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Resumo

Este trabalho explora os desafios da digitalizacdo de documentos manuscritos, com foco na
variabilidade da caligrafia e nas limitacdes dos sistemas de Reconhecimento Otico de
Caracteres (OCR) genéricos. Este trabalho consiste na criacdo de um prototipo designado por
MANCAPT, que apresenta uma solugdo baseada em tecnologias avancadas, incluindo o
Microsoft Al Document Intelligence, utilizado para a criacdo de modelos personalizados de
diferentes autorias e transcricdo dos manuscritos, e a arquitetura neural InceptionV3, utilizada
para a identificacdo dos autores dos manuscritos com elevada precisao.

O MANCAPT integra técnicas de pré-processamento como a binarizacdo, remoc¢édo de
ruido e normalizacdo da escala, complementadas por data augmentation para criar um conjunto
de treino consistente. Foram utilizadas imagens manuscritas e impressas numa proporcao
equilibrada (70% impressas 30% manuscritas), permitindo ao modelo capturar tanto padrées
claros como nuances estilisticas da escrita manual.

Os resultados experimentais demonstraram que a integracéo do InceptionV3 e do Azure Al
Document Intelligence no sistema aumentou a precisdo da identificacdo de autores para 98% e
reduziu a Taxa de Erro de Caracteres (CER) para 6%, em comparacdo com o0 modelo genérico
do Azure Al Document Intelligence, que obteve um CER de 11,3% na transcricdo de
manuscritos. A abordagem personalizada do MANCAPT revelou-se crucial para lidar com as

idiossincrasias da escrita, promovendo a eficiéncia em solugdes de OCR.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial, aprendizagem maquina, reconhecimento o6tico de

caracteres, identificacdo de autor.
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Abstract

This work explores the challenges of digitizing handwritten documents, focusing on
handwriting variability and the limitations of generic Optical Character Recognition (OCR)
systems. This study involves the creation of a prototype named MANCAPT, which provides a
solution based on advanced technologies, including Microsoft Al Document Intelligence for
the development of customized models for different authors and the transcription of
manuscripts, as well as the neural architecture InceptionV3 for high-precision author
identification.

MANCAPT integrates preprocessing techniques such as binarization, noise removal, and
scale normalization, complemented by data augmentation to create a robust and resilient
training dataset. Handwritten and printed images were used in a balanced proportion (70%
printed, 30% handwritten), allowing the model to capture both clear patterns and stylistic
nuances of manual writing.

Experimental results demonstrated that integrating InceptionV3 with Azure Al Document
Intelligence improved author identification accuracy to 98% and reduced the Character Error
Rate (CER) to 6%, compared to the generic Azure Al Document Intelligence model, which
achieved a CER of 11.3% in manuscript transcription. The personalized approach of
MANCAPT proved crucial in addressing the idiosyncrasies of handwriting, enhancing the

efficiency of OCR solutions.

Keywords: Atrtificial intelligence, machine learning, optical character recognition, author

identification.
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CAPITULO 1
Introducao

1.1. Motivacado

Apesar dos avancos na digitalizacdo e gestao eletronica de documentos, a presenca substancial
de documentacdo manuscrita em diversos sectores continua a ser um desafio significativo.
Sectores como a salde, o direito, a educacdo e a administracdo publica dependem da precisdo
na conversdo desses documentos para formatos digitais. Uma das principais dificuldades
enfrentadas nos sistemas de reconhecimento 6tico de caracteres (OCR) existentes é a
variabilidade da caligrafia individual, que pode variar ndo apenas de individuo para individuo,
mas também dentro dos escritos de uma mesma pessoa, dependendo de fatores como a pressa
ou o estado emocional [1].

Esta variabilidade resulta em altas taxas de erro de reconhecimento, levando a
interpretacdes incorretas de informacgdes criticas, com potenciais consequéncias graves em
processos importantes [2].

Além dos desafios de transcricao, enfrentamos também o problema da gestdo de multiplos
documentos, num volume significativo de dados ainda permanece em formato manuscrito [3],
representando um vasto arquivo de informacdes valiosas que ainda ndo completaram a transicéo
para o digital. Este acervo abrange desde registos médicos em hospitais que datam de décadas,
até arquivos juridicos e contratos importantes armazenados em formatos que ndo sdo apenas
dificeis de aceder, mas também suscetiveis a danos e perdas ao longo do tempo [4].

O prototipo MANCAPT pretende responder a estes desafios com uma tecnologia de OCR
avancada que se adapta a variabilidade da caligrafia, minimiza erros de transcricdo e garante
ainda a autenticidade dos documentos ao identificar a autoria de manuscritos.

1.2. Contexto

1.2.1 Transicdo do Analdgico para o Digital

Vivemos numa Era de transformacdo digital, na qual a capacidade de aceder, analisar e partilhar
informacdes de forma rapida e eficaz e fundamental para a competitividade empresarial. Apesar
dessa crescente digitalizagdo, uma quantidade significativa de documentos importantes
continua retida em formatos analdgicos. Este numero de documentos ndo digitalizados nédo
representa apenas um desafio logistico, mas também uma barreira significativa para

organizagOes que procuram eficiéncia e agilidade nos seus processos [5].



A transicdo de documentos em papel para formatos digitais é agora uma prioridade global,
impulsionada pela necessidade de melhorar o acesso a informacé&o e por exigéncias regulatorias
cada vez mais rigorosas em termos de gestdo e armazenamento de dados [6]. Contudo, muitas
organizagOes deparam-se com dificuldades nesta transformacéo devido ao volume massivo de
documentos historicos, registos legais, informac¢Ges médicas e outros dados criticos que ainda
necessitam de ser convertidos em formatos digitais acessiveis e seguros [7].

Sistemas avancados de OCR sdo essenciais para organizacdes que gerem grandes volumes
de documentos. Permitem a digitalizacdo de dados criticos, preservando a integridade e
acessibilidade das informagdes. "A implementacdo de tecnologia OCR ndo sé facilita a
conformidade com normas regulatdrias, mas também promove uma maior eficiéncia
operacional ao transformar documentos analdgicos em formatos digitais de facil acesso", afirma
[6] no seu estudo sobre os fatores que impactam o sucesso de projetos de digitalizacdo.

1.2.2 Importancia da Escrita Manual na Era Digital

O estudo [8] realca que a fluéncia da escrita @ mao e a precisao ortografica sdo essenciais,
influenciam diretamente a qualidade da escrita e facilitam processos cognitivos avancados
como o planeamento e a traducdo de ideias.

Isto desafia a nocdo de que a escrita manual esta obsoleta, esta habilidade demonstra ser
crucial para o desenvolvimento educacional e cognitivo, além facilitar o reconhecimento e a
memoria visual a longo prazo, essenciais na Era Digital onde a informacdo visual é
predominante [9].

No ambiente empresarial, onde a eficiéncia e a rapidez s&o valorizadas, a escrita manual
ainda é uma ferramenta poderosa devido a sua flexibilidade e adaptabilidade. Para [10] os
documentos manuscritos, como notas e post-its, Séo comuns porque permitem a rapida anotagédo
e partilha de informacdes essenciais sem a rigidez das plataformas digitais.

As empresas frequentemente enfrentam a tarefa de integrar conhecimento néo estruturado
em seus processos formais. A escrita manual oferece uma maneira de documentar rapidamente
ideias e variagbes nos processos que ndo se encaixam facilmente nos sistemas digitais
estruturados. A possibilidade de incorporar anotagcbes manuais diretamente nos sistemas de
gestdo de processos empresariais € discutida como uma forma de capturar a rica camada de

conhecimentos informais que podem ser importantes para a operacao e inovagdo nos negaocios.



Um dos desafios mais significativos na gestdo empresarial moderna é a convergéncia de
informagBes manuais e digitais. Para [10] a interacdo baseada em papel e caneta ainda é
relevante no design de sistemas de negocios, servindo como um meio flexivel e acessivel
comparado aos sistemas digitais, que muitas vezes nao podem replicar a simplicidade e eficacia
da escrita manual para certas tarefas.

1.2.3 Importéancia da Identificacdo do Autor

Uma das maiores dificuldades no campo da Identificacdo do Autor, apesar das técnicas
tradicionais distinguirem diferentes autores, prende-se com a dificuldade em lidar com a
variabilidade de escrita do mesmo autor, devido a falta de anélise idiossincratica. O mesmo
autor, pode variar a sua caligrafia consoante fatores mecanicos, fisicos e psicoldgicos, afetando
a precisdo dos sistemas de identificacdo [11]. Além disso, a semelhanca entre estilos de escrita
pode comprometer a eficicia dos sistemas tradicionais de identificacdo, tornando dificil
distinguir entre diferentes escritores. Outro obstaculo relevante € o impacto de ruidos
introduzidos durante a digitalizacdo, que podem distorcer padrdes manuscritos e afetar a
precisdo dos modelos utilizados para identificacdo. Esses desafios demonstram que os métodos
convencionais de identificacdo de autores ndo sdo suficientes para a correta atribuicdo de
autoria, ignoram as caracteristicas idiossincraticas da escrita manual.

A adocdo de Convolutional Neural Networks (CNNs) tem demonstrado melhorias na
identificacdo de autores, uma vez que permite capturar tracos estilisticos Unicos, diferenciar
escritores mesmo em pequenas amostras e analisar padrbes idiossincraticos de forma
automatizada. Medidas como espacamento entre palavras e dimensGes dos caracteres
mostraram-se eficazes na diferenciacdo de escritores, reduzindo a dependéncia de longas

amostras de texto e aumentando a capacidade dos modelos de identificacédo [12].
1.3. Objetivos

Tendo em conta 0 contexto e a motivagdo anteriormente descritos, este trabalho consiste no
desenvolvimento do prototipo MANCAPT é motivado pela necessidade de melhorar a
eficiéncia, a precisdo e na gestdo de documentos manuscritos, areas que ainda enfrentam
desafios significativos apesar dos avancos na tecnologia de digitalizacédo e reconhecimento de
texto.
Este trabalho visa desenvolver o protétipo MANCAPT, que tem 0s seguintes objetivos:
e Objetivo 1: Identificar o autor dos documentos manuscritos através da caligrafia

do texto;



e Objetivo 2: Transcrever textos manuscritos por pessoas para texto digital, tendo em
conta a diversidade de letras e estilos pessoais.

Este trabalho representa um marco importante na gestdo de documentos manuscritos,
promovendo uma transicéo eficiente para o digital. Com capacidades avancadas de transcricéo
e identificacdo de autores, a ferramenta melhora a precisdo documental, essencial em varias
industrias onde ainda existe dependéncia da escrita manual ou da sua transcricdo para dados
digitais.

1.4. Metodologia

O protdétipo MANCAPT foi desenvolvido com base na metodologia Design Science Research
Methodology (DSRM), esta é utilizada para criar e avaliar artefactos que abordam problemas
especificos, combinando teoria e pratica. A DSRM ¢ particularmente eficaz para a criacdo de
artefactos digitais que exigem solucdes inovadoras e empiricas, oferecendo uma abordagem
estruturada para a pesquisa e desenvolvimento [13].

