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RESUMO

Avaliagdo Automaética de Redagdo é uma tarefa da &rea
de Processamento de Linguagem Natural, cujo objetivo é
avaliar e pontuar textos em prosa escrita. Uma das princi-
pais dificuldades desta tarefa é a deficiéncia de datasets de
redagbes anotadas com o valor obtido em cada competén-
cia. Assim, este trabalho propée uma solugdo eficaz para
capturar as redagoes escritas por alunos, através de técnicas
de visao computacional e reconhecimento 6ptico de carac-
teres. Esse trabalho segmenta palavras da imagem do texto
da redagao e processa cada palavra, reconhecendo entao o
texto de cada imagem. Ao final, ordena todas as palavras
na sequéncia correta da leitura, obtendo desempenho mod-
erado.
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ABSTRACT

Automatic Essay Scoring is a task in the area of Natu-
ral Language Processing, whose objective is to evaluate and
score written prose texts. One of the main difficulties of this
task is the lack of datasets of essays annotated with the value
obtained in each competence. Thus, this work proposes
an effective solution to capture essays written by students,
through computer vision and optical character recognition
techniques. This paper segments words from the image of
the essay text and processes each word, then recognizing the
text of each image. At the end, it orders all the words in the
correct reading sequence, obtaining moderate performance.
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1. INTRODUCAO

Atualmente, no Brasil, o Exame Nacional do Ensino Mé-
dio (ENEM) possui a maior prova de redagdo do pafs em
termos de participantes [9]. Na edigao de 2023, segundo [7],
houve mais de 3,3 milhGes de inscrigbes, com 2,3 milhGes
realizando a prova. Apenas 60 candidatos obtiveram nota
1.000 na redagao do exame, com 1,63% dos participantes
zerando a nota de redagdo. No ano de 2022, 18 partici-
pantes conseguiram a nota méaxima na redacao, com 1,91%
dos participantes zerando a mesma. Ja ano de 2021, 22 can-
didatos obtiveram nota méxima, com 4,57% zerando a prova
de redacao.

Observa-se, segundo [8], que entre as edigoes de 2014 e
2020, o desempenho das notas de redagdo mantiveram uma
certa estabilidade na média geral, com oscilagGes entre 506,5
e 531,9. Os temas abordados nessas ediges foram variados,
abrangendo desde temas sociais, politicos, econémicos e cul-
turais.

Porém, é notado um desafio constante entre as provas,
onde em cada edigao os elaboradores buscaram abordar temas
complexos e de grande relevancia social, exigindo mais dos
candidatos em apresentar argumentos sélidos e bem funda-
mentados e propor solucbes vidveis para os problemas dis-
cutidos.

J4 nas recentes edi¢oes de 2020 a 2023, segundo [7], a
analise das notas de redagoes do Enem revela uma tendéncia
de crescimento, especialmente em 2023. Houve um aumento
significativo da média desse ano em questao, com 641,6, em
comparagao com 2020, que foi 531,9. Segundo [8], os pos-
siveis fatores que contribuiram para esse crescimento estao
relacionados ao retorno presencial das aulas com foco na re-
cuperagao da aprendizagem, uma maior familiaridade com
o formato da prova junto com as expectativas da banca e
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uma preparacao mais direcionada.

Segundo [2], os resultados que um participante terd na
redagao estd relacionado ao quanto ele pratica antes de re-
alizar a prova. Quanto menor for o volume de produgoes tex-
tuais dos candidatos durante o periodo de estudos para o ex-
ame, menor serd seu resultado. Além disso, a falta de leitura
por parte dos mesmos também influencia no seu repertoério
textual.

A evolugdo do desempenho dos candidatos para elabo-
ragao de boas redagoes estd ligada diretamente também ao
feedback que professores e profissionais da drea de Letras lin-
gua portuguesa fornecem ao corrigir seus textos, informando
o que deve ser melhorado.

Nota-se também um aumento na sobrecarga do trabalho
desses profissionais, que acompanham os alunos durante todo
o periodo de preparagdo para o exame. Para auxiliar nesse

problema, ha servigos onde os candidatos digitam suas redagoes

e submetem em formulédrios para avaliagdo por um profis-
sional.

Um exemplo é o UOL Brasil Escola', que todo més disponi-
biliza um tema de redagdo diferente para os alunos. A
redagao é corrigida manualmente e o aluno pode acompan-
har sua evolugao com suas notas recebidas.

H& também protétipos de ferramentas para corregao au-
tomédtica de redagoes. Essas ferramentas sdo projetadas para
auxiliar o profissional na corregao, diminuindo sua carga
de trabalho e otimizando o acompanhamento mais eficiente
para com o aluno. Um exemplo desse tipo de ferramenta é
o AAREM (Avaliador Automdtico de Redagdes para o En-
sino Médio) [12], que apresenta estratégias para avaliagdo
automatica de redagbes escritas em portugués por meio de
uma abordagem baseada na defini¢do de features e modelos
especificos para cada competéncia da matriz de referéncia
do ENEM.

Observa-se também que geralmente na proposta de cor-
recao manual, o candidato submete uma imagem da redagao
que foi escrita a mao. Assim, o tempo da corregao e retorno
do feedback estd ligado diretamente na qualidade da imagem
submetida e da escrita do aluno.

J& a proposta de corre¢do por ferramentas automaticas
depende que o candidato digite seu texto em um formulario,
prejudicando o mesmo na pratica da escrita em folha. A sub-
missao de texto para as ferramentas automaticas de corregao
é um processo muito valioso para os sistemas de NLP (Nat-
ural Language Processing - Processamento de Linguagem
Natural), pois segundo [11] hd poucos datasets disponiveis
para treinar modelos de correcao.

