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Words are, in my not-so-humble opinion, our most inexhaustible source of
magic. Capable of both inflicting injury, and remedying it.
—ALBUS DUMBLEDORE (J.K. ROWLING)



Resumo

O Reconhecimento Visual de Fontes (VFR) € a identificacdo de tipografia a partir de ima-
gens de textos, este conceito € tratado pelas sub dreas de inteligéncia artificial tais como visao
computacional e aprendizagem de maquina. Ferramentas de reconhecimento de fontes a partir
de imagens sdo utilizadas principalmente por designers para identificar uma fonte desconhecida
para utilizagdo posterior em um possivel trabalho, mas atualmente existem poucas solugdes que
oferecem este servico especialmente no ambito mdvel, e as op¢des existentes requerem uma
quantidade alta de entradas por parte do usudrio para permitir a andlise da fonte. O objetivo
deste trabalho é oferecer uma ferramenta de VFR para dispositivos méveis que seja mais con-
fidvel, simples de usar e com funcionalidades mais refinadas que as solugdes atuais, utilizando
conhecimento adquirido em artigos académicos.

Palavras-chave: Reconhecimento Visual de Fontes, Visdao Computacional, Mobilidade, Usa-
bilidade.
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Abstract

Visual Font Recognition (VFR) is the process of identifying typography from text pictures.
This concept uses knowledge based in sub areas of artificial intelligence such as computer
vision and machine learning. Font recognition from image tools are used mainly by designers
to identify an unknown font for later work usage, but there aren’t many applications offering
this service specially in the mobile field and such tools require too many inputs for the user
to allow the analysis and identification. This work’s goal is to offer a mobile software which
operates VFR in a reliable way, easy to use and with a better performance than the current tools,
using theoretical knowledge in the form of academic articles.

Keywords: Visual Font Recognition, Computer Vision, Mobility, Usability.
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 Contexto

A tipografia, do grego typos — forma e graphein — escrita, é a técnica de formatacdo de
texto com intuito de tornar a linguagem escrita legivel e atraente. Na drea de design grafico é
considerada o principal elemento de qualquer texto, seu uso correto implica na facilidade de
interpretacdo pelo leitor e transmite confiabilidade e credibilidade de acordo com o objetivo
destinado. Assim como a utilizacdo incorreta pode causar problemas de comunicagdo e gerar
transtornos. A representacio visual da tipografia é alcangada por meio de fontes tipogréficas,
que sdo padroes ou colecdes de caracteres com o mesmo desenho ou atributos € com o mesmo
corpo. Por questdes de simplicidade fontes tipogréficas serdo chamadas apenas de fontes de
texto, ou fontes, ao longo deste trabalho.

Dada a importancia da tipografia na comunicacao escrita, designers graficos naturalmente
possuem interesse em fontes para seus trabalhos e costumam se inspirar tanto em outros desig-
ners quanto em contetido encontrado no dia-a-dia, na maioria das vezes de maneira aleatdria,
como por exemplo o texto de um menu de restaurante ou de um outdoor. A partir desta ne-
cessidade identifica-se uma soluc@o na forma de um reconhecedor dos tipos de fontes de facil
acesso e que funcione de maneira instantanea.

Esta solucdo pode ser alcangada utilizando o Reconhecimento Visual de Fontes, ou VFR
(sigla para Visual Font Recognition). VFR nao € um algoritmo ou modelo tnico, e sim um
conceito que pode ser alcancado de diferentes maneiras utilizando conhecimentos da drea de
inteligéncia artificial tais como visdo computacional [Szeliski, 2010], aprendizagem de ma-
quina [Smola and Vishwanathan, 2008] e reconhecimento de padrdes. VFR consiste no enten-
dimento das propriedades tipogréficas de um texto por um software a partir da captura de uma
imagem deste texto.

Reconhecimento 6ptico de caracteres, ou OCR (Optical Character Recognition)) é uma téc-
nica andloga ao VFR, no sentido de utilizar conhecimentos semelhantes, apesar dos resultados
distintos. No OCR o resultado final € a identificagdo do caractere, e ndo a fonte utilizada. De
acordo com [Zhu et al., 1999] vdrias técnicas de reconhecimento optico de caracteres ja foram
propostas e algumas foram comercializadas, mas o reconhecimento de fontes, que pode ser
por exemplo uma questdo fundamental na andlise e reconhecimento de documentos (e muitas
vezes € uma tarefa dificil e demorada), é levado em conta por poucas técnicas. Apesar da clara
importancia do reconhecimento automaético de fontes, apenas alguns pesquisadores abordaram
a questao.

Os objetivos desde trabalho ndo envolvem o desenvolvimento de um VFR com o objetivo de
auxiliar reconhecimento de caracteres. Porém, a opinido dos autores nesse ponto é importante
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principalmente para salientar a relativa escassez de abordagens na drea, comparada a outras
ramificagdes da visdo computacional, por exemplo.

1.2 Motivacao

O primeiro passo para a validacdo da ideia deste projeto foi definir o problema para entdao
poder trabalhar em uma solucdo vidvel. Como citado na se¢do anterior, o problema definido é
o de identificacdo de tipos de fontes instantaneamente no mundo real.

Atualmente existem algumas ferramentas que propdem-se a oferecer o reconhecimento vi-
sual de fontes, porém a grande maioria delas funciona em plataformas web, como por exemplo
o What Font Is!, o Identifont?> e o FontSquirrel’. As trés solucdes oferecem o mesmo nivel
de reconhecimento, sem distin¢gdes ou funcionalidades tnicas. Além disso, a proposta de um
website de VFR nio resolve o problema de maneira imediata, visto que o usudrio precisa tirar
uma foto em determinado momento e entdo ao chegar em um lugar com computador e dispo-
nibilidade, transferir esta foto para o site e aguardar o resultado. Ou entdo acessar o website
diretamente pelo smartphone, e fazer o upload da imagem. Opcao dificultada, considerando
que a maioria destas solu¢des ndo possui uma pagina otimizada para dispositivos moveis.

A partir deste ponto, fica claro que para atacar o problema de maneira efetiva é preciso
desenvolver uma ferramenta para dispositivos méveis. A Unica ferramenta em formato mével
que possui alguma popularidade, o suficiente para ser encontrada na revisao, € o WhatTheFont
Mobile* que se propde a resolver o problema definido, porém néo oferece a melhor qualidade
de utilizacdo ao usudrio, por exemplo requerendo uma quantidade alta de acdes redundantes
em diversas telas para permitir a andlise da fonte. Estes problemas de usabilidade também sdo
compartilhados pelas solu¢des web citadas anteriormente. Mais recentemente o projeto Deep-
Font, definido no artigo de [Wang et al., 2015], traz uma solucdo de VFR bastante eficiente,
desenvolvida por pesquisadores da Adobe, e que possui planos para uma versao movel, apesar
de ainda ndo disponibilizar esta versdo. Neste projeto, o DeepFont se encaixa tanto como uma
referéncia na literatura académica, quanto como um possivel “concorrente” comercial a partir
do momento que este se torne um produto de fato. Atualmente sua distribui¢cdo esté atrelada ao
pacote profissional da aplicagdo Photoshop, para computadores.

Investigando o universo de aplicacdes voltadas para a identificacdo de tipografia por ima-
gem, € perceptivel a defasagem na questdo comercial. Na pesquisa académica existem alguns
artigos — a serem detalhados no capitulo seguinte — oferecendo novas solucdes, menos custo-
sas e consequentemente mais rdapidas, porém, especialmente orientadas a teoria, sem prospec-
¢do de se tornarem produtos. Fazendo um paralelo entre essas duas visdes surgiu a proposta
deste trabalho de graduagdo. Oferecer uma ferramenta de reconhecimento visual de fontes
para dispositivos mdveis com acabamento de nivel comercial e voltado para um usudrio real,
funcionalidades refinadas e facilitar o uso a partir de ideias e solucdes discutidas em artigos
académicos.

Thttp://www.whatfontis.com
Zhttp://www.identifont.com
3https://www.fontsquirrel.com/matcherator
“https://www.myfonts.com/WhatTheFont/mobile/
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1.3 Objetivos

Este trabalho de graduacao objetiva construir um reconhecedor visual de fontes automético
para dispositivos méveis. Esta aplicacio se propde a oferecer o reconhecimento de fontes de
texto de maneira rdpida e menos custosa para o usudrio a partir de um sistema que requeira o
minimo de informacdo de entrada com bom desempenho de classificacdo. Dentre os objetivos
especificos, estio:

* Criagdo de uma aplicagdo para dispositivos moveis para captura e edi¢do (corte) de fotos
de texto;

* Implementa¢do de um servidor que receba imagens e as use como entrada em um classi-
ficador, tendo como saida a fonte identificada;

* Treinamento e verificacdo do classificador;

Validacao e testes do sistema, além de compara¢do com os produtos existentes.

1.4 Estrutura

Este trabalho esté dividido em 4 capitulos. O capitulo 2 oferece uma visdao mais detalhada
do Reconhecimento Visual de Fontes (VFR) a partir de um conjunto de conceitos relevantes.
O capitulo 3 relaciona o conhecimento teérico adquirido no capitulo 2 com o desenvolvimento
da ferramenta proposta. Explica em detalhes o projeto e a implementacdo. O capitulo 4 traz os
experimentos e resultados da aplicacdo além de uma comparacgdo entre esta e os trabalhos rela-
cionados. Por fim, no capitulo 5 sdo mostradas as contribui¢des e possiveis trabalhos futuros,
bem como as dificuldades encontradas no projeto.



CAPITULO 2

Revisao de Literatura

O reconhecimento visual de fontes utiliza-se dos conceitos de visdo computacional e apren-
dizagem de mdquina para avaliar uma imagem a procura de texto. Mas ao invés de identificar
os caracteres deste texto para posteriormente entender o que estd escrito — como feito no reco-
nhecimento Optico de caracteres (OCR) — leva em consideracao apenas a forma dos caracteres
e procura uma conexao entre as fontes em um banco de dados e as caracteristicas extraidas da
imagem.

Existem algumas abordagens possiveis para alcancar os resultados desejados no reconheci-
mento de fontes, visto que existem maneiras diferentes de reconhecer texto em imagem, bem
como diversas técnicas de classificacdo e de reconhecimento de padrdes. Apesar disso, este
¢ um tema um tanto negligenciado e pouco explorado academicamente, comparando-se com
OCR por exemplo. Por isso, a quantidade de literatura pertinente para revisao para este trabalho
¢, de certa forma, limitada.