A DSRM é composta por seis fases principais, cada desempenhando um papel relevante no
processo de pesquisas:

1. Identificacdo e motivacdo do problema: O problema identificado consiste nas
limitagOes dos sistemas de OCR em lidar com a variabilidade da caligrafia
individual;

2. Definicdo dos objetivos da solucdo: O principal objetivo é desenvolver uma
solucdo capaz identificar automaticamente o autor e transcrever manuscritos com
elevada preciséo.;

3. Design e desenvolvimento: E concebido o prottipo MANCAPT com dois
componentes principais: um modelo baseado em InceptionV3 para identificagdo
autoral, e modelos personalizados com o Microsoft Azure Document Intelligence
para a transcricdo. O desenvolvimento envolve recolha e tratamento de dados,
técnicas de pré-processamento (binarizacdo, remocao de ruido, normalizagdo) e
data augmentation.;

4. Demonstracdo: O sistema € testado em dois cenarios em contexto universitario -
transcricdo de conteddos escritos no quadro e partilha de apontamentos manuscritos
entre estudantes - com o objetivo de validar a aplicabilidade do protétipo em

contextos reais;



5. Avaliacdo: A eficécia do sistema é avaliada com base na capacidade de identificar
corretamente os autores dos manuscritos e melhorar a precisdo da transcricao face
a solucdes genéricas. A avaliacdo contempla compara¢6es com o modelo genérico
do Microsoft Document Intelligence, bem como a recolha de feedback dos
utilizadores sobre a usabilidade e aplicabilidade préatica do sistema;
6. Comunicacao: Os resultados do trabalho desenvolvido estdo documentados e serdo
posteriormente comunicados a comunidade académica, com vista a sua publicacao
e discussdo. Adicionalmente, sera disponibilizado o MANCAPT dataset,
constituido por amostras de caligrafia manuscrita recolhidas no ambito do
MANCAPT, contribuindo para o avango da investigacdo na area do reconhecimento
Gtico de caracteres.
1.5. Estrutura do Documento
Este documento estd organizado em sete capitulos, cada um abordando aspetos do
desenvolvimento do prototipo MANCAPT. O Capitulo 1 apresenta o contexto, o problema, a
motivacao, os objetivos e a metodologia. Discutem-se desafios da digitalizacdo de manuscritos
e a importancia da identificacdo autoral nos sistemas OCR. O Capitulo 2 é dedicado a revisao
da literatura e aborda conceitos e metodologias do OCR, explorando técnicas de pré-
processamento, modelos de aprendizagem profunda e identificacdo de autores. O Capitulo 3 -
Desenvolvimento detalha a construcdo do protétipo MANCAPT, incluindo requisitos, recolha
e tratamento de dados, e concecdo da arquitetura. Apresentam-se desafios e solugbes para
otimizacdo do sistema. O Capitulo 4 - Implementacdo descreve o treino dos modelos, a
integracdo da identificacdo de autor e a transcricdo de manuscritos, abordando alinhamento,
tratamento de erros e ajustes finais. O Capitulo 5 - Demonstracdo valida o sistema em cenarios
reais, demonstrando a eficécia do protétipo MANCAPT na identificacdo autoral e transcricéo,
com andlise de resultados e comparagdo com OCR genéricos. O Capitulo 6 - Avaliacdo analisa
o desempenho do sistema, discutindo métricas como precisdo na identificacdo do autor e taxa
de erro na transcri¢do, além de limitacGes e melhorias futuras. Por fim, o Capitulo 7 -
Conclusdes sintetiza os contributos do trabalho, destacando avangos na personalizagéo do OCR
para manuscritos e perspetivas de evolucdo do prototipo MANCAPT. O documento termina
com as Referéncias Bibliograficas, onde sdo listadas todas as fontes consultadas ao longo do

trabalho, garantindo o rigor académico da investigag&o.






CAPITULO 2
Estado da Arte

2.1. Introducéo ao Reconhecimento Otico de Caracteres (OCR)

O OCR é uma tecnologia para a conversdao de textos manuscritos e impressos para formato
digital. Essa transformacéo € essencial em diversos setores, como a digitalizacdo de arquivos
historicos, automacdo de processos administrativos e sistemas de leitura de documentos em
contextos juridicos, médicos e educacionais [3, 14].

A tecnologia OCR utiliza técnicas avangadas de processamento de imagem e
reconhecimento de padrfes para converter imagens digitalizadas em texto editavel [15].

Desde os primeiros sistemas OCR, que se baseavam em correspondéncia de padrdes, até
aos sistemas modernos que utilizam deep learning, a precisdo e a eficiéncia do OCR
melhoraram significativamente. Os primeiros sistemas de OCR tinham limitagdes
significativas, especialmente em lidar com variacdes na caligrafia e a qualidade das imagens
[2]. Atualmente, os sistemas OCR modernos utilizam uma combinacgéo de técnicas de machine
learning, que incluem Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Redes Neurais Recorrentes
(RNN), para lidar com a variabilidade da caligrafia e a complexidade dos documentos
manuscritos [16, 17].

A aplicacdo do OCR tem se mostrado eficaz em diferentes contextos. No setor médico, por
exemplo, os OCR séo utilizados para digitalizar registos de pacientes e prescri¢des, melhorando
a acessibilidade e a seguranca dos dados [2]. No setor juridico, facilita a digitalizacdo de
contratos e documentos legais, permitindo uma recuperacdo mais rapida e eficiente das
informacdes [4]. Além disso, no setor educacional, o OCR ¢é utilizado na corre¢do automatica
de provas e na digitalizacdo de materiais didaticos manuscritos [3].

Varios estudos recentes tém demonstrado que a integracdo de técnicas de deep learning,
como CNN e RNN, podem melhorar significativamente a precisdo do OCR. As CNN sé&o
eficazes na extracdo de caracteristicas visuais dos caracteres manuscritos [15], enquanto as
RNN sdo adequadas para capturar dependéncias sequenciais no texto [16]. Além disso, a
combinacéo dessas tecnicas com métodos de pré-processamento de imagem, como remocéo de

ruido, binarizacéo e ajuste de inclinagéo, resultam em sistemas OCR mais precisos [14, 18].



2.2. Tecnologias Utilizadas com OCR

2.2.1 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

As CNN sdo amplamente utilizadas para a extragdo de caracteristicas visuais dos caracteres
manuscritos. Elas sdo compostas por multiplas camadas de neuronios artificiais, onde cada
camada é responsavel por extrair caracteristicas especificas da imagem, como bordas, texturas
e formas [15]. Esta abordagem permite que o modelo aprenda representacdes hierarquicas das
caracteristicas visuais, melhorando a precisao do reconhecimento.

As CNN operam utilizando trés tipos principais de camadas: convolucdo, pooling e fully
connected. A camada de convolugdo aplica filtros (kernels) para produzir mapas de
caracteristicas, destacando padrdes especificos na imagem de entrada. A camada de pooling
reduz a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas, mantendo as informacfes mais
relevantes e reduzindo a carga computacional. Finalmente, as camadas fully connected sdo
responsaveis pela decisdo final de classificacdo, combinando as caracteristicas extraidas para
produzir o resultado de reconhecimento [16].

Os estudos de [16, 5] demonstraram que as CNN séo eficazes na extracao de caracteristicas
visuais complexas, permitindo um reconhecimento preciso de caracteres manuscritos variaveis.
O estudo de [17] utilizou CNN para a detecdo automatica de assinaturas em documentos,
mostrando a versatilidade desta tecnologia.

2.2.2 Redes Neurais Recorrentes (RNN) e Long Short-Term Memory (LSTM)

As RNN sdo projetadas para processar sequéncias de dados, tornando-as ideais para o
reconhecimento de texto onde a ordem dos caracteres € importante. As RNN mantém uma
memoria de informacGes processadas anteriormente, 0 que € necessario para capturar
dependéncias de longo prazo no texto manuscrito [2]. No entanto, as RNN tradicionais
enfrentam desafios com o desaparecimento do gradiente, dificultando a captura de
dependéncias de longo alcance [3].

Para superar essas limitacdes, foram desenvolvidas as redes Long Short-Term Memory
(LSTM). As LSTM sdo uma variante das RNN que utilizam unidades de memdria
especializadas para manter informacdes por longos periodos, evitando problemas de
desaparecimento e explosdo do gradiente. Esta caracteristica torna as LSTM particularmente
eficazes no processamento de texto manuscrito, onde a sequéncia e o contexto sdo fundamentais

para a compreensdo correta dos caracteres [16].



No estudo de [2] foi utilizada uma arquitetura baseada em VGG16 combinada com Bi-
LSTM para o reconhecimento de prescrigdes médicas manuscritas. A combinagdo de CNN para
extracdo de caracteristicas visuais e LSTM para modelacdo de dependéncias sequenciais
permitiu alcancar niveis de precisdo elevadas. O estudo de [19] também explorou o uso de
LSTM para capturar nuances na caligrafia, destacando a eficacia desta abordagem para a
identificacdo do autor atraves da caligrafia.

2.2.3 Modelos Ocultos de Markov (HMM) e Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)
Os Modelos Ocultos de Markov (HMM) e as Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) séo
técnicas tradicionais que também sdo utilizadas no OCR. Os HMM sdo particularmente eficazes
para modelar dependéncias temporais em sequéncias de dados, enquanto as SVM séo
empregues para a classificacdo de caracteres com base em caracteristicas extraidas das imagens
[18].

Os HMM sdo uma técnica estatistica usada para modelar processos que tém uma estrutura
temporal, sendo particularmente Gtil para o reconhecimento de padrfes sequenciais. No
contexto do OCR, os HMM séo utilizados para reconhecer palavras e frases inteiras ao invés
de apenas caracteres individuais. Este método baseia-se na probabilidade de transicdo entre
estados, que pode representar a transi¢ao entre diferentes caracteres ou palavras num texto.

A forca dos HMM reside na sua capacidade de lidar com variabilidade e incerteza,
tornando-os adequados para tarefas onde ha dependéncia temporal e variacdo natural, como a
escrita a mdo. Os HMM séo eficazes em situacdes onde o reconhecimento de padrbes requer a
consideracdo do contexto anterior e seguinte, permitindo assim uma compreensdo mais
abrangente do texto [14].

As Support Vector Machine (SVM) sdo uma poderosa técnica de aprendizagem
supervisionada utilizada para classificacdo e regressao. No contexto do OCR, as SVM sao
empregues para a classificacdo de caracteres, onde a tarefa € identificar a qual classe (ou letra)
um determinado conjunto de caracteristicas pertence. As SVM funcionam através da construcao
de hiperplanos no espaco de alta dimenséo que separam os diferentes tipos de caracteres. Um
dos principais beneficios das SVM é a sua eficicia em espacgos de alta dimensionalidade e a
capacidade de utilizar funcGes kernel para lidar com a ndo-linearidade dos dados. As SVM tém
mostrado excelentes resultados na classificacdo de imagens de caracteres devido a sua
capacidade de maximizar a margem de separacdo entre classes, reduzindo assim o erro de

generalizacéo [20].



Em alguns sistemas de OCR, uma abordagem hibrida que combina HMM e SVM pode ser

utilizada para tirar proveito dos pontos fortes de ambas as técnicas. Os HMM podem ser

utilizados para modelar a estrutura sequencial do texto, enquanto as SVM podem ser usadas

para a classificacdo precisa dos caracteres individuais. Esta combinagdo permite uma maior

flexibilidade e preciséo, especialmente em sistemas onde a variabilidade na escrita e o contexto

séo fatores importantes a considerar [18].

2.2.4 Técnicas de Pré-processamento

As técnicas de pre-processamento de imagem sdo fundamentais para melhorar a precisdo dos

sistemas OCR. Este processo envolve vérias etapas, cada uma focada em preparar a imagem

para a extracdo de caracteristicas e reconhecimento de texto:

Binarizacdo - A binarizacdo € uma das primeiras etapas no pré-processamento de
imagens e envolve a conversdo de uma imagem em escala de cinza para uma imagem
binaria. Este processo € efetuado para facilitar a distingdo entre o texto e o fundo da
imagem. Métodos comuns de binarizacdo incluem algoritmos de limiarizacéo
automatica que ajustam o valor de limiar para segmentar a imagem [18];

Remocdo de Ruido - A remocao de ruido serve para melhorar a qualidade da imagem
antes do reconhecimento. Ruidos podem ser causados por imperfeicdes no papel,
manchas ou defeitos no processo de digitalizacdo. Técnicas comuns de remocao de
ruido incluem filtros de média, filtros de mediana e transformadas morfoldgicas. Estas
técnicas ajudam a suavizar a imagem e a remover artefactos indesejados, facilitando o
trabalho dos algoritmos de OCR [18];

Normalizagéo de Escala - A normalizagéo de escala ajusta a imagem para um tamanho
padrdo, garantindo que o texto dentro da imagem tenha uma altura consistente. Isto €
importante, porque variacdes de escala podem afetar negativamente o desempenho dos
algoritmos de reconhecimento. Métodos de normalizacdo de escala geralmente
envolvem a transformacao linear das dimensdes da imagem para se ajustar a uma escala
predefinida [16];

Correcao de Inclinacéo - A correcédo de inclinacdo aborda o problema de imagens de
texto que ndo estdo alinhadas corretamente. Textos inclinados podem ser dificeis de
reconhecer corretamente, e a correcdo de inclinagdo envolve a detecdo e ajuste do
angulo da linha base do texto para horizontal. Algoritmos como o0 “Hough Transform”

séo frequentemente utilizados para detetar e corrigir a inclinagéo [16];
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e Segmentacdo - A segmentacdo é 0 processo de dividir a imagem de texto em
componentes menores, como linhas, palavras e caracteres. Este passo permite que 0s
algoritmos de OCR processem cada componente individualmente. Métodos de
segmentacdo podem variar desde técnicas baseadas em histogramas até métodos mais
avancados que utilizam redes neurais para identificar os limites entre os diferentes
componentes do texto [3];

e Enhancement - O enhancement de imagem envolve a aplicacdo de técnicas para
aumentar a qualidade visual da imagem. Isto pode incluir o ajuste de contraste, afiagéo
de bordas e realce de detalhes. Estas técnicas ajudam a tornar o texto mais distinguivel
do fundo, facilitando o reconhecimento pelos algoritmos de OCR. Estudos indicam que
o0 enhancement eficaz pode melhorar significativamente a taxa de sucesso do
reconhecimento de caracteres [21].

