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Resumo

A escrita existe ha milhares de anos e tem evoluido ao longo do tempo. Mesmo
assim, continua a ser objeto de estudo e analisada para os mais variados fins. A
importancia da escrita é grande podendo influenciar o nosso sucesso académico e
até profissional. Com o intuito de ajudar pais e professores no ensino da escrita foi
criado o projeto Desenvolver, Automatizar e Autorregular os Processos Cognitivos na
Composigao Escrita (DAAR). Este projeto de investigagao cientifica é financiado pela
Fundagao para a Ciéncia e a Tecnologia (FCT). Para dar suporte a esta investigagao
foi criada a plataforma HandSpy que permite aos investigadores analisar os dados
recolhidos através de smartpens. Esta plataforma permite gerir todas as fases de uma

experiéncia, desde a criagao de tarefas até a geracao de resultados.

Com esta tese pretende-se apresentar os problemas da escrita manual e que tipo de
informacao se podera extrair de um texto manuscrito recolhido com o equipamento
utilizado para a plataforma HandSpy. Esta informacao podera facilitar o trabalho de
analise por parte dos investigadores fornecendo-lhes mais dados de forma automatica.
Este trabalho sera feito fora da plataforma mas utilizando a mesma estrutura de dados
desta de forma a posteriormente se integrarem as novas funcionalidades no HandSpy

para uso dos investigadores.

il
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Capitulo 1
Introducao

A escrita é algo essencial na vida de uma pessoa. Desde o sucesso académico e profissi-
onal ao pessoal, saber escrever é uma competéncia essencial em que cada pessoa tem o
seu ritmo de aprendizagem e algumas tém mais dificuldades que outras. Desta forma,
foi criado o projeto Desenvolver, Automatizar e Autorregular os Processos Cognitivos
na Composigao Escrita (DAAR) que sabendo o grande desafio que é o ensino da escrita,
acredita que este pode ser superado com a colaboracao entre professores, alunos,
pais e investigadores e também com a criacao de praticas pedagodgicas assentes em
evidéncias cientificas. Dentro deste projeto existe a plataforma online HandSpy|[7, §],
que surgiu como uma ferramenta para o processamento e andlise de textos recolhidos

pelos investigadores.

1.1 Contextualizacao

1.1.1 Outras plataformas

Esta seccao pretende dar a conhecer duas plataformas de desenvolvimento colabo-
rativo para gestao de experiéncias em processos cognitivos na escrita. O estudo de
processos cognitivos tem sido suportado por ferramentas de recolha digital da escrita
e posteriormente outras ferramentas para a analise destes dados. Visto ser este o foco
do HandSpy, foram estudadas ferramentas de andlise antes e durante a criagao da

plataforma.

A plataforma Eye and Pen[I] teve originalmente o objetivo de estudar a leitura durante
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a producao de texto. Ou seja, a recolha de dados foca-se nao apenas no material
de escrita como também na recolha dos movimentos oculares do sujeito para que
possam depois ser analisados em conjunto de forma sincronizada. Isto permite aos
investigadores nao sé analisar o controlo visual em relagao a escrita como também
revisoes feitas pelo utilizador e até a consulta de outras fontes. Para a recolha
destes dados é necessario um hardware que registe os movimentos oculares e outro
que registe os movimentos da caneta. Este tipo de equipamentos esta dependente das
especificagoes de quem os produz e da sua utilizacao cuidada o que causa algumas
dificuldades. Por exemplo, nalguns casos a recolha dos movimentos oculares obriga a
que o sujeito esteja com a cabega na mesma posi¢ao para que os dados sejam recolhido
corretamente. Além disso a utilizacao de vérios aparelhos pode distrair e interferir no

processo de escrita podendo assim invalidar o estudo.

Outra plataforma estudada foi o Ductus[h]. A plataforma é constituida por uma
mesa digitalizadora que disponibiliza os dados sobre a escrita online para andlise. A
ferramenta online esta dividida em dois moédulos independentes. O primeiro médulo é
particularmente adequado a criangas e pacientes com patologias na escrita pois foca-
se na apresentacao de estimulos. Ja o outro médulo permite analisar dados como a

velocidade, duragao, fluéncia, pausas e a trajetéria da escrita.

1.1.2 HandSpy

A plataforma online HandSpy analisa dados recolhidos no formato Ink Markup Lan-
guage (InkML)[1T] que sdo obtidos através de canetas digitais da marca Livescribe]
como a da figura[l.I} Estas canetas funcionam com um formato de papel especial que
utiliza x e y como pontos de referéncia obtendo assim a posicao exata de forma analoga
a um gps. A informacao retirada contém os tracos feitos e os respetivos timestamp de

cada ponto.

Para a recolha de dados além das canetas digitais sao necessarias duas aplicacoes
de desktop. Uma para a instalacao do programa de recolha nas canetas e a outra
para extrair os ficheiros gerados. Este programa instalado nas canetas, denominado
de penlet, permite a utilizacao de formatos de folhas personalizados para os inves-
tigadores. Além disso, também ¢é possivel recolher informacao como os tempos de
cada ponto que sao importantes para o processamento de alguns dos dados pedidos

pelos investigadores. A estrutura das folhas especiais é definida através de um ficheiro

thttps:/ /www.livescribe.com/pt/smartpen/echo/
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Figura 1.1: Livescribe Smartpen

ArisFlow Diagram (AFD) que permite descrever o formato da folha e definir zonas
especiais, para posterior programacao da caneta. No final do processo de recolha é
exportado um ficheiro no formato InkML que contém o conjunto de varios strokes[1.2]
Um stroke é o conjunto de pontos recolhidos de forma continua até que a caneta seja

levantada. Desta forma, cada stroke tem um conjunto de pontos com os respetivos

timestamps.

<tracex
2534 e85 37297520816, 2537 684 3T287520829, 2539 e381 37297520843,
2544 @78 37297520856, 2546 €77 37287520883, 2546 €78 37297520894,
2548 880 37297520908, 25490 e32 37287520823, 2554 e85 37297520943,
2559 TOT7T 37297520963, 2565 T20 37257520876, 2572 T32 37297520939,
2580 749 37257521016, 2582 T53 3729752102%, 2584 754 37287521043,
2584 754 37297521056, 2584 754 37297521083, 2584 Th4 37297521094,
25g4 754 37257521109, 2584 T54 37297521123, 2584 753 37287521149,
2585 751 37297521163, 2586 748 37297521176, 2592 T3B 37297521189,
2603 710 37257521216, 2611 €94 372897521229, 2615 £84 372897521243,
2620 &T3 37297521256, 2620 670 37297521283, 2621 670 37297521296
</trace

Figura 1.2: Exemplo de um stroke de um ficheiro InkML

Apo6s a recolha, ¢é utilizada a plataforma online do HandSpy para ser feita uma analise
dos dados. De forma a facilitar a sua utilizagao, a plataforma foi desenvolvida com os

seguintes conceitos:

Protocolo: O Protocolo é constituido pelo conjunto de strokes e é unico para cada

participante de uma determinada tarefa.
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Tarefa: Os varios protocolos podem ser separados em varias tarefas que podem ser,

por exemplo, narrativas, ditados e copias.
Participantes: Os participantes produzem o texto que é o alvo da investigacao.