2.1 Abordagens

O reconhecimento de fontes em [Khoubyari and Hull, 1996] € utilizado para facilitar o
posterior reconhecimento de caracteres, e tem foco na identificacio da tipografia predominante
de um documento, ou seja, a entrada consiste de uma imagem de uma ou mais pdginas de texto.
As palavras em lingua inglesa sao localizadas e agrupadas de acordo com semelhanca. Palavras
comuns como artigos e conjungdes sao utilizadas como marcadores da presenga de ruido. Entao
protétipos dos grupos sdo gerados utilizando as imagens com menos ruidos e estes prototipos
sdo combinados a base de dados para obter um resultado.

Esta abordagem considera que as imagens de entrada sdo por exemplo documentos esca-
neados, ou seja, figuras de alta resolucao que transmitem fielmente o documento, e quaisquer
ruidos existentes na teoria devem ser provenientes do documento original. Para o objetivo
proposto neste trabalho, a solucdo de [Khoubyari and Hull, 1996] ndo € 6tima, mas apesar
disso, o fluxo do algoritmo pode ser tomado como base. Por esta razdo este artigo é tido como
referéncia para o reconhecimento visual de fontes.

A abordagem de [Chen et al., 2014] é importante de ser entendida para uma aplicac¢do de
nivel comercial, por tratar de reconhecimento em larga escala. O projeto possui uma base de
mais de 2000 fontes com amostras de 1000 palavras da lingua inglesa para cada uma. A extra-
cdo de caracteristicas fica por conta de um processo chamado pelos autores de Local Feature
Embedding, ou incorporacdo de caracteristicas locais. O algoritmo funciona extraindo, para
cada palavra, uma combinagdo de dados esparsos, suficientes para diferencid-la em niveis ge-
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rais, com um reconhecimento fino nas dreas de bordas. Isso reduz a quantidade de dados para
tornar a solucdo mais eficiente, porém mantém um alto nivel de singularidade com objetivo de
facilitar o reconhecimento.

O classificador desta solu¢do utiliza medidas de distincia entre os agrupamentos de dados
de cada palavra como parametros para o reconhecimento. Para o projeto descrito neste relato-
rio, o reconhecimento por caractere, ou seja, cada letra sendo avaliada individualmente, parece
uma melhor op¢do pela independéncia e demanda de uma quantidade menor de dados de en-
trada. [Chen et al., 2014] entao perde espaco para as duas abordagens seguintes, que propdem
solucdes que se encaixam com mais facilidade a proposta deste trabalho.

[Sexton et al., 2000] define um modelo que particiona repetidas vezes imagens bindrias
(contendo apenas pixels pretos e brancos) dos caracteres em quatro blocos de tamanhos varia-
veis. O tamanho do bloco € definido a partir do centro de gravidade da imagem e as caracte-
risticas extraidas aparecem sao representadas pelos centréides de cada imagem gerada e seus
respectivos niveis na arvore quaterndria resultante, como se observa na Figura 2.1.

JIL

Figura 2.1 Decomposi¢do da imagem e estrutura de arvore quaterndria de dois niveis. Fonte: [Sexton
et al., 2000].
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A base de dados das fontes neste modelo também consiste de uma arvore onde cada né
contém um par de pontos de referéncia e um par de subarvores. O par de pontos de referéncia
divide o espaco métrico em dois com base na proximidade relativa de pontos no espago para os
pontos de referéncia. As sub-arvores entdo recursivamente indexam os sub-espacos correspon-
dentes. O resultado € uma arvore bindria que, embora desequilibrada, reduziu com sucesso um
problema de busca de linear para um de complexidade logaritmica, segundo os autores.

A abordagem trazida por [Bui and Collomosse, 2015] também trata de caracteres indivi-
dualmente. Cada imagem, escalada para possuir uma mesma quantidade de pixels passa por
algoritmo que extrai um conjunto de descritores de Histograma de Gradientes Orientados, ou
HOG (sigla para Histogram of Oriented Gradient). Um descritor HOG é uma janela definida
por uma quantidade pré-definida de pixels em duas varidveis, tamanho do bloco e tamanho da
célula, passando pelas bordas do objeto da imagem, neste caso um caractere, como mostra a
Figura 2.2. Ao fim, cada imagem possui por volta de 30 caracteristicas distintas.

Uma pequena parte aleatéria do conjunto de treinamento € agrupada de acordo com suas
caracteristicas utilizando o algoritmo k-médias criando k grupos. O restante € dividido entre
esses grupos a partir do algoritmo de vizinhos mais préoximos (k-NN). Os grupos que possuem
maior frequéncia de caracteres correspondem as formas que possuem menor distin¢do entre
fontes, ou seja, ndo sdo bons parametros para reconhecimento. Estes elementos sdo apagados
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Figura 2.2 Descritores HOG em azul computados a partir de centros equidistantes ao redor das bordas
do caractere. B e C indicam os tamanhos do bloco e da célula de cada janela, em pixels. Fonte: [Bui and
Collomosse, 2015].

do conjunto de treinamento. O treinamento se da utilizando um classificador de regressao
logistica, onde cada classe corresponde a uma fonte distinta.

O teste, dada uma string de caracteres, também avalia a presenga de elementos nao classifi-
caveis, isto é, aqueles pertencentes aos grupos de dificil distin¢do, e os elimina da possibilidade
de combinacao.

Em adic@o a estes trabalhos, mais recentemente [Wang et al., 2015] trouxe uma solucao,
denominada DeepFont, que utiliza deep learning, um ramo do aprendizado de miquina que
basicamente consiste em utilizar uma quantidade grande de camadas intermedidrias em uma
rede neural. Outros pontos interessantes do trabalho sdo a constru¢ao e disponibiliza¢ido de uma
base de dados mais rica que qualquer uma criada anteriormente, dada a quantidade de fontes
especificadas, e um método de compressao para trazer o reconhecimento em tempo habil.

Além disso, o DeepFont, que foi criado por engenheiros da Adobe!, possui um cariter
fortemente comercial, tendo sido muito recentemente incluido na versdo mais nova da aplicagdo
Photoshop. O projeto ainda possui em sua padgina um protétipo para dispositivos méveis, ndo
encontrado para download até o momento. Por estas razdes o DeepFont se torna o principal
aspecto de comparagdo com este trabalho, sendo citado ao longo do relatério como o objetivo
a ser alcangado, em geral.

A partir da revisdo bibliografica, ficou decidido que a implementacao da ferramenta se daria
com uma versao simplificada do reconhecedor mostrado em [Bui and Collomosse, 2015], onde
as caracteristicas serdo extraidas das imagens utilizando descritores HOG e o classificador sera
0 que obtiver os melhores resultados, dentre uma rede neural de reconhecimento de padrdes e a
técnica dos vizinhos mais proximos. Em cardter comparativo, a ferramenta também busca ser
uma alternativa tao confidvel quanto o DeepFont, e significativamente mais acessivel. As ques-
toes especificas da implementagdo assim como os detalhes dos algoritmos estdo explicitados
no capitulo seguinte.

Thttp://www.adobe.com/br/



CAPITULO 3

Uma Ferramenta de Reconhecimento Visual de
Fontes de Texto para Dispositivos Mdveis

Este capitulo destina-se a especificacdo, desenvolvimento e implementacio técnica da fer-
ramenta proposta. As sec¢des a seguir estdo organizadas de maneira a refletir o fluxo natural do
processo de desenvolvimento, comecando pelo levantamento de requisitos, passando projeto
da interface e arquitetura e chegando a implementagao propriamente dita. Um simples manual
de utiliza¢do também estd incluso.

3.1 Requisitos

A especificacdo técnica do projeto pode ser descrita e documentada na forma de requisitos.
Requisitos sdo defini¢des de caracteristicas que o software deve possuir, sejam estas funciona-
lidades ou propriedades. Estes sdo divididos em Requisitos Funcionais e Nao-Funcionais.

3.1.1 Requisitos Funcionais

Em engenharia de software, um requisito funcional define uma func¢do de um sistema de
software ou seu componente. Uma func¢do € descrita como um conjunto de entradas, seu com-
portamento e as saidas. Os requisitos funcionais podem ser cdlculos, detalhes técnicos, mani-
pulacdo de dados e de processamento e outras funcionalidades especificas que definem o que
um sistema, idealmente, serd capaz de realizar.

Ao longo do projeto, os requisitos iniciais foram sendo modificados, além de surgirem
novos requisitos. A lista final com todos eles se encontra a seguir:

O software mével deve ser capaz de acessar a camera do smartphone e capturar imagens.

O software movel deve cortar a foto no formato da palavra de entrada.

O software moével deve ser capaz de fazer requisices POST para o servidor, enviando
imagens.

O software movel deve receber do servidor, na mesma requisi¢ao, os resultados da analise
da imagem.

O software mdovel deve mostrar o resultado da analise em sua interface.
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O servidor deve receber a imagem e rodar um script que analisa-a e retorna a fonte da
palavra de entrada.

* O script deve processar a imagem, separar os caracteres, e roda-los num classificador. O
resultado final a ser retornado deve ser definido por uma heuristica que leve em conside-
racdo a credibilidade de cada resultado individual.

¢ O classificador deve ser treinado utilizando-se um banco de dados de fontes de texto
distintas.

O classificador deve obter um combinacao satisfatéria dos dados de entrada do usudrio
com os dados proprios, e retornar um resultado condizente.

3.1.2 Requisitos Nao-Funcionais

Requisitos ndo-funcionais descrevem caracteristicas chave de um projeto. E mais dificil
mensurar a corretude de um requisito nao-funcional, pois estes tendem a conter regras subjeti-
vas relacionadas ao uso da aplicacio, em termos de desempenho, usabilidade, confiabilidade,
seguranca e disponibilidade, por exemplo.

Os requisitos nao-funcionais deste projeto incluem:

* O software mével deve ser de facil utilizacao.
* O software modvel deve ter uma interface limpa e centrada no conteudo.
* O software mével deve ser familiar para os usudrios alvo.

* O software modvel deve realizar suas fun¢des em tempo satisfatorio.

3.2 Interface

A aplicagdo para dispositivos méveis deste projeto foi desenvolvida na linguagem Swift
para dispositivos com o sistema operacional 10S, da Apple. O ambiente de desenvolvimento
Xcode oferece um framework de interface de usudrio embutido para a linguagem, chamado
Cocoa Touch. Este framework facilita a ilustrag@o da interface, visto que todo o design pode ser
pensado e implementado sem levar em consideracdo a implementa¢do, mas a0 mesmo tempo
quando for necessério, os elementos de design integram-se ao c6digo a partir de um sistema de
drag & drop.

A interface do projeto foi entdo desenvolvida utilizando diretamente o framework Cocoa
Touch. O primeiro prototipo possuia 4 telas, sdo elas:

 Tela inicial (camera).
¢ Tela de corte da foto.

* Tela de confirmacdo do envio.
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* Tela de retorno das informacdes.

