

II. DESENVOLVIMENTO

A Figura 1 apresenta o diagrama de blocos do software de-
senvolvido.

Figura 1: Etapas de processamento
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As subsecdes seguintes detalham o fluxo de processamento
de cada um dos blocos, da imagem do texto até a sintese da
fala.

A. Aquisi¢cdo da imagem

A imagem do texto a ser reconhecido pode dar entrada no
programa de duas formas: (i) apontamento manual do arquivo
de imagem; (ii) fotografia através de um smartphone e envio
automadtico para o computador para o reconhecimento.

Os formatos de imagens suportados sdo: JPEG, PNG,
TIFF, BMP e GIF. Os testes feitos neste trabalho se basea-
ram em fotografias de cAmera de smartphone com resolugio
3264 x 2448. E recomendado que a fonte do texto fotografado
tenha no minimo 16 pixels de altura.

B. Processamento primdrio da imagem

O processamento primdrio envolve as seguintes operacdes:

1) Conversdo da imagem para tons de cinza

A imagem de entrada normalmente é uma fotografia colo-
rida, contendo os canais RGB (Red, Green, Blue). Esta etapa
do processamento converte os canais RGB para o canal tinico
de luminancia /, transformando a imagem para tons de cinza,
conforme a Equacio 1.

1= 0,298936R +0,587043G +0,114021B (1)

2) Esticamento do contraste da imagem

A imagem na entrada desta etapa do processamento nor-
malmente possui valores comprimidos em uma faixa que de-
pende das condi¢des das configuracdes da camera e da ilumi-
na¢do do ambiente no momento da captura da fotografia. O
objetivo desta etapa € esticar o contraste da imagem, tornando
os pixels escuros ainda mais escuros e os claros na direcdo
oposta. Para minimizar a influéncia dos ruidos neste processo,
foi adotado um descarte de 1% dos pixels mais claros e de 1%
do pixels mais escuros da imagem antes do cdlculo do limite
inferior (a) e superior (b) de esticamento. A operacdo se da
conforme a Equacdo 2, que converte a imagem [/ em G.
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3) Detecgdo da polaridade da imagem

A imagem fotografada pode possuir tanto o texto mais es-
curo que o fundo, quando o oposto. Para lidar com estas duas
situagdes possiveis, foi elaborada a deteccdo de polaridade da
imagem através da verificacdo do valor médio de todos os pi-
xels da imagem, m;, com o valor normalizado de 0,5, con-
forme a Equacgdo 3. Caso seja detectado que o texto é mais
claro que o fundo, € feita a inversdo da imagem.

1—-1, sem;<0,5
1, caso contrario

1= 3)

4) Uso do limiar adaptativo

A imagem em tons de cinza é submetida ao algoritmo de
Bradley [3], que faz a binariza¢do da imagem através da com-
paracdo do valor de cada pixel com a média de seus pixels vi-
zinhos em uma janela 128 x 128. Esta etapa do processamento
¢ muito importante pois separa o texto do fundo de forma con-
fidvel mesmo com diferengas de iluminagdo ou tonalidade em
partes da imagem.

5) Remocgdo de ruido tipo sal e pimenta

A tltima etapa do processamento primdrio da imagem visa
remover ruidos impulsivos que normalmente se tornam apa-
rentes apds o processo de limiarizacdo. Foi adotado um filtro
de mediana com vizinhanga 3 x 3.

C. Segmentacdo de linhas

A imagem na entrada deste processo € uma imagem mono-
cromadtica, binarizada, com o texto em branco (1) e o fundo
em preto (0). Esta etapa do processamento procura detectar e
isolar as linhas de texto presentes na imagem.

Para lidar com situag¢des como uma leve inclinacéo do texto,
amassamento da folha de texto ou a distor¢éo do tipo barril, a
segmentacdo de linha € executada dividindo a imagem em n
tiras verticais.

Em cada tira T o vetor s é calculado a partir da soma ao
longo das linhas da imagem daquela tira, conforme a Equa-
cdo 4.

s=G(x)= ZTk(x,y) “4)

Um exemplo deste vetor é apresentado na Figura 2. Os tre-
chos que contém linhas de texto naquela tira, chamados de
marcas, sao entdo inferidos através da limiarizacdo de s.

