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Reconhecimento Automatico de Tipos para Ensino
de Tipografia a Deficientes Visuais

Fernanda G. Vilela, Jodo S.A.R. Lima e Myléne C.Q. Farias

Resumo— O deficiente visual vivencia diariamente diversos
tipos de exclusao, entre elas as exclusoes social, educacional
e cultural. Adicionalmente, no campo das artes, percebe-se
deficientes visuais tém dificuldades de apreciar a mais variadas
expressoes artisticas, como teatros, museus, filmes, pinturas, etc.
De forma semelhante, a linguagem estética transmitida pela
tipografia é inacessivel a deficientes visuais. Neste trabalho,
apresentamos um algoritmo para reconhecimento automatico
de tipos (fontes) que é parte de um sistema para ensino de
tipografia a deficientes visuais. Este sistema é composto por uma
material tatil e um software que reconhece uma foto contendo
um caractere, identifica e fornece informacées sobre o seu tipo. O
algoritmo de reconhecimento de tipos proposto utiliza o operador
Padrio Binario Local (LBP - Local Binary Pattern) para extracio
de atributos. O algoritmo foi testado com dois classificadores: a
Maquina de Vetor de Suporte (SVM, em inglés Support Vector
Machine) e a Floresta Aleatoria (RF, do inglés Random Forest).
Como parte do projeto, foi construido um banco de imagens
de caracteres, contendo exemplos de 9 familias tipograficas. Os
resultados mostraram que, apesar do reconhecimento de tipos ser
um problema dificil, o algoritmo proposto é capaz de identificar
os tipos com uma acuracia de 84.91%.

Palavras-Chave— Apredizado de Maquina, SVM, Floresta
Aleatoria, Sistemas de Inclusdo, Tipografia, LBP, reconhecimento
de padroes.

I. INTRODUCAO

Promover a inclusdo de pessoas com deficiéncias na so-
ciedade continua sendo uma desafio nos dias atuais. Bersch
[1] define tecnologia assistiva como o conjunto de recursos
que amplia as habilidades daqueles que possuem alguma
deficiéncia. Segundo ele, a tecnologia assistiva em um con-
texto educacional (ou informacional) permite que a pessoa
com deficiéncia rompa barreiras que limitam ou impedem o
seu acesso a informacdo. A tecnologia assistiva favorece a
participagd@o e a autonomia do cidaddo, provendo-lhe o acesso
a objetos e contetidos. Segundo Radabaugh [2], “Para as pes-
soas sem deficiéncia a tecnologia torna as coisas mais faceis,
enquanto que para as pessoas com deficiéncia a tecnologia
torna as coisas possiveis.”

A tipografia, assim como a escrita, é utilizada para
comunicagdo. No entanto, a tipografia comunica também por
meio de formas, criando uma linguagem visual e estética. Ao
associar o significado das palavras a essa linguagem visual
e estética, interpretacdes especificas do conteido podem ser
geradas. Frequentemente, este tipo de linguagem visual é mais
importante do que o conteido das palavras em si, o que
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Fig. 1. Exemplo de tipografia aplicada como comunicagdo majoritariamente
estética. Cartaz de Bill Graham feito para banda de Blues de Chicago.

aproxima a tipografia das artes, conforme exemplificado na
Figura 1. O deficiente visual é privado desse viés visual da
informac@o, transmitido por meio da tipografia [3].

Nos ultimos anos, alguns trabalhos que combinam recursos
hdpticos com instru¢des ou acompanhamento sonoro vem
sendo desenvolvidos como o objetivo de auxiliar o ensino
de deficientes visuais (totais ou parciais). Por exemplo, no
sistema proposto por Plimmer [4], os deficientes visuais sdo
ensinados a assinarem o proprio nome por meio de instrucdes
de dudio. Ao mesmo tempo, por meio do tato, os deficientes
percebem a sua prépria assinatura em alto relevo. No trabalho
de Ballestero-Alvarez, além do tato e da audicdo, outros
componentes sensoriais sdo usados, o que permite que diversos
aspectos do ambiente sejam percebidos [5].