Burst: O burst é o tempo que o participante escreve continuamente até existir uma
pausa.

Pausa A pausa é o intervalo de tempo em que o participante terminou de escrever

até que recomece.

Threshold: Este parametro permite definir o conceito de pausa, que por definicao é
de 2 segundos. Desta forma podem ser feitos varios tipos de testes com pausas
diferentes.

Na aplicacao do HandSpy, o investigador tem duas fases de trabalho: carregamento e
analise. Na primeira é necessario realizar o carregamento dos ficheiros InkML retirados
das canetas para a plataforma online. Este passo é feito através da tab Upload
mostrada na figura [I.3] Apds o carregamento, o utilizador terd de atribuir a cada
protocolo a respetiva tarefa e um coédigo que o identificard dai em diante. Finalmente,
pode comecar a analise dos textos recolhidos. Nesta analise é apresentada uma tabela
com os dados do protocolo a analisar e uma imagem com o texto [[.4, Na imagem é
possivel identificar o inicio e fim dos bursts assim como das pausas. O investigador
pode editar os dados e alterar os parametros de forma a ajustar a informacao de

acordo com a sua investigacao e no final descarregar um ficheiro excel com os dados

processados.
Researcher g’
Project Upload Analysis
m E L} Page: Task : Code : I’a 4 » @.
LRt e e e
- = it it PRy,
Epvates E
o oy 2
Jwr e ooy
ot ylw-z,r& Aliody
i f\.wtu D]
—— g Pa— g

. -5‘“‘?1'%&- it
i W«Ju(u ’f‘“’“""’, .

Figura 1.3: Tab Upload
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2000 ms EJ/ EJ Code :

Project Upload Analysis
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] 1 0 0 0 null
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andlise do HandSpy

Também é possivel ao investigador definir informagoes béasicas do seu projeto, criar

tarefas e adicionar participantes. Estas opcoes estao disponiveis na tab inicial Project

como ilustra a figura [1.5]

Project Upload Analysis
O@ORNB 6
V' Tasks
Tasks
pretest_storyA
trash
pretest_storyB
posttest_story!
posttest_storyA
V' Participants
Code Prog Inst
M 1 Marcos A

Turma

nesearcner

Idade

Sheets
1-200
199-200
1-200
1-200
1-200

Reten Nee Ens_dom Sin_dif Ae

0 0 0 0

Figura 1.5: Tab Project

Estas sao as ferramentas usadas atualmente pelos investigadores do projeto DAAR e

também outros investigadores de varios paises que aderiram a esta plataforma online.

E, por isso, importante que esta aplicagao esteja em continuo melhoramento e seja

importante o desenvolvimento de novas funcionalidades de acordo com as opinioes e

pedidos de investigadores.
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1.2 Motivacao

No HandSpy sao realizadas varias experiéncias com os mais variados tipos de pessoas,
desde adultos a criangas. No caso dos investigadores do projeto DAAR, as experiéncias
sao focadas nas criancas e na andlise da sua escrita de forma a criar programas que
promovam o seu ensino. Além disso, esta plataforma é também utilizada por outros
investigadores para os mais variados estudos, como uma tnica ferramenta ou até em
conjunto com outras existentes nos projetos. Foi desta forma verificado que seria
interessante a plataforma deixar de ver os textos como simples tragos e comecar a
extrair informacao como linhas, palavras e até o reconhecimento de letras. Esta
funcionalidade ird permitir aos investigadores o acesso a dados considerados relevantes

de forma automatica, retirando-lhes a necessidade de o fazerem manualmente.

1.3 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é implementar um algoritmo para o reconhecimento
da escrita manual. O objetivo final deste algoritmo sera o reconhecimento de letras e
a partir dai de palavras. No entanto, como este objetivo podera nao ser alcancavel,
foram definidas etapas. Inicialmente, sera preciso dividir o texto em linhas e depois
em palavras (sem reconhecer qual a palavra escrita). Chegando a este ponto, ja serd
possivel fornecer dados como o nimero de palavras por burst. O objetivo final sera a
tentativa de reconhecimento de letras e posteriormente as palavras, tentando alcancar
o melhor resultado possivel. Outro objetivo proposto foi o melhoramento da aplicacao

HandSpy, fornecendo suporte e desenvolvendo novas funcionalidades.

1.4 Organizacao

Esta tese estd organizada da seguinte forma. Inicialmente sera apresentado o estado
da arte no reconhecimento de escrita manual. De seguida é abordada a metodologia
e implementacao do reconhecimento de escrita assim como os testes feitos e a sua
interpretacao. Finalmente é apresentada a conclusao da tese sobre o trabalho feito ao

longo desta e os trabalhos futuros que poderao resultar deste projeto.



Capitulo 2

Estado da arte

Este capitulo aborda os problemas e limitagoes do reconhecimento de escrita manual

assim como abordagens ao problema.

2.1 Limitacoes

O reconhecimento de escrita manual ¢ um tema ja muito estudado e que representa
um grande desafio pela sua complexidade. A escrita existe ha milhares de anos e tem
evoluido ao longo do tempo. Na escrita manual podem existir dois estilos: cursiva
ou impressa. Na escrita impressa, a pessoa escreve cada letra separadamente e com
o estilo de letra semelhante ao utilizado, por exemplo, na prensa mével. J& o estilo
cursivo é projetado para a agilidade na escrita e no caso do alfabeto latino as letras

sao interligadas para formar palavras.

Adicionalmente, a forma como se escreve nao s6 depende do tipo de alfabeto e cultura
em que se vive como também da personalidade, idade, estado emocional e até a mao
com que a pessoa escreve. Um exemplo disto é a forma como um 1 e o um 7 podem
ser confundidos quando escritos por pessoas e culturas diferentes. Cada individuo tem
uma forma tnica de escrever, razao pela qual é pedida a assinatura como comprovativo
em muitos casos (cheques, contratos, etc). Isto faz com que seja necessario ter em
conta todas as variantes que uma simples letra pode ter. Tornando muito complexa
a tentativa de reconhecer uma letra corretamente, pois por maior que seja a base de
dados de letras, existe o problema de uma letra parecer outra completamente diferente.

Até os humanos, por vezes, tém de ler o texto inteiro de outra pessoa para perceber,
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através do contexto, algumas das letras escritas.