Para incentivar o desenvolvimento de modelos eficientes,
hé algumas competi¢bes que visam fomentar o estudo na
drea. Um exemplo é a competicio PROPOR’24 [15], que
busca desenvolver sistemas computacionais capazes de avaliar
automaticamente redagdes para auxiliar os professores em
sala de aula, aprimorando estratégias de feedback, permitindo-
lhes focar em dreas especificas da redagido que requerem ap-
rimoramento de seus alunos.

Logo, é de grande importancia que o candidato tenha
a pratica da escrita como uma constante em seus estudos
didrios. Assim também é necessdrio um feedback das cor-
recoes textuais a partir do uso de ferramentas de corregéo,
que pode otimizar o trabalho do profissional.

A proposta deste trabalho é possibilitar essa ligagao, ofer-
ecendo uma metodologia para extrair textos de imagens e

"https://brasilescola.uol.com.br/

posterior submissao aos sistemas de corregao. Tal metodolo-
gia utiliza de técnicas de visdo computacional e reconheci-
mento 6ptico de caracteres através de redes neurais.

Este trabalho é uma versao estendida desenvolvida e apre-
sentada no trabalho [16]. A principal contribui¢do desse tra-
balho é a anélise e construgdo de uma metodologia simplifi-
cada capaz de realizar o reconhecimento de escrita manuscrita,
em imagens de palavras isoladas.

Atualmente, o principal problema dessa metodologia esta
ligada a qualidade da imagem e da escrita do candidato. Isso
porque a metodologia leva em consideragao que a imagem
de entrada é uma imagem de uma redacao tirada através de
uma foto de celular ou digitalizada por impressora.

No primeiro caso, a qualidade da imagem é bastante afe-
tada devido ao aparelho utilizado para a fotografia, e junta-
mente a isso, algumas caracteristicas presentes na imagem
afeta no processo de segmentacao, como inclinagao da fo-
tografia, existencia de paulas horizontais e linhas de borda
na folha da redacao.

E importante ressaltar também o problema da prépria
escrita manual realizada por uma pessoa, que é varidvel, o
que afeta no desempenho do modelo proposto.

O restante deste trabalho estd organizado nas seguintes
secOes: na Secao 2 sdo citados os principais trabalhos sele-
cionados sobre o assunto abordado; na Secdo 3 é apresentada
a proposta metodolégica utilizada; a Secdo 4 apresenta os
experimentos realizados; na Se¢ao 5 sao discutidos os resul-
tados obtidos nos experimentos; por fim, a Se¢do 6 apresenta
a concluséo e os trabalhos futuros.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Existe na literatura alguns trabalhos que procuram estu-
dar OCR (Optical Character Recognition - Reconhecimento
de Caractere Optico) e ICR (Intelligent Character Recogni-
tion - Reconhecimento Inteligente de Caracteres) ligado a
lingua portuguesa, onde definem métodos novos ou sugerem
melhorias em modelos atuais.

Observa-se também que hé poucos trabalhos que focam no
estudo de metodologias de extragao de caracteres manuscritos
no formato offline, principalmente ligado a lingua portuguesa.

Na literatura, o reconhecimento de caligrafia automaética,
ou também conhecida como handwriting text recognition, é
uma técnica onde utiliza-se um computador para receber e
interpretar entradas de texto contidas em papel, documento,
tela sensivel ao toque ou fotografias.

Ha dois tipos de reconhecimento de caligrafia. O online
handwriting recognition ou reconhecimento online, envolve a
conversagao automética do texto conforme ele é escrito em
um digitalizador especial. No dispositivo onde estd sendo
realizado a escrita, que pode ser tanto fisico como digital,
ha um sensor ou mecanismo que capta os movimentos da
ponta da caneta, bem como a alternancia dos movimentos.
Esse tipo de dados é conhecido como tinta digital e pode ser
considerado dindmico.

Ja o offline handwriting recognition ou reconhecimento de
escrita manual offline, envolve a conversdo automaética de
texto de uma imagem em cédigo de letras que pode ser usado
em computadores e aplicativos de processamento de texto.
O reconhecimento offline é comparativamente dificil, pois
pessoas diferentes tém estilos de escrita diferentes.

Segundo [3], o reconhecimento de palavras da escrita cur-
siva abstrata é o problema de transformar uma palavra da
forma iconica da escrita cursiva em sua forma simbdlica. O
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autor mesmo descreve varios processos de um sistema de
reconhecimento para palavras isoladas de escrita cursiva of-
fline.

O autor descreve sistema de escrita offfine como a falta
de informagoes sobre a ordem ou padronizagao da escrita em
uma folha de papel, durante a escrita de uma pessoa, que nao
necessariamente possui um padrdo na disposigao dos carac-
teres ou das palavras, tornando a leitura e reconhecimento
por um software complexa.

Sua abordagem consiste em transformar uma imagem de
palavra através de uma hierarquia de niveis de represen-
tagdo: pontos, contornos, caracteristicas, letras e palavras.
Uma representacao de recurso exclusiva é gerada de baixo
para cima a partir da imagem usando dependéncias estatis-
ticas entre letras e recursos.

As classificagOes para palavras parcialmente formadas sao
calculadas usando um algoritmo de pilha. Varias novas téc-
nicas para processamento de nivel baixo e intermediario para
escrita cursiva sdo descritas, incluindo heuristica para local-
izagdo de linhas de referéncia, segmentacao de letras baseada
na detecgdo de minimos locais ao longo do contorno inferior
e areas com perfis verticais baixos, codificagdo simultianea
de contornos e suas relagées topoldgicas, extraindo recursos
como loop intermedidrio, trago da zona superior e encon-
trando eventos orientados & forma.

Em [6] os autores se concentraram especialmente no re-
conhecimento offline de palavras manuscritas em inglés, de-
tectando primeiro caracteres individuais.

As principais abordagens para reconhecimento de palavras
manuscritas offline podem ser divididas em duas classes:
holistica e baseada em segmentagao.