Figura 2: Exemplo de vetor s
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O algoritmo de limiarizacdo utiliza como parametros, além
do limiar, uma altura minima para as marcas e também para
os espagos. Isto evita com que ruidos na imagem provoquem
falsas detecgdes de linhas ou espagos.

A Figura 3 apresenta um exemplo de segmentacdo das li-
nhas e texto de uma imagem utilizando 10 tiras. E possivel
verificar que este método é capaz de encontrar as fronteiras
corretas das linhas mesmo com distor¢des geométricas na ima-
gem.



Figura 3: Exemplo de segmentagdo das linhas utilizando 10 tiras

P as!
_a(mm
 Jeste o sens0! E eUVos direj no entanto
WEaraMMt Z déspe

E conversamos toda a noite._enguanto
A Via Lactea, como um palio aberto,
intila._E.-a0 vir do sol, saydoso & em pranto,

a as procuro pelo céu deserfo—

. ulta vez de
f abro @s janelas, palido de espanto——

isa . mi 0.!_
Que conversas col 2 do
Tem o que dizem, quando estao contigo

E ey vos direi: Amai Qm@.ﬁi’_ﬁﬁﬂ—
Pois 56 qyem ama pode lerouce
g0 g e entender estrelas.

D. Segmentagdo de caracteres

Cada linha segmentada é submetida ao segmentador de ca-
racteres. Este faz a limiarizacdo da soma dos valores dos pi-
xels ao longo das colunas da imagem de cada linha de texto,
para estabelecer a fronteira entre cada caractere. Este método
escolhido € simples e necessita um espagamento claro entre os
caracteres.

A Figura 4 exibe as fronteiras detectadas entre os caracteres
de uma linha do texto.
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E. Ajuste de escala, posicdo e normalizagcdo

Os caracteres segmentados possuem um tamanho arbitrério,
enquanto a préxima etapa de processamento espera um tama-
nho de entrada fixo, de 48 x 36. Portanto, é feito um ajuste na
escala da imagem (reducdo ou ampliacdo) mantendo a razio
de aspecto original.

O caractere € alinhado ao centro da imagem e as linhas ou
colunas que sobrarem sdo preenchidas com o valor zero. Uma
desvantagem deste método simpldrio € que alguns caracteres
distintos, como “0” e “O”, apds a operacdo de escala para
preencher a saida de 48 x 36, acabam ficando com a mesma
aparéncia, podendo confundir a etapa de reconhecimento. A
Figura 5 apresenta um exemplo de operacgdo desta etapa.

Figura 5: Operacao de ajuste de escala e posicio
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Apds a operagdo de escala, devido as interpolagdes envol-
vidas € possivel que alguns pixels fiquem com valores fora da
faixa 0 — 1. Para restaurar esta faixa é feita uma nova norma-
lizagdo na imagem de cada caractere para esta faixa e depois
para a faixa de —1 a 1, tornando a imagem compativel com os
valores esperados pela a préxima etapa do processamento, a
rede neural.

F. Reconhecimento do caractere

O reconhecimento do caractere € feito com uma Rede Neu-
ral Artificial, através de um classificador Multilayer Percep-
tron - MLP [4, p. 289]. Foi definida a arquitetura apresentada
na Figura 6, onde cada um dos 1728 pixels da imagem de en-
trada (48 x 36) € ligado diretamente aos neurdnios de entrada
da rede.

A rede foi configurada com uma camada escondida con-
tendo m = 116 neurdnios. A camada de saida possui 58 neurd-
nios, a mesma quantidade de classes. A funcdo sigmoide bi-
polar foi utilizada como fungéo de ativacio.

Figura 6: Arquitetura de rede neural implementada
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A rede foi treinada através do algoritmo da retropropagacao
do erro com 51 fontes diferentes para 58 classes de caracte-
res definidas pelo conjunto ABCDE FGHIJK LMNOPQ RSTUV

~n A

utilizado o método Xavier [5] para inicializagdo dos pesos
da rede neural, e a atualizacdo dos pesos foi executada com
momentum.