Um exemplo de uma plataforma desenvolvida para defi-
cientes visuais € o DOSVOX, desenvolvido pela Universidade
Federal do Rio de Janeiro [6]. O DOSVOX é um sistema
operacional que possibilita ao deficiente visual utilizar um
computador para realizar variadas tarefas. Esta ferramenta
gratuita € bastante popular no Brasil, onde se tornou uma fer-
ramenta muito importante na inclusdo dos deficientes visuais.
Atualmente, o DOSVOX inclui jogos didaticos, traducdo do
Braille para a escrita latina e vice-versa, leitura de textos por
meio de sintese de voz, composicdo e impressdo de partituras,
entre outras funcionalidades [7].

Outras tecnologias assistivas que se destacam sdao o Jaws e
o Virtual Vision, que sdo ambos softwares leitores de tela para
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Fig. 2. Conjunto de placas apresentando as nove tipografias contidas no
Sistema Tipo Tatil [13], [12].

uso em computadores pessoais'. Outra ferramenta interessante
é o TactileView da Tactile Graphics®, que é um software que
permite a impressao de figuras e graficos com pontos em alto
relevo [7].

Apesar da grande variedade de tecnologias assistivas ji
desenvolvidas, até o nosso conhecimento, existem poucas
ferramentas dedicadas ao ensino da tipografia a deficientes vi-
suais. Mais especificamente, o reconhecimento de tipos (fontes
ou familias tipograficas) € um campo nao muito explorado na
area de reconhecimento de padrdes [8]. Geralmente, utiliza-se
algoritmos simples de reconhecimentto de tipos para melhorar
o desempenho de sistemas de reconhecimento de caracteres,
especialmente em casos em que os documentos possuem
varios tipos [9] [10]. Entre os trabalhos de reconhecimento
de tipos, destaca-se o trabalho de Zramdini [8], que utiliza
as caracteristicas bésicas das familias tipogréficas, tais como
a anatomia de cada letra e as peculiaridades de determinados
tipos, para identifica-las. Uma das restrigdes deste trabalho
€ que a identificacdo dos tipos requer o conhecimento do
caractere que estd sendo avaliado.

O trabalho apresentado neste artigo € parte do projeto
“Tipografia Tatil para Deficientes Visuais”, desenvolvido na
Universidade de Brasilia, que tem como objetivo auxiliar no
ensino de tipografia a deficientes visuais [12], [13]. O sistema,
denominado Tipo Tatil, inclui um material tétil, com o qual
o deficiente visual pode interagir, que consiste em placas
tridimensionais com as letras inseridas em alto relevo. A
Figura 2 mostra um subconjunto destas placas, onde podem
ser visualizadas as representagdes do caractere ‘a’ em varios
tipos ou fontes. O material tétil inclui 9 familias tipograficas,
que foram escolhidas com base na literatura de classificacio
tipografica. Exemplos dos 9 tipos disponiveis no sistema,
para o caractere “a”, sdo apresentados na Figura 3. Além do
material tétil, o sistema inclui o algoritmo de reconhecimento
de tipos (apresentado neste trabalho) e um material descritivo
(dudio e escrito) sobre as familias tipograficas.

O sistema de ensino de tipografia a deficientes visuais
funciona da seguinte forma. O usudrio (deficiente visual)

Ihttp://wuw. freedomscientific.com/Products/
Blindness/JAWS

2http://www.indexbraille.com/en-us/support/
braille-editors/tactileview-tactile—-graphics
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Fig. 3. Conjunto de 9 tipos incluidos no sistema Tipo Tétil, exemplificados
aqui pela letra ‘a’ [13].

examina fisicamente uma das pegas. Apds examind-la, ele a
insere em uma drea pré-determinada para que uma imagem da
peca seja capturada. O algoritmo de reconhecimento identifica
o tipo do caractere representado na peca, sem a necessidade
de identificacdo do caractere ou mesmo de qualquer interacio
com o usudrio. Finalmente, o sistema prové ao usudrio (por
meio de dudio) informacdes detalhadas sobre a sua tipografia,
incluindo especificagdes estilisticas e contexto histdrico.

Neste artigo, apresentamos o algoritmo para o reco-
nhecimento do tipo da peca utilizado para complementar o
reconhecimento de caracteres e contribuir para a transmicao
dos significados implicitos na tipografia.