A forma como se escreve também dificulta a separacao de palavras em letras. Isto
acontece pois, por vezes, temos tendéncia a escrever com uma certa inclinagao, ficando
assim algumas letras sobrepostas a outras. Aumentando a dificuldade de detetar o
inicio e fim de uma letra, principalmente em casos onde nao é possivel diferenciar de

forma temporal os tragos.

2.2 Abordagens

Existem dois tipos de reconhecimento de escrita: offline e online[10]. O primeiro
baseia-se em texto digitalizado como cheques e documentos assinados. Ja o online
consiste na tentativa de reconhecimento da escrita a medida que o utilizador vai
escrevendo, obtendo-se desta forma uma nocao de temporalidade como acontece,
por exemplo, na utilizacao de canetas digitais. Os dados escritos com uma caneta
digital sao guardados com informacao como a posicao e tempo, que poderao depois
ser utilizados para algoritmos de reconhecimento. Por esta razao, serao focadas as
abordagens online. As técnicas pioneiras nesta area utilizavam reducao de hipéteses
através de formularios especificos. Por exemplo, num campo onde se tera de escrever o
codigo postal, podemos reduzir as hipdteses de caracteres a nimeros (0-9) sendo assim
mais facil o seu reconhecimento. No entanto, estas técnicas nao sao adequadas para o
problema deste trabalho visto que o objetivo é reconhecer qualquer tipo de texto que

uma pessoa escreva, o que impossibilita uma reducao de hipdteses.

No reconhecimento de caracteres existem duas formas de o fazer: Optical Character
Recognition (OCR)[3] e Intelligent Character Recognition (ICR). OCR consiste no
reconhecimento 6tico de caracteres a partir de um arquivo de imagem ou mapa de
bits. Dependendo do algoritmo utilizado este tipo pode ter varias funcionalidades tais

COo1mao:

e Reconhecimento automatico de matriculas
e Criar versoes digitais (em texto) de documentos impressos
e Reconhecimento de textos manuscritos

Para casos mais complexos existe o ICR. Este sistema permite que diferentes estilos de

escrita sejam aprendidos durante o processamento de forma a melhorar os resultados
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obtidos. A maioria dos ICR usam um sistema baseado em redes neuronais, que é
automaticamente atualizado com novos padroes de escrita. Normalmente é utilizado
para formularios impressos ou desenhados através de ferramentas de desenho. Para
a identificacao de caracteres utilizam-se técnicas de reconhecimento de padroes tais
como: estatisticas (teoria de decisdo), sintéticas (estruturais) e baseadas em redes

neuronais.

A compreensao de como a escrita manual é gerada é importante tanto para o desen-
volvimento de métodos online como offline. Varios modelos foram propostos ao longo
dos anos, podendo estes ser divididos em duas classes gerais: top-down e bottom-up.
Modelos top-down focam-se em processar informagcao de alto nivel como a semantica.
Ja na abordagem bottom-up o interesse estd na anédlise e sintetizacao de processos de
baixo nivel envolvidos na producao de um stroke e depois comecando a subir gerando

grafos, palavras, etc.

De forma generalizada, o processo de reconhecimento de escrita manual tem as se-
guintes etapas como se pode ver na ﬁgur: pré-processamento, segmentacao, ex-
tracao de features, classificacao, rotulagao, pesquisa no modelo de linguagem e pds-

processamento do modelo de linguagem [2].

Pré-Processamento > Segmentacéo »| Extragéo de features
Classificagéo > Rotulagéo > Pesquisa

| N/

Modelo de linguagem

P6s processamento

Figura 2.1: Processo genérico do reconhecimento de escrita manual
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Pré-processamento

Alguns tablets que fazem a digitalizacao da escrita aplicam filtros ao nivel do hardware
aos dados recolhidos. Estes filtros podem por vezes impedir que o reconhecimento de
letras ocorra corretamente pois ”limpam”detalhes que tornam as letras tnicas[2]. E

por isso aconselhavel deixar a filtragem dos dados para o algoritmo de reconhecimento.

Depois desta filtragem inicial, é preciso definir uma altura padrao de forma a que o
esquema de reconhecimento seja independente do tamanho[2]. Para isso, é necesséario
definir a linha de base e a linha intermédia como se pode ver na figura 2.2, A drea
resultante destas duas linhas define o espaco onde terd de existir sempre tragos e por

isso mesmo torna esta zona mais confiavel para a normalizacao de tamanho.

Figura 2.2: Exemplo da definigao da linha base e intermédia [2]

Outras possiveis normalizacoes sao a correcao da inclinacao e do declive. Para a
correcao da inclinacao é preciso calcular a média do declive com uma orientacao
vertical. Os dados do declive sao depois compensados usando a diferenca entre o
valor computado e o declive do eixo vertical. Esta corregao é feita através do corte
visto que em casos de pequenos defeitos o corte fornece uma boa aproximacao para
a rotacao. A correcao do declive é um processo iterativo que utiliza as normalizagoes
anteriores para estimar o declive da linha base até que esta seja horizontal. Também
podem ser aplicadas técnicas para remover pontos duplicados, ou seja, pontos que
tém as mesmas coordenadas assim como hooks[d]. Hooks é o termo usado para um
conjunto de pontos dentro de um stroke que sao apenas ruido e que normalmente
encontram-se no inicio e fim de um stroke. Este ruido pode acontecer por diversas
razoes como imprecisoes na detecao da caneta no dispositivo ou o movimento rapido

e erratico de quem escreve no dispositivo[6].

Segmentacao

O input da escrita manual pode variar dependendo das situacoes. Na figura
temos como exemplo 5 tipos de escrita. No primeiro exemplo, bozed discrete, o

utilizador escreve cada letra no retangulo respetivo ja existente. Este podera ser a
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forma mais simples de segmentacao de caracteres. Sem a utilizacao de caixas para
separar os caracteres mas ainda uma forma simples de as separar serd o exemplo
seguinte, discrete, em que o utilizador escreve cada letra separada uma da outra.
Neste exemplo, para resolver o problema da segmentacao é preciso encontrar o espaco
em branco deixado entre cada caracter, que podera ser pré-definido ou obtido através
da estatistica do threshold. No caso do textitrun-on, a separacao de caracteres torna-
se mais complicada pois ja nao é possivel faze-lo através dos espacos entre letras pois
podem nao existir. E assumido, no entanto, que a caneta é levantada sempre que
um caracter é escrito. Uma abordagem neste caso ¢é tratar o stroke como a unidade
mais pequena da palavra (letra) e conduzir uma pesquisa pelas combinagoes possiveis
das etiquetas de strokes de forma a verificar se é possivel criar uma palavra correta.
No exemplo seguinte, cursive, sao impostas apenas duas regras: que a caneta seja
levantada no fim de uma palavra e todos os caracteres estao ligados entre si. Mas o
maior desafio é a mistura dos dois ultimos exemplos que é o caso para a maioria das
pessoas. Neste caso apenas podemos assumir que eventualmente a caneta podera ser

levantada no final de uma palavra.