2.3. ldentificacdo do Autor

A identificacdo do autor através da caligrafia € um campo de estudo significativo que tem
implicacBes importantes para a analise forense, autenticacdo de documentos e pesquisa
historica. Técnicas de reconhecimento de padrfes e analise de caracteristicas especificas da
escrita sdo utilizadas para diferenciar e identificar autores com base nas suas caracteristicas
caligraficas Unicas [22].

2.3.1 Métodos Baseados em CNN e RNN

As CNN sdo utilizadas para extrair caracteristicas visuais detalhadas da caligrafia, enquanto as
RNN, especialmente as LSTM, sdo usadas para capturar dependéncias sequenciais na escrita.
A combinacdo dessas técnicas permite uma anélise detalhada e precisa da caligrafia, facilitando
a identificacdo do autor [22].

No estudo de [22] ficou demonstrado que a utilizacdo de CNN para a extracdo de
caracteristicas visuais, seguida da aplicacdo de RNN para analisar a sequéncia das letras, pode
resultar numa identificacdo autoral precisa. As CNN identificam padr@es visuais complexos,
enquanto as RNN avaliam como esses padrdes se conectam ao longo do tempo, criando
autenticidade da caligrafia do autor.

2.3.2 Andlise Idiossincrética
A analise idiossincréatica foca-se nas particularidades individuais da escrita de cada autor. Estas,
podem incluir a forma, tamanho e inclinagéo das letras, bem como padrdes de espagamento e

conectividade entre caracteres. Esta abordagem tem-se mostrado eficaz na diferenciacdo de
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autores em manuscritos, pois a analise dessas caracteristicas especificas permite a distingcdo
entre diferentes autores com base nas suas idiossincrasias caligréficas [19].

Os autores destacam a importancia de caracteristicas como a pressdo aplicada na escrita,
fluidez dos tracos e a regularidade dos espacos entre palavras e letras. Essas caracteristicas séo
Unicas para cada individuo e, quando analisadas em conjunto, podem oferecer niveis de precisdo
elevados na autenticidade da escrita.

2.3.3 Meétodos de Identificacdo de Autores

Conforme descrito, em 2017 por [23], os métodos de identificacdo de autores evoluiram
significativamente ao longo dos anos, abrangendo desde abordagens baseadas em perfis até
métodos hibridos que combinam vérias técnicas. Esta revisao destaca a utilizacdo de conjuntos
de caracteristicas que incluem vocabulario, propriedades sintaticas e outras propriedades
textuais para a identificacdo da autoria. Eles categorizaram os métodos de identificacdo de
autores em trés abordagens principais:

e Abordagens Baseadas em Perfis: Estas abordagens concatenam todos 0s textos de um
autor num unico perfil e comparam novos textos com este perfil usando medidas de
similaridade. Modelos probabilisticos e de compressdo sdo frequentemente utilizados
nesta categoria;

e Abordagens Baseadas em Instancias: Estas abordagens tratam cada texto
individualmente, utilizando modelos de espaco vetorial e algoritmos de machine
learning para classificar novos textos com base em textos de treino conhecidos;

e Abordagens Hibridas: Estas combinam elementos das abordagens baseadas em perfis
e instancias, procurando tirar vantagem dos pontos fortes de ambas as metodologias.

Os autores de [23] sublinham ainda a importancia da sele¢do do conjunto de caracteristicas
e a aplicacdo de modelos apropriados e técnicas como a analise de n-gramas e modelos de
espaco vetorial e para alcancar alta precisdo na identificacdo de autores.

A Figura 1. ilustra um processo tipico de identificacdo de autor baseado na comparacéo de
caracteristicas extraidas de documentos de treino e um documento de teste. Este processo requer
a entrada de documentos de treino, que sdo textos escritos por diferentes autores. As
caracteristicas do documento de teste (que deve ser diferente do documento de treino),
elaborado por um dos autores dos documentos de treino, sdo extraidas e comparadas com
caracteristicas dos documentos de treino através de computagdo estatistica. Com base nas
caracteristicas de escrita, cada autor recebe uma pontuacéo, e essas pontuacgdes sdo utilizadas

para verificar a correspondéncia e identificar o autor mais provavel do documento de teste.
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de teste
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de treino 530 ¢ Author-T3
caracteristicas

> Author-T4
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Resultados

Author-Tn

PontuacSes
por autor

»  Unknown Author ..

Figura 1 - Framework da identificagdo do autor [22], adaptado pelo autor

2.4. Sintese Critica da Literatura
Para analise do estado da arte sobre a tecnologia OCR, utilizou-se a metodologia Prefered
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta Analysis (PRISMA). Esta metodologia é
amplamente reconhecida por garantir rigor e transparéncia em revisfes sistematicas [24]. A
pesquisa foi efetuada em 2 bases de dados principais: Scopus e IEEE. Os resultados foram
registados na ferramenta Mendeley e tratados na ferramenta Microsoft Excel. As palavras-chave
utilizadas foram “OCR”, ‘“handwritten”, “identification” e “text recognition”, como
demonstrado na Tabela 1. Foram estabelecidos também critérios de incluséo e exclusdo com o
objetivo de aproximar a investigacao a orientacdo do MANCAPT onde o objetivo é apresentar
uma solucdo OCR, com destaque para a identificagdo do autor.
e Critérios de inclusdo:
o Publicac6es entre 2014 e 2024;
o Relevancia direta ao tema “OCR” e identificacao do autor.
e Critérios de exclusao:
o Artigos duplicados;
o Publicagbes que ndo abordassem diretamente OCR ou identificacdo do
autor;

o Publicag6es fora do intervalo de data estabelecido.
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Tabela 1 - Termos de pesquisa e resultados das bases de dados

Keywords Base de Resultados
Dados
OCR A_\NDPandwritten AND identification AND “text SCOPUS 24
recognition
OCR handwritten identification "text recognition \EEE 105
129

e Fase de triagem:

1.

Identificagdo: Foram inicialmente identificados 129 artigos das bases de
dados Scopus (24) e IEE (105), utilizando as palavra-chave supracitadas para
pesquisa direta e também na forma de string (“OCR” AND “handwritten”
AND “identification” AND “text recognition”);

Triagem: Apds a remocdo de duplicados, foram analisados 100 artigos;
Elegibilidade: Desses, 47 artigos foram considerados validos com base nos
critérios de inclusdo, depois, numa segunda analise sistematica foram
selecionados 38 artigos: 29 com base nos critérios de inclusdo e 9 que
mencionaram ou tinham relagdo direta com a pesquisa por “identificacao do
autor”;

Inclusdo: Finalmente, 12 artigos foram selecionados para analise detalhada
e através de um website foi incluido um artigo considerado relevante para o

objetivo desta andlise, totalizando assim 13 artigos incluidos.

A Figura 2 ilustra o fluxograma do processo de sintese critica da literatura, seguindo a
metodologia PRISMA [24].
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Figura 2 - Fluxograma PRISMA

Discussao de Resultados

A anélise dos artigos selecionados na sintese critica da literatura foi organizada de acordo com

0s principais tépicos de pesquisa identificados. A Tabela 2 resume os principais topicos dos

estudos analisados.

Tabela 2- Topicos encontrados na sintese critica da literatura

Referéncias

NUmero de

documentos

Reconhecimento de texto [16, 15,17, 2,1, 3, 14,18, 4, 19, 20] 11
Identificacdo do autor [21, 1, 2, 22, 4] 5
Técnicas de pré-processamento. [18, 14, 19, 3, 16, 15, 20] 7
Aplicacdo multilinguistica [14, 19] 2
Abordagens hibridas [3, 2] 2
Analise de caligrafia [1, 22, 21, 16, 17] 5
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A maioria dos estudos analisados focou-se no reconhecimento de texto, utilizando diversas
tecnologias como CNN e LSTM. Estes estudos demonstraram que as CNN séo altamente
eficazes na extracao de caracteristicas visuais dos caracteres manuscritos, alcangcando precisoes
superiores a 90%. A aplicacdo de técnicas de deep learning mostrou-se promissora para a
melhoria continua da precisdo dos sistemas OCR [15, 16]. Por exemplo, os autores de [15]
alcancaram uma preciséo de 100% na transcri¢do de textos em inglés, destacando a eficacia das
CNN na extracdo de caracteristicas visuais detalhadas. Além disso, no artigo [21] foi
apresentada uma abordagem sem segmentacdo para reconhecimento de frases manuscritas,
destacando uma metodologia inovadora que também contribui significativamente para o
reconhecimento de texto.

A identificacdo do autor através da analise caligrafica € outro topico amplamente
explorado. Os artigos [21, 1, 2, 22, 4] destacaram a eficacia da utilizacdo de CNN e RNN para
capturar as idiossincrasias da caligrafia individual. Estas técnicas permitiram uma identificacdo
autoral precisa, com estudos relatando precisdes que variam entre 83% e 94%. Por exemplo,
[19] utilizaram LSTM para identificar nuances na caligrafia, resultando numa preciséo de 92%.

Os trabalhos de [21, 14, 19, 3, 16, 15, 20] sublinharam a importancia das técnicas de pré-
processamento de imagens, como binarizacdo, remog&o de ruido e correcdo de inclinacao, para
melhorar a preciséo dos sistemas OCR. Os autores de [18] demonstraram que a aplicacdo dessas
técnicas pode preparar melhor as imagens para a etapa de reconhecimento, aumentando
significativamente a precisdo do OCR. A binarizacao, por exemplo, facilita a distin¢do entre
texto e fundo, melhorando a qualidade da imagem para processamento subsequente.

A aplicabilidade do OCR em diferentes idiomas foi abordada em dois estudos: [14, 19]
exploraram a eficécia dos sistemas OCR em contextos multilingues, demonstrando que as
técnicas de deep learning podem ser adaptadas para lidar com a variabilidade entre idiomas,
alcancando precisdes elevadas. Por exemplo, [20] alcangaram uma precisdo de 98,6% no
reconhecimento de caracteres em inglés utilizando SVM, destacando a versatilidade e eficacia
dessas técnicas em diferentes contextos linguisticos.

Os estudos de [3, 2] destacaram a utilizacéo de abordagens hibridas que combinam varias
técnicas de OCR. Os autores de [3] mostraram que a integracdo de CNN, RNN e SVM pode
resultar em sistemas OCR mais solidos e precisos. Estas abordagens permitem aproveitar os
pontos fortes de cada técnica, oferecendo uma solugdo mais abrangente e eficaz para o
reconhecimento de texto manuscrito. Por exemplo, a combinacdo de CNN para extragéo de
caracteristicas e RNN para modelacdo de dependéncias sequenciais tem se mostrado

particularmente eficaz.
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A analise detalhada da caligrafia, com foco nas caracteristicas individuais da escrita, foi
explorada em cinco estudos: [1, 22,21,16, 17] aplicaram técnicas de machine learning para
identificar padrBes Unicos na caligrafia, como a pressao da escrita, a fluidez dos tracos e a
regularidade dos espacos entre letras e palavras. Os estudos de [1, 22] sublinharam a
importancia de caracteristicas como a analise de n-gramas e modelos de espago vetorial para
alcancar alta precisdo na identificacdo de autores. Estas caracteristicas sdo importantes para
distinguir entre diferentes autores, especialmente em contextos forenses e de autenticacdo de
documentos.