A abordagem holistica é usada no reconhecimento de vo-
cabulario de tamanho limitado, onde sdo consideradas car-
acteristicas globais extraidas de toda a imagem da palavra.
A medida que o tamanho do vocabulario aumenta, a com-
plexidade dos algoritmos baseados em holisticas também
aumenta e, consequentemente, a taxa de reconhecimento
diminui rapidamente.

As estratégias baseadas na segmentacdo, por outro lado,
empregam abordagens bottom-up, partindo do trago ou do
nivel do caractere e indo em diregdo a produgdo de uma
palavra significativa.

Apo6s a segmentagdo, o problema fica reduzido ao recon-
hecimento de simples caracteres ou tragos isolados e, por-
tanto, o sistema pode ser empregado para vocabulério ilim-
itado. Os autores adotaram o reconhecimento de palavras
manuscritas baseado em segmentagao, onde redes neurais
sdo usadas para identificar caracteres individuais.

Foi explorado essas técnicas para projetar um sistema
ideal para reconhecimento de palavras manuscritas em inglés
no formato offline, baseado no reconhecimento de caracteres.
Técnica de pds-processamento que usa léxico é empregada
para melhorar a precisao geral do reconhecimento.

Em [20] os autores propuseram um método de detecgao
de texto de cena que consiste em dois estigios: uma rede
totalmente convolucional e um estégio de fusdo NMS (Non-
Mazimum Suppression - Supressdo nao maxima,).

Segundo os autores, as abordagens anteriores para de-
teccao de texto de cena ja alcancaram desempenhos promis-
sores em varios benchmarks, porém, os resultados ficam aquém
ao lidar com cendrios desafiadores, como cenas de ambientes
abertos, mesmo quando equipados com modelos de redes
neurais profundas, porque o desempenho geral é determi-

nado pela interagao de varios estagios e componentes no
processo de detecgao.

E proposto uma metodologia mais simples, que produz de-
tecgao de texto rapida e precisa em cenas naturais. O mod-
elo desenvolvido prevé diretamente a posicao das palavras ou
linhas de texto, em orientagoes arbitrarias, eliminando eta-
pas intermedidrias desnecessdrias (por exemplo, agregagao
de candidatos e particionamento de palavras), com uma
Unica rede neural.

A rede totalmente conectada produz regides de texto di-
retamente, excluindo etapas intermediarias redundantes e
demoradas. A abordagem dos autores é mais simples que
outras da literatura, que produz detecgao de texto rapida e
precisa em cenas naturais.

Experimentos em conjuntos de dados padrao, incluindo
ICDAR 2015, COCO-Text e MSRA-TD500, demonstram
que o algoritmo proposto supera significativamente os méto-
dos de ultima geragdo em termos de precisio e eficiéncia. No
conjunto de dados ICDAR 2015, o algoritmo proposto atinge
um F-score de 0,7820 a 13,2 fps com resolugdo de 720p.

O trabalho de [19], propde um sistema HTR (Handwrit-
ten Text Recognition - Reconhecimento de texto manuscrito)
baseado em RNA (Artificial Neural Network - Rede Neural
Artificial). Os métodos de pré-processamento aprimoram as
imagens de entrada e, portanto, simplificam o problema do
classificador.

Esses métodos incluem normalizagdo de contraste e au-
mento de dados para balancear o conjunto de dados. Op-
cionalmente, o texto manuscrito é colocado na vertical por
um algoritmo de inclinacao.

O classificador possui camadas de CNN (Convolutional
Neural Network - Rede Neural Convolucional) para extrair
recursos da imagem de entrada e camadas de RNN (Recur-
rent Neural Network - Rede Neural Recorrente) para propa-
gar informagoes através da imagem.

O processo consiste em uma operagao sequencial, onde a
imagem do texto entra em uma CNN, que sdo treinadas para
extrair recursos relevantes da imagem. Logo apéds, os dados
da CNN sdo passados para uma RNN, com uma sequéncia
de 256 features por intervalo de tempo, onde o RNN propaga
informagoes relevantes por meio dessa sequéncia.

O autor utilizou entdo uma LSTM (Long Short Term Mem-
ory - Memoria de Curto Prazo Longa) devido sua capacidade
de propagar informagoes por distdncias maiores e oferecer
caracteristicas de treinamento mais robustas.

A ideia de usar RNN é devido a geracdo de uma matriz
que contém uma distribuicado de probabilidade sobre os car-
acteres em cada posi¢do da imagem. A decodificagido dessa
matriz produz o texto final e é feita pela operacdo CTC
(Connectionist Temporal Classification - Classificagdo Tem-
poral Conexionista).

Com a matriz gerada pela RNN sendo passada entdo para
a CTC, é realizado um péds-processamento de texto no fi-
nal, para corrigir erros ortogratifos no texto decodificado.
E feito entdo a decodificagao utilizando uma LM (Language
Model - Modelo de Linguagem) implementada pelo autor,
denominada word beam search, aumentando a acurécia final
do processo.

O autor utilizou cinco conjuntos de dados publicos para
avaliar o modelo proposto. A precisao é comparada a al-
guns trabalhos da literatura, apresentando resultados com-
petitivos ao estado da arte.

[14] propoe uma metodologia a partir da anélise de RNN,
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que é utilizada para descobrir a disposicao dos caracteres, in-
troduzindo uma rede neural recorrente para reconhecer tex-
tos escritos & mao.

H4, segundo o autor, varios OCRs efetivamente acessiveis
para multiplos idiomas, porém a maioria sao efetivos apenas
para texto formal, mas para textos cursivos sdo incomuns,
mostrando baixa precisao quando testados em textos do tipo
offline.

Destaca também que os principais trabalhos focam em
analisar textos escritos em inglés, devido a quantidade de
textos cientificos escritos nessa lingua ser maior que qualquer
outra lingua.