Bloxle[d] [d]c]s[c]r[e]t]e]
discrete
w-oh

AN TUNE

Figura 2.3: Exemplos de tipos de input na escrita manual [2]

Extracao de features e classificagao

Depois de segmentado, é realizada a extragao de features das unidades, que é essencial
para o algoritmo de classificagao. Estes segmentos normalmente tém informagcoes como
as coordenadas dos pontos e um timestamp, que permitem saber a ordem e a velocidade
desses pontos. Algumas das features procuradas sao as diferencas entre as coordenadas
adjacentes, o angulo da linha tangente e também a curvatura de cada ponto (que
podem ser avaliadas recorrendo aos pontos adjacentes). A andlise das coordenadas
de acordo com a linha base calculada anteriormente pode ajudar a distinguir letras
maiisculas de mintusculas. A informacao das coordenadas também permite identificar
conjuntos de pontos em areas especificas, sendo este tipo de informacao normalmente

utilizado em sistemas offiine.
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Rotulacao

Depois de extraidas as features dos respetivos segmentos, é altura de rotula-los. Cada
stroke (que pode ser considerado um subconjunto de um caracter) tem associado uma
lista de possiveis caracteres de acordo com as suas caracteristicas. Estas listas sao
criadas com a ajuda de classificadores tais como: template matching, estatistico e

redes neuronais.

No caso do modelo de template matching, numa fase inicial de treino, os sistemas
criam certos templates de segmentos de escrita, representando-os com os parametros
das features usadas para o reconhecimento. Ja na fase de reconhecimento, o sistema
calcula uma medida de distancia entre os templates e os segmentos de forma a gerar

um valor de aproximacao entre o segmento e o template.

Modelos estatisticos como, por exemplo, hidden Markov models (HMM), que ante-
riormente eram utilizados no reconhecimento de discursos, estao agora a ser usados
no reconhecimento de escrita. Neste caso, sao criados modelos de Markov de varios

caracteres durante a fase de treino.

Na rotulacao também tém sido utilizadas redes neuronais. Os sistemas baseados em
redes neuronais apenas conseguem ser aplicados em escrita cursiva quando contém os

templates de todas as palavras.

Pesquisa

Depois de criada a lista de possiveis caracteres é altura de procurar a escolha que
tem mais probabilidades de estar correta. Muitos sistemas utilizam técnicas de pro-
gramacao dinamica para encontrar a escolha mais correta. A maioria destes métodos
acaba por verificar todas as possibilidades antes de selecionar a mais correta o que
pode ser demorado. Uma técnica 1util que tem sido utilizada é o algoritmo A*. No
entanto, como esta técnica vai ”escolhendo”as possibilidades com maior probabilidade
de estarem corretas, podem acontecer casos em que um caminho ¢é inicialmente menos
promissor e no final seria o mais correto mas que foi eliminado nas primeiras rondas

em detrimento de outro com maior probabilidade de sucesso.
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Modelo de linguagem

Uma forma de reduzir o tempo de pesquisa é a utilizacao de um modelo preditivo. Este
modelo define as probabilidades de um caracter se seguir a outro de forma a eliminar
caminhos que provavelmente nao poderao estar corretos. Estas probabilidades véem
das estatisticas da linguagem em questao, por exemplo, no caso da lingua portuguesa
a letra ”q”tem uma grande probabilidade de ser seguida pela letra "u”. Este tipo de
estatisticas permitem diminuir o nimero de caminhos a ser analisados pelos algoritmos

de pesquisa.

Outro tipo de modelo é o de templates. Este modelo é utilizado em casos em que o
texto esta dentro de um grupo restrito de possibilidades, como por exemplo, o campo
onde o utilizador deve escrever a matricula de um carro. Normalmente, cada pais
tem um formato especifico para este tipo de dados o que diminui as possibilidades ao

método de pesquisa.

Poés-processamento

Este processamento permite retificar as palavras retornadas pelo método de reconhe-
cimento. Para isso, é utilizado um dicionario das palavras mais frequentes de forma a
encontrar a string mais parecida com a retornada, aumentando assim a percentagem

de acerto.

Curvas B-spline

No processo de escrita, todos os caracteres sao formados por curvas de forma a
que podemos considerar cada palavra e/ou letra como uma curva. Na modelagem
geométrica, B-spline é uma das mais eficientes formas de representar curvas. O desafio
reside em reconhecer o conjunto de pontos de controlo no caracter que definem a B-
spline. Tendo um conjunto de pontos a formar as curvas dos caracteres, o primeiro
passo (depois de feito o pré-processamento e segmentacao) é a reducao destes pontos
de forma a que a nova curva seja quase igual a curva inicial. Um algoritmo que pode ser
utilizado para a redugao destes pontos é o Bandwidth[9]. Para fazer a correspondéncia
de caracteres, comega-se por reconhecer e identificar caracteres de teste com os pré-
definidos. E utilizada a distancia euclidiana para avaliar a diferenca entre dois pontos

de controlo e assim comparar dois caracteres. Foi utilizado um conjunto de teste
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constituido por algarismos escritos & mao, chegando a uma média de 95% de acerto
[9]. Este método também obteve bons resultados no reconhecimento de assinaturas
identificando, no entanto, a necessidade de existir um conjunto grande de dados para

treino para que os resultados sejam positivos.



Capitulo 3

Reconhecimento de Escrita

A plataforma HandSpy, apesar de ja processar dados sobre os textos recolhidos, nao
0s vé como texto mas sim como um conjunto de tracos. Neste capitulo serd explicada
a abordagem feita para que a plataforma passe a analisar os tragos e a identificar neles
caracteristicas de um texto como linhas, palavras e posteriormente o reconhecimento

de letras.

3.1 Metodologia

Antes de apresentar a metodologia, é importante explicar que tipos de dados sao
analisados e processados. Neste projeto, os dados referentes a escrita sao guardados
no formato digital InkML. Este é um formato standard, publicado em 2011 pelo World
Wide Web Consortium (W3C) e que permite descrever informagao de tinta digital.
Contém dados como o momento de inicio e fim da escrita de um conjunto de strokes,
em que cada stroke tem um conjunto de pontos com as coordenadas (x,y) e o respetivo

timestamp.

Para o processamento do texto foram definidas 3 etapas: linhas, palavras e letras.
As duas primeiras tém como objetivo a divisao do texto e extracao de caracteristicas
usadas pelos investigadores. No final, tendo o texto dividido por palavras é feita a ten-
tativa de reconhecer as letras de cada palavra, e caso exista sucesso, o reconhecimento

da palavra na totalidade.