Em suma, a sintese critica da literatura destaca a eficacia e a aplicagdo diversificada das
técnicas de OCR e identificacdo de autor. A combinacdo de diferentes métodos tem mostrado
resultados promissores, aumentando a precisdo e a aplicabilidade do OCR em varios contextos
e idiomas. No total, foram analisados 13 artigos na presente revisao.

2.6. Concluséao

A andlise detalhada dos artigos selecionados nesta sintese critica da literatura permite-me
concluir que a investigacdo no campo dos OCR e da identificacdo de autor através da caligrafia
estd a avancar de forma significativa. Entre os “major findings” desta revisdo destacam-se a
eficacia e a aplicabilidade das diferentes técnicas e metodologias utilizadas para incrementar a
precisdo dos sistemas OCR. A pesquisa académico-cientifica nesta area tem vindo a crescer,
refletindo um interesse crescente em melhorar a eficiéncia dos sistemas OCR, tanto para textos
impressos como manuscritos. Os sistemas OCR orientados para a digitalizacdo de manuscritos
tém apresentado evolugdes notaveis, através da integracdo de metodologias avancadas de deep
learning e técnicas de pré-processamento de imagens.

A diversidade de abordagens exploradas nos estudos revistos confirma que ndo ha uma
solucdo Unica, mas sim um conjunto de estratégias que, quando combinadas, podem superar as
limitacGes individuais e proporcionar resultados mais fiaveis. Esta revisdo permite-me afirmar
com confiancga que o futuro dos sistemas OCR é promissor, com potenciais aplicacdes amplas
e impactantes em varios setores. A continuidade da investigacdo e desenvolvimento nesta area
é essencial para explorar plenamente o potencial desta tecnologia, melhorando ainda mais a sua

eficacia e adaptabilidade a novos desafios e requisitos.
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CAPITULO 3
MANCAPT

Este capitulo introduz e contextualiza as etapas desenvolvidas no ambito do MANCAPT, nesta
fase, o foco esteve na criagdo do prototipo que serve como solucdo para o problema
identificado. O prototipo desenvolvido consiste num sistema OCR capaz de identificar o autor
de um manuscrito atraves de classificacdo, selecionar o modelo personalizado correspondente
e utilizar o mesmo para transcrever um manuscrito. Esta solucdo € composta por 2 modulos
principais:

e Modulo de Identificagdo do Autor — Responsavel por classificar a autoria de um
manuscrito utilizando redes neurais convolucionais (CNN), como a arquitetura
InceptionV3, para extrair padrdes caracteristicos da caligrafia e atribuir o manuscrito ao
autor correto;

e Moddulo de Transcricdo de Manuscritos — Responsavel por selecionar o modelo de
transcricdo personalizado, correspondente ao autor identificado. Este médulo utiliza o
Azure Al Document Intelligence, para converter o manuscrito em texto digital,
garantindo maior precisdo ao adaptar-se ao estilo de escrita especifico de cada autor.

3.1. Requisitos

Nesta seccdo, serdo demonstrados na Tabela 3, os requisitos necessarios para criar o prototipo
MANCAPT, oferecendo uma viséo geral das necessidades. Este capitulo visa contextualizar os
pressupostos que sustentam o sistema e a definicdo de critérios que assegurem a eficacia e a
usabilidade do sistema. A construcdo deste protdtipo foi guiada pela necessidade de criar uma
ferramenta capaz de identificar os autores de manuscritos e transcrever textos manuscritos com

elevada preciséo.
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Categoria

Transcrigdo de

Tabela 3- Lista de requisitos

Descricéo

O sistema deve ser capaz de transcrever manuscritos

1 Manuscritos com alta precisao.
e O sistema deve realizar a identificagdo do autor de
Identificagdo do Autor ) N
2 um manuscrito, com base em caracteristicas Unicas.
Modelos Personalizados Deve haver a possibilidade de criar modelos
3 de OCR personalizados de OCR para cada autor identificado.
Treino Adaptativo Tre_mo e adaptacdo (_10 m~odelo para cada aut,o_r,
4 permitindo a personalizacdo continua e especifica.
< Integragdo com o Azure Al Document Intelligence
Integracdo com Azure . g s
) para criar um fluxo continuo de OCR com suporte a
5 Services . x
personalizagéo.
Robustez em CondicGes | O sistema deve ser capaz de lidar com variac6es de
6 Variaveis qualidade e estilo dos manuscritos.
Suporte a Mdltiplos Suporte a multiplos idiomas para garantir
7 Idiomas versatilidade em diferentes contextos.
- O sistema deve ser escalavel, suportando a inclusdo
Escalabilidade .-
8 de novos autores de forma agil.
L Deve garantir seguranga na transmisséo e
Seguranca e Privacidade . S
9 armazenamento dos manuscritos digitalizados.
- O sistema deve ser flexivel, permitindo ajustes e
Flexibilidade .
10 melhorias ao longo do tempo.
Eficiéncia e Baixa Baixa laténcia no processamento, garantindo
11 Laténcia resultados rapidos e eficientes.
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3.2. Desenho da Arquitetura

3.2.1 Arquitetura Geral do MANCAPT

A arquitetura geral do sistema surge como uma resposta integrada, uma abordagem modular
que permite uma adaptacdo dindmica a variabilidade da escrita de cada autor e aumenta a
precisdo do reconhecimento textual. A Figura 3, ilustra a estrutura desta arquitetura, detalhando
a interacdo entre os componentes que possibilitam este fluxo de trabalho automatizado e
eficiente. A arquitetura do protétipo MANCAPT assenta na integracdo de dois modulos
principais:

e Identificacdo do autor (InceptionV3);

e Transcrigdo de manuscritos (Azure Al Document Intelligence).

A identificacdo do autor desempenha um papel essencial no processo, ao determinar qual
modelo de OCR seré usado, 0 que permite uma transcricdo mais precisa e personalizada. Esta
abordagem diferencia 0 MANCAPT de sistemas tradicionais, ao garantir que cada manuscrito
seja processado de acordo com as caracteristicas individuais do autor.

O modulo de identificacdo do autor utiliza o InceptionV3 para classificar a autoria do
manuscrito com base num conjunto de treino previamente anotado e direciona a transcri¢éo
para 0 modelo personalizado do Azure Al Document Intelligence. O mddulo de transcricdo
aplica o modelo especifico de OCR associado ao autor identificado, convertendo 0 manuscrito
em texto digital de forma mais precisa e eficiente. Esta arquitetura modular permite ndo apenas
uma transcricdo mais fiavel, mas também a possibilidade de expandir a base de autores

reconhecidos, tornando o sistema escalavel.

Manuscrito

S TRANSCRICAO DE
— | IDENTICACAO D0 | —p SELECAO DO — | MANUSCRITOS COM

. ~OM
|:lcTE(3$|§)(w)’:]3 MODELO DE OCR DOCUMENT
g ) INTELLIGENCE

Figura 3- A arquitetura geral do MANCAPT, criado pelo autor

3.2.2 ldentificacdo do Autor com InceptionV3

Inicialmente, foram testados os modelos VGG16 e VGG19 para a tarefa de identificagdo do
autor atraves de classificagdo. Estes modelos, conhecidos pela sua arquitetura profunda e eficaz
na extracdo de caracteristicas visuais, foram utilizados como ponto de partida para avaliar a

viabilidade da classificagcdo de manuscritos.
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No entanto, apresentaram algumas limitagdes ao lidar com a complexidade dos
manuscritos. A rede conseguiu extrair caracteristicas gerais da escrita, mas ndo foi suficiente
para capturar as nuances especificas da caligrafia dos diferentes autores. Foram feitas varias
iteracGes de treino, utilizando data augmentation para criar variaces nas imagens de treino,
como rotacdo, brilho, e adicdo de ruido. Apesar de algumas dificuldades, existiu algum sucesso
inicial, mas a precisdo nao foi suficiente para a tarefa especifica de identificacdo de autor,
principalmente devido a falta de capacidade para diferenciar nuances subtis entre escritas
semelhantes.

Com os resultados limitados obtidos pelos modelos VGG, optou-se por utilizar a rede neural
InceptionV3. Esta rede possui uma arquitetura mais avangada, capaz de capturar detalhes
complexos através de uma combinacao de diferentes convolucdes em paralelo[25], tornando-a
ideal para a identificacdo de padrdes intricados na caligrafia.

Este modelo contém mais de vinte milhdes de pardmetros e destaca-se pela sua arquitetura
eficiente na extracdo de caracteristicas visuais. Desenvolvido com blocos simétricos e
assimétricos, integra maltiplas operacdes como convolugdes, pooling, dropout e camadas fully
connected. A Figura 4. apresenta a arquitetura do modelo, evidenciando a organizacdo dos seus
blocos e camadas. A batch normalization é aplicada para otimizar a aprendizagem, e a
classificacao final é realizada através da funcéo Softmax[26].

Convulutional Layer B Mean Pooling Layer

() Max Pooling Layer ([ Fully Connected Layer

:] Concat - Dropout Layer [:]Soﬁmax Layer

Figura 4 - A arquitetura do InceptionV3 [26]
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3.2.3 Transcrigdo de Manuscritos com Azure Al Document Intelligence

Ao longo da criagdo do prototipo MANCAPT, foi essencial considerar abordagens alternativas
antes de consolidar a escolha pelo Microsoft Azure Al Document Intelligence. Inicialmente,
exploramos modelos baseados em redes neuronais profundas, nomeadamente a Convolutional
Recurrent Neural Network (CRNN) e o Transformer Optical Character Recognition (TROCR),
desenvolvido pela Microsoft. Estas tecnologias sdo reconhecidas pela sua elevada capacidade
em reconhecer textos manuscritos, especialmente devido ao uso de convolugdes para extracdo
de padrdes visuais e redes recorrentes ou transformadores para captura da sequéncia e do
contexto textual.

Contudo, ambas as abordagens apresentaram um desafio significativo: a necessidade de um
volume massivo de dados anotados para obter resultados consistentes. No contexto do
MANCAPT, onde o objetivo € identificar e transcrever caligrafias individuais com alta
precisdo, a recolha e anotacdo de dados em larga escala revelaram-se inviaveis em termos de
tempo e recursos. Além disso, mesmo utilizando técnicas de data augmentation, os modelos
demonstraram dificuldades em capturar as nuances da caligrafia dos autores com o conjunto de
dados limitado disponivel.

O Document Intelligence da Microsoft Azure foi escolhido como a plataforma central para
operacionalizar a integracdo entre a identificagdo do autor e 0 OCR. A sua capacidade de criar
modelos customizados permitiu a personalizacdo do processo para cada autor identificado,
ajustando-se as especificidades de cada caligrafia. A integracdo iniciou-se com o
armazenamento das imagens manuscritas e impressas no Azure Blob Storage, onde foram
organizadas em contentores individuais para cada autor. Este método assegurou um fluxo
estruturado, como demonstrado na Figura 5, essencial para o desenvolvimento do protétipo
MANCAPT.