Os pares de letras maidsculas e mintsculas equivalentes fo-
ram agrupadas nas mesmas classes, reduzindo assim o nimero
de neurdnios na saida. Isto resulta num reconhecimento que
ndo distingue maidsculas mintdsculas. Por se tratar de uma
aplicacdo de texto para fala, isto ndo se torna um limitagdo.

O vetor target para cada padrao de treinamento foi definido
como um vetor bipolar onde todas as posi¢des do vetor sdo —1
exceto a do neurdnio em que se deseja a ativagdo para aquele
padrdo, onde é definido o valor 1. O resultado do reconhe-
cimento de um padrio foi definido como sendo a ordem do
neurdnio de saida que possuir o maior valor em sua saida.



O treinamento foi executado com cerca de 48 mil padrdes.
Aproximadamente um décimo dos padrdes foram gerado a
partir de fontes presentes no computador, como Arial, Times
New Roman, Palatino, e suas varia¢des negrito, condensado,
leve, etc. O restante dos padrdes foram obtidos através da téc-
nica do aumento de dados (data augmentation), onde diversas
variagOes distorcidas de cada caractere foram produzidas por
um software. A Figura 7 apresenta alguns exemplos destas
variacoes.

Figura 7: Exemplos de algumas variagdes aplicadas a um caractere du-
rante a operacgdo de aumento de dados
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Os padrdes foram divididos aleatoriamente em dois con-
juntos: treino e validagdo. O primeiro possui 1/7 dos total
de padrdes e o segundo o restante. A rede foi treinada apenas
com o conjunto de treino com o objetivo de minimizar o erro
quadrético total, mas a cada 10 iteracdes a rede foi submetida a
testes com o conjunto de validacdo, produzindo um percentual
de erro de reconhecimento E, dos padrdes daquele conjunto.

A rede armazena uma cépia separada do seu conjunto de
pesos a cada momento que um valor menor de E), ¢ atingido.
No final do treinamento a rede assume esta copia de pesos. Isto
evita o overfitting, que ocorre quando a rede se torna muito es-
pecializada nos padrdes de treino, perdendo a capacidade de
generalizag@o.

A Figura 8 apresenta os erros ao longo de 10 horas de trei-
namento. Observa-se que o erro de reconhecimento no con-
junto de validacdo sempre € maior do que o do conjunto de
treino, e em alguns momentos ele chega a aumentar com o
passar dos ciclos, enquanto o erro do conjunto de treino sem-
pre € decrescente, assim como o erro quadréatico.

Figura 8: Erros ao longo de um treinamento da rede neural
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G. Separagdo em palavras

Os caracteres que sdo reconhecidos pela rede neural ndo
possuem separagdo entre as palavras. Esta separacdo € obtida
através de dados do segmentador de caracteres, que obtém a
distancia, em pixels, entre cada caractere segmentado.

Se a distancia do caractere atual ao anterior for maior do
que a distancia média observada em uma determinada janela,
assume-se que ali hd uma fronteira entre as palavras, de-
vendo ser inserido um caractere de espaco naquela posi¢do,
formando assim as palavras reconhecidas.

H. Corregdo de palavras

Durante toda a cadeia de processamento podem ocorrer al-
guns erros, como a falha de segmentacdo entre dois carac-
teres com espacamento insuficiente, como os dois caracteres
“fo” serem reconhecidos como um caractere s6. Outra falha
comum ¢ a classifica¢do incorreta da rede neural, como por
exemplo do caractere “1” ser reconhecido como o numeral “1”
ou mesmo como a letra “I”. Assim, as palavras reconhecidas
podem apresentar erros de ortografia. Em diversos testes, a
palavra “consulta”, por exemplo, é reconhecida como “CON-
SUITA”.

E clara a necessidade entdo de um corretor automatico de
ortografia das palavras reconhecidas. Neste trabalho foi uti-
lizado o corretor ortografico Hunspell, disponivel em http:
//hunspell.github.io/, o mesmo utilizado por exemplo
pela suite de aplicativos de escritdrio Libreoffice. O corretor
ortogréfico verifica cada palavra com um diciondrio e, caso a
palavra ndo exista no diciondrio ele apresenta algumas suges-
tdes de palavras candidatas.