A primeira tela contem apenas uma visualizacdo de cimera simples e um botao de captura
de foto. Ao capturar a foto, a aplicacdo passa para a segunda tela, que mostra a foto capturada
e gera uma bounding box redimensiondvel (sem perder a propor¢cdo) e reposiciondavel acima
da imagem. Um bot3o no canto inferior modifica o formato da caixa entre algumas opgdes
distintas de propor¢des. Um segundo botdo ao lado do primeiro confirma que a foto pode ser
cortada no formato definido apds a modificacdo livre da caixa por parte do usudrio. Uma vez
que o corte foi feito, a terceira tela mostra a imagem resultante e pergunta ao usudrio se este
deseja confirmar o envio da foto ao servidor, ou cortar a foto novamente. Caso a confirmagao
acontecga, o sistema aguarda os resultados da avaliagdo dos dados pelo servidor para abrir a
quarta tela, com as informagdes sobre a fonte encontrada.

Apesar de realizar o trabalho, ap6s alguns testes, foi percebido que existiam redundancias
neste layout inicial. Primeiramente, havia seis diferentes formatos para a bounding box, e s6
um deles estava sendo utilizado na maioria das vezes. Esta proporcao € a 5x2, que se assemelha
ao espaco ocupado por uma palavra de em média 6-7 letras. O segundo ponto observado foi que
tanto a terceira tela, com o corte da imagem, quanto a quarta, com a fonte resposta, possuiam
uma quantidade grande de espagco sem uso, tornando as telas visualmente pobres e menos
profissionais.

A partir destes testes, uma segunda interface foi prototipada, com a intencdo de simplificar
a aplicacdo e remover redundancias de design. Neste prototipo as quatro telas anteriores foram
combinadas em apenas duas. A primeira tela possui agora uma visualizacdo de camera com
uma caixa 5x2 no centro, a imagem da cAmera fora dessa caixa € escurecida. Fica implicito que
0 objeto a ser capturado, no caso uma palavra, deve ser enquadrada dentro desta caixa; caso
a palavra seja muito longa ou curta, ndo hd problemas em capturar uma imagem com bordas
vazias ou ndo centralizar a palavra alvo, por exemplo. O sistema € robusto o suficiente para
reconhecer o texto. Clicando o botdo de captura, a foto ja cortada € enviada para a tela seguinte.
A segunda tela no novo protétipo € apenas uma combinacao das duas ultimas telas do protétipo
anterior. Inicialmente apenas a imagem cortada e o botdo de confirmacdo aparecem, mas ao
confirmar, um indicador de carregamento € mostrado até que um card com as informacdes da
fonte € carregado na mesma péagina.

O segundo protétipo se mostrou mais eficiente e obteve sucesso em eliminar processos de
menor relevancia, atendendo os requisitos ndo-funcionais definidos na secao anterior. A Figura
3.1 demonstra o protétipo feito no framework Cocoa Touch.

3.2.1 Design

Uma vez definidos os aspectos técnicos da interface, ou seja, os elementos que tem um
relacionamento direto com o c6digo, o passo seguinte € definir a interface em termos visuais.
Sao trés as caracteristicas a serem especificadas neste ponto: o esquema de cores do aplicativo,
a tipografia e o nome.

A cor principal da aplicacdo, que define o icone e a barra de navegagio é o verde!. Estudos
em psicologia das cores mostram que o verde possui a capacidade de melhorar a leitura e

Thttp://www.huffingtonpost.com/2012/04/03/green-colors-creative_n_1386190.html
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View Controller ® B

UlimageView

Predicted:

FontName

Chance:

Capture Confirm

Figura 3.1 Protétipo final da interface de usuario desenvolvido no ambiente de desenvolvimento Xcode
utilizando o framework Cocoa Touch.

desperta criatividade e inventividade, habilidades relacionadas a proposta do software e ao seu
publico alvo. A cor secunddria, que preenche a maior parte das telas € o preto, que foi escolhido
por criar uma nog¢do de familiaridade com outros apps que utilizam camera, e até com a cdmera
padrdo dos smartphones com o sistema iOS.

A tipografia padrdo foi mantida na maior parte do aplicativo, também por questdo de fa-
miliaridade e padronizacdo do sistema. A excecdo estd no logo, que se utiliza de um mix de
fontes diferentes, para enfatizar a funcionalidade da aplicagdo como reconhecedor de fontes.

Por fim, o nome do aplicativo acabou se originando de uma simplificacdo e um jogo de
palavras com o primeiro identificador do projeto, que era “Font Recognizer” e se tornou Fontr.
As Figuras 3.2 e 3.3 mostram as duas telas apds as intervengdes estéticas.

3.3 Arquitetura

A arquitetura de um software descreve primariamente a estrutura utilizada na constru¢ao
do projeto, a disciplina de criar estas estruturas e a documentacao destas. Esta descri¢cdo se da
de maneira abstrata, ou “alto nivel” e ndo entra em detalhes de implementagdo. A arquitetura
se distancia desses detalhes com a finalidade de oferecer entendimento sobre o funcionamento
da aplicacdo de forma independente para as tecnologias utilizadas. Distanciar-se dos detalhes
também € importante porque reduz a quantidade de dados sem desviar do objetivo, que é prover
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ECSy

Predicted:

Garamond

Chance:

LtcStq

Capture

Figura 3.2 Interface da tela inicial da aplica- Figura 3.3 Interface da tela de resposta da
¢ao finalizada. aplicacdo finalizada.

uma visdo geral sobre a estrutura do software. Em resumo, arquitetura de software é sobre fazer
escolhas estruturais fundamentais que s@o caras para mudar uma vez implementado.

Neste trabalho, as no¢des de definicdo de arquitetura foram utilizadas de maneira solta e
informal, sem haver a preocupacdo de representar corretamente todos os pontos necessarios,
considerando o tamanho da aplicacdo e sua representacdo simplificada para fins académicos.

A partir da especificacdo dos requisitos funcionais e ndo-funcionais do projeto, e seguindo
principios do desenvolvimento 4gil de software temos uma andlise arquitetural que leva a defi-
nicao do padrao de arquitetura Cliente-Servidor. Concluindo esta definicdo, o objetivo se torna
implementar o software seguindo o padrdo até ter uma versao funcional que deve ser testada e
modificada de forma incremental.

O modelo Cliente-Servidor € uma estrutura de aplicativo distribuida que divide tarefas em
modulos ou processos distintos. Um processo € responsavel pela manutencio da informacgao,
chamados servidores e outros responsaveis pela obtengdo dos dados, chamados clientes. Cli-
entes e servidores se comunicam através de uma rede de computadores em hardware separado,
mas tanto o cliente como o servidor podem residir no mesmo sistema. Um host de servidor
executa um ou mais programas de servidor que compartilham seus recursos com clientes. Um
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cliente nao compartilha nenhum de seus recursos, mas solicita o conteido de um servidor ou
funcdo de servico. Geralmente, os servigcos oferecidos pelos servidores dependem de proces-
samento especifico que s6 eles podem fazer. O processo cliente, por sua vez, fica livre para
realizar outros trabalhos. A interacao entre os processos cliente e servidor € uma troca coope-
rativa, em que o cliente € o ativo e o servidor reativo, ou seja o cliente requisita uma operagao, e
neste ponto o servidor processa e responde ao cliente. Exemplos de aplicativos de computador
que usam o modelo cliente-servidor sdo Email, impressdao em rede e a World Wide Web.

A Figura 3.4 contém o diagrama que representa o modelo cliente-servidor basico. Neste
projeto, o cliente se limita ao usudrio de aparelhos moéveis, como smartphone e tablet. A cone-
xdo € feita pela internet, porém exclusivamente para clientes numa mesma rede, para facilitar a
demonstracdo do produto em ambito académico.

-

~

e

\ Internet

Clients ~—"—"_ L
I:I i / Server

Figura 3.4 Diagrama do padrdo de arquitetura cliente-servidor.

As espeficidades do modelo cliente-servidor neste projeto residem na escolha das lingua-
gens de programacao para cada secao do trabalho, e suas conexdes. Parte dessa definicdo sera
demontrada na secao seguinte, de implementacdo. Aqui, serdao explicitadas as linguagens e um
pouco da descri¢do de cada uma, bem como o motivo para as escolhas.

3.3.1 Client-side

Como ja citado ao longo deste relatério, a linguagem de programacdo da aplicacdo do
lado do cliente, ou seja, do software mével € a Swift. Swift foi desenvolvida pela Apple para
aplicacdes 10S, macOS, watchOS e tvOS e projetada para trabalhar com os frameworks Cocoa
e Cocoa Touch. Ela é compativel com Objective-C, a linguagem anterior da Apple, mantendo
algumas das caracteristicas principais desta como o envio dindmico e a programacao extensivel,
e adicionando recursos de seguranga como por exemplo o sistema de corre¢do de ponteiros
nulos e outros erros comuns.

A loja de aplicativos do 10S possui a maior quantidade de downloads cumulativos e também
o maior volume de venda, quando comparada a loja de aplicativos Android. Essa é uma das
razdes pela qual o desenvolvimento mével deste trabalho focou-se neste sistema operacional.
A outra razdo diz respeito a maior facilidade de acesso do autor ao hardware necessdrio para
desenvolver uma aplicacdo iOS, em detrimento do Android.
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3.3.2 Server-side

O servidor do projeto foi desenvolvido utilizando a linguagem Python. Python foi escolhida
por ser uma linguagem de alto nivel, interpretada, orientada a objetos e dinamicamente tipada;
além de possuir uma biblioteca de mddulos e frameworks de terceiros que aumenta bastante
seus recursos. Estes requisitos que a tornam simples, direta e poderosa também a tornaram
extremamente popular, o que facilita na procura de documentagao relevante para o desenvolvi-
mento de software. A possibilidade de conectar o c6digo em Python com as outras linguagens
utilizadas com facilidade também ajudou na escolha. Por conter muitas abstracdes Python nao
€ uma linguagem eficiente comparada a Java ou C, por exemplo. Mas para o servigo requerido,
a poténcia pode ser deixada de lado em funcdo da praticidade.

O lado do servidor ainda utiliza mais uma linguagem, MATLAB, independente do processo
de conexdo entre as partes, para calculos pesados e manipulagdo de dados visuais. MATLAB
denomina tanto a linguagem proprietdria quanto seu ambiente de desenvolvimento. A robustez
do ambiente para processamento e extracdo de dados de imagens, assim como classificagao,
treinamento de redes e reconhecimento de caracteristicas a tornou a melhor escolha para o
trabalho. Além disso, a funcionalidade embutida de rodar scripts do MATLAB dentro de outras
linguagens, entre elas Python, foi de grande relevancia.