Labelling, tagging

Data store s Deployment
and trainning ?
Built-in
*N deployment [ \
L

=== x ‘ l

= Document

= P 41 Tntelligence Oh Document Intelligence

Blob Si()régc Studio (custom model parameters)

Figura 5 — A arquitetura do Azure Document Intelligence para modelos personalizados [27], adaptado pelo autor
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CAPITULO 4
Implementacao

Este capitulo acompanha o percurso desde a recolha de amostras até a integracédo final dos
modelos, como ilustrado na Figura 6. A criagdo do MANCAPT dataset, revelou-se essencial
para garantir a adaptacdo do modelo & variabilidade caligrafica. Apesar do volume de dados ser
modesto, privilegiou-se a qualidade e adequacéo ao problema, o que se traduziu em melhores
resultados na identificacdo e transcricdo. O capitulo inicia com a recolha de amostras,
detalhando o processo de obtencdo dos manuscritos e a diversidade caligréfica incluida. Segue-
se o tratamento dos dados, com técnicas de pré-processamento como binarizacdo, remocao de
ruido e normalizacdo da escala, para melhorar a qualidade das imagens. Posteriormente,
descreve-se o processo de identificacdo do autor, baseado em redes neurais convolucionais e
extracdo de padrdes caligraficos. Em paralelo, é explorada a integracdo do OCR através do
Microsoft Azure Al Document Intelligence, ferramenta de alto nivel para a transcrigdo dos
manuscritos. O alinhamento entre manuscritos e impressos revelou-se uma estratégia central
para melhorar o treino, ao garantir melhor correspondéncia entre os tipos de escrita. A corre¢ao
manual de erros com base em ground truth foi determinante para validar os resultados e
aumentar a fiabilidade da transcricdo. O capitulo conclui com a construcdo dos modelos finais
e a integracdo dos mddulos de identificacdo e transcri¢do, permitindo ganhos significativos na

precisdo do reconhecimento de manuscritos.

7 7
Recolha de Amostras Criaciio do MANCAPT Dataset
Recolha de amostras de caligrafia em 3 ritmos diferentes, Aplicacio de data augmentation sobre as amostras do
16 frases por ritmo. Segmentacdo por linha e divisdo dos conjunto de treino e validagdo numa proporgio 30%
g dados em conjunto de treino, validagio e teste L manuscritos e 70% de impressas correspondentes
L J L J
4 4

Pré-processamento
Aplicagio de técnicas de processamento de imagem, como
a mnanzagdo, rotagdo, normalizagdo

Treino do Modelo Geral
Aplicagdo de ground fruth para eliminar imagens
meonsistentes do conjunto de treino e refinar o modelo

Data Augmentation Treino dos Modelos Individuais dos Autores
Aplicacdo de Diata Augmentation sobre os conjuntos de Femovidas imagens com erros na transcrigio, treino com
treine e validagdo modelo geral como base
5 N
v v

Transcricio de Manuscritos
Aplicagdo do modelo personalizado para converter a
ihagem manuscrita em texto digital, adaptado ac estilo
caligrafico do autor

Identificacido do Autor
Utilizagde do frceptionl para classificar o autor com base
nas suas caracteristicas caligraficas

Figura 6 - Pipeline do protdtipo MANCAPT
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4.1. Recolha de Amostras
Para realizar este trabalho, foram recolhidas amostras de caligrafia de oito pessoas, onde, em
seis folhas, escreveram em cada duas um ritmo diferente: baixo, médio e alto. Cada folha
continha oito frases, permitindo recolher 16 frases em cada um dos ritmos definidos. Estas
frases eram curtas, aleatdrias e escritas em portugués. O objetivo desta recolha foi obter
diferentes tipos de letra, considerando o impacto da variabilidade na velocidade e as diferencas
causadas na escrita, esperando atingir o maior intervalo de possibilidades e variedade de
caligrafia de cada autor.

As imagens como ilustrado na Figura 7, foram disponibilizadas através de dispositivos

diferentes, como smartphones e impressoras.

Figura 7 - Amostra de caligrafia escrita em ritmo normal

4.2. Tratamento de Dados

O tratamento dos dados foi importante para garantir que as imagens utilizadas no treino dos
modelos estivessem na melhor condigdo possivel. Esse processo envolveu diversas etapas que
visaram melhorar a qualidade das imagens e prepara-las para os desafios do reconhecimento e
classificacéo de caligrafia.
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Primeiramente, foi realizado um pré-processamento das imagens, que consistiu em cortar
e ajustar cada amostra para garantir que apenas a parte relevante da caligrafia fosse mantida.
Isto ajudou a minimizar elementos externos que pudessem interferir na aprendizagem do
modelo, tais como bordas ou ruidos desnecessarios.

Além disso, houve a necessidade de padronizar o tamanho das imagens. Todas as amostras
foram redimensionadas para garantir que fossem consistentes em termos de proporgdes e
dimensoes. Isso facilitou o processo de treino do modelo, uma vez que entradas uniformes
ajudam na eficiéncia da utilizacdo da memoria e aumentam a precisao ao evitar distor¢oes
durante a anélise.

O ajuste do contraste e do brilho foram também parte do pré-processamento. Este ajuste foi
feito de forma manual, utilizando o MS PowerPoint, para assegurar que cada frase estivesse

clara, com a caligrafia nitida e um fundo branco consistente, como ilustrado na Figura 8.

; ) v = N e r‘.,;, _"’_._ i o
l‘\/jb{ll HL‘W‘”’\V‘\ [\,f \lL!L(L,\_ kjﬂv}\;/ | “\'_\,f \,I.\,,{

Figura 8 - Linha recortada e tratada de uma amostra de caligrafia
Essa etapa visava tornar os tracos da escrita mais destacados, ajudando o modelo a capturar
as nuances especificas de cada autor, como a espessura das linhas e 0 espagamento entre
caracteres.
Por fim, os dados tratados foram organizados e divididos em conjuntos de treino, validacéo
e teste num total de 384 imagens individuais. Esta divisdo foi feita de forma cuidadosa para
garantir que houvesse uma boa representacdo das diferentes variacdes de caligrafia em cada
conjunto:
e Conjunto de treino: 230 imagens (60%);
e Conjunto de validacdo: 58 imagens (15%);
e Conjunto de teste: 96 imagens (25%), ndo incluidas no processo de treino ou
validacao.
Esta etapa de tratamento dos dados garantiu uma avaliacdo eficaz do desempenho do
modelo durante o treino e garantindo que os resultados fossem consistentes.
4.3. Processo de Identificacdo do Autor
Para a implementacdo do processo de identificacdo dos autores, foi escolhido o modelo
InceptionV3, ajustado para classificacdo de multiplas classes, cada uma delas representando
cada autor. Foram necessarias seis fases, como demonstrado na Tabela 4, para realizar este

modulo.
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Tabela 4 - Fases de Implementagdo do Processo de Identificagdo do Autor

Fase Acdes

Carregamento das imagens e aplicacéo de
Fase 1: Pré-processamento dos dados aumento de dados para melhorar a
consisténcia do modelo.

Configuracdo do gerador dinamico de

Fase 2: Configuracéo dos geradores de | aumento de dados.

dados, treino e validagdo Criacdo dos conjuntos de treino e validacao,
garantindo a separacdo correta dos dados.
Utilizacdo do modelo pré-treinado

Fase 3: Carregamento do modelo base InceptionV3 para aproveitar caracteristicas

aprendidas.
Fase 4: Adicdo de camadas Introducdo de camadas adicionais para
personalizadas adaptacdo do modelo ao problema especifico.

Definicdo do otimizador, funcdo de perda e
métrica de avaliacdo para treino eficaz.
Treino com validagéo cruzada e early
stopping para evitar sobreajuste.
Armazenamento do modelo treinado para
utilizacdo futura.

Aplicacdo do modelo para prever a classe da
imagem com base nos dados treinados.

Fase 5: Compilacdo do modelo

Fase 6: Treino do modelo

Fase 7: Armazenamento do modelo

Fase 8: Predicéo e Classificacao

4.3.1 Pré-processamento e Data Augmentation

As imagens foram organizadas em classes, representando os diferentes autores dos manuscritos,
cada amostra foi submetida a um pré-processamento que incluiu o redimensionamento das
imagens para 299x299 pixels, garantindo a consisténcia com os requisitos do InceptionV3.

As imagens de treino e validacdo foram sujeitas a data augmentation dindmico em tempo real,
recorrendo ao Keras ImageDataGenerator, com transformacdes aleatorias como rotagoes,
deslocamentos, zoom, shear e espelhamento horizontal. Estas transformacdes foram aplicadas
com o intuito de inflacionar o conjunto de dados [28], no entanto, como é caracteristico do
Keras ImageDataGenerator, ndo aumentaram o nimero de imagens de forma fixa, mas sim
geraram variagdes distintas a cada época de treino.

4.3.2 Treino do Modelo

No treino, 0 modelo utilizou categorical crossentropy como funcdo de perda e Adam como
otimizador, com uma taxa de aprendizagem ajustada para obter os melhores resultados

possiveis. Foi utilizada a técnica de transfer learning [29], com InceptionV3, partindo de um
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modelo pré-treinado no ImageNet dataset [30] e adaptando-o para a tarefa de classificacdo dos
autores dos manuscritos.

Este modelo, como os anteriores VGG16 e VGG19, também pode ser considerado pré-
treinado, uma vez que utiliza pesos iniciais treinados numa grande base de dados. As camadas
finais foram substituidas por camadas especificas para a classificacdo de oito autores, e 0
modelo foi treinado para ajustar-se as caracteristicas Unicas de cada um.

4.3.2 Ajuste de Hiperparametros

O modelo foi treinado utilizando uma abordagem incremental, onde foram ajustados
hiperpardmetros, como demonstrado na Tabela 5, como a taxa de aprendizagem e o nimero de
épocas, de forma a otimizar a precisdo na identificacdo dos autores. Os hiperparametros do
modelo InceptionV3 foram selecionados com base em experimentacdo baseada na literatura
existente.

Tabela 5- Hiperpardmetros da Identificagdo do Autor

Valor
Utilizado

Justificacdo da Escolha | Referéncias

Hiperparametro

Permite uma convergéncia

Taxa de aprendizagem 0.0001 estavel e evita oscilacOes [31]
excessivas.
Equilibra consumo
Tamanho do lote 32 computacional e [31]
estabilidade do treinamento.
. . Balanceia aprendizado
NUTIETD €l GPoess 20 adequado e overfitting. [31]
Otimizador Adam Adaptabllldadg dindmica da [31]
taxa de aprendizagem.
Funcdo de perda Categorical Padrgo para classificacao [25]
Crossentropy | multiclasse.
Taxa de dropout 05 Reduz ov_erf|t~t|ng e melhora [25]
a generalizacdo do modelo.
Normalizacdo necessaria
Dimenséo das imagens 299%299 para compatibilidade com [25]

InceptionV3.
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4.3.4 Resultados do Treino

Foi feita também uma validacdo continua, utilizando um conjunto de dados separado, para
garantir que o modelo ndo estava a sobreajustar-se aos dados de treino. Os resultados obtidos
com o InceptionV3, como demonstrado na Tabela 6, mostraram uma melhoria significativa em
relagdo aos modelos VGG16 e VGG19. A precisdo na identificacdo dos autores aumentou
substancialmente, especialmente em casos onde havia grande distingdo entre os estilos de
escrita. O modelo conseguiu aprender as nuances da escrita de cada autor, incluindo
caracteristicas como a inclinacdo das letras, o espacamento entre palavras, e a pressao aplicada
na escrita.

Com esta abordagem, que combinou o uso do InceptionV3 e data augmentation, foi
possivel treinar um modelo, que através do aumento de dados e camadas convolucionais
profundas, conseguiu extrair caracteristicas Unicas de cada autor, incluindo padrdes de
inclinacdo, espessura dos tragos, e espacamento entre as letras. Isso garantiu uma taxa de
reconhecimento elevada e consistente, mesmo quando os autores apresentavam variacoes subtis
na sua escrita. Esta abordagem garantiu que cada autor fosse reconhecido com alta confianca,

mesmo quando apresentavam variacdes subtis na sua escrita.

Tabela 6 - Precisdo do treino e validagdo dos modelos VGG16, VGG19 e InceptionV3

Modelo Precisdo do Treino Precisdo da Validacgéo
VGG16 78,12% 86,67%
VGG19 78,12% 80,00%
InceptionV3 91,20% 96,67%

4.4. Integracao de OCR

A integracdo entre a identificacdo do autor e 0 OCR € o alicerce do MANCAPT. O objetivo
principal é identificar o autor de um manuscrito e utilizar um modelo personalizado para a
transcricdo da sua escrita, aproveitando as particularidades estilisticas de cada caligrafia. Essa
abordagem ndo apenas melhora a precisdo da transcricdo, mas também abre novas
possibilidades para a organizacdo e autenticagdo de documentos manuscritos. Este processo,

demonstrado na Tabela 7, teve seis fases de implementagao.