O autor propde uma arquitetura simples contendo ca-
madas de convolugdes ligadas a camadas de recorréncia, onde
ao final é atribuido no processo uma camada CTC.

3. METODOLOGIA

Para realizacao do trabalho, foi planejada a implemen-
tagao de algumas etapas, apresentadas no diagrama da Figura

1.
- = Reconhecimento do
P(e—processamento da ) Segmentacdo das texto na imagem da
imagem de entrada imagens das palavras palavra

Figure 1: Diagrama apresentando o processo de reconheci-
mento de palavras.

No pré-processamento, é realizado o upscaling (aumento
de resolugao) da imagem de entrada, para melhorar a ex-
tracao de caracteristicas das palavras pelo reconhecimento
do texto na imagem da palavra.

Na Figura 2 é apresentado o resultado da utilizagdo do
algoritmo FSRCNN?, realizando aumento de 4x na resolucio
da imagem de entrada.

e ot weio

Figure 2: Aplicagao do upscaling de 4x.

Logo em seguida é aplicado o algoritmo deskew (endire-
itamento), que aplica dilatagdes e detecgdo de borda para
entdo calcular o dngulo de inclinagdo da imagem. E possivel
visualizar o resultado na Figura 3 e 4.

Na segmentagdo das palavras foi usado entdo um modelo
proposto por [20] e [1], que classifica cada pizel como palavra
(parte interna ou envolvente) ou pizel de fundo.

Para cada pizel da classe de palavra interna, é prevista
uma AABB (Azis Aligned Bounding Boz - Caixa Delimita-
dora de Eixo Alinhado) em torno da palavra.

Ao final é feito um agrupamento aos AABB previstos. O
modelo é treinado no conjunto de dados IAM Dataset [13],
onde é mostrado sua execugdo na Figura 5.

2Fast Super Resolution Convolutional Neural Network ou
Rede Neural Convolucional de Super Resolugdo Répida, é
um modelo de aprendizado de maquina que pode ser usado
para aumentar a resolucdo de imagens, implementado na

biblioteca OpenCV.

Figure 3: Imagem de entrada antes do deskew.
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Figure 4: Aplicagao de deskew na imagem de entrada.
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Figure 5: Modelo de detecgao de palavras.

A segmentacgao das palavras utilizando o modelo de de-
tecdo de AABB é realizado no eixo vertical, devido o seu
treinamento para detecgao. Ou seja, o modelo realiza a de-
teccao lendo a imagem de cima para baixo, na ordem em
que os pixels sao lidos.

O que significa que a segmentacao das palavras nao nec-
essariamente serd na ordem de leitura do texto, que é feito
da esquerda para direita, de cima para baixo.

Para ajustar a segmentagao na ordem correta da leitura,
foi implementado um mecanismo que agrupa o centroide
de cada AABB, de tal maneira que é possivel plotar uma
reta que conecta todos os centroides horizontais. Observe
na Figura 6 que tal estratégia adiciona linhas horizontais
cruzando o centréide de todos os AABBs detectados.

E feito a leitura do primeiro centroide do primeiro AABB,
e logo na sequéncia, todos os centréides alinhados a direita
deste serdo conectados, formando entdao uma linha que ird
conectar todas as palavras da linha horizontal.

Com isso, foi possivel reordenar a segmentagdo para que
cada palavra segmentada tivesse a sequéncia correta da leitura.

Para a remocédo das linhas horizontais foram implemen-
tadas entdo técnicas de processamento de imagem, utilizando
deteccao de bordas e técnicas de fechamento e abertura, aju-
stando com dilatagOes e erosdes para entdo detectar con-
tornos e, ao final, remover as linhas horizontais. Na Figura
7 é possivel visualizar o resultado.

Ja no reconhecimento do texto nas imagens das palavras,
foram realizados vérios testes na arquitetura, iniciando a
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Figure 6: Criacao de linhas horizontais para detectar ordem
de leitura.
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Figure 7: Remocao de linhas horizontais.

partir do modelo proposto por [19], que previa o reconheci-
mento de linhas de palavras.

O modelo proposto neste trabalho analisa imagens de palavras
isoladas, para tentar otimizar os resultados e diminuir a com-
plexidade do modelo, com uma entrada de 128x32 pizels. Na
Figura 9 pode-se observar a arquitetura proposta.

A arquitetura em questdo é denominada pela literatura
de CRNN (Convolutional Recurrent Neural Network - Rede
Neural Recorrente Convolucional), que consiste na concate-
nagao de uma rede convolucional a uma rede recorrente.

Na Tabela 1 é apresentado a arquitetura desenvolvida,
bem como suas camadas. Tal arquitetura foi projetada para
reconhecer uma tnica palavra por imagem inserida. Ao todo
sao trés camadas de convolucao, seguidas por batch normal-
ization, max pooling e dropout. Todos os hiperparametros
foram definidos de forma empirica.

Ao final, a rede passa pela camada de transcrigdao, onde
hd o CTC, que gera pontuagbes de caracteres para cada
elemento da sequéncia, que é representado por uma matriz.

Tal camada CTC serd responsavel por propagar a atual-
izagao da rede e também serda usada para a inferéncia no
momento da decodificagdo do texto final.

O CTC é um tipo de algoritmo usado para treinar redes
neurais para detecgdo de fala, escrita e outros problemas
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Figure 8: Funcionamento do CTC.

de sequéncia. E usado para contornar o nao conhecimento
do alinhamento entre a entrada e saida. Isso porque, para
o problema de reconhecimento de palavras manuscritas, é
impossivel realizar anotagoes nas imagens das palavras para
definir onde comega e onde termina cada letra. Observe na
Figura 8 o processo de célculo da CTC.

Ap6s o cdlculo das matriz gerada pela RNN, a rede fornecera
para o CTC uma distribuicao sobre as saidas, ou seja, todas
as possibilidades de combinagao entre os caracteres suposta-
mente decodificados pelo modelo.