O algoritmo proposto utiliza técnicas de aprendizado de
maquinas (Machine Learning) para reconhecer o tipo do
caractere contido em uma imagem (fotografia capturada pelo
sistema) [14]. Mais especificamente, utiliza-se o operador
Padrao Bindrio Local (LBP -Local Binary Pattern) [15] para
extracdo de atributos. Neste artigo, apresentamos resultados
do reconhecimento utilizando dois tipos de classificadores: a
Maigquina de Vetor de Suporte (SVM, do inglés Support Vector
Machine) [16], [17] e a Floresta Aleatéria (RF, do inglés
Random Forest) [18].

O artigo estd dividido da seguinte forma. Na Secdo II,
descrevemos o funcionamento do LBP. Na Secdo III, descreve-
mos o banco de imagens criado neste trabalho. Na Secdo
IV detalhamos o processo de treinamento e validagdo do
algoritmo de reconhecimento de tipos. Na Sec¢do V discutimos
os resultados obtidos. Finalmente, na Sec¢do VI descrevemos
as nossas conclusdes e trabalhos futuros.

II. O OPERADOR PADRAO BINARIO LoCAL (LBP)

O operador Padrdo Binario Local (LBP, do inglés Local Bi-
nary Pattern) € um dos descritores de texturas mais poderosos.
Foi proposto em 2002 por Ojala et al. [15] e, desde entdo, tem
sido utilizado com sucesso em aplicacdes na drea de visdo
computacional.
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Fig. 4. P vizinhos extraidos a uma distincia circular R do pixel central.
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Fig. 5. Cdlculo dos rétulos LBP.

O operador LBP tradicional tem a seguinte forma:

P-1
LBPRr p(I.) = S, — 1,)2P, (1)
p=0
na qual
1 t>0,
S(t) = - 2

0 caso contrario.

Na Equacdo 1, I. = I(z,y) € o pixel central na posi¢do (z,y)
e I, = I(xp,y,) ¢ um pixel na vizinhanca de I. (posi¢do
xp = ¢ + Rcos(2np/P) e y, = y — Rsin(2np/P)), P ¢
o ndmero total de pixels nesta vizinhanca e R é a distancia
destes pixels ao pixel central. A Figura 4 ilustra exemplos de
amostragens simétricas para diferentes velores de P e R.

A Figura 5 ilustra os passos para aplicacio do operador LBP
em um unico pixel (/. = 8) localizado no centro de um bloco
3 x 3 de uma imagem (ver parte inferior esquerda da figura).
Os nimeros nos quadrados amarelos do bloco representam a
ordem em que o operador é calculado (sentido anti-horario).
Nesta figura, usamos um raio de vizinhanga unitario (R = 1)
e oito pixels na vizinhanca (P = 8). Apds calcular a funcio
S(t) (Equagdo 2) para cada pixel I, de vizinhanca, obtemos
uma saida bindria para cada I, (0 < p < 7), como ilustrado
na parte superior esquerda da Figura 5. Os circulos pretos
correspondem a ‘0’ e os circulos brancos a ‘1’. Estas saidas
binarias sdo armazenadas em formato binario, de acordo com
a sua posicao (indices nos quadrados amarelos). Em seguida, o
nimero bindrio resultante é convertido para o formato decimal.
Este nimero decimal é a saida gerada pelo operador LBP para
o pixel I..

Quando uma imagem ¢ rotacionada, os valores amostrados
I, mudam a sua posig¢io no perimetro de amostragem em torno
do pixel central /., o que gera um deslocamento circular no
nimero bindrio gerado. Para eliminar este efeito, usamos a

(b) Canal LBP.

Fig. 6. Exemplo de uma imagem, o seu canal LBP, e o histograma LBP
correspondente (atributos extraidos).

(a) Original.

there is
another

Fig. 7. Tlustragdo do processo de pré-processamento das imagens do banco:
imagem original, imagem em escalas-de-cinza, imagem binarizada, imagem
ap6s dilatagdo, imagem original sobreposta com retangulos delimitadores dos
caracteres.

seguinte variante do operador LBP, que € invariante a rotagao:
3)

naqual k ={0,1,2,--- ,P—1} e ROTR(z, k) é o operador
de deslocamento a direita circular, que desloca a t-uple = de
k posicdes.

Ap6s a aplicacdo do operador LBP em todos os pixels da
imagem, obtemos um conjunto de rétulos que forma o Canal
LBP. Em seguida, calculamos o histograma normalizado do
Canal LBP. Este histograma forma o vetor de atributos que
¢ a entrada de um algoritmo de aprendizado de maquina. No
nosso caso, o vetor de atributos € a entrada dos classificadores
SVM e RF. Para efeitos de ilustracdo, a Figura 6 mostra uma
imagem, o seu Canal LBP e o histograma do Canal LBP.