15
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3.1.1 Linhas

Nesta fase inicial, o objetivo foi processar e retirar informacoes que poderao ser tteis
para a analise dos investigadores e também para as fases seguintes de desconstrucao do
texto. Uma dessas informacoes é a quantidade de linhas que o texto contém. Existem
algumas dificuldades em dividir um texto escrito em véarias linhas, uma vez que estas

podem sobrepor-se.

As duas linhas que servem de limite exterior a uma linha de texto s@o denominadas:
Ascent e Descent. No entanto, existem ainda outras duas que sao importantes para
a andalise; Meanline e Baseline. A Figurd3.]] ilustra um exemplo das quatro linhas

mencionadas.

Ascent

traouwmavveygy i

Baseline
Descent

Figura 3.1: Defini¢ao das linhas

A mais conhecida é a baseline que determina a linha onde as letras assentam. No
caso do alfabeto latino, existem letras que descem abaixo da baseline, designando-se
por descent a linha em que estas terminam. No limite superior em que a maioria das
letras minusculas sao desenhadas designamos como meanline, tendo depois o caso das
letras maitsculas e também algumas mintsculas que passam essa linha e definimos
esse limite superior como ascent. Esta definicao serd importante numa fase posterior

para a analise das letras.

3.1.2 Palavras e Letras

Depois de separados os tracos pertencentes a cada linha, estas sao analisadas uma a
uma de forma a separar os seus tracos em palavras. Para a separacao da linha em
palavras foi utilizado o fato de que entre duas palavras existe um espago maior que
entre as letras de uma palavra. Desta forma, para a detecao de palavras foram usadas

distancias fixas.

No caso das letras a abordagem foi diferente das fases anteriores pois nao é possivel
separar os tragos das possiveis letras antes de fazer o seu reconhecimento. Em vez disso

¢é feita uma andlise aos pontos de cada palavra de forma a identificar pontos especiais
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que ajudem a diferenciar as letras. Inicialmente, foram considerados especiais os
pontos em que existe uma mudanca vertical de direcao como o exemplo da figura|3.2]
Além desta caracteristica também é guardada a direcao do traco antes e depois do
ponto assim como a posicao vertical em que se encontra, ou seja, em que linha definida
anteriormente se assenta. No entanto, depois dos testes iniciais verificamos que existem
letras diferentes com os mesmos pontos especiais, pelo que se adicionou um novo tipo
de ponto especial. Foi introduzida a mudanca de direcao horizontal, sendo o resto das
caracteristicas semelhantes as anteriores com a excecao da direcao que passa a de ser

horizontal a vertical.

Figura 3.2: Exemplo de pontos especiais

3.2 Implementacao

Para a implementagao destas funcionalidades foi criada uma estrutura de dados
para descrever o texto e as suas varias partes. Esta estrutura comeca pela classe Page,
que define a pagina de texto a analisar e contém toda a informacao sobre este texto.
Esta inclui um conjunto de linhas representadas pela classe Line, onde é processada e
calculada toda a informacgao desta componente. A Line tem um conjunto de palavras
que sao representadas pela classe Word. Todas estas classes tém informacao em
comum, como abounding box e o timestamp de inicio e fim do conjunto de strokes,

tendo sido criada a classe TextComponent para representar essa informacao.
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TextComponent

- XTop :int
-yTop :int
- xBottom : int
- yBottom : int

- startTime : long
- endTime : long

Page
raqe Line 1 Word
- protocol : Protocol 1 — —
- sizeY :int | - baseline : int =l
- sizeX :int - meanline : int D..*
0..* - ascent : int + calculateSpecialPoints()
+ calculateLines() : void - descent : int
- npoints : int
+ calculateWords() : void 0.*
1
Block
- left :int
- right : int

+ isEmpty() : boolean
+ overlaps(block : Block) : boolean

Figura 3.3: Estrutura do texto

3.2.1 Linhas

Existem dificuldades em separar as linhas de um texto manuscrito. Um exemplo é
o fato dos limites ascent e descent de linhas diferentes poderem intercetar-se, como
se pode ver no exemplo da figura 3.4, O primeiro passo é analisar o protocolo e
contabilizar os pontos de acordo com as suas coordenadas e tendo como resultado algo
semelhante ao histograma da figura [3.5] Este histograma representa a quantidade de

pontos no eixo das ordenadas (y) de todo o texto de uma pégina.

Com esta informacao é possivel dividir o texto em linhas. Isto acontece porque a
densidade de pontos aumenta no meio de uma linha enquanto que é quase nula nos
intervalos das linhas. No entanto, existem os casos em que as linhas se intercetam e se

torna mais complexo separar os tragos da forma correta. Desta forma, além de analisar
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Figura 3.4: Exemplo de linhas sobrepostas

onde existe uma maior incidéncia de pontos é preciso analisar se o trago pertence a

linha superior ou inferior.

Ap0s a definigao dos limites é necessario atribuir os tragos as respetivas linhas. Nesta
fase ¢é preciso ter um especial cuidado com os casos em que existem intersecoes. Sendo
assim, é verificado para cada traco em que linha este assenta e caso atravesse mais que
uma, € calculada a percentagem de preenchimento de cada uma sendo depois o traco
atribuido aquela em que tiver uma maior percentagem. Além de atribuidos os tracos
sao eliminadas as linhas que contém pouca densidade de pontos em relagao ao resto
do documento, ou seja, nao contém texto e por isso nao devem ser parte da contagem

das linhas e posteriormente palavras.

O 1ltimo passo nesta primeira fase é a definicao das quatro linhas que serao importan-
tes para o reconhecimento de letras: baseline, meanline, ascent e descent. Para definir
estas caracteristicas, é utilizada a densidade dos pontos ao nivel vertical em cada linha,
sendo que esta serd maior no espaco entre a baseline e a meanline. As linhas descent
e ascent sao definidas respetivamente pelos limites inferior e superior da linha. Ja as
outras duas linhas sao mais complexas de obter. Inicialmente é encontrado o local
onde existe a maior concentracao de pontos e a partir dai a baseline e a meanline sao
deslocadas verticalmente em diregoes opostas, sendo recalculada a densidade de pontos
abrangida pelas duas linhas. Este deslocamento para quando a densidade atinge uma

percentagem superior a 50%.

3.2.2 Palavras e Letras

A separacao do texto em palavras é feita linha por linha de forma a reduzir a quan-

tidade de strokes a analisar de cada vez. O critério utilizado para a separacao das
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Figura 3.5: Histograma das linhas

palavras foi a auséncia de pontos numa distancia predefinida. Esta estratégia revelou-
se demasiado simplista, nao traduzindo a complexidade da separagao de um texto em
palavras. Isto deve-se ao fato de existirem muitas formas de escrita, desde pessoas
que dentro de uma palavra deixam espacos grandes como o oposto também acontece
com utilizadores a deixarem um espago minimo entre palavras como se pode ver na
ﬁgura E necessario criar no futuro uma forma mais dindmica e orientada a pagina
de definicao do que é o espaco entre palavras.