Dada as seguintes expressoes, onde X sdo como palavras,
para a sequéncia de saida correspondente, e Y como tran-
scrigdes. O objetivo de usar o CTC é mapear X para Y.

X = [z1,22,..., 2T (1)

Y =[yl,vy2,...,yT] (2)

O algoritmo CTC pode atribuir uma probabilidade para
qualquer Y, dado um X. A chave para calcular esta proba-
bilidade é como o CTC calcula sobre os alinhamentos entre
entradas e saidas.

O algoritmo CTC n&o tem alinhamento, ou seja, ndo re-
quer alinhamento entre a entrada e a saida. No entanto,
para obter a probabilidade de uma saida dada uma entrada,
o CTC funciona somando a probabilidade de todos os alin-
hamentos possiveis entre os dois.
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Figure 9: Arquitetura proposta para a tarefa de reconhecimento de caracteres.

Table 1: Arquitetura desenvolvida para detecgao de palavras.

Layer Description Size of output
input_data ‘Word image in gray tone (128, 32, 1)
conv2d + conv2d_1 + batch_normalization + max_pooling2d + dropout filter: 32, kernel: 3x3, activation: relu, maxpool: 2x2, dropout: 0.25 (64, 16, 32)
conv2d_2 + conv2d_3 + batch_normalization_1 + max_pooling2d_1 + dropout_1 filter 64:, kernel: 3x3, activation: relu, maxpool: 2x2, dropout: 0.25 (32, 8, 64)
conv2d_4 + conv2d_5 + batch_normalization 2 filter: 128, kernel: 3x3, activation: relu (32, 8, 128)
reshape Remove dimension (32, 1024)
bidirectional + dense + batch_normalization_3 units: 128, dropout: 0.35, dense units: 256 (32, 256)

bidirectional 1

units: 128, dropout: 0.35 394240

input_label

Word with the most characters (none, 21)

Dense_output

Network output: word with up to 32 characters, with 92 character possibilities (32, 92)

Assim, como observado na Figura 8, a entrada tem com-
primento 10 e Y é a palavra carro. A maneira de alinhar X a
Y é atribuir um caractere de saida a cada etapa de entrada
e recolher as repeticoes.

O CTC introduz um novo token no conjunto de saidas per-
mitidas. Esse novo token é chamado de token em branco,
representado pela letra E na Figura 8. Esse token nao cor-
responde a nada e é simplesmente removido da saida.

Os alinhamentos permitidos pelo CTC tém o mesmo com-
primento da entrada. Permitimos qualquer alinhamento que
mapeie para Y depois de mesclar repeti¢es e remover os E.

Se Y tem dois caracteres iguais seguidos, entdo um alin-
hamento vélido deve ter um E entre eles. Com esta regra,
é possivel diferenciar entre alinhamentos que tendem para
“carro” e aqueles que tendem para “caro”.

Usar o CTC ¢ interessante pois nao seria necessirio ano-
tar a posigdo exata dos caracteres nas imagens de entrada.
O CTC guia o treinamento usando a matriz da saida da
RNN e o texto ground truth (palavra real que corresponde
ao texto real na imagem), tenta todos os alinhamentos pos-
siveis do ground truth na imagem e obtém a soma de todas
as pontuacoes.

Dessa forma, a pontuagao de um ground truth é alta se a
soma das pontuagoes de alinhamento tiver um valor alto.

4. DATASETS

Durante o desenvolvimento da pesquisa, foi analisado al-
guns datasets para treinamento do modelo proposto. Obser-
vando o trabalho de [19], foi analisado cinco datasets pos-

siveis.

O autor utilizou tais conjuntos de dados para avaliar seu
sistema HTR proposto. Para ter uma ideia das caracteris-
ticas dos textos manuscritos dos datasets, é apresentado na
Figura 10 algumas amostras.
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Figure 10: De cima para baixo: CVL, IAM, Bentham, Rat-
sprotokolle e SaintGall.

Na Tabela 2 ¢é feito uma comparacao dos datasets usados
no trabalho de [19]. O ndmero de caracteres estd entre 48
(SaintGall) e 93 (Bentham).

Palavras tnicas sao calculadas dividindo um texto em
palavras e depois contando apenas as unicas. O dataset IAM
tem o maior nimero de palavras tinicas.

Enquanto o CVL dataset tem o nimero mais baixo. Palavras
fora do vocabuldrio (OOV) sdo palavras contidas no con-
junto de teste, mas nao no conjunto de treinamento ou val-
idagao.

O desempenho de um modelo de linguagem (LM) em nivel
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Table 2: Estatisticas dos datasets analisados.

Dataset

#£chars

F#unique words

ooV

#lines

train

valid.

test

train

valid.

test

CVL

o4

383

275

314 1.91%

11438

652

1350

IAM

79

11242

2842

3707 | 37.87%

10244

1144

1965

Bentham

93

8274

2649

1911 | 17.63%

9198

1415

860

6752

1471

1597 | 32.06%

8366

1014

1138

Ratsprotokolle 90

SaintGall 48 4795 895

1293 | 55.45% | 1052 143 215

de palavra é influenciado pela porcentagem de palavras de-
sconhecidas. Portanto, o niimero de palavras OOV d& uma
dica se o uso de tal LM faz sentido.