3.4 Implementacao

Implementacdao compreende as tecnicalidades do projeto até entdo descrito em alto nivel.
As subsecgdes a seguir explicam com detalhes ndo s6 o que foi feito em cada parte da aplicagdo
mas também o como, a partir do nivel mais baixo, o banco de dados, até o aplicativo final do
usudrio.

3.4.1 Banco de dados de fontes

A revisdo da bibliografia mostrou-se inconsistente no quesito da criacdo de banco de da-
dos. [Chen et al., 2014] e [Bui and Collomosse, 2015] testaram sistemas com milhares de fon-
tes, enquanto [Zhu et al., 1999], [Khoubyari and Hull, 1996] e [Sexton et al., 2000] possuem
apenas algumas dezenas. Mas, a exce¢ao de [Wang et al., 2015], do projeto DeepFont, nenhum
deles especifica como obter esses dados, principalmente por haver discrepancia no modo de
avaliacdo de caracteristicas (por palavra ou caractere, por exemplo). O DeepFont explica a ge-
racdo de sua base de fontes e a disponibiliza para uso livre, porém sua distribuicdo em forma
de miiltiplas pastas no servigo Dropbox?, com mais de 40 gigabytes de dados, a torna potenci-
almente impossivel de ser acessada a ndo ser que o interessado possua este espaco disponivel
em sua conta do Dropbox, o que ndo € o caso. Para este trabalho, como solucdo comercial
vidvel, seria importante ter uma base ampla, mas construir tal base seria uma preocupacgao des-
proporcional aos prazos. Entdo, para efeitos de trabalho académico, foi feita uma base de dados
com doze fontes distintas. A escolha das fontes misturou nomes bastante conhecidos em textos
formais com outras menos comuns. Sao elas:

Zhttps://www.dropbox.com
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* Arial

* Avenir

* Calibri

* Comic Sans
* Courier

* Garamond
* Helvetica

* Impact

* Monotype Corsiva
* Nexa Light
* SimSun

e Times New Roman

A criacdo da base foi feita em duas partes: a primeira em Python, utilizando os médulos
ImageFont e ImageDraw. O cddigo utiliza os arquivos de fonte para “desenhar” em uma
imagem em branco quadrada padrao de 105x105 pixels os caracteres do alfabeto maiusculo e
minudsculo, bem como os algarismos. O extrator de caracteristicas, como serd visto na proxima
subsecdo, precisa de imagens com o tamanho padronizado para oferecer uma quantidade igual
de features. Para cada caractere, sdo criadas 10 imagens, com tamanho da fonte 100. Um
tratamento foi feito para centralizar o caractere na primeira imagem do caractere e modificar
ligeiramente esta centralizacdo para cada uma das nove cépias. A segunda parte utiliza uma
imagem real retirada da camera do celular, de todos os caracteres de cada fonte. Esta imagem
¢ tratada da mesma maneira que as fotos tiradas pelo aplicativo (a subsecdo 3.4.3 explica os
detalhes do processamento) e retorna um total de 504 caracteres por fonte. A figura 3.5 mostra
alguns exemplos de caracteres da base, o contorno das figuras € apenas ilustrativo.

Figura 3.5 Trés caracteres sintéticos da base de dados com diferentes alinhamentos e um caractere real.

Com 27 letras no alfabeto (contando o cedilha), multiplicadas por 2 pela capitalizacdo,
mais 10 algarismos, temos 64 caracteres. Multiplicando este valor por 10, nimero de cOpias,
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obtemos o total de 640 imagens sintéticas por fonte. Juntamente com as 504 imagens reais
temos 1144 imagens por fonte no banco de dados. Ao fim as imagens sdo salvas divididas
em pastas nomeadas por suas respectivas fontes. Essa formatacido dos dados auxilia na leitura
posterior pelo extrator de caracteristicas e pelo classificador.

3.4.2 C(lassificador

O classificador utilizado neste trabalho depende de trés principais técnicas: A extracdo de
histogramas de gradientes orientados (HOG) e a classificagdo de duas maneiras, com a intengao
de utilizar a mais eficiente no trabalho. Sao elas, o algoritmo de k vizinhos mais préximos
[Bui and Collomosse, 2015]; e uma rede neural de reconhecimento de padrdes [Shiffman,
2000]. Antes de demonstrar os detalhes do treinamento e teste, esta subse¢cdo introduz uma
familiarizacdo conceitual com as técnicas.

3.4.2.1 Revisao tedrica

O HOG ¢ um descritor de recurso usado na visdo computacional e processamento de ima-
gem para fins de detecc¢do de objetos. A técnica conta as ocorréncias de orientacdo de gradiente
em porg¢des localizadas de uma imagem. O pensamento essencial por tras do descritor do histo-
grama de gradientes orientados € que a aparéncia e forma do objeto local dentro de uma imagem
pode ser descrita pela distribui¢do de gradientes de intensidade ou dire¢des de borda. A imagem
¢ dividida em pequenas regides conectadas chamadas células, e para os pixels dentro de cada
célula, um histograma de direcdes de gradiente € compilado. O descritor € a concatenacdo des-
ses histogramas. Para melhorar a precisdo, os histogramas locais podem ser normalizados por
contraste, calculando uma medida da intensidade em uma regido maior da imagem, chamada de
bloco e, em seguida, usando esse valor para normalizar todas as células dentro do bloco. Essa
normaliza¢do resulta em melhor invariancia para mudangas na iluminac¢do e sombreamento. A
Figura 3.6 compara uma imagem real com os descritores extraidos dela.

e e @ W e e A o ————
Nt -
LN I S B B S
Y\ \N=-= 1 >~+7 77
— N N e —— g —
+ F 8NN 4 — S, -~
FF NN+
+ 4+ F XN+ E N

Figura 3.6 Imagem de entrada e suas caracteristicas extraidas utilizando HOG. Fonte: MathWorks?

O algoritmo k vizinhos mais préximos (k-NN, do inglés k-Nearest Neighbors) é um mé-
todo nao-paramétrico utilizado para classificacdo e regressdao. Em ambos os casos, a entrada
consiste nos k exemplos de treinamento mais proximos no espaco de recursos. Para o caso de

3https://www.mathworks.com/help/vision/ref/extracthogfeatures.html
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classificagdo, utilizado neste trabalho, a saida é uma associacdo de classe. Um objeto € classi-
ficado por um voto majoritdrio de seus vizinhos, sendo o objeto atribuido a classe mais comum
entre seus k vizinhos mais préximos. Por exemplo, se k = 1, entdo o objeto é simplesmente
atribuido a classe desse unico vizinho mais préximo. Tanto para a classificagdo quanto para a
regressdo, pode ser util atribuir peso as contribuicdes dos vizinhos, de modo que os vizinhos
mais proximos contribuem mais para a média do que para os mais distantes. Por exemplo, um
esquema de ponderacdo comum consiste em dar a cada vizinho um peso de 1/d, em que d € a
distancia para o vizinho. Os vizinhos sdo retirados de um conjunto de objetos para os quais a
classe € conhecida. Isto pode ser pensado como o conjunto de treinamento para o algoritmo,
embora nenhuma etapa de treinamento explicita seja necessaria®.

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um paradigma de processamento de informagado que €
inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através
da experiéncia. O elemento-chave deste paradigma € a nova estrutura do sistema de proces-
samento de informacdo. E composto por um grande nimero de elementos de processamento
altamente interconectados (neurdnios) que trabalham em unissono para resolver problemas es-
pecificos. Uma grande rede neural artificial pode ter centenas ou milhares de unidades de
processamento; ja o cérebro de um mamifero pode ter muitos bilhdes de neuronios. Uma RNA
€ configurada para uma aplicagdo especifica, como reconhecimento de padrdes ou classificagdao
de dados, através de um processo de aprendizagem. Aprendizagem em sistemas bioldgicos
envolve ajustes para as conexdes sindpticas que existem entre os neurdnios. Isto é verdadeiro
para RNAs também.

3.4.2.2 Técnica

Como especificado acima, o algoritmo k-NN ndo necessita de uma fase de pré-processamento,
com treinamento. Mas a rede neural sim. E ambos dependem de um conjunto de treinamento
relativamente grande, onde se tenham padrdes com classe conhecida suficientes para garantir
a robustez do sistema. A base de dados gerada possui 12 fontes de texto distintas, que sdo as
classes, e 1145 caracteres para cada fonte. As imagens geradas dos caracteres sao inseridas
em um imageDatastore, do MATLAB, que funciona como uma espécie de array, no sen-
tido de criar uma cole¢do organizada dos elementos, mas estes ndo sdo alocados em espacos
na memoria e continuam sendo acessados de seus diretorios padrdo. O que otimiza conside-
ravelmente o gerenciamento desta cole¢do de imagens. A imageDatastore também rotula
cada imagem com a classe a qual esta pertence (fonte de texto). A extracdo das caracteristicas
utilizando HOG multiplica drasticamente o nimero de elementos para classificacdo. Por exem-
plo, para uma extracdo utilizando células de 4x4 pixels, e blocos de 2x2 células, considerando
a imagem normalizada para a resolucdo de 105x105 pixels, sdo recuperadas por volta de 21
mil caracteristicas por imagem. Na base inteira, isso significa um conjunto de treinamento de
quase 200 milhdes de dados. Os classificadores com esta configuracio de varidveis para des-
critores HOG, bem como algumas outras configuracdes, serdo avaliados no capitulo 4, testados
inicialmente com um conjunto de testes, um subconjunto da base de dados; e posteriormente
com oito palavras para cada uma das fontes de texto pré-definidas. Os melhores resultados,

4http://www.saedsayad.com/k_nearest_nei ghbors.htm
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considerando taxa de acertos e consumo de tempo e recursos, serdo utilizados no projeto.

3.4.3 Script MATLAB

O script explicado nesta subsecio € o cédigo principal da aplicagdo, que € chamado pelo
servidor e utiliza o classificador gerado para obter os resultados da anélise da imagem enviada
pelo usudrio. Esta imagem usada como entrada passa por um tratamento antes da extracao dos
caracteres, para garantir uma maior confiabilidade dos dados. Inicialmente a imagem € pas-
sada de colorida para escala de cinza, utilizando a fun¢do rgb2gray. Em seguida a imagem
resultante € tratada para suavizacdo das arestas. A binarizacdo da imagem acontece a seguir,
utilizando o método de Otsu para calcular o limiar 6timo entre os pixels do primeiro plano e do
plano de fundo. O resultado da aplicacdo deste método € inserido como parametro na fung¢do
imbinarize. Para os préximos passos a imagem precisa ter os caracteres em branco, e o
plano de fundo em preto, para isso € feita uma verificagdo, caso necessario, as cores da imagem
sdo invertidas. Esta entdo passa por uma func¢do chamada bwlabel. A func¢do funciona da
seguinte forma: a partir da matriz de “zeros” e “uns” que €é a imagem bindria, ela identifica
agrupamentos de “uns”. Cada agrupamento individual de “uns” € colocado numa nova matriz
com 0 seu posicionamento relativo a imagem original. Ao fim, temos uma matriz com todas as
chamadas bolhas, ou objetos da imagem; e uma varidvel numérica com a quantidade de objetos
reconhecidos. A média da quantidade de pixels por bolha e o desvio padrdo sdo calculados. As
bolhas menores que a subtracdo destes dois valores sdo removidas da imagem, para eliminar
o conteiido que pode ser sido reconhecido como objeto mas ndo € caractere. Em seguida, é
utilizada a fun¢do regionprops com a matriz filtrada, fungdo que possui diversas opcoes
para mensurar regides de imagens. Nesse caso, o parametro requerido para a aplicac¢ao € boun-
ding box, que retorna o menor retangulo possivel que contorna todo o objeto (caractere). Ou
um conjunto de retangulos, considerando a imagem completa. A Figura 3.7 mostra o resultado
visual do passo a passo explicitado neste paragrafo.