=
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Figura 3.6: Exemplos de espacamentos nos textos

Posteriormente, para cada palavra encontrada sao analisados todos os pontos de forma

a identificar e categorizar os especiais. Cada ponto especial é definido com uma dire¢ao
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inicial, posicao e direcao final. No caso da dire¢ao esta pode ter 5 opgoes:

NONE Para casos em que nao existe uma direcao. Alguns exemplos sao o inicio e o

fim de um trago ou um ponto como o ilustrado na figura (3.7}

LEFT2RIGHT No caso dos pontos ilustrado na figura |3.8, esta opgao permite

definir a direcao no eixo horizontal da esquerda para a direita.

RIGHT2LEFT Semelhante ao anterior mas a direcao sera da direita para a es-

querda.

UPDOWN Para os pontos da situacao da figura esta escolha define a direcao

de cima para baixo em relagao ao eixo vertical.

DOWNUP Da mesma forma que o anterior, permite definir a direcao de baixo para

cima.

No caso da posigao é possivel definir 7 casos:

BASELINE, MEANLINE, ASCENT e DESCENT O ponto é definido com

a posicao da linha que fica mais perto da posicao em que se encontra.

BASELINEMFEANLINE, MEANLINEASCENT, DESCENTBASFELINE
Nos casos em que o ponto se encontre a mesma distancia de duas linhas, é definido

o respetivo tipo de posi¢cao com o nome das linhas em que se encontra.

Figura 3.7: Exemplo de pontos considerados NONE
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RIGHT2LEFT

_— -

LEFT2RIGHT

Figura 3.8: Exemplo de pontos considerados LEFT2RIGHT, RIGHT2LEF'T,
UPDOWN e DOWNUP

Estes pontos especiais sao agrupados em blocos, em que cada bloco corresponde a
um traco completo, ou seja, até que a caneta digital tenha sido levantada. Estes
conjuntos de blocos sao pesquisados num dicionario para o reconhecimento de letras. O
dicionario de letras tem uma estrutura especifica para permitir uma busca mais rapida.
E criado através da andlise de varios textos e contém uma arvore de prefixos (trie)
com as letras existentes. Cada entrada no dicionario tem uma lista de pontos especiais
(que correspondem a um traco). A drvore é formada através das possibilidades de
combinagoes de pontos especiais do primeiro elemento de cada letra como se pode
ver na figura [3.9] Depois de uma combinagao ser correspondida por um bloco, é
analisado se as possiveis letras contém mais grupos de pontos especiais e € feita uma
tentativa de correspondéncia com os blocos seguintes. As letras com conjuntos de
pontos especiais maiores tém prioridade sobre as mais pequenas. Sempre que uma nova
letra é adicionada ao dicionario, é verificado se ja existe alguma letra com os mesmo
conjuntos de pontos especiais. Caso exista e seja a mesma letra, esta simplesmente
nao é adicionada. No entanto, se existir uma letra com os mesmos pontos e esta
¢é diferente da que esta a ser adicionada é gerada uma excecao com a identificagao
das duas letras em conflito. Isto permite numa primeira analise verificar que letras
podem gerar ambiguidade no reconhecimento, de forma a no futuro ser possivel criar

estratégias para lidar com estes casos.
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Direcdo antes: NONE
Posi¢ao: BASELINE
Diregéo depois: DOWNUP

Diregdo antes: LEFT2RIGHT
Posicédo: MEANLINE
Direcao depois: LEFT2RIGHT

Direcéo antes: NONE
Posicéo: BASELINE
Direcéo depois: NONE

Direcdo antes: LEFT2RIGHT
Posigédo: MEANLINE
Direcdo depois: LEFT2RIGHT

Direcgéo antes: NONE
Posicdo: BASELINE
Direcéo depois: NONE

Diregéo antes: LEFT2RIGHT
Posigédo: MEANLINE
Direcéo depois: LEFT2RIGHT

Diregéo antes: UPDOWN
Posicdo: BASELINE
Direg&o depois: NONE

Figura 3.9: Exemplos da estrutura de uma arvore de prefixos

3.3 Validacao

Direcdo antes: NONE
Posi¢ao: BASELINE
Direcéo depois: LEFT2RIGHT,

Diregéo antes: DOWNUP
Posi¢cdo: BASELINEMEANLINE
Diregéo depois: DOWNUP

Diregdo antes: RIGHT2LEFT
Posicao: MEANLINE
Direcao depois: RIGHT2LEFT

Direcéo antes: UPDOWN
Posicédo: BASELINEMEANLINE
Diregao depois: UPDOWN

Diregao antes: RIGHT2LEFT
Posicdo: BASELINE
Direc¢éo depois: NONE

23

Letras:
gt

Esta seccao tem como validar a abordagem descrita no capitulo anterior, descrevendo

os testes realizados e os respetivos resultados assim como a sua interpretagao para

trabalhos futuros.
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Para verificar qual a capacidade do programa criado para o reconhecimento de linhas,
palavras e letras foram feitos varios tipos de testes. A maioria dos dados utilizados para
teste foram retirados da plataforma HandSpy, tendo apenas num dos testes necessaria
a criacao de mais dados que nao existiam na plataforma. A maioria dos dados, sao
portanto, textos escritos por criangas de 2° ao 4° ano de escolaridade. Isto trouxe um
desafio maior devido a inconsisténcia da forma de escrever por serem criangas numa
fase inicial de aprendizagem.

Um dos testes feito foi a andlise de textos de copia, diferentes entre si mas que
permitiram que se soubesse de antemao o que iria conter o texto. Neste teste é
analisada a contagem de linhas, palavras e o reconhecimento de letras. Este tltimo
é feito através da contagem de letras que foram reconhecidas corretamente. Também
foi contabilizado o niimero total de letras reconhecidas, mesmo que incorretamente,

de forma a verificar a discrepancia com o nimero real de letras do texto.

100%

o
1 2 3 a H 6 7 8 B 10 1 12 13 14 15 15 7 18 13

Figura 3.10: Numero de linhas reconhecidas
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Figura 3.11: Numero de palavras reconhecidas

No primeiro teste foi possivel verificar que o ntimero de linhas foi contabilizado cor-
retamente (figura [3.10), contrastando com o numero de palavras que apresentou
valores relativamente baixos ao esperado inicialmente (figura [3.11). Estes valores

deveram-se ao fato de ter sido utilizado um valor fixo para definir o intervalo entre



CAPITULO 3. RECONHECIMENTO DE ESCRITA 25

palavras e também pelo fato de nao estarem a ser retiradas as rasuras e outros tragos

insignificantes para a contagem de palavras.