Segue abaixo algumas caracteristicas dos conjuntos de da-
dos:

e CVL [10]: este conjunto de dados é dedicado princi-
palmente para tarefas de recuperagao e localizacao de
palavras. Contém caligrafia de 7 textos escritos por
311 escritores. Os textos estao em Inglés e Alemao. Ha
apenas anotagoes para palavras, mas nao para sinais de
pontuacao. Os dados sdo anotados em nivel de palavra.

e TAM [13]: contém texto em Inglés. Este dataset foi
ampliado, onde segundo o site responsavel pelo dataset
3 lista 1.539 formulérios e 657 escritores. Os dados séo
anotados em nivel de palavra e em nivel de linha.

e Bentham [17]: contém 433 péginas. Principalmente es-
crito em Inglés, algumas partes sdo gregas e francesas.
Os dados sao anotados em nivel de linha e parcialmente
em nivel de palavra.

e Ratsprotokolle [18]: textos de reunides do conselho em
Bozen de 1470 a 1805. Um numero desconhecido de
escritores com alta variabilidade no estilo de escrita
criou este conjunto de dados. Estd escrito em Alemé&o
moderno. Os dados sdo anotados em nivel de linha.

e SaintGall [5]: este conjunto de dados contém 60 pagi-
nas com 24 linhas por péagina. Foi escrito em latim
por uma unica pessoa no final do século IX. Descreve
a vida de Saint Gall. Os dados sdo anotados em nivel
de linha.

Observa-se que todos os conjuntos de dados utilizados por
[19] foram escritos em inglés e em alguns casos, alemao ou
grego. Nota-se também que a maioria dos modelos de re-
conhecimento de texto manuscrito, de fato, focam em re-
conhecer textos excritos em inglés.

Porém, um modelo que consegue reconhecer minimamente
uma lingua, nao necessariamente conseguira ser utilizado em
uma outra lingua. Segundo [4], h4 vérias caracteristicas que
diferenciam as escritas das pessoas. Isso envolve tanto a
cultura onde a escrita estd inserida como o préprio estilo do
escritor.

Por exemplo, na Figura 11 é apresentado algumas vari-
acoes de escrita, feita por pessoas diferentes. Observe que

https://fki.tic.heia-fr.ch/databases/iam-handwriting-
database

o estilo muda, podendo haver uma escrita continua em uma
Unica linha ou uma quebra, mas representando a mesma
palavra.
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Figure 11: Amostras de escritas diferentes feitas por es-
critores diferentes. Palavras retirados do IAM dataset.

Outras escritas, como alemao, russo, vietnamita, grego e
georgiano, segundo [4] apresentam caracteristicas préprias.

O chinés tem um conjunto muito maior de caracteres com-
plexos e com escritores que tem o costume de sobrepor car-
acteres uns nos outros.

O coreano, sendo uma lingua alfabética, agrupa letras
em silabas levando a um grande alfabeto de silabas. A
escrita em hindi geralmente contém uma linha de conexao
chamada shirorekha, onde os caracteres podem formar estru-
turas maiores, que influenciam a forma escrita das palavras.

Até mesmo os emojis sdo simbolos Unicode nao textuais
e que também podem ser usados na escrita, dependendo do
texto.

Assim, analisando tais conjuntos de dados apresentados
por [19], foi observado que o IAM dataset seria o mais ade-
quado para o trabalho de desenvolvimento de um modelo de
reconhecimento de texto escrito em portugués, devido suas
caracteristicas de escritas mais préxima.

Para melhorar o desempenho do modelo proposto e para
avaliar a estrutura de escrita do IAM dataset, foi proposto
um conjunto de dados préprio, semelhante ao TAM, nomeado
de HCAO Dataset*.

O HCAO dataset foi gerado de forma artificial, copiando
o estilo de fonte e escrita contidas no IAM dataset. Para a

4 Handwritten Calligraphy with Accents and Overlays -
Caligrafia Manuscrita com Acentos e Sobreposigoes
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construcao do conjuto de dados, foi selecionado 108 fontes®
cursivas unicas. Junto a isso, foi escolhido as 1432 palavras
do portugés brasileiro mais utilizadas. Observe na Figura
12 uma amostra comparativa entre uma palavra do IAM
dataset com o HCAO dataset.

Para cada palavra, foi criado variagdes utilizando as fontes,
resultando em 151500 imagens, com as 108 fontes cursi-
vas diferentes. O IAM Dataset possui 115320 imagens de
palavras isoladas, com 657 fontes diferentes.

Serer

o

Figure 12: Amostra entre palavras do IAM dataset (acima)
e HCAO dataset (abaixo).

5. EXPERIMENTOS

Foi realizado uma validacao com 15 amostras de redacoes
escritas por candidatos, analisando a qualidade da escrita e
qualidade da imagem, classificando os resultados em 5 cat-
egorias: 6timo, bom, médio, ruim e péssimo. Foram anal-
isadas 3 imagens de redagoes por categoria.

Para redagbes categorizadas como 6timas, o reconheci-
mento dos caracteres da palavra junto com a decodificagao
foram acertivas com a maioria das palavras da redagéo, prin-
cipalmente na etapa de detecgdo de palavras, onde a criagao
das AABB foram feitas corretamente sobre cada palavra.

Para a categoria bom, o reconhecimento dos caracteres
das palavras foram acertivas, havendo mais falhas na de-
codificacdo e na etapa de deteccdo das palavras, devido a
presenga de artefatos na imagem.

Para a categoria médio, tanto o reconhecimento quanto
a decodificacdo apresentaram falhas em algumas palavras,
afetadas em alguns casos pela deteccao das palavras. Para a
categoria ruim, a detecgdo das palavras foram satisfatérias,
mas o reconhecimento dos caracteres foram ruins, afetando
a decodificagdo. E para a categoria péssimo, a criagdo das
AABB foram ruins, influenciando fortemente tanto o recon-
hecimento dos caracteres quanto a decodificacdo.

Nas Figuras 13, 14, 15, 16 e 17 é apresentado os resulta-
dos obtidos com o reconhecimento final do modelo proposto
para cada uma das redagoes analisadas. Nelas, é possivel
visualizar o modelo realizando o reconhecimento sequencial
das palavras contidas na imagem. Foi utilizado a arquitetura
proposta, treinada com a jungao dos datasets IAM Dataset
e HCAO Dataset.