30



Tabela 7- Fases de implementagdo do OCR e Integragdo com Identificagéo do autor

Criacéo de uma conta no Microsoft Azure e ativacdo dos
1: Configuracdo do Ambiente | Servicos necessarios.

no Azure Configuragdo do Armazenamento no Azure Blob Storage
para armazenar imagens de treino.

Criacdo de um modelo personalizado no Azure Al
2: Criacdo dos Modelos Document Intelligence para cada autor identificado.

Personalizados Realizacdo de ciclos iterativos de treino, comecando com
modelos genéricos para estabelecer uma linha de base.

Implementacdo de um processo para criar
correspondéncia entre manuscritos e impressos.

3: Alinhamento entre Geracao de 1000 imagens impressas e 428 manuscritas
Manuscritos e Impressos com data augmentation.

Manutencdo da proporcao de 70% impressas e 30%
manuscritas para equilibrar o treino.

Criacéo e revisdo do ground truth, focando-se na
correcdo das imagens manuscritas.

4: Tratamento de Erros e Analise manual de 428 imagens manuscritas, com

Ground Truth remocao de 40 imagens de qualidade insuficiente.
Reviséo dos ficheiros JSON para garantir anotacdes
corretas.

Desenvolvimento de um modelo geral de OCR,
utilizando data augmentation e ground truth corrigido.

Anotacao das imagens problematicas num ficheiro Excel
e remocao das inconsisténcias do treino.

5: Construcao dos Modelos

Finais Integracdo do modelo geral com os modelos especificos,
para criar os modelos finais, garantindo uma transcrigédo
fiel e precisa.

Alinhamento da funcionalidade de identificacdo do autor

6: Integracéo da com os modelos personalizados gerados no Azure Al

Identificacdo do Autor e da | Document Intelligence.
Transcri¢do de Manuscritos | Automatizagdo do uso do modelo correspondente sempre
que um autor € identificado
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4.5.  Microsoft Azure Al Document Intelligence

Para cada um dos autores, foi criado um modelo personalizado no Azure Al Document
Intelligence, utilizando as imagens especificas das suas amostras. Durante o processamento, as
amostras foram submetidas a uma triagem inicial para garantir consisténcia e qualidade. Em
seguida, passaram por ciclos iterativos de treino. A implementacdo inicial utilizou modelos
genéricos para estabelecer uma linha de base e avaliar a viabilidade do sistema.

Os resultados iniciais indicaram uma confianca geral baixa no desempenho dos modelos,
refletindo os desafios de ajustar o sistema as nuances de cada autor. Essa etapa inicial foi
essencial para identificar limitagdes e tracar melhorias futuras na integracdo e personalizacédo
do processo. Essa andlise permitiu delinear os préximos passos no desenvolvimento do
prototipo MANCAPT, que envolveram a implementacdo do processo de alinhamento entre
manuscritos e impressos, seguido por estratégias especificas para lidar com erros identificados
durante a transcrigéo.

4.6. Alinhamento entre Manuscritos e Impressos

O processo de alinhamento foi desenvolvido com o objetivo de estabelecer uma
correspondéncia rigorosa entre textos manuscritos e suas versdes impressas. Este alinhamento
tem como objetivo garantir que o0 modelo de OCR aprenda no treino a reconhecer as
caracteristicas estilisticas de cada autor, baseando-se em referéncias impressas, como ilustrado
na Figura 9. O método adotado foi estruturado considerando a defini¢do da proporcao entre 0s
tipos de dados, a aplicacdo de data augmentation sobre o conjunto inicial de treino e validacdo
de amostras manuscritas, e ainda, amostras impressas correspondentes as amostras de

caligrafia.

f 2 joor
- # o
,"_.!/ 2wt JJ' A - 'f i

Texto manuscrito oo : e (i £l
Escrito por Tocu W enine Lofajoso , CxXplora o floresto pronboda

| [ ul | . !
Diferentes Autores

b
T, . A.M,A /J:,.‘-"l RAAANAY (£ :II )

Texto Impresso Joao, um menino corajoso, explora a floresta proibida
Correspondente

Figura 9 - Amostra de uma frase manuscrita, escrita por diferentes autores e o texto impresso correspondente
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4.6.1 Definicdo da Proporgéo entre Manuscritos e Impressos

Foi escolhida a proporc¢édo de 70% de dados impressos e 30% de dados manuscritos com base
em iteracOes experimentais, partindo de um conjunto inicial de 288 imagens manuscritas.
Inicialmente, foram testados diferentes racios, variando entre 50%-50% e 80%-20%. No
entanto, verificou-se que a combinacdo 70%-30% proporcionava um equilibrio adequado na
aprendizagem dos padrdes de escrita.

Esse equilibrio foi alcancado considerando que os textos impressos reforcam a
aprendizagem de padrfes estruturados e fornecem um referencial para a segmentacédo e
reconhecimento de caracteres, enquanto o0s textos manuscritos apresentam variagdes naturais
de caligrafia, essenciais para o ajuste fino do modelo.

A definicdo deste racio foi validada através da analise da taxa de erro de caracteres
(Character Error Rate - CER) ao longo dos testes, realizados com amostras do conjunto inicial
de testes. Foi observado que abaixo de 30% de manuscritos, 0 modelo perdia sensibilidade as
variacdes estilisticas, e acima de 30%, a taxa de erro aumentava devido a complexidade dos
dados manuscritos.

4.6.2 Aplicacéo de Data Augmentation

Para garantir um conjunto de treino sélido, foi aplicada data augmentation tanto as imagens
impressas quanto as manuscritas, como demonstrado na Tabela 8. O objetivo foi aumentar a
variabilidade dos dados de entrada e expandir o conjunto de treino, simulando diferentes
condicGes de captura e variagdes naturais de escrita. Foram aplicadas técnicas como ajustes de
brilho e contraste para simular diferentes condi¢des de digitalizacdo, rotagéo e translacdo para
aumentar a generalizacdo do modelo, adicdo de ruido para refletir variacdes na qualidade dos
documentos digitalizados. Apds a aplicacéo destas técnicas, em 3 iteracdes, 0 conjunto de dados
final consistiu em 1428 amostras, das quais 1000 eram imagens impressas e 428 manuscritas,

geradas com recurso a data augmentation a partir do conjunto inicial.

Tabela 8 - Aplicagdo de data augmentation sobre amostras manuscritas e impressas

Manuscritos | Impressos P6s

~-Manuscritos | Impressos 2 Total P6s
Iteracao s S Pos Data DEK:] .
Iniciais Iniciais Augmentation | Augmentation Augmentation Testes
288 0 288 672 960 40 |18,2
288 672 384 896 1280 50 13,7
384 896 428 1000 1428 60 9
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4.6.3 Validacdo e Ajustes Finais

A eficacia do alinhamento de manuscritos e impressos foi validada através de testes de
reconhecimento conduzidos no Azure Al Document Intelligence Studio, como ilustrado na
Figura 10. Além disso, a correspondéncia entre os textos impressos e manuscritos foi revista
manualmente para garantir a integridade dos pares alinhados, assegurando que cada manuscrito

possuia uma versao impressa equivalente.

O xama prepara um cha com ervas
medicinais

Figura 10 - Teste de reconhecimento de caracteres apds alinhamento de manuscritos e impressos

Essa abordagem permitiu influenciar diretamente o conhecimento do modelo sobre os
manuscritos, ensinando-o a reconhecer padrdes manuscritos ao associa-los as suas
equivaléncias em formato impresso. Assim, o modelo expande a sua compreensdo das nuances
estilisticas da escrita manual, fortalecendo a capacidade de transcricdo com maior fidelidade e
consisténcia.

Dessa forma, garantiu-se que as amostras manuscritas representassem adequadamente a
variabilidade da escrita manual no conjunto de treino. O objetivo foi manter uma relacédo de
70% para dados impressos e 30% para dados manuscritos, garantindo que o modelo tivesse uma
base consistente para aprender padrdes claros, sem perder a capacidade de generalizar para
estilos manuscritos. Esta abordagem foi ajustada iterativamente para maximizar a eficacia do
processo de treino e aumentar a capacidade do modelo de lidar com variacgdes estilisticas.

4.7. Tratamento de Erros com Ground Truth

No Azure Document Intelligence Studio, depois do treino, o sistema executa o reconhecimento
sobre todas as amostras e gera uma anotacdo com o resultado identificado para cada uma, estas
anotacOes ficam armazenadas em arquivos JSON e representam a interpretagdo inicial do
modelo e s@o posteriormente corrigidas no processo do ground truth [32], que consiste na
correcdo manual do resultado das anotacfes geradas com erros apos o treino do modelo.
Embora o conjunto total incluisse 1428 imagens, o trabalho de corre¢cdo concentrou-se no
subconjunto de 428 imagens manuscritas. Entre essas, foram identificadas cerca de 40 imagens

de qualidade insuficiente, que precisaram ser removidas para evitar ruido nos resultados.
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Esse processo exigiu uma anélise detalhada dos arquivos JSON do resultado das anotacoes
manuscritas gerados apos o treino do modelo, que nem sempre tinham os resultados desejados,
e, portanto, foi necessario corrigir manualmente o resultado de varias anotacdes para refletirem
0 reconhecimento pretendido das imagens manuscritas. Para realizar esses ajustes, foi utilizada
a ferramenta Sublime Text, como ilustrado na Figura 11, o que facilitou a edig&o e visualizagédo
dos dados de forma organizada. Esse trabalho foi particularmente exigente em casos de baixa

qualidade das amostras ou ambiguidades.

"page"”:1,"text":"0 luar Numina a cidade adormecida"}],"labelType™:"Words"}]}

Figura 11 - Corre¢do manual de amostra com resultado de reconhecimento errado.

O processo de treino do modelo envolveu mdltiplas iteracdes de Ground truth realizadas
diretamente no Azure Blob Storage. O ground truth serviu para refinar os dados de forma
eficiente, assegurando que todas as correcdes fossem integradas e utilizadas de maneira
otimizada pelo Document Intelligence para melhorar o treino do modelo.

4.8. Construcéo dos Modelos Finais

A etapa final do desenvolvimento consistiu na consolidacdo de um modelo geral de OCR,
seqguido da integracdo deste com os modelos personalizados desenvolvidos para cada autor
identificado. Este processo visou criar um sistema capaz de adaptar-se as diferentes
caracteristicas das caligrafias manuscritas. O modelo geral, desenvolvido ao longo do processo
descrito anteriormente, utilizou técnicas avancadas de data augmentation e a aplicacdo
cuidadosa de ground truth.

Depois de concluida a criacdo e validacdo do modelo geral, cada modelo personalizado foi
ajustado seguindo uma metodologia rigorosa. Primeiro, foram identificadas e apontadas num
ficheiro Excel as imagens que continham erros na transcricdo, que foram entdo excluidas do
conjunto de treino. Em seguida, aplicaram-se técnicas de data augmentation exclusivamente
sobre as imagens corretas para garantir um conjunto de dados confiavel e diversificado.

A estratégia final consistiu em combinar no treino, 0 modelo geral com os modelos
personalizados e criar assim os modelos finais dos autores, alinhando-se as exigéncias do
prototipo MANCAPT. Essa dinamica permitiu que o sistema aprendesse as particularidades
caligraficas de cada autor.
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4.9. Integracao da Identificacdo do Autor e da Transcri¢ao de
Manuscritos

Nesta ultima fase do processo de desenvolvimento do prototipo, a funcionalidade de
identificacdo do autor foi alinhada com os modelos personalizados, gerados no Azure Al
Document Intelligence para a transcri¢cdo de manuscritos.

Inicialmente, a identificacdo do autor é feita através do modelo InceptionV3, que analisa as
caracteristicas da caligrafia. Apds essa identificacdo, o sistema chama no cddigo, o modelo
personalizado correspondente no Azure Al Document Intelligence. Esse modelo especifico
processa a transcricdo, garantindo que o reconhecimento do texto seja adaptado ao estilo de
escrita do autor identificado.