As caixas retangulares ao redor de cada caractere definem os pontos de corte da imagem.
Neste momento temos um conjunto de imagens que representam um caractere cada. Por ques-
toes de sobreposicdo de algumas fontes, € possivel que haja em algumas das figuras geradas,
ruidos de caracteres vizinhos. Novamente o tratamento de exclusdo de elementos é aplicado,
porém desta vez sdo eliminadas todas as bolhas que nio sejam a maior, que assume-se com bas-
tante certeza ser o caractere de fato. Uma vez com a garantia de que cada imagem representa
apenas um caractere, o algoritmo entdo preenche o plano de fundo até que a figura fique com
a propor¢ao 1x1 (quadrada) pois o extrator de caracteristicas precisa de todas entradas neste
formato. Em seguida, s3o criadas 2 imagens para cada caractere, redimensionadas para 105
pixels de altura e largura, contendo o caractere em tamanhos levemente distintos, o primeiro
exatamente igual ao da base e o segundo um pouco menor. Essas copias auxiliardo na inter-
pretacao dos dados individuais retornados pelo clasificador, para obter um resultado geral mais
eficiente.

ApOs a avaliacdo de todas as imagens geradas, 2 vezes o nimero de caracteres da palavra
de entrada, um sistema de pesos € utilizado para quantificar o valor das identificacdes. Funci-
ona da seguinte forma: cada agrupamento de 2 imagens da mesma letra tem os seus resultados
listados. Se existem duas respostas diferentes, o peso deste caractere € trés, a ser dividido na
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Figura 3.7 Demonstragdo da imagem de entrada em cada passo do algoritmo.

sequéncia 2 - 1, considerando que o primeiro resultado tem mais chance de ter sido reconhecido
corretamente, por ser do tamanho exato das imagens da base. Se a resposta das duas imagens
€ Unica, o peso é quatro para esta resposta, pois percebe-se que mesmo com uma mudanga na
imagem a fonte foi reconhecida de maneira igual, significando maior confiabilidade no resul-
tado. Entdo, a resposta com maior ocorréncia em cada caractere € inserida em uma estrutura
de dados X vezes, sendo X o peso definido para este caractere. O resultado mais frequente
nesta estrutura € o resultado final, a ser passado de volta para o usudrio. Apesar da pouca
probabilidade, caso haja empate, os dois melhores resultados sao enviados.

3.4.4 Servidor

O Servidor Python consiste de uma classe que importa 0 médulo BaseHTTPServer, que
possui recursos para a criacdo de um servidor web simples. Um servidor web € um programa
de computador responsavel por aceitar pedidos HTTP de clientes, geralmente os navegadores,
e servi-los com respostas HTTP, incluindo opcionalmente dados, que geralmente sdo paginas
web, tais como documentos HTML com objetos embutidos, como imagens, ou um computador
que executa um programa que prové a funcionalidade descrita anteriormente.

Ao receber uma requisicdo do tipo POST, de envio de dados seguro, o servidor cria um ar-
quivo de imagem na pasta do projeto. Esta imagem € nomeada de forma a ser reconhecida pelo
script do MATLAB. Em seguida, este script € chamado a partir do médulo matlab.engine
ja citado anteriormente, que permite rodar uma funcio sem sair do ambiente Python, e utilizar
em varidveis comuns o retorno desta fungcdo. Neste trabalho trés varidveis sdo retornadas: O
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nome da fonte que teve o maior nimero de combinagdes, ou das duas fontes, caso exista um
empate no reconhecimento; a quantidade de caracteres reconhecidos com esta(s) fonte(s); a
quantidade total de caracteres identificados.

Essas trés informacgdes sdo entdo concatenadas juntamente com o cabecalho e retornadas
ao cliente na mesma requisi¢do, como um comprovante do sucesso da chamada.

3.4.5 Aplicativo

A aplicagao movel foi desenvolvida utilizando o ambiente Xcode em sua versao 8.1 e tes-
tado utilizando um aparelho com o sistema iOS 10.1 instalado. Como ja foi especificado na
secdo 3.2, o aplicativo 10S possui um fluxo de duas telas. Esta subsecdo entra nos detalhes da
implementagdo de cada uma das telas e a sua relagdo com as outras partes explicitadas anteri-
ormente.

A tela inicial do aplicativo possui um elemento de visualizag¢do principal, que é a camera.
As formas de interacdo com esta tela giram em torno deste elemento. Sao estas: o botdo
“capture” que captura a foto e a envia para a proxima tela; e o toque em determinado ponto da
imagem da camera, que ajusta o foco da lente para este ponto.

Para ter acesso ao hardware da camera e passar o video capturado em tempo real para a
visualizag¢do € preciso importar um pacote do Swift chamado AVFoundation. As classes
deste pacote relevantes para o trabalho, e suas defini¢des segundo a documentagdo do website
de desenvolvedores da Apple’ sdo:

* AVCaptureDevice: Um objeto AVCaptureDevice representa um dispositivo de
captura fisica e as propriedades associadas a esse dispositivo. O dispositivo de cap-
tura € usado para configurar as propriedades do hardware subjacente. Um dispositivo
de captura também fornece dados de entrada (como dudio ou video) para um objeto
AVCaptureSession. Utilizando os métodos da classe AVCaptureDevice pode-
se enumerar os dispositivos disponiveis, consultar suas capacidades e ser informado sobre
quando os dispositivos estdo ou nao ativos.

* AVCaptureSession: Para executar uma captura em tempo real ou off-line, € necessa-
rio instanciar um objeto AVCaptureSession e adicionar entradas apropriadas (como
AVCaptureDevice) e saidas (como AVCaptureStillImageOutput).

* AVCaptureVideoPreviewLayer: Essa camada de visualizacdo € utilizada em con-
junto com uma AVCaptureSession para exibir video enquanto este estd sendo cap-
turado por um dispositivo de entrada. As propriedades videoGravity e video—
Orientation existem para definir a proporcao visualizacdo em relagdo ao elemento
onde ela estd sendo projetada e estabelecer a orientagdo correta do video exibido em
relacdo a tela, respectivamente.

« AVCaptureStillImageOutput: E uma classe utilizada para capturar imagens es-
taticas de alta resolucdo com metadados de acompanhamento. Orientacdo, configuracdes
de cor e formato da imagem sdo definidos no objeto AVCaptureStillImageOutput.

Shttps://developer.apple.com
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Os objetos referentes a estas classes sdo configurados no inicio do carregamento da tela.
Em especifico, AVCaptureDevice precisa especificar qual das cameras do smartphone sera
utilizada (frontal ou traseira). Uma vez carregados, a imagem da camera é visualizada nor-
malmente. Como existe um delimitador retangular para encaixar a palavra a ser identificada,
fol preciso combinar dois elementos a visualizacdo da cdmera. O primeiro é uma camada de
coloragdo escura com transparéncia, passando por toda a extensao da view com excecao de um
retangulo de propor¢do 5x2 no centro. O segundo € um objeto retangular que ocupe exatamente
este espaco do centro sem interferir na visualiza¢do, mas que possa ser usado posteriormente
como coordenada para o corte da imagem.

Ao clicar no botdo de capturar foto, a sessdo de captura chama a fun¢do captureStill-
ImageAsynchronously que gera uma imagem do tamanho da visualizagdo, e performa o
seguimento para a proxima tela. Na preparacdo para a chamada da tela seguinte, a funcdo
retrieveCroppedImage utiliza as coordenadas do retangulo central para cortar a imagem
original. Uma versdo modificada da fungio customizada fixedOrientation® foi usada
para auxiliar a captura dos pixels corretos dentro da imagem. A proxima tela entdo aparece e a
imagem cortada € inicializada como um de seus parametros.

A tela seguinte oferece duas visualizagdes importantes. A primeira e Unica a aparecer
inicialmente € a imagem cortada na proporcao correta. Uma vez que o botdo “confirm” é
clicado e a chamada para o servidor realizada, a segunda visualiza¢do, com o nome da fonte
identificada, se torna visivel.

A conexdo com o servidor € feita utilizando a API NSURLSession que suporta nati-
vamente os esquemas de URL de dados, arquivos, ftp, http e https. Com NSURLSession, o
aplicativo cria uma ou mais sessdes, cada uma das quais coordena um grupo de tarefas de trans-
feréncia de dados relacionadas. Por exemplo, escrevendo um navegador da Web, o aplicativo
pode criar uma sess@o por guia ou janela ou uma sessdo para uso interativo e outra para down-
loads em segundo plano. Dentro de cada sessdo, o aplicativo adiciona uma série de tarefas,
cada uma das quais representa uma solicitacdo para um URL especifico.

Estas tarefas podem, opcionalmente, carregar dados para um servidor e, em seguida, recu-
perar dados do servidor como um arquivo no disco ou como um ou mais objetos NSData na
memoria. NSURLSession fornece trés tipos de tarefas: dados, upload e download; das quais
apenas a de upload foi usada neste projeto. As tarefas de upload enviam dados (geralmente sob
a forma de um arquivo) e suportam uploads em segundo plano enquanto o aplicativo ndo esta
sendo executado.

As classes da API NSURLSession utilizadas no projeto sdo:

* URLSession: Um objeto de sessao.

* URLSessionConfiguration: Um objeto de configuracdo usado ao inicializar a
$€ssao.

* URLSessionUploadTask: Uma tarefa para carregar um arquivo e, em seguida, re-
cuperar o conteido de um URL como um objeto NSDat a.

Shttps://gist.github.com/schickling/b5d86cb070130f80bb40
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Além disso, NSURLSession requer o uso destes trés protocolos:

* URLSessionDelegate: Define métodos encarregados de manipular eventos de nivel
de sessdo.