Cada imagem mostra o reconhecimento isolado de cada
palavra e seu respectivo reconhecimento pelo modelo treinado.

Inicialmente, foi feito alguns experimentos, isolando os datasets

®https:/ /www.dafont.com/pt/

utilizados no treinamento, que foram IAM Dataset e HCAO
Dataset.

Primeiro, utilizando apenas o IAM Dataset, verificou-se
que o mesmo apresentou bons resultados quando aferindo
suas taxas de acerto com palavras de teste do proprio dataset.

Ao treinar o modelo utilizando o HCAO Dataset, o mesmo

apresentou resultados semelhantes, quando aferido com palavras

do préprio dataset.

Porém, ao aferir o modelo treinado apenas com o IAM
Dataset nas palavras de teste do HCAO Dataset, o mod-
elo apresentou problemas considerdveis. O mesmo acontece
quando é testado o modelo treinado apenas com o HCAO
Dataset e aferindo com palavras do TAM Dataset.

Verificou-se entdo um problema de generalizagdo do mod-
elo, devido ao tamanho dos datasets em comparagdao com a
complexidade da arquitetura proposta, que, embora simples,
possui muitos parametros treinaveis.

Outro problema verificado foi as caracteristicas da escrita
do portugués brasileiro, que consiste de letras sobrepostas
e ligaduras entre os caracteres, onde tais caracteristicas nao
sdo marcantes no IAM Dataset, além de acentos graficos e
pontuacoes.

Assim, foi utilizado o HCAO Dataset mesclado com o
IAM Dataset, para aumentar a generalizagdo do modelo,
pois o HCAO Dataset foi construido com caracteristicas que
remete as escritas manuscritas, ou seja, letras sobrepostas,
ligaduras entre os caracteres e fontes propriamente cursiva.

Também foram avaliados dois decodificadores: Beam Search
e Lexicon Search. Esses decodificadores foram usados apds a
etapa de transcrigao do modelo, e tem como objetivo predi-
zer uma palavra real de um léxico®.

O Beam Search é um algoritmo de busca usado para en-
contrar a melhor sequéncia de palavras em uma frase. Fun-
ciona através da expansao de um "feixe” de candidatos a
frase, onde cada candidato é uma sequéncia parcial de palavras.
O feixe é ordenado por uma pontuacgao que avalia a proba-
bilidade de cada candidato ser a frase completa, mas no caso
deste trabalho, ele completa palavras isoladas.

Ja o Lexicon Search é um algoritmo de busca usado para
encontrar todas as ocorréncias de uma palavra ou frase con-
tidas em um léxico. O algoritmo percorre todo o léxico e
compara cada palavra com a palavra ou frase de busca. No
caso deste trabalho, a palavra de busca é a palavra predita
pelo modelo.

Nos experimentos, o Lexicon Search apresentou melhorias
significativas em comparacao ao primeiro, que utiliza apenas
a decodificacdo resultante da prépria arquitetura.

Porém, para que o Lezicon Search apresente melhores re-
sultados, o mesmo depende de um grande léxico. Esse au-
mento acarreta em perda de desempenho na decodificagao,
pois quanto maior for a arvore do léxico, mais custoso se
torna o calculo de aproximagdo dos caracteres com as in-
umeras palavras disponiveis, fazendo a decodificacao ser de-
morada. No experimento final com a juncao dos datasets, foi
utilizado apenas o Lexicon Search, que apresentou melhores
resultados.

Assim, no experimento, foi construido um dicionario com
apenas 1.000 palavras mais usadas do portugués brasileiro,
para utilizar no decodificador. Na pratica, os testes com
textos mais diversificados no 1éxico, o decodificador nao teve

SLéxico é o conjunto de palavras existente em um deter-
minado idioma. Funciona como um diciondrio, que mapeia
palavras em seus significados
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Figure 14: Experimento realizado com redagoes reais, com resultado bom.
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Figure 15: Experimento realizado com redagoes reais, com resultado médio.
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Figure 16: Experimento realizado com redagoes reais, com resultado ruim.
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Figure 17: Experimento realizado com redagoes reais, com resultado péssimo.

bons resultados devido ao tamanho reduzido de 1.000 palavras.

Porém, utilizando um léxico de mais de 100.000 palavras,

os resultados de decodificagdo melhoram, pois hd mais palavras

para realizar comparagdes de proximidade. Com um léxico
acima de 10.000 palavras, a decodificagdo passa a ser sig-
nificativamente demorada, o que impossibilita seu uso em
ambiente de produgao.

E observado que, mesmo para os experimentos classifica-
dos como 6timo, ha varias palavras decodificadas de forma
errada. Isso se d4 por alguns motivos analisados, como a
necessidade de aumentar o 1éxico de palavras do dicionério,
que é utilizado na etapa da decodificagdo, assim como uma
melhor investigacdo no volume de amostras utilizadas no
treino.

E possivel visualizar na Figura 18, que ha algumas falhas
na decodificacao, onde o modelo prevé uma palavra muito
diferente da real. Também é possivel visualizar erros na
etapa de deteccao de palavras, onde na Figura 18 observa-se
na palavra "satisfagdo”, o AABB nao detectou toda a regido
da palavra.

Isso faz com que a palavra, no momento do reconheci-
mento dos caracteres, recorte a imagem inteira da palavra,
fazendo o modelo nao interpretar todos os caracteres da
palavra, e, por consequéncia, decodificando uma palavra de
forma errada.

plena series

Figure 18: Exemplo de decodificacao errada.

Outra falha de dificil resolugado é a densidade de letras em
uma tunica palavra. E notado na Figura 19 uma amostra,
onde a palavra ”"dindmica” é decodificada como ”do”. E co-
mum esse erro quando a imagem da palavra possui muitos
caracteres sobrepostos, onde o modelo acaba prevendo ape-
nas uma parte da palavra.