LBP} p(I.) = min{ ROTR(LBPg p(I.), k)},

ITII. CONSTRUCAO DO BANCO DE IMAGENS

A maioria das imagens usadas neste trabalho foi obtida no
Fonts in Use, um website que disponibiliza fotografias de pro-
jetos de design grifico classificadas por tipografia®. Também
utilizamos imagens obtidas em sitios de busca convencionais,
0 que exigiu uma andlise manual da tipografia dos caracteres
das imagens.

Apés esta andlise, as imagens foram pré-processadas para
identificac@o dos caracteres. Primeiramente, elas foram conver-
tidas para niveis de cinza e, depois, inversamente binarizadas.
Em seguida foi realizada uma dilatacdo morfolégica da im-
agem bindria, utilizando um kernel em cruz com dimensio
3x3. Esta operagdo permitiu que os contornos dos carateres
ficassem melhor definidos. Em seguida, foram identificados
os caracteres individuais de cada imagem. Este processo é
ilustrado na Figura 7 para uma imagem do tipo Futura.

A Figura 8 apresenta amostras das imagens do banco de
imagens construido neste trabalho. Nesta figura, acima de

3Disponivel em: http://www.fontsinuse.com

(c) Histograma.
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Fig. 8. Amostras do banco de imagens. Para efeito de ilustracdo, em cada
uma das imagens nesta figura, foi adicionada o tipo correspondente.
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Fig. 9. Amostras de imagens do banco de imagens ap6s processo de extracdo
de atributos, aplicacdo do LBP.

cada caractere, adicionamos o nome do tipo correspondente.
A versao final do banco de imagens contém 6.750 imagens
no total, com 750 imagens de cada familia tipogrdfica. A
resolucdo espacial minima das imagens é 45x45 pixels.

IV. PARAMETROS DO TREINAMENTO E VALIDACAO

A Figura 9 apresenta os Canais LBPs das imagens da Figura
8. Os parametros do operador LBP utilizados neste trabalho
foram R =9 e P = 21, que foram escolhidos empiricamente.
Como ja mencionado na secdo II, ap6s o cdlculo dos Canais
LBPs, calculamos os seus histogramas. Estes histogramas
normalizados formam os vetores de atributos (feature vectors).
Cada imagem do banco possui um vetor de atributo e um
rétulo de tipo. Os algoritmos de classificagdo (SVM e RF)
utilizam estas informagdes (como entrada) para realizar a
predicdo do tipo do caractere contido na imagem capturada.

Para treinar e testar os algoritmos de classificagdo, uti-
lizamos o método de validacdo cruzada Stratified K-Fold [19],
que € uma variagdo do método K-Fold. No método K-Fold, o
conjunto de amostras (imagens) € particionado aleatoriamente
em K subconjuntos de tamanhos iguais. Destes subconjuntos,
K — 1 suconjuntos sdo utilizados para treinamento e 1 sub-
conjunto € utilizado para validacdo. O processo de validacdo
cruzada € repetido K vezes e a média dos resultados destas
simula¢des sdo reportados. No método Stratified K-Fold, os
subconjuntos possuem aproximadamente o mesmo nudmero

Kernels C ¥ d
Linear 100
Polinomial | 100 19 3

Sigmoidal | 100

RBF 100 10950

TABELA 1
PARAMETROS DOS kernels DO SVM QUE OBTIVERAM MELHOR ACURACIA
NA VALIDA(;AO. FOI UTILIZADO RANDOM STATE = | E VALORES
PADROES DA BIBLIOTECA SCIKIT-LEARN.

Classificador Acuracia| %]

SVM-Linear 45,17

SVM-RBF 74,70

SVM-Polinomial 54,19

SVM-Sigmoidal 35,61

RF 95,78
TABELA 1II

ACURACIA DOS CLASSIFICADORES RF E SVM COM DIVERSOS
TEXTITKERNELS.

de amostras para cada classe. No caso de uma classificacio
bindria, isto significa que cada subconjunto tem aproximada-
mente as mesmas propor¢des em cada uma das duas classes.