No caso do reconhecimento de letras, foi contabilizado o niimero total de letras reco-
nhecido assim como a percentagem desse total que correspondia a letra a reconhecer.
De notar que nos primeiros testes o dicionario de letras ainda nao continha nenhum
dado sobre nenhuma letra. Por isso, o valor esperado no primeiro caso era zero e
deveria ir aumentando a medida que o nimero de letras no diciondrio aumentavam.
No caso das letras reconhecidas corretamente o valor alcancado nao foi satisfatorio
pois ficou pelos 25% de acerto nos melhores casos como se pode ver na figura [3.12]
Ja no numero de letras encontrado independentemente de ser a letra correta foram
obtidos melhores resultados tendo sido atingido nalguns casos uma percentagem na
ordem dos 90% de acerto (figura |3.13)).
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Figura 3.12: Numero de letras reconhecidas corretamente
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Figura 3.13: Numero de letras reconhecidas independentemente de serem corretas

8

Apesar de nao terem sido obtidos resultados satisfatorios no reconhecimento de letras,
estes testes permitiram perceber a diversidade do tipo de escrita e os desafios e
complexidade que isso traz ao problema. Um dos problemas detetados foi o das letras

diferentes escritas da mesma forma (com a mesma sequéncia de pontos especiais) por
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M a0

pessoas diferentes. Um exemplo sao as letras "a”’e 70’ que tém a mesma forma em
varios dos textos analisados. Outro problema detetado foram os casos em que as
criancas escrevem todas as letras com a mesma altura, mesmo as que deviam atingir
os limites superiores e/ou inferiores de uma linha (ascent e descent), como se pode
verificar na figura |3.14] Este tipo de escrita dificulta o calculo dos limites baseline e

meanline afetando assim a definicao das letras e dos respetivos pontos especiais.

(:_,?"\_({{ @1@:\4? sl & Meuntedy

? i’ ¢) Letras ”partiu o vrincedo”
(a) Letras ”cho” (b) Letras ”chovi (c) p

Figura 3.14: Exemplo de letras com a mesma altura



Capitulo 4
Conclusao

Esta tese teve como objetivo a criacao de possibilidades de processamento automatico
de textos manuscritos de forma a prover, no futuro, mais informagoes sobre os textos
de forma dinamica ajudando assim os investigadores a focarem-se mais na analise
dos dados gerados. Além disso, também foi feito um trabalho de manutencao da
plataforma HandSpy que sera descrito neste capitulo em conjunto com uma reflexao

sobre o trabalho feito e as conclusoes tiradas deste.

4.1 Manutencao do HandSpy

Apesar do HandSpy ser uma plataforma em funcionamento e ja estar numa versao
estavel, ainda existiam pormenores que podiam ser melhorados. Uma das tarefas
necessarias foi a correcao do calculo da distancia do traco, que afetava posteriormente
dados como a velocidade e a distancia do burst. Este cdlculo nao estava ser feito da
forma correta além de que durante a sua correcao foram detetados também problemas
de conversao de unidades que afetavam a correta apresentacao dos dados referidos
anteriormente. Aliada a esta correcao esteve também o melhoramento da apresentacao
dos dados relacionados com a distancia, que se apresentava em Anoto Units e passou a
ser apresentada em milimetros. Inicialmente, a correcao do calculo da distancia ficou
operacional apenas nos novos protocolos adicionados, visto que exigia alteragoes nos
dados dos projetos que os utilizadores poderiam nao querer efetuar. Posteriormente,
foi criada a opcao para atualizagao das distancias nos projetos antigos com a adicao de

um botao que recalcula as distancias do(s) protocolo(s) selecionado(s) como se pode

ver na figurgd.1]

27
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Settings |

Pauses Threshold
Threshold{ms) : v Load Reset Reset Distance | | Reset All

New

Thresholds : Add OK

Figura 4.1: Opcao de correcao da distancia em projetos antigos

Na pagina inicial de autenticagao, além do username e da password, o utilizador
também seleciona o projeto no qual quer entrar. Anteriormente era apresentada
uma lista com todos os projetos existentes na plataforma, que com o aumento de
investigadores e projetos se tornou uma lista extensa. Atualmente, esta pagina inicial

apenas mostra os projetos do username inserido como se pode ver na figura [£.2]

HandSpy

User: PatriciaSantos
Password :

Project ~
DAARproject
DAAR
AbecedaarioM
AbecedaarioT

Send us an e-mail to start using HandSpy £

Do you need help? a

Figura 4.2: Pagina de login do HandSpy

Outra funcionalidade que nao estava a funcionar corretamente era a geragao de videos
a partir dos dados dos protocolos. Estes videos eram gerados sem atencao ao tempo

de execucao da escrita, acabando por ficar demasiado rapidos. Desta forma, o cédigo
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foi reescrito de forma a gerar o video com o tempo correto. No entanto, este é um
processo moroso pelo a geracao de videos online tem de ser feita de forma gradual e de

acordo com a disponibilidade do servidor para que nao consuma demasiados recursos.

Com o aumento de projetos na plataforma, comegaram a surgir situagoes em que
o processamento era excessivamente demorado. Um desses casos foi o upload em
grande escala de protocolos num mesmo projeto. Isto provocava o erro HTTP 408
Request Timeout do servidor sempre que o investigador tentava aceder a area de
upload do projeto nao conseguindo depois continuar o seu trabalho. A possibilidade
de dividir os protocolos por varios projetos nao era pratico nem uma solucao viavel
para os utilizadores. Este problema ficou resolvido com a transferéncia de parte do
processamento para a base de dados. Sendo a base de dados XML, isto traduziu-se na
criacao de uma tnica interrogagao XQuery que substituiu varios ciclos de multiplas
interrogacoes feitas a partir do servidor. Atualmente, é possivel fazer o carregamento
de grandes quantidades de protocolos num mesmo projeto sem que este deixe de ter

resposta do servidor.

declare namespace functx = "http://www.functx.com";
declare function functx:is-value-in-sequence( $value as xs:

anyAtomicType? , $seq as xs:anyAtomicType* ) as xs:boolean

{
$value = $seq
+s
let $ink := collection("/db/daar/projects/DAARproject/ink")
let $tasks := collection("/db/daar/projects/DAARproject/tasks")
let $list := (

for $uri in $tasks
let $protocol := text:groups-regex(fn:base-uri($uri),"
/ (\\d+)\\.xml$") [2]

return $protocol)

for $res at $pos in $ink[functx:is-value-in-sequence (text:
groups-regex(fn:base-uri () ,"/(\\d+)\\.xml$") [2],$1list)]

return <result> <id>{text:groups-regex(fn:base-uri($res),"/(\\d
+)\\.xml1$") [2]}</id> <index>{$pos}</index> </result>

Listing 4.1: Exemplo de uma das XQuery implementadas

Outra otimizacao requerida foi na area de analise dos protocolos. Na tabela, ao
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selecionar mais que uma linha (Figura [4.3) demorava alguns segundos a atualizar
a imagem e os dados. O mesmo acontecia quando a selecao era removida. A solugao
deste caso passou por algo semelhante ao anterior, substituindo partes do cédigo por

zqueries, tornando a interacao com a tabela mais rapida e eficiente.