Porém, em alguns casos, a arquitetura tem boa eficiéncia.
Isso ocorre principalmente quando a escrita é bem esparsa,
com caracteres bem definidos e minimas ligaduras entre as
letras, como pode-se ver na Figura 20.

Outro ponto observado é a diversidade das amostras nos

rorprts da dimamicn

respeito do do

Figure 19: Exemplo de decodificagao errada quando ha car-
acteres colados.

Faz-ce jmprescindivel]

faz-se imprescindivel

Figure 20: Exemplo de decodificagao certa.

datasets utilizados. Entre as amostras utilizadas para treina-
mento e amostras reais escritas por candidatos, ainda ha
diferengas consideraveis, principalmente quando se observa
as sobreposigoes de caracteres durante a escrita em uma
redagao, como no ENEM.

Outro ponto analisado é sobre os erros dos préprios can-
didatos ao escreverem na redagao. Em alguns exemplos, o
candidato escreve palavras erradas ou rasuradas. Porém,
o modelo acaba decodificando a palavra em uma correta,
levando entdao a uma piora nos resultados. Na Figura 21 é
apresentado essa situagao.

tem y  um

Figure 21: Rasura de palavra feita pelo candidato e o modelo
prevé uma palavra.
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Table 3: Comparativo das taxas CER e WER.

Autor Lingua CER(%) | WER(%)
Scheidl, Harald (2018) | Inglés 4.86 10.15
Flor (2020) Tnglés 858 27.90
Puigcerver (2017) Inglés 9.39 29.34
Bluche et al. (2017) Inglés 14.30 41.17
Este trabalho (2023) Portugués | 9.10 27.81

Table 4: Juncao do IAM Dataset com HCAO Dataset.
Autor CER(%) | WER(%)
Este trabalho | 3.74 10.42

6. RESULTADOS

A Tabela 3 mostra os resultados de um estudo compara-
tivo com trabalhos da literatura utilizando o IAM Dataset,
onde foi feito uma comparacao das taxas CER e WER obti-
das utilizando apenas esse dataset.

Neste trabalho realizou-se uma média de trés experimen-
tos para calcular os dados informados, com uma divisao
95/5, ou seja, 95% dos dados foram usados para treinamento
e 5% foram para validagao.

Nao foi possivel implementar os modelos da literatura uti-
lizados no comparativo, entdo foi usado o mesmo dataset
para termos de comparagao e a mesma divisdo dos dados
treino e validagao, analisando os resultados fornecidos pelos
autores.

CER (Character Error Rate - Taxa de Erro de Carac-
tere) é baseado no conceito da distancia de levenshtein, onde
é contado o nimero minimo de operagdes por caracteres
necessdrios para transformar o (ground truth) na palavra
da saida da arquitetura. Esta taxa é calculada pela seguinte
equacao 3:

CER=(S+D+1I)/N (3)

onde S é o nimero de substitui¢oes, D é o nimero de re-
mogoes, | é o nimero de Insercées e N o niimero de caracteres
do texto de referéncia (ground truth).

J4 o WER (Word Error Rate - Taxa de Erro de Palavra)
é aplicavel na transcrigao de pardgrafos e frases de palavras
com significado. Sua equagao é idéntica ao CER, mudando
apenas que o WER opera no nivel da palavra, ou seja, substi-
tuicbes, remogodes e insergoes sao feitas baseadas na palavra
inteira, ao invés de caracteres por caracteres.

Adicionalmente, realizou-se os célculos de CER e WER
para o modelo treinado com a mistura do IAM Dataset e
o HCAO Dataset, onde foi obtida uma melhoria moderada,
pois embora haja uma visivel melhoria nas taxas, em exper-
imentos com palavras com fontes mais complexas, os resul-
tados tendem a ser ruins devido ao enviesamento dos dados
oriundos do dataset. Na Tabela 4 sdo apresentados os resul-
tados.

Os trabalhos da literatura possuem certas variagoes da
arquitetura, incluindo propostas diferentes na decodificagao
das palavras, onde sdo experimentados desde decodificagao
simples pela saida bruta da arquitetura pelo CTC até mod-
elos de linguagem treinados. Porém, todas as arquiteturas
séo do tipo CRNN.

7. CONCLUSAO

Este trabalho propés uma metodologia para reconhecer
textos manuscritos em imagens de redagoes, escritas por hu-
manos. A proposta é facilitar o envio da redagdo para sis-
temas de corregdo automatica, auxiliando o profissional em
suas atividades de corregdo, além de incentivar o candidato
a escrever a redacao em papel.

Ao final, é possivel a construcao de datasets de textos para
utilizagao em modelos de NLP para realizacao de correcao
automatica de texto, pois com essa metodologia proposta,
é possivel a extragdo de textos em imagens de redagoes de
sistemas de corregdo manual, j& que muitos professores e es-
colas guardam redagoes de seus alunos na forma de imagens.

Esta metodologia apresentou resultados moderados para
um escopo especifico, porém é possivel obter melhores re-
sultados, realizando algumas mudangas na arquitetura pro-
posta, onde ao invés de usar uma CNN para detectar carac-
teristicas da imagem de entrada poderia ser utilizado curvas
de bézier para extracao direta das curvas da palavra e in-
ser¢cao na LSTM, pois tal técnica possibilita a obtengao de
pontos de curva da escrita sem precisar treinar uma rede
neural convolucional para extrair caracteristicas sobre as
curvas, otimizando entao os resultados.

Outra melhoria seria a troca da LSTM por uma arquite-
tura Transformer, para realizar o processamento dos dados
de entrada utilizando o conceito de atengao, proposta por
essa arquitetura.

Em teoria seria possivel obter uma melhoria na saida da
arquitetura desenvolvida, pois o Transformer calcularia a
probabilidade da sequéncia dos caracteres da palavra baseado
em contexto de palavras reais, melhorando a utilizacao do
decodificador na saida da arquitetura.
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