Dessa forma, ao identificar o autor de um manuscrito, o sistema seleciona o modelo
personalizado respetivo, realizando a transcricdo do manuscrito com elevada precisdo. Esta
abordagem permite que o protétipo MANCAPT, cumpra 0 seu proposito, ao adaptar-se a

caligrafia individual de cada autor, para realizar a transcri¢cdo de manuscritos.
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CAPITULO 5
Demonstracao

5.1. Fundamentacdo da Demonstracéao

A etapa de demonstragdo é fundamental no contexto da metodologia Design Science Research
Methodology (DSRM), uma vez que valida o prototipo desenvolvido através de cenarios
praticos. No MANCAPT, esta fase assume um papel central, dado que permite comprovar a
eficacia das solucbes propostas para os desafios identificados previamente, nomeadamente:

e A identificagdo do autor com base na caligrafia;

e A transcrigdo com elevada preciséo de manuscritos.

Neste capitulo, sera demonstrado como o prottipo MANCAPT responde a esses desafios,
integrando OCR e identificacdo do autor. Além disso, serdo apresentados exemplos concretos
de utilizacdo do sistema, acompanhados de uma analise critica dos resultados.

A demonstracdo do protétipo MANCAPT sera estruturada com base nos seguintes
objetivos:

« Validar o prototipo em cenarios reais: Mostrar como o sistema lida com a transcrigao

e identificacdo de autores em situacGes préaticas;

o« Comprovar a eficacia do modelo: Avaliar o desempenho através de métricas de

precisdo, tempos de processamento e taxas de erro reduzidas;

« ldentificar limitagdes e oportunidades de melhoria: Fornecer uma viséo clara dos

pontos fortes e areas que necessitam de melhorias.
5.2. Desafios e Solugbes para Apontamentos nas Universidades
Apesar dos avancos tecnoldgicos na Educagdo nos ultimos anos, nas universidades, 0s
professores ainda recorrem frequentemente a escrita no quadro durante as aulas para transmitir
conceitos de forma detalhada. Este método, embora essencial para o ensino, implica desafios
significativos devido a rapidez com que os contetidos sdo transmitidos. A velocidade necessaria
para escrever dificulta que os alunos consigam simultaneamente escrever apontamentos e

prestar atencdo ao que os professores explicam durante as aulas.
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Para mitigar estas dificuldades, muitos estudantes optam por fotografar o quadro e
posteriormente, utilizam estas imagens para elaborar os seus materiais de estudo. No entanto,
interpretar estas fotografias pode ser uma tarefa desafiante, especialmente quando a caligrafia
dos professores € menos legivel. A velocidade com que os alunos séo obrigados a escrever para
conseguir acompanhar as explicagdes orais do professor, faz com que muitas vezes, apenas 0s
proprios consigam perceber os apontamentos que escreveram. Acresce, que estes podem ser
partilhados multiplas vezes por outros colegas, as vezes até de turmas diferentes, sendo assim
uma constante a perda da rastreabilidade sobre o autor original dos apontamentos. Este
problema dificulta a validacdo do conteido e adicionalmente, impede que se questione o autor
original sobre palavras impercetiveis ou abreviaturas utilizadas no momento da escrita,
dificultando a compreenséo plena dos apontamentos.

Estas dificuldades exigem uma solucdo que ndo sé melhore a acessibilidade e a legibilidade
dos conteudos manuscritos, mas que também permita identificar claramente o autor dos
apontamentos.

O protétipo MANCAPT surge como uma resposta inovadora a estas necessidades.
Integrando tecnologias avancadas de OCR, o sistema permite transcrever conteddos
manuscritos com rapidez e precisdo. Os professores podem criar modelos personalizados da sua
caligrafia, que os estudantes utilizam para converter imagens do quadro em texto digital claro
e pesquisavel. Esta funcionalidade ndo sé facilita a leitura dos contedos como também reduz
0 tempo necessario para organizar materiais de estudo. Além disso, ao identificar
automaticamente o autor dos apontamentos, o sistema reforca a confianga na sua utilizagéo,
assegurando que eventuais duvidas sobre contetdos ou abreviaturas possam ser dirigidas
diretamente ao autor.

5.3. Demonstracao Pratica no Contexto Universitario

A demonstragdo pratica do protdtipo MANCAPT ilustra como o sistema aborda desafios
comuns nas aulas universitarias, explorando dois cenarios complementares. O primeiro cenario
centra-se na transcrigdo dos conteddos escritos no quadro pelo professor, permitindo que 0s
alunos registem de forma clara e organizada as informacdes, mesmo perante a velocidade da
escrita do docente. O segundo cenario aborda a partilha de apontamentos entre estudantes,
focando-se em situagcdes em que um aluno, ao escrever rapidamente durante as explicagdes
orais do professor, recorre a abreviaturas e notas fragmentadas para acompanhar o ritmo. Esses
apontamentos, partilnados posteriormente com outros colegas, enfrentam desafios de

compreens&o.
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Estes cenarios refletem como o sistema identifica o autor dos apontamentos e transcreve
automaticamente os conteudos manuscritos. Apesar do elevado nivel de fiabilidade das
transcri¢Bes alcancado pelo prototipo MANCAPT, é importante destacar que o0 OCR apenas
consegue transcrever aquilo que foi efetivamente escrito pelos autores. No entanto, em casos
onde algumas palavras séo escritas de forma ilegivel para o sistema, a capacidade de identificar
0 autor permite que os utilizadores que realizam transcricdo possam identificar e questiona-lo
diretamente sobre as palavras impercetiveis.

5.3.1 Primeiro Cenario: Transcri¢do de Conteudos do Quadro

Este cenario ilustra como os alunos podem utilizar o MANCAPT para transcrever diretamente
0 que o professor escreve no quadro durante uma aula. Num ambiente tipico de sala de aula, 0s
professores utilizam o quadro para escrever para dar clareza aos conteldos que estdo a
transmitir. Essa escrita por norma ¢é feita de forma rapida, obrigando os alunos a acompanhar o
ritmo da explicagéo e a tirar apontamentos simultaneamente. Por isso, muitos alunos recorrem
ao telemdvel para tirar fotos do quadro e depois redigir os apontamentos de forma mais pausada.
Esta dinamica pode apresentar alguns desafios a compreensdo dos manuscritos devido a
velocidade de escrita do professor.

Implementagéo

1. O professor utilizao MANCAPT para criar um modelo personalizado da sua caligrafia,
baseadas em amostras representativas da sua escrita sugeridas pelo sistema;

2. O sistema, apds o processo de tratamento dos dados, adiciona estas amostras ao modelo
geral de OCR alinhando os manuscritos aos impressos sugeridos e, por fim, cria o
modelo personalizado do professor;

3. Durante a aula, o professor cede aos alunos, o seu ID no MANCAPT, e estes, capturam
fotografias dos apontamentos no quadro utilizando dispositivos maéveis;

4. Para realizar a transcricdo das imagens, os alunos utilizam o ID do professor no
MANCAPT, para aceder ao modelo personalizado da sua caligrafia e obter com elevada
precisao a transcri¢do automatica dos contetidos manuscritos nas imagens em texto com
alta preciséo.

Resultados Esperados

e O sistema alcangou uma taxa de precisao na transcricdo de 97%, transformando os
apontamentos manuscritos em textos organizados e de facil leitura;

e Reducdo significativa de erros na transcricdo, especialmente em manuscritos com

caracteres rapidos e menos legiveis.
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5.3.2 Segundo Cenario: Partilha de Apontamentos entre Estudantes

Neste cenario, o foco recai sobre a partilha de apontamentos entre estudantes, refletindo a
dindmica das aulas em que os alunos precisam de registar rapidamente as explicacGes orais do
professor sem suporte visual no quadro. Esta sobrecarga obriga muitos estudantes a priorizarem
uma tarefa em detrimento da outra, gerando apontamentos incompletos ou dificeis de
compreender.

Muitas vezes, os alunos dependem de apontamentos feitos por colegas durante as aulas,
especialmente porque a velocidade do professor ao falar e a complexidade dos conteudos
forcam os estudantes a registar rapidamente as informagdes, muitas vezes de forma abreviada
ou fragmentada, resultando em apontamentos que apenas 0 autor consegue compreender
completamente. No entanto, a partilha sucessiva desses materiais pode levar a perda de
rastreabilidade sobre o autor original, dificultando a validacdo do contetido e a compreensao de
palavras ou abreviaturas utilizadas
Implementagéo

1. Um aluno fez apontamentos das aulas, onde teve de escrever rapidamente, numa escrita
ndo muito clara e com abreviaturas para poder acompanhar a explicacdo oral do
professor;

Outros alunos, que néo fizeram os apontamentos, pediram para que os cedesse;
Depois de acederem decidiram também partilhar com outros colegas;

Os alunos que ndo interagiram com o autor, realizaram a transcricdo no MANCAPT;

o~

O sistema identificou o autor dos apontamentos manuscritos e realizou a transcrigéo,
mas com algumas palavras impercetiveis e abreviaturas;
6. Os alunos consultaram diretamente o autor para validar e compreender as palavras que
Ihes levantaram ddvidas.
Resultados Esperados
e A taxa de identificacdo do autor foi de 95%, permitindo identificar a origem dos
apontamentos com elevada precisao;

e Apesar da alta taxa de precisé@o do OCR (92%) na transcri¢do, algumas abreviaturas e
escrita fragmentada necessitaram da validacdo do autor para garantir a compreensao
total.
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5.4. Analise de Resultados

A analise de resultados permitiu comparar os modelos personalizados do prototipo MANCAPT
com o modelo genérico do Azure Al Document Intelligence, evidenciando o impacto da
personalizagdo na melhoria da performance de sistemas OCR. Foram realizados testes com
quinze alunos e cinco professores, onde analisamos a precisdo da identificacdo do autor e da
transcricdo de cada manuscrito, utilizando métricas como a precisdo como CER e a taxa de
confianca do Azure Al Document Intelligence

5.4.1. Resultados na Identificagdo do Autor

No cenério 2 — partilha de apontamentos entre estudantes, o sistema foi desafiado a reconhecer
a autoria de cada manuscrito, atribuindo corretamente o autor a partir do modelo de caligrafia
treinado. Os resultados por iteracdo, como demonstrado na Tabela 9. relevam que quanto maior

0 numero de amostras utilizadas no treino, mais preciso se tornou o modelo.

Tabela 9 - Resultados da identificagéo do autor

Total de Identificacéo Identificacdo

) Precisao
amostras correta incorreta

Iteracéo

12 10 8 2 80%
28 20 17 3 85%
3.4 50 49 1 98%

O modelo evoluiu a cada iteragdo, passando de 80% para 98% com o aumento do nimero
de amostras, melhorando a capacidade do sistema para identificar o autor dos manuscritos e
permitindo uma diferenciacdo mais precisa de manuscritos com caligrafias similares.
5.4.2 Resultados na Transcrigdo de Manuscritos
No cenario 1 — Transcricéo de contetdos do quadro, o sistema foi testado com 0s manuscritos
dos professores nos quadros captados pelos alunos, com os modelos genéricos do Azure Al
Document Intelligence e com os modelos personalizados do MANCAPT, verificando-se nos
resultados espelhados na Tabela 10, uma maior precisao na transcri¢do para o formato digital
dos modelos personalizados do MANCAPT relativamente ao modelo genérico do Azure Al
Document Intelligence.
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Tabela 10 - Resultados modelo genérico Azure Al Document Intelligence VS modelos MANCAPT

Taxa de
~ Confianga do Errode
Modelo Iteracéo Amostras Algoritmo (%) Caracteres
(CER)
Document
Intelligence 89,80% 12,50%
Generico 1a
MANCAPT 1008 91,00% 10,20%
Document
Intelligence 90,10% 11,80%
Genérico 2a
MANCAPT 1300 93,40% 7,90%
Document
Intelligence 90,50% 11,30%
Genérico 32
MANCAPT 3400 95,80% 6,00%

O modelo proposto neste trabalho superou em todas iteracdes o modelo genérico do Azure
Al Document Intelligence e demonstraram que as técnicas utilizadas no MANCAPT como o
alinhamento de impressos e manuscritos, data augmentation e ground truth revelaram-se cada
vez mais relevantes para a transcricdo, aumentando o nimero de amostras e garantindo dados
“limpos” para melhorar consisténcia no treino dos modelos personalizados.
5.4.3 Conclusdes dos Testes nos Cenarios de Demonstragao
Os testes realizados nos cenarios de demonstracdo permitiram alcancar as seguintes conclusées:
e O modelo personalizado do MANCAPT superou o modelo genérico do Azure Al
Document Intelligence, e mostrou-se capaz de reconhecer alguns caracteres pouco
legiveis especificos da caligrafia do autor do manuscrito, ao contrario do modelo
genérico, apesar de apresentar também um nivel de precisdo muito alto na transcricao;
e Natranscricdo de manuscritos conseguiu reduzir a taxa CER para praticamente metade,
de 12,5% para 6% e aumentar a confianca do algoritmo de 89,80% para 95,80%
enquanto o modelo genérico manteve-se estavel;
e A identificacdo do autor melhorou a cada iteracdo passando de 80% para 98% de

precisdo a medida que mais manuscritos foram incorporados no treino.
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CAPITULO 6
Avaliacao
A avaliacdo do protétipo MANCAPT constitui uma fase da metodologia DSRM, na qual a
avaliacdo do prototipo desenvolvido serve para validar a sua eficicia. Esta abordagem foi
realizada através da recolha de feedback de utilizadores que testaram o sistema de OCR
personalizado. O objetivo desta analise foi medir a precisdo, usabilidade e eficacia do modelo,
garantindo que os objetivos definidos fossem atingidos. Para avaliar o desempenho do sistema,
foram utilizados dois métodos principais:

e Testes Praticos — Os utilizadores transcreveram manuscritos com o0 MANCAPT e

compararam os resultados com o Modelo Geral do Microsoft Al Document Intelligence;

e Inquérito de Avaliacdo — Aplicacdo de um questionario estruturado para recolher

percecdes sobre a usabilidade, rapidez e precisdo do sistema.