* URLSessionTaskDelegate: Define métodos encarregados de manipular eventos de
nivel de tarefa comuns a todos os tipos de tarefa.

e URLSessionDataDelegate: Define métodos incumbidos de lidar com eventos no
nivel da tarefa especificos para tarefas de upload e dados.

Por fim, algumas classes ndo especificas desta API, que também foram utilizadas:

* NSURL: Um objeto que contém um URL.

* NSURLRequest: encapsula metadados relacionados a uma solicitacio de URL, in-
cluindo o URL, o método de solicitagdo e assim por diante.

* URLResponse: Encapsula metadados relacionados a resposta de um servidor a uma
solicitagdo, como o tipo e o comprimento do MIME de contetdo.

3.5 Manual de Utilizacao

O manual de utilizacio do usudrio, com instrugdes de uso simples e de facil entendimento,
estd disponivel no apéndice A.



CAPITULO 4

Experimentos e Resultados

Para a criacdo e treinamento dos classificadores, primeiramente € preciso definir valores
para as varidveis que modificam o conjunto de caracteristicas extraidas pelo histograma de
gradientes orientados. As combinagdes dos seguintes elementos retornam uma quantidade di-
ferente de caracteristicas que lida de maneira direta com a eficiéncia da classificacdo: menos
dados extraidos significa reconhecimento mais rdpido, porém uma maior chance de erro, por
falta de detalhe. Os valores avaliados foram:

* Tamanho da célula: definido em pixels, quanto maior, mais gerais as caracteristicas cap-
turadas. Valores definidos: 2x2; 4x4; 8x8.

* Tamanho do bloco: definido em células, menores blocos tém melhor desempenho supri-

mindo variagdes de contraste. Blocos maiores requerem menos processamento. Valores
definidos: 2x2; 4x4.

* Numero de caixas de histograma de orientacdo: escalar, quanto maior, mais detalhadas
as informacdes de orientagdo. Valores definidos: 9; 18.

Ao rodar a aplicagdo utilizando o algoritmo k-NN, utilizando os valores padrao da fungdo
do MATLAB, com k igual a 1, o reconhecimento de fontes foi satisfatério, sem perceptiveis
mudancas nos resultados, quando o tamanho da célula estava em 4x4 ou maior. Para 2x2,
apesar do maior refinamento dos dados, houve sobreajuste. Tratando do desempenho temporal,
célula com tamanho 4x4, blocos 2x2 e 18 caixas aumentam a quantidade de caracteristicas
para as dezenas de milhares, de forma que o resultado numa palavra de 10 letras por exemplo,
pode chegar a demorar 30 segundos para ser analisado. Por essa razdo a melhor escolha vem
da combinacgdo: tamanho de célula 8x8; tamanho do bloco 4x4; e nimero de caixas 9. Com
um total de 3600 caracteristicas por caractere, até palavras grandes sao reconhecidas em tempo
habil e com uma taxa de acerto satisfatoria.

Para a rede neural, a mesma combinacao foi utilizada inicialmente, ja sabendo de sua van-
tagem no outro algoritmo. Porém nesse caso, ainda devem ser definidas as varidveis de treina-
mento da propria rede. As que foram modificadas durante os testes sdo:

* Funcdo de treinamento.

Numero de neurdnios na(s) camada(s) escondida(s).
* Numero maximo de épocas.

e Nuamero maximo de falhas.

22
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As duas primeiras varidveis mudam o comportamento da rede, enquanto as duas ultimas
funcionam como meios de parada do treinamento, quanto menores, maior a chance da rede
ndo ser suficientemente treinada. Entre as fun¢des de treinamento disponibilizadas pelo MA-
TLAB para classificacdo, a que obteve os melhores resultados foi a fun¢io padrdo trainscg,
ou backpropagation de gradiente conjugado escalonado'. O niimero de neurdnios no melhor
resultado foi 75, distribuidos em apenas uma camada. Esses nimeros foram alcancados em
testes empiricos, com valores que variavam de 30 a 2000, em uma ou mais camadas. Por fim,
as condicoes de parada do treinamento se davam por um nimero maximo de 10000 épocas (ou
interacdes) e 50 falhas seguidas. Foi percebido que aumentar a quantidade de caracteristicas
dos dados de entrada s6 tornava o processo de treinamento mais custoso, mas ndo interferiu
fortemente nos resultados.

Arial
Avenir
Calibri
Comic Sans
Courier
Garamond
Helvetica
Impact
Monotype C.
Nexa Light
SimSun
Times N. R.

1 1 1 1 1 1 1 1 L] L]

Arial 7991% 0.44% 1.75% 0 0 0 16.16% 0 0 1.75% 0 0 100.00%
Avenir 2.18% 91.27% 2.18% 0 0 0 3.06% 0 0 1.31% 0 0 | 100.00%
Calibri [ 3.06% 1.75% 91.27% 0.44% 0 0 3.49% 0 0 0 0 0 | 100.00%

Comic Sans [ 0 0 1.75% 97.38% 0.87% 0 0 0 0 0 0 0 | 100.00%
Courier [ 0 0 0.44% 0 99.13% 0 0.44% 0 0 0 0 0 | 100.00%
Garamond [ 0 0 0 0 0 97.82% 0 0 0 0 0 2.18% | 100.00%
Helvetica [ 8.30% 0 1.75% 0 0 0 89.96% 0 0 0 0 0 | 100.00%
Impact [ 0 0 0 0 0 0 0 100.00% 0 0 0 0 | 100.00%
Monotype C. [ 0 0 0 0 0 0 0 0 100.00% 0 0 0 | 100.00%
Nexa Light [ 0 3.06% 0 0o 0o 0o 0.44% 0o 0o 96.51% o o | 100.00%
SimSun [ 0 0 0 [ 0o 0.87% 0o 0o 0o o 98.25% 0.87% | 100.00%
Times N. R. [ 131% 0 0 0.44% 0.44% 0o 0o 0o 0o o o 97.82% 100.00%
1 1 1 L L L L L L L

94.76% 96.51% 99.13% 98.25% 100.44% 98.69% 113.54% 100.00% 100.00% 99.56% 98.25% 100.87%

Percentages, RR = 94.9418%
Figura 4.1 Matriz de confusio do algoritmo k-NN.

Para comparacao entre os dois algoritmos, foi usada uma divisdo aleatéria em cada classe,
de 80% para o treinamento e 20% teste. Utilizando a toolbox de redes neurais do MATLAB,

Thttp://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/SNNS/UserManual/node241.html
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com a fun¢do patternnet, a base (80%) é automaticamente dividida de forma aleatéria com
70% dos dados para treinamento e 15% cada para validagao e teste. O resultado do treinamento
da rede € entdo usado com a outra base (20%). As figuras 4.1 e 4.2 mostram respectivamente a
matriz de confusdo do conjunto de teste do k-NN e a matriz de confusdo do conjunto de teste
da rede neural.
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5 5 2 E 5 g 2 g g g 2 g
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T T T T T T T T T T
Arial | 37.55% 13.54% 3.06% 1.31% [ o 2.18% [ ] 42.36% o [ 100.00%
Avenir 0 54.15% 0 0 0 0.44% 1.75% 0 0 43.23% 0 0.44% | 100.00%
Calibri |  1.75% 3.49% 56.77% 3.06% 0 0 1.75% 0 0 32.75% 0 0.44% | 100.00%
Comic Sans 0 2.18% 3.93% 64.63% 0 0 0 0 0 29.26% 0 0 100.00%
Courier 1.31% 3.06% 1.75% 0.44% 56.77% 8.30% [ 0.87% 1.31% 23.14% 0 3.06% 100.00%
Garamond o 0 [ ] [ 79.91% [ [ ] 17.47% o 2.62% 100.00%
Helvetica | 18.34% 4.37% 2.18% 0 0 0 29.26% 0 0 44.54% 1.31% 0 100.00%
Impact 0 0 0.87% 0 0 0 0 98.25% 0 0 0 0.87% | 100.00%
Monotype C. 0 0 0 0 0 2.62% 0 0 88.21% 9.17% 0 0 100.00%
Nexa Light 0.44% 1.31% 0.87% [ 0 0 [ [ [ 97.38% 0 [ 100.00%
SimSun 2.62% 0.87% ) 0 [ 5.24% ) ) 3.06% 26.64% 56.77% 4.80% 100.00%
TimesN.R. | 1.31% 2.18% 0 0 0 11.35% 0 0 0 17.03% 0 68.12% | 100.00%
1 1 1 L 1 1 1 1 1 1

63.32% 85.15% 69.43% 69.43% 56.77% 107.86% 34.93% 99.13% 92.58% 382.97% 58.08% 80.35%

Percentages, RR = 65.6477%

Figura 4.2 Matriz de confusdo da rede neural.

Percebe-se que os dois classificadores possuem resultados bastante distintos. O classifica-
dor k-NN tem uma taxa de acerto de aproximadamente 95% contra 65% da rede neural. Porém
a semelhancga entre diversos elementos da base de dados pode ser o motivo principal desta taxa
tao positiva do k-NN. Pois com a divisao aleatéria dos dados entre treinamento e teste, pode
acontecer de um determinado caractere usado no treinamento também esteja (com uma diferen-
ciagdo minima) no teste, apesar dos subconjuntos de treinamento e teste serem disjuntos. Entdao
0 proximo passo € testar ambas com exemplos do mundo real ndo utilizados na base de dados.
Para isso, foram gerados conjuntos de imagens com 8 palavras cada, em situacdes de uso real.
A Figura 4.3 e mostra o documento com textos referentes a fonte SimSun em diversos tama-
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nhos, diferente capitalizagdo (mafuscula e mintscula), coloragdes distintas de texto e plano de
fundo além de um agrupamento de letras sem sentido conjunto, para que se avalie a indepen-
déncia do reconhecedor por caractere. Cada fonte possui um igual a este. A Figura 4.4 é uma
fotografia do documento, tirada pelo mesmo aparelho onde a aplicacdo estd sendo testada, que
adiciona os valores de ruido e inclinagdes em todos os eixos. As 8 palavras pertencentes a este
documento sdo entdo cortadas da foto real e colocadas como entrada para o classificador.

SIMSUN

ganhador

Letras

PYwKzR

basquete

f'icam

Figura 4.3 Documento com 8§ palavras na fonte
SimSun.

- ganhador

L &iras

 PYwKzR

basquete

E
E
E
E
|

Figura 4.4 Fotografia utilizada como entrada
para criacdo do conjunto de testes.

As 96 palavras (8 para cada uma das 12 fontes), numeradas adequadamente a partir do canto
superior esquerdo, foram entdo usadas como entrada nos dois classificadores. As tabelas 4.1 e
4.2 a seguir mostram os resultados obtidos em ambos.
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Tabela 4.1 Tabela de avaliacio dos classificadores. Parte 1.
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Tabela 4.2 Tabela de avaliacdo dos classificadores. Parte 2.