Neste trabalho, utilizamos a implementacdo dos classifi-
cadores SVM e RF da biblioteca SciKit-Learn, com K = 7. A
Tabela I apresenta os parametros utilizados para cada kernel do
classificador SVM. Para o treinamento do SVM, foi utilizada
uma abordagem um-contra-todos. Para o classificador RF, o
parimetro ‘nimero de arvores de decisdo’ utilizado foi igual
a 82. Com relagdo ao restante dos parametros, utilizamos os
valores padrdes da biblioteca SciKit-Learn. Nos resultados
reportamos a acurdcia da classificacdo que € definida como
a porcentagem de predicdes corretas.

V. RESULTADOS

A Tabela II apresenta o sumadrio dos valores médios de
acurdcia obtidos com o classificador SVM e com o classi-
ficador RF, considerando 9 tipos e 7 simulacdes (Stratified
7-Fold). Como ja discutido, utilizamos os kernels linear, RBF,
polinomial e sigmoidal para o classificador SVM. Observa-se
dos resultados que o kernel que produziu o melhor resultado
foi o RBF. Entretanto, o classificador RF apresentou resultados
bem mais expressivos do que qualquer uma das versdes do
SVM.

Para analisar a robustez dos algoritmos, no que diz respeito
ao nimero de classes utilizadas, variamos o nimero de tipos
de 2 a 9. Para os diversos numeros de classes, mantemos
a mesma divisdo do banco de imagens em subgrupos de
treinamento e validacdo (conforme descrito na se¢do IV). A
Tabela III apresenta os valores médios de acurdcia para os
classificadores RF, SVM-linear e SVM-RBF quando variamos
o nimero de classes de 2 a 9. A Figura 10 apresenta o grafico
correspondente a estes resultados.

Percebe-se que o aumento na quantidade de classes (tipos)
diminui a acuracia média dos classificadores. Entretanto, o
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Quantidade de Tipos 2 3 4 5 6 7 8 9

SVM-Linear: Acuracia [%] | 82,54 | 71,05 | 67,77 | 57,74 | 56,33 | 50,84 | 48,59 | 45,17

SVM-RBF: Acuricia [%] 90,11 | 85,85 | 83,21 | 80,90 | 78,40 | 77,17 | 76,08 | 74,70

RF: Acurécia [%] 95,78 | 93,40 | 92,74 | 88,86 | 88,79 | 86,47 | 86,24 | 84,91
TABELA 1II

ACURACIA DA CLASSIFICACAO UTILIZANDO OS CLASSIFICADORES RF E SVM (KERNEL LINEAR E RBF), COM NUMERO DE TIPOS VARIANDO DE 2 A 9.
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Fig. 10. Griéfico da acurdcia média dos classificadores FA, SVM-Linear e
SVM-RBF, com base na varia¢do da quantidade de classes (tipos).

classificador SVM-linear tem o seu desempenho mais sev-
eramente afetado do que os outros dois classificadores. Isto
se deve a alta semelhanga entre os atributos dos diferentes
tipos [16], o que dificulta uma separacdo linear no espaco de
atributos. Embora o SVM-RBF apresente um resultado mais
robusto, possivelmente devido a transformacao dos atributos
para um espago no qual os exemplos podem ser linearmente
separdveis, o classificador RF apresentou os melhores resulta-
dos em todos os testes. O alto desempenho deste classificador é
atribuido a sua robustez a pequenas diferencas entre os vetores
de atributos [20]. Além disso, devido a utilizagdo de diversas
arvores de decisdo, o modelo € mais robusto a ruidos.

VI. CONCLUSOES E FUTUROS TRABALHOS

Neste trabalho, apresentamos um algoritmo para reconhec-
imento automdtico de tipos que € parte de um sistema para
ensino de tipografia a deficientes visuais. O algoritmo de
reconhecimento de tipos proposto utiliza o operador LBP para
extracdo de atributos. Foram testados os classificadores SVM e
RF, sendo que este ultimo apresentou um melhor desempenho.
Como parte do projeto, foi construido um banco de imagens
de caracteres, contendo até 9 tipos diferentes. Os resultados
mostraram que, apesar do reconhecimento de tipos ser um
problema dificil devido a similaridade entre alguns tipos, o
algoritmo proposto é capaz de identificar os tipos com uma
acuracia de 84.91%. Um possivel trabalho futuro consiste em
testar o uso de uma Rede Neural Convolucional (Convolutional
Neural Network ou CNN em inglés) para reconhecimento de
tipos.
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