A escolha desta metodologia deve-se a necessidade de validar ndo apenas a precisao técnica
do modelo, mas também a experiéncia de utilizacdo em cenarios reais. Assim, o0 inquérito foi
estruturado para obter uma visao quantitativa e qualitativa do desempenho do MANCAPT.

A avaliacdo contou com a participacdo dos quinze alunos e cinco professores envolvidos
na demonstracdo, garantindo que a analise refletisse a experiéncia de um publico representativo
do uso pratico da tecnologia desenvolvida.

O questionario foi dividido em duas sec¢des principais: Identificacdo do Autor e
Transcricdo de Manuscritos. As perguntas realizadas foram:

e Identificacdo do Autor:
o O sistema conseguiu identificar corretamente o autor do manuscrito?
e Transcricdo de Manuscritos:
o O sistema conseguiu reconhecer corretamente o contetdo do manuscrito?
o Considera que o sistema fornece resultados fidveis e consistentes?
o O sistema demonstrou capacidade de reconhecer letras mais complexas,
influenciadas pelo estilo de escrita do autor?
o Recomendaria a utilizagdo deste sistema para transcricdo de manuscritos?

Os participantes responderam com base numa escala de Likert [33] de 1 a 5, onde 1
representa "Muito insatisfeito” e 5 representa "Muito satisfeito”. Os dados recolhidos foram
analisados estatisticamente, considerando a média. Foi também realizada uma comparacéo,
referida na Tabela 11, entre o desempenho do MANCAPT e 0 Modelo Geral do Document
Intelligence.
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Tabela 11 - Feedback dos utilizadores, comparagdo MANCAPT VS Modelo Geral Document Intelligence

Modelo Geral do Document

Critério MANCAPT :
Intelligence
Qualidade da Transcricdo 4.3 3.9
Precisdo do reconhecimento 4.4 3.8
Relevancia dos resultados 45 3.7
Confianga no sistema 4.2 3.6
Propensdo a utilizar novamente 4.6 3.8

Os resultados demonstram que o MANCAPT obteve uma precisdo superior ao Modelo Geral
do Document Intelligence, apresentando melhor desempenho na transcricdo de manuscritos. A
andlise dos dados recolhidos confirma que os participantes avaliaram positivamente a qualidade
da transcricdo e a confiabilidade do sistema. De forma geral, a maioria dos participantes
recomendaria a utilizacdo do sistema, reforcando a sua aplicabilidade pratica.

Os valores detalhados dos resultados encontram-se acima, incluindo as estatisticas de
desempenho comparativo. Em suma, a avaliacdo confirma que os objetivos definidos para o
MANCAPT foram alcancados, validando a eficAcia do modelo personalizado para
reconhecimento de manuscritos.

6.1. Avaliacdo de Requisitos

A Tabela 12, apresenta a analise do cumprimento dos requisitos do protétipo MANCAPT,
considerando 0s objetivos estabelecidos. Cada requisito foi avaliado com base na sua
implementacdo e eficicia dentro do sistema, classificando-se em Satisfeito, Parcialmente
Satisfeito ou Ndo Satisfeito. Esta avaliacdo permite identificar areas onde o sistema ja alcangou
os resultados esperados e aspetos que ainda necessitam de melhorias ou desenvolvimento

adicional.
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Tabela 12 - Estado de execugdo dos requisitos

ID ‘ Categoria ‘ Estado ‘ Descricéo
Transcrigdo de e O sistema realiza transcricdo com um alto nivel de
1 : Satisfeito .
Manuscritos precisdo
e A identificacdo dos autores a partir da caligrafia é
Identificagao e : o : :
2 Satisfeito realizada com sucesso, permitindo diferenciar
do Autor : ;
entre diferentes escritores.
Modelos Foram desenvolvidos modelos especificos para
3 | Personalizados | Satisfeito diferentes autores, melhorando a precisao da
de OCR transcricao.
. . O sistema permite personalizar o treino por autor,
Treino Parcialmente - ~ . .
4 : Co mas ainda ndo faz ajustes automaticamente com
Adaptativo Satisfeito . ~
base em novos dados sem intervencdo manual.
O sistema esta integrado com os servicos Azure
< Blob Storage e Al Document Intelligence,
Integracdo com e . .
5 . Satisfeito aproveitando suas capacidades para
Azure Services
armazenamento e processamento de texto
manuscrito
Robustez em . O sistema lida bem com algumas variacdes de
- Parcialmente L ;
6 | CondicOes . caligrafia, mas ainda pode falhar em casos
L Cumprido -
Variaveis extremos de ilegivel
suporte a Néo Atualmente, o sistema so funciona para um
7 | Multiplos e o ) ~ s ;
. Satisfeito idioma e ainda ndo suporta multiplas linguas.
Idiomas
O sistema é capaz de lidar com um volume
- Parcialmente | razoavel de dados, mas pode enfrentar desafios a
8 | Escalabilidade e . .
Satisfeito medida que o nimero de documentos cresce, pela
necessidade de tratamento manual dos dados
. O Azure fornece um ambiente seguro, mas ndo ha
Seguranca e Parcialmente . A e
9 Privacidade Satisfeito mecanismos adicionais especificos
implementados no MANCAPT.
10 | Flexibilidade Satisfeito O sistema permite ajustes e evolugéo.
11 Eficiéncia e Parcialmente | O tempo de resposta é adequado, mas ha espago

Baixa Laténcia

Satisfeito

para otimizacao na velocidade de processamento.
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6.2. LimitagOes

Apesar dos progressos alcancados no desenvolvimento do protétipo MANCAPT, algumas
limitacOes foram identificadas e devem ser consideradas para futuras melhorias e otimizacgdes
do sistema. O desempenho do modelo melhora com um maior volume de dados, fazendo com
que o processo de data augmentation seja necessario para garantir a eficiéncia.

A identificacdo do autor afeta diretamente a transcricao, pois o modelo carregado depende
da autoria atribuida. Erros na identificacdo levam a um aumento nos erros de transcricéo,
especialmente em casos de caligrafias semelhantes. Apesar da elevada precisdo, em algumas
situacOes, manuscritos parecidos geraram confusdo na atribuigdo do autor.

A qualidade das digitalizacGes também influencia a precisdo do reconhecimento, sendo
mais desafiador em documentos com baixo contraste, ruido ou escrita muito fina. Embora
técnicas de pré-processamento de imagens ajudem a mitigar esses problemas, ainda h& impacto
na performance.

Os modelos personalizados superiorizaram-se aos modelos genéricos do Azure Al
Document Intelligence, mas foram treinados para um conjunto especifico de caligrafias.
Quando aplicado a novas escritas, a precisdo pode reduzir, exigindo ajustes. Além disso, 0
processo de treino exige recursos computacionais elevados, impactando o desempenho em
sistemas com hardware limitado.

Durante os testes, verificou-se que variacBes na escrita de um mesmo autor, como
inclinagéo ou pressdo da caneta, podem afetar a precisdo. Futuros desenvolvimentos devem
integrar maior flexibilidade na adaptacdo a variagbes intra-autor. Além disso, a
interoperabilidade com sistemas externos nao foi exaustivamente testada.

As limitacdes identificadas ndo comprometem a eficacia do modelo, mas indicam

oportunidades para melhoria, para garantir um sistema adaptavel a diferentes cenarios.
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CAPITULO 7
Conclusoes

7.1. Concluséo

O desenvolvimento do protétipo MANCAPT demonstrou que a personalizacdo de modelos de
OCR é um fator determinante para melhorar a precisdo na identificacdo do autor e transcricao
de manuscritos. Os resultados obtidos confirmam que a abordagem personalizada supera 0s
modelos genéricos, proporcionando uma solugéo eficiente para cenarios especificos. Ao longo
deste trabalho foi possivel comprovar que o protétipo MANCAPT atingiu 0s seus objetivos:

e Objetivo 1: Identificar o autor dos documentos manuscritos através da caligrafia

o A identificacdo do autor através da caligrafia foi validada, onde atingiu 98% de
precisdo na identificacdo de autores;

e Objetivo 2: Transcrever textos manuais para texto digital

o O sistema alcangou com sucesso a transcricdo de textos manuscritos para
formato digital, reduzindo a taxa de erro de caracteres (CER) para 6%, face aos
11,3% do modelo genérico Azure Al Document Intelligence;

o O alinhamento de manuscritos e impressos na propor¢do 70% 30% foi essencial
para otimizar o desempenho do modelo.

A criacdo deste prot6tipo, envolveu a necessidade de criacdo de um conjunto de dados,
nomeado MANCAPT dataset, construido especificamente para treinar e validar o modelo de
reconhecimento de autores e transcricdo de manuscritos. Esse dataset inclui imagens
manuscritas e impressas de todos os participantes na recolha de amostras e da demonstracao e
podera ser disponibilizado para a comunidade cientifica.

Contudo, algumas limitagdes foram identificadas, nomeadamente a dependéncia de grandes
volumes de dados para maximizar a precisao, a dificuldade em diferenciar autores com
caligrafias muito semelhantes e a necessidade de hardware robusto para o treino eficiente do
modelo.

No geral, os objetivos foram alcancados, demonstrando a viabilidade de um sistema OCR
altamente personalizado e capaz de atender a necessidades especificas que solugcdes genéricas

ndo conseguem suprir.
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7.2. Trabalho Futuro

Embora os resultados obtidos sejam positivos e demonstrem que o MANCAPT pode
acrescentar valor a investigacdo em sistemas OCR, ainda existem diversos aspetos a melhorar.
A identificacdo do autor pode ser otimizada com técnicas mais avangadas de classificagao,
reduzindo erros em caligrafias semelhantes. Além disso, é essencial que o sistema seja capaz
de atribuir uma classificacdo propria a caligrafias desconhecidas, evitando enviesamentos nos
resultados. A implementacao de técnicas de aprendizagem auto-supervisionada podera diminuir
a necessidade de anotagdo manual, tornando o modelo mais eficiente e autbnomo.

Para possibilitar a expansdo internacional do MANCAPT, sera necessario adapta-lo a
multiplos idiomas e estilos de escrita. A integracdo com sistemas externos, através do
desenvolvimento de uma API permitiria que o sistema fosse incorporado em diferentes
aplicacdes. Isto traria beneficios significativos, mas exigiria igualmente a criacdo de
mecanismos robustos de segurancga e privacidade para protecdo dos dados.

A consolidacdo dos avancos apresentados neste trabalho abre caminho para sistemas OCR
adaptaveis e orientados para a personalizacdo, garantindo uma transi¢cao mais precisa da escrita

manuscrita para o formato digital.
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