O simbolo v significa que a predi¢do foi correta, X incorreta e ambos representam um
empate onde uma das respostas esté certa.

A partir dos resultados obtidos nesse ponto, com o k-NN obtendo apenas acertos a exce¢ao
de uma resposta parcialmente correta (empate), percebe-se que o desempenho dos classificado-
res em uso real foi compardvel ao que havia sido determinado nas matrizes de confusdo. Este
resultado ndo satisfatério da rede neural pode se dever a alguns fatores, como a quantidade
de elementos na base de dados e a quantidade de caracteristicas por elemento. Em relacdo ao
primeiro fator, € possivel que a base ainda seja pequena para o treinamento efetivo de uma rede
neural, ainda que tenha sido suficiente para o outro classificador. No segundo, a ideia é con-
trdria: uma quantia menor de caracteristicas, melhor definidas, pode ser mais eficiente para a
rede neural, por potencialmente diminuir a ambiguidade na classificacdo. No geral, pela capa-
cidade de reconhecimento satisfatéria dada a organizagao dos dados de entrada deste projeto, o
classificador k-NN foi escolhido para uso na aplicacao.

4.1 Trabalhos Relacionados

Esta se¢do oferece um resumo do funcionamento do tnico software de reconhecimento de
fontes de texto para dispositivos méveis achado durante a revisdo bibliografica, o WhatTheFont
Mobile; e com o projeto DeepFont que possui o protétipo mével, apesar da ndo disponibilizagao
do mesmo até o momento. Apds o resumo serd feita a analise comparativa deste projeto com o
seus “concorrentes”, ressaltando pontos positivos e negativos das solugdes.
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4.1.1 WhatTheFont Mobile

O aplicativo WhatTheFont Mobile é uma extensao do website https://www.myfonts.
com/WhatTheFont/ da empresa MyFonts. Ele estd disponivel para download para disposi-
tivos com o sistema operacional 10S.

IMPULSES |

n CondensedLight (Font Bur

IMPULSES

Pitch Pipe Cond Regular (Aboutype)

JKLM gm iches
| — Azlxclv[sinmit-| IMPULSES
Echamns e ol | nimnene

he curv Fllgl

nsclit

Figura 4.5 Telas do WhatTheFont Mobile. Parte ~ Figura 4.6 Telas do WhatTheFont Mobile. Parte
1. Fonte: MyFonts® 2. Fonte: MyFonts

Nas Figuras 4.5 e 4.6, disponibilizadas pela empresa na pagina do aplicativo, é possivel
observar quatro telas. A primeira delas € para escolher imagens da galeria; a segunda uma tela
de corte da imagem; a terceira serve para verificar se os caracteres reconhecidos pela aplicagdo
batem com o que estd escrito na imagem; por fim, a tela de reconhecimento de fontes. Além
destas funcionalidades mostradas, o WhatTheFont Mobile também oferece a op¢do de capturar
a foto dentro do app e uma tela com detalhamento das fontes, incluindo contexto histdrico e
curiosidades.

4.1.2 DeepFont

O DeepFont ¢ uma ferramenta desenvolvida por [Wang et al., 2015] para a Adobe que re-
conhece fontes instantaneamente a partir de imagens. Na metade do ano 2016 a funcionalidade
foi implementada na versdo mais recente da aplicagio Photoshop* para computadores. Um
demo da versdo para dispositivos méveis € mostrado em video na pagina do criador da solugao,
Atlas Wang®, mas nio foi documentada nenhuma previsdo do lancamento desta versio. As
figuras 4.7 e 4.8, tiradas deste video, trazem algumas imagens do uso da aplicacdo.

4.1.3 Analise Comparativa

Para possibilitar a comparacdo entre os trés trabalhos, foram identificadas uma série de ca-
racteristicas e funcionalidades relevantes que destacam os diferenciais das solucdes e oferecem

3https://www.myfonts.com/WhatTheFont/mobile/iphone.html
“http://www.bbc.com/news/technology-36276671
Shttp://www.atlaswang.com/deepfont.html
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Figura 4.7 Telas do demo DeepFont Mobile.  Figura 4.8 Telas do demo DeepFont Mobile.
Parte 1. Fonte: Atlas Wang Parte 2. Fonte: Atlas Wang

uma visao mais objetiva em relacdo ao desempenho destas. Levando em consideracdo que as
trés operam o reconhecimento visual de fontes de maneira confidvel, a comparacdo estd nos
métodos e extras que podem facilitar a vida do usudrio final. As caracteristicas definidas estdao
listadas a seguir:

1. Oferece opcao de tirar fotos pelo app.

2. Oferece opg¢ao de buscar imagens na galeria.

3. Reconhece fontes sem precisar reconhecer caracteres.

4. Nao requer confirmagdes do usudrio além do envio de fotos.
5. Oferece grande quantidade de fontes em seu banco de dados.

6. Possui suporte para as versdes mais recentes do sistema operacional.

A tabela 4.3 compara as funcionalidades disponiveis em cada um dos trabalhos.

Funcionalidade | Este trabalho | WhatTheFont Mobile | DeepFont
1. Sim Sim Sim
2. Nao Sim Sim
3. Sim Nao Sim
4. Sim Nao Sim
5. Nao Sim Sim
6. Sim Nao Sim

Tabela 4.3 Tabela comparativa de funcionalidades.

A anélise da tabela leva a algumas conclusdes. A primeira delas € que a aplicacio WhatThe-
Font Mobile estd num patamar mais profissional, por oferecer por exemplo a funcionalidade de
buscar imagens na galeria, além do 6bvio, um banco de dados com uma quantidade de fontes de
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texto relevante para oferecer um reconhecimento util comercialmente. Por outro lado, a solu-
cdo apresentada neste trabalho se destaca pela facilidade de uso, além de oferecer um aplicativo
atual. Em comparag@o com ambas solu¢des o DeepFont leva vantagem, o que € esperado de
uma solucdo desenvolvida por uma companhia de renome. Porém, como ainda ndo hd maneira
de testar a aplicacdo num ambiente mdvel, toda a avaliacdo da funcionalidade fica restrita ao
que os préprios criadores descrevem em seu trabalho.

Fazendo uma andlise da classificacdo de imagens entre este trabalho e o WhatTheFont Mo-
bile, utilizando as mesmas 96 palavras do teste anterior, precebe-se uma vantagem da solug¢ao
apresentada aqui, com apenas um empate e 95 acertos. Enquanto o WhatTheFont Mobile dei-
xou de reconhecer corretamente todas as 8 palavras da fonte SimSun, além de outros 15 erros,
especialmente nas imagens com menor tamanho de fonte. No total foram 72 acertos e 1 empate.
Com esta comparagdo confirma-se que além de atingir o objetivo de simplificar o processo de
VER e trazer melhor usabilidade, este trabalho também oferece uma classificacdo mais confia-
vel do que o seu Unico “concorrente”.



CAPITULO 5

Consideracoes Finais

No dltimo capitulo deste trabalho, é apresentado o resultado da implementagdo do software
movel para reconhecimento visual de fontes de texto, Fontr. O resultado € mostrado na forma
de funcionalidades desenvolvidas, ou seja, contribui¢des. Em seguida, as dificuldades encontra-
das ao longo do projeto sdo explicitadas, bem como as solugdes alternativas para contorné-los.
Por fim, uma outra lista de funcionalidades, estas ndo implementadas, € inclusa na seciao de
trabalhos futuros oferecendo uma visao de possiveis melhorias para este projeto especialmente
no sentido de escalar o trabalho académico ao nivel comercial inicialmente definido.

5.1 Contribuic¢oes

Na se¢do de objetivos, foram expostas as principais funcionalidades especificas para este
trabalho. Em seguida, foram definidos os requisitos funcionais para satisfazer os objetivos.
Esta secdo faz um paralelo entre ambas as listas e explicita a obtencdo (ou ndo) de cada uma
das funcionalidades, ou seja, se as contribui¢des definidas no inicio foram devidamente imple-
mentadas.

1. Criacao de uma aplicagdo para dispositivos moveis para captura e edi¢do (corte) de fotos
de texto:

* O software movel deve ser capaz de acessar a camera do smartphone e capturar
imagens.
* O software movel deve cortar a foto no formato da palavra de entrada.
Como mostrado na subsecdo 3.4.5, este primeiro objetivo foi alcangado, com o uso da

API AVFoundation. A Figura 5.1 ilustra a cAmera em uma captura ndo relacionada
ao projeto enquanto a 5.2 mostra o detalhe da imagem capturada cortada.

2. Implementacao de um servidor que receba imagens e as use como entrada em um classi-
ficador, tendo como saida a fonte identificada:

* O servidor deve receber a imagem e rodar um script que analisa-a e retorna a fonte
da palavra de entrada.

* O script deve processar a imagem, separar os caracteres, e roda-los num classifica-
dor. O resultado final a ser retornado deve ser definido por uma heuristica que leve
em consideracdo a credibilidade de cada resultado individual.
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Figura 5.2 Detalhe da imagem cortada.

Capture

Figura 5.1 Captura da camera na tela inicial.

O servidor, descrito na subsecdo 3.4.4, implementa os requisitos que validam o objetivo
numero dois. O cddigo do servidor escrito em Python pode ser encontrado no Apéndice
B.

3. Treinamento e verifica¢do do classificador;

¢ O classificador deve ser treinado utilizando-se um banco de dados de fontes de texto
distintas.

* O classificador deve obter um combinacdo satisfatéria dos dados de entrada do
usudrio com os dados préprios, e retornar um resultado condizente.

O classificador desenvolvido estd mostrado na subsecdo 3.4.2 e se utiliza do banco de
dados definido em 3.4.1. Os resultados mostrados ao longo da secdo 3.4, em vdarios
momentos, confirmam que a aplicacdo reconheceu os dados com uma taxa de acerto
satisfatdria e certa robustez no tratamento de entradas ndo convencionais. O script de
treinamento do classificador pode ser visto no Apéndice C.

4. Validacdo e testes do sistema, além de comparacao com os produtos existentes.
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A secdo 4.1 confronta o sistema com os trabalhos existentes, analisa e comapara suas
funcionalidades, apesar de haver diferencas nos processos e alguma dificuldade em do-
cumentar a performance dos “concorrentes”. O sistema foi testado extensivamente ao
longo do desenvolvimento, mas ndo houve validacdo com potenciais usudrios, ou testa-
dores.

A seguir, temos os requisitos ndo-funcionais do projeto. Estes possuem uma caracteristica
subjetividade em termos de avaliacdo, portanto, esta lista compreende uma pequena descri¢cao
da opinido do autor em relacdo ao cumprimento ou ndo de cada requisito.