Por simplificagdo, neste trabalho foi adotada sempre a pri-
meira sugestdo do corretor ortografico. Esta simplificagdo nem
sempre se mostra boa o suficiente. Por exemplo, a palavra
“CONSUITA” (versdo correta seria “consulta”) quando sub-
metida ao Hunspell apresenta as seguintes sugestoes de corre-
¢do, na ordem:

(i) CONSUETA; (ii) CONSUNTA; (iii) CONSULTA;
(iv) CONSUMTA; (v) CONSTITUTA; (vi) CONSCRITA;
(vii) CONSTRITA; (viii) CONSUNTIVA; (ix) CONSTITUA;
(x) CONSTITUI, (xi) CONSUMIA.

Pela estratégia adotada a palavra selecionada seria a pri-
meira sugestio, claramente incorreta. Isto ocorre pois o Huns-
pell foi feito para corregdo interativa de palavras, e ndo au-
tomadtica (por exemplo o usudrio do Libreoffice normalmente
escolhe a palavra correta manualmente dentre as sugestdes).
Além disso ele ndo foi projetado para ser um corretor ortogra-
fico p6s-OCR, pois ndo possui a matriz de probabilidades de
erros tipicos deste tipo de sistema.

L. Sintese de fala

O texto reconhecido e corrigido pelo corretor ortografico
¢é entdo submetido a um sintetizador de fala, a dltima etapa
deste trabalho. Neste trabalho foi adotado como primeira op-
¢do um sintetizador de cédigo aberto de terceiros, o eSpeak
NG (https://github.com/espeak-ng/espeak-ng). Este
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funciona completamente offline e possui suporte ao idioma
portugués brasileiro.

As vozes do eSpeak NG sio robotizadas e em alguns ca-
sos ndo sdo inteligiveis. H4 alternativas utilizando a nuvem
(limitadas) como por exemplo a do Google, que apresenta
inteligibilidade e qualidade sonora muito superiores. Como
alternativa, o software desenvolvido neste trabalho permite
a opgdo pelo servico do Google através do gTTS (https:
//github.com/pndurette/gTTS), porém o atraso entre a
entrada do texto e o inicio da fala € significativo.

III. CONCLUSOES E RESULTADOS PRELIMINARES

A Figura 9 apresenta o resultado do processamento de uma
fotografia de um texto impresso, com a pdgina proposital-
mente ondulada.

Figura 9: Resultado de um reconhecimento de texto, sem aplicagdo do
corretor ortografico
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O texto contém 94 palavras. Destas palavras, 9 foram reco-
nhecidas incorretamente (9,6%), sendo que 7 destes erros fo-
ram causados por erro de classificagdo pela rede neural (7,4%)
e 2 por erro de segmentacdo dos caracteres (2,1%).

O reconhecimento de texto se mostrou uma tarefa complexa
que envolve diversas etapas distintas de processamento, com
grande nimero de operacdes de pré e pds processamento.

A segmentacdo de linhas e de caracteres apresentaram di-
ficuldades considerdveis quando o espacamento era insufici-
ente. Muitas fontes fazem a ligadura tipogrdfica entre algu-
mas sequéncias de caracteres, como entre “f” e “i”, com o
objetivo de serem mais agradaveis de ler, mas isto confunde o
segmentador de caracteres por dificultar o estabelecimento de
uma fronteira.

A etapa de treinamento foi um desafio importante, pois com
o hardware disponivel, foram necessdrias cerca de 10 horas
por treino para se obter resultados aceitdveis. Levando em

conta a experimentagdo de pardmetros (como a taxa de apren-
dizagem, nimero de neur6nios na camada escondida), sdo ne-
cessarios alguns dias para se ter uma rede neural deste porte
treinada.

O corretor ortografico Hunspell se mostrou inapto para a
correcdo das palavras com erros, pois este foi desenvolvido
especificamente para corrigir erros de digitacdo, que possuem
uma estrutura distinta dos erros tipicos de um sistema OCR.

Como trabalho futuro, é sugerido as seguintes melhorias:
mudanga da rede neural convencional para uma rede convo-
lucional; melhorias na segmentagdo de caracteres, especial-
mente para lidar com as ligaduras tipograficas; detec¢do e cor-
recdo de rotacdo de pigina; e implementacdo de um corretor
ortografico préprio para lidar com OCR.
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