Project Upload Analysis

QO+ DBQAEEE| ™ = |aspjon| |

|:| #“ Burst (ms) Pauses (ms) Burst Length Distance (mm)] Speed Total Time Pause Start «

1 0 289528 0 0 0

2 0 2359 0 0 0 483 \
3 0 2102 0 0 0 487 \
4 2089 2856 1 43 054 499 494

] 5 5038 83271 1 54 029 646 5.07

F 6 0 33493 0 0 0 6.46 \
B 7 0 14288 0 0 0 7.02 \
] 8 8465 3196 1 58 0.18 7.45 74 \
[ o 0 2344 0 0 0 7.45

B 10 0 17213 0 0 0 7.49 \
] 11 453 2259 19 114 7.83 7.79

7] 12 3010 3053 1 41 0.37 7.93 7.88

Figura 4.3: Exemplo de selecao de multiplas linhas na anélise de protocolos

Com o aumento de projetos, aumentam os pedidos de novas funcionalidades para a
plataforma do HandSpy. Entre estes pedidos esta a possibilidade de recolher som
através das smartpens. As canetas utilizadas possuem um microfone e conseguem
gravar som, pelo que este foi um dos desafios propostos para esta tese. No entanto,
esta tarefa nao acabou por ser concluida com sucesso. Isto deveu-se ao fato da empresa
que produz as canetas ja nao disponibilizar suporte para o desenvolvimento de software
nem existirem foruns ou outros programadores a quem recorrer. Apesar de tudo, foram
feitas varias tentativas baseadas na documentacao retirada na altura em que ainda
existia suporte, mas esta mostrou-se insuficiente. Tentou-se também executar a penlet
de recolha juntamente com outra aplicagao da caneta que capta o som. Infelizmente
esta opcao também nao resultou pois as smartpens nao conseguem executar mais que
uma penlet ao mesmo tempo. Ou seja, ao ativar a gravacao de som, deixava de gravar
o texto com os dados necessarios para o HandSpy. No futuro, seria ideal encontrar

outras canetas que disponibilizassem esse suporte e funcionalidades.
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Outro pedido feito foi a adicao de novas colunas na tabela de analise. Este foi um
pedido simples de executar e que permitiu a alguns investigadores adicionarem mais

dados & sua analise.

4.2 Reconhecimento de Escrita

O reconhecimento de escrita manual ¢ um desafio atual e complexo. Esta tese teve
como objetivo analisar textos manuscritos e retirar destes informacoes que pudessem
ser importantes para os investigadores que utilizam a plataforma HandSpy. Seguindo
uma logica de desconstrucao de um texto em linhas e posteriormente palavras, o
desenvolvimento foi feito por etapas. Comecando pela divisao do texto em linhas,
que acabou por tornar-se mais complexo do que inicialmente se previu pois existem
casos em que as linhas se intercetam. O passo seguinte foi a separacao das linhas
por palavras e que demonstrou ser ja de grande complexidade. O maior problema
encontrado nesta fase foi como definir qual a distancia que significa o inicio de uma
nova palavra ou a continuacao da palavra anterior. Nesta fase, foi decidido definir
um valor fixo para a separacao das palavras que posteriormente mostrou-se demasiado
ineficaz. A tltima fase deste trabalho foi a tentativa de reconhecimento de letras. Esta
analise era aplicada a cada palavra e os tracos eram definidos com pontos considerados
especiais. Através de uma interface grafica foi possivel definir manualmente que letra
era definida por um conjunto especifico de pontos utilizando textos recolhidos pelos
investigadores. FEstas informacgoes eram guardadas e organizadas numa Trie e era
possivel a existéncia de varias combinagoes de pontos especiais para uma letra. Ao
realizar os testes com os textos manuscritos foram identificados varios problemas
relacionados com a diversidade de estilos de escrita e o nivel da aprendizagem da
mesma. Estes fatores provocaram problemas como letras diferentes serem escritas da
mesma forma por pessoas diferentes, os espacamentos entre palavras e letras dentro
da mesma palavra serem semelhantes e/ou variarem ao longo do mesmo texto. Todos
estes problemas permitiram uma aprendizagem mais profunda da complexidade do
reconhecimento da escrita manual e mesmo de tarefas consideradas mais basicas como

a separacao do texto em palavras.

Este trabalho permitiu extrair informagoes importantes como o niimero de linhas com
bons resultados. No entanto, a contagem de palavras e o reconhecimento de letras
ficou aquém do esperado. Apesar dos resultados menos positivos, foi iniciado um

trabalho que podera ser melhorado e utilizado posteriormente na plataforma de forma
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a melhorar a experiéncia dos utilizadores.

4.3 Trabalho futuro

Atualmente, a informagao gerada no reconhecimento de escrita ainda nao esta incluida
na plataforma HandSpy. No futuro, o objetivo sera a introdugao da informacao das
linhas e palavras na aplicacao online de forma a serem utilizadas e avaliadas pelos
investigadores. No caso das palavras, é necessario tornar a definicao da distancias
entre palavras dinamica de forma a adaptar-se para cada tipo de texto e caligrafia.
Uma possivel abordagem sera adaptar o espagamento que define uma nova palavra de
acordo com o documento em analise, tornando-o assim adaptado a cada tipo de escrita.
Para isso tera de ser feita uma analise de todos os espacamentos do documento e criar
uma formula que dé um valor de referéncia para a separacao das linhas em palavras. E
também necessdrio ter em conta tracos que nao definem palavras como a pontuacao ou
zonas rasuradas. Em relacao as letras, existe a necessidade de criar um plano para lidar
com os casos encontrados ao longo dos testes e também a introducao de ambiguidade
de forma a serem aceites letras diferentes com os mesmos pontos especiais. A escolha
de qual letra devera ser reconhecida tera depois de ter em conta o seu contexto e nao
apenas as caracteristicas dos tragos. Além disso, é preciso melhorar a ferramenta de
testes a forma como é populada a base de dados de letras e pontos especiais de forma

a torna-la mais dinamica e ser possivel melhora-la de forma automaética.
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Apéndice A

y) °
Acrénimos

AFD ArisFlow Diagram

DAAR Desenvolver, Automatizar e Autorregular os Processos

Cognitivos na Composicao Escrita

FCT Fundacao para a Ciéncia e Tecnologia
HMM Hidden Markov Models

HTTP Hypertext Transfer Protocol

ICR Intelligent Character Recognition
InkML Ink Markup Language

OCR Optical Character Recognition

W3C Wide Web Consortium

XML eXtensible Markup Language

XQuery XML Query
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