* O software movel deve ser de facil utilizacdo: Este € talvez o quesito com menos
abertura para interpretacdo. A aplicacdo foi desenvolvida tendo como principio o ato de
capturar uma imagem e envid-la ao classificador. Apenas dois cliques separam a abertura
do software da resposta requerida. A dnica dificuldade que pode ser encontrada estd em
possiveis problemas de captura, como por exemplo: enquadramento incorreto, falta de
foco, caracteres e plano de fundo com coloragdes similares.

* O software movel deve ter uma interface limpa e centrada no conteddo: Seguindo a
descricdo do item anterior, a interface do software € tao simples quanto a sua utilizacao.
Por questdes de gosto, ndo se pode garantir que todos os usudrios se sentirdo satisfeitos,
mas ao meu ver a interface € limpa o suficiente.

* O software moével deve ser familiar para os usuarios alvo: Infelizmente ndo houve
tempo para testes no ambiente de uso, ndo € possivel verificar a familiaridade deste soft-
ware para o possivel usudrio final.

* O software moével deve realizar suas funcées em tempo satisfatério: Entre o envio
da imagem e o retorno da fonte identificada, o software demora em torno de 15 a 20
segundos. Isso se deve a conexdo ndo otimizada entre dispositivos, visto que o script do
MATLAB faz o reconhecimento em menos de 1 segundo. Neste caso acredito que este
requisito ndo é atendido no momento, porém, uma implementacdo futura pode adquirir
mais robustez com certa facilidade, considerando que o problema de desempenho nao
estd no algoritmo principal de reconhecimento.

5.2 Dificuldades

Houveram vérias dificuldades especificas durante o percurso deste trabalho, em especial
questdes de implementacdo. Nesta secdo, foi preferivel explicitar os principais focos de pro-
blema de uma maneira global ao invés de ater-se aos detalhes. Desta forma, foi possivel chegar
nos trés desafios mais gerais, que sdo raizes de uma quantidade maior de dificuldades e estao
dispostos na lista a seguir:

* A escassez de referéncias sobre o tema: O reconhecimento visual de fontes (VFR)
utiliza conceitos conhecidos e amplamente estudados, entdo ao compreender a ordem dos
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processos, nao ha problemas em desenvolver o que foi estipulado. O problema é chegar
a essa defini¢c@o, pois a literatura alcanca este reconhecimento seguindo por caminhos
distintos e uma boa parte do contetido disponivel tem entre 10 e 20 anos de idade. Em
resumo, € preciso um pouco de autonomia para chegar a um objetivo definido, ndo e
recomendavel basear-se apenas da bibliografia académica.

* A falta de familiaridade as linguagens de programacao: As linguagens escolhidas
foram as melhores op¢des possiveis dadas as necessidades e os recursos disponiveis. A
implementagdo tornou-se mais direta utilizando MATLAB para criagdo da base, clas-
sificacdo e identificacdo. Enquanto Swift € a unica solucdo possivel considerando os
dispositivos moveis disponiveis para depuracao e teste, além de possuir um ambiente de
desenvolvimento completo e de alto nivel, que auxilia bastante a programagdo. Porém,
o fato de ndo ter experiéncia anterior com nenhuma destas linguagens levou a diversos
momentos de atraso por pequenos detalhes e constantes buscas por ajuda em cada no-
vidade que surgia, além da recorrente confusdo entre as sintaxes, ao trabalhar com duas
diferentes numa mesma tarefa.

* A administraciao do tempo: A dificuldade em conseguir prever a quantidade de traba-
lho requerida para cada tarefa tornou-se um ponto problematico nas tltimas semanas do
prazo de entrega. Outra questdo relacionada ao tempo diz respeito a instalacio e ade-
quacdo de ferramentas para uso durante o projeto: foi preciso trocar a versdo dos com-
piladores/ambientes de desenvolvimento da parte servidor do c6digo em dois momentos;
retroceder uma versao do sistema operacional mével por imcompatibilidade; além do es-
forco requerido pela organizacdo e familiarizacao do relatério escrito com a linguagem
laTeX. A sessdo seguinte mostra possiveis melhorias futuras no projeto. Uma parte delas
poderia ter sido implementada ainda na versdo atual caso o tempo do trabalho tivesse
sido melhor gerenciado.

5.3 Trabalhos Futuros

A primeira melhoria para o futuro desta aplicacdo, num ambiente de uso real, seria a via-
bilizacdo de uma base de dados com mais fontes de texto disponiveis. Possivelmente algo na
faixa dos milhares. Considerando as repeticdes de caracteres para cada fonte (neste trabalho
cada fonte possui por volta de 1000 caracteres na base) e a extracdo de dezenas de features por
caractere, sdo centenas de milhdes de dados. Nesse ponto, pode se dizer com alguma certeza
que o usudrio encontraré a fonte exata do texto, ou pelo menos uma boa aproximacao.

Porém, para obter um desempenho satisfatério com uma base de dados tdo grande, alguns
outros elementos devem ser considerados. O primeiro deles € um classificador mais confia-
vel, isto €, uma fung¢do que possua uma melhor e mais refinada avaliacdo das caracteristicas
distintas dentre os dados de entrada, pois a quantidade de caracteres similares tende a crescer
a medida que a base recebe mais fontes. Métodos de redugdo de protétipos do k-NN podem
ser testados. A otimizacdo da classificacdo também acontece filtrando os melhores elementos,
tanto para extragao quanto para reconhecimento. Como citado na revisdo de literatura, [Bui and
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Collomosse, 2015] exclui caracteres que julga dificeis de distinguir entre fontes, por exemplo.
Ap6s decidir quais caracteres tem mais chance de serem distinguidos, também pode-se aplicar
OCR, ou reconhecimento 6ptico de caracteres para filtrar apenas estes antes de envid-los para
a classificacdo.

Uma segunda melhoria, independente da implementagcdo do crescimento da base, € a di-
minuicdo do tempo de carregamento entre o inicio do envio da foto até o retorno da fonte
identificada. Como ja citado anteriormente, a conexdo entre o cliente e o servidor e/ou a cha-
mada do script feita por um plugin proprietario, prejudicaram o desempenho da aplicacdo e
na situacdo de uma base de tamanho comercial, por exemplo, € de extrema importancia que o
tempo de espera seja prioritariamente derivado da classificacio e ndo das conexdes.

Outra melhoria que deve ser aprimorada com frequéncia, o aumento de robustez na captura
da imagem. Atualmente o sistema reconhece fontes em diversas combinagdes de cores desde
que haja contraste suficiente entre o texto e o plano de fundo, reconhece também texto com
inclinacdes leves e mesmo imagens com menor resolu¢do. Porém, existem técnicas mais avan-
cadas no pré-processamento de imagens que podem oferecer ainda mais confianca a partir de
fotos capturadas com menos cuidado.

Por fim, a implementagdo do mesmo sistema para a plataforma Android € um trabalho
futuro interessante, visto que o tnico concorrente comercial com certa visibilidade possui,
assim como este projeto, apenas uma versao para o iOS.



APENDICE A

Manual do Usuario

Manual de utilizacao r

Fontr é um reconhecedor visual de fontes para dispositivos iOS. Este manual guiara
0 uso da aplicagéo.

Ao entrar, 0 usuario tem acesso a camera. As imagens a seguir mostram como deve
ser feita a captura da imagem para otimizar os resultados.

& As imagens & esquerda de-
monstram como NAO foto-
grafar o texto.

A palavra a ser capturada
deve estar completamente
dentro da caixa delimitado-
ra.

E preferivel focar em uma
palavra por vez, apenas.

Capture Capture

@ Capturar a palavra incli-
nada pode interferir no
reconhecimento, mas o
sistema é robusto o su-
ficiente para acertar os
resultados.

Esta & a maneira correta = letras

de tirar foto do texto.

Capture Capture
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Manual de utilizacao r

161135 otrdS”  o1ras

jcted:

pred 7
impac 60160

chan®®

Chance da

predicao estar
Ao capturar a imagem, o usuario é correta

levado a uma tela de confirmagéo
para conferir o corte da figura an-
tes do envio.

Nome da fonte

Por fim, a aplicacéo apresenta
a0 usuario o resultado da iden-
tificacao.

Tela de carregamento.



APENDICE B

Servidor Python

import BaseHTTPServer

import os, cgi

import cgitb; cgitb.enable ()
import matlab.engine

class Handler (BaseHTTPServer. BaseHTTPRequestHandler) :
def do_GET(self, font, oc, total):
self.send_response (200)
self.send_header (" Font", font)
self.send_header (" Ocurrences", oc)
self .send_header (" Total", total)
self.end_headers ()
def do_POST(self):
print(self.headers)
form = cgi.FieldStorage (fp = self.rfile)
print(self.headers[’ Content—Type ’])
ctype, pdict = cgi.parse_header(self.headers[’ Content—
Type " 1)
length = cgi.parse_header(self.headers[’ Content—Length
1)
print(length [0])

if ctype == ’“application/x—www—form—urlencoded ’:
qs = self.rfile.read(int(length[0]))
fout = open(os.path.join(’/Users/Pasl/Documents/

MATLAB/’, ’image.jpg’), 'wb’)
fout.write (qgs)
fout.close ()
eng = matlab.engine.start_matlab ()
font, oc, total = eng.main(nargout=3)
self .do_GET(font, oc, total)
if __name_ == ’__main__ ’:
server = BaseHTTPServer. HTTPServer (("192.168.25.46", 9876)
, Handler)
server.serve_forever ()
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APENDICE C

Classificador MATLAB

trainDir = ’/Users/pasl/Documents/MATLAB/FontDBGen/FontsNew/ ’;
fontSet = imageDatastore (trainDir, ’IncludeSubfolders ’, true,
>LabelSource ’, ’foldernames ’);

[trainingSet, testSet] = splitEachLabel (fontSet, 0.8, °
randomized ’) ;

T = countEachLabel(trainingSet);

cellSize = [8 8];

blockSize = [4 4];

numBins = 9;

blockOverlap = ceil (blockSize/2);
img = readimage (trainingSet, 1);

BlocksPerImage = floor ((size(img) ./ cellSize — blockSize) ./(
blockSize — blockOverlap) + 1);

N = prod ([ BlocksPerImage , blockSize , numBins]) ;

numlImages = numel(trainingSet. Files);
trainingFeatures = zeros (numlmages, N, ’single ’);

for k = 1: numlmages
img = readimage (trainingSet, k);
if size(img, 3) ==
img = rgb2gray(img);

end
img = imbinarize (img);
trainingFeatures(k,:) = extractHOGFeatures (img, ’*CellSize
>, cellSize , BlockSize’, blockSize, ’numBins’, numBins)
end
traininglLabels = trainingSet.Labels;
classifier = fitcknn(trainingFeatures , trainingLabels);
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