SISTEMA PARA TRADUCAO AUTOMATICA ENTRE TEXTO E BRAILLE
UTILIZANDO RECONHECIMENTO OPTICO

SYSTEM FOR AUTOMATIC TRANSLATION BETWEEN TEXT AND BRAILLE
USING OPTICAL RECOGNITION

Alexsandro Costa da Silva’]
Alexandro Lima Damascend™]

RESUMO

O acesso limitado a materiais em braille afeta milhdes de pessoas com deficiéncia visual que
dependem dessa forma de leitura. Este trabalho propde um sistema que, por meio de documentos
ou imagens, realize traducdes entre texto alfabético e braille e vice-versa. Para isso, emprega-
se 0 YOLOVI11 na deteccao automadtica de células braille em imagens e o Tesseract OCR na
extracdo de texto impresso. A arquitetura do sistema € baseada em um backend desenvolvido em
Django, responsdvel pelo processamento das imagens e pela conversao de formatos. O modelo
de deteccdo de braille alcangou 97,8% de mAP @50, optando-se pelo uso de um modelo sem
classes numéricas para eliminar ambiguidades e garantir a assertividade da tradugdo alfabética.
O reconhecimento de texto impresso atingiu uma taxa de erro de palavra de 7,1% e uma taxa
de erro de caractere de apenas 2,0% ap0s o pré-processamento. Como contribuicao prética, o
sistema possibilita a rdpida gerag¢do de arquivos BRF, PDF e DOCX, facilitando a producdo de

materiais acessiveis em ambientes educacionais e reduzindo custos e tempo de traducdo manual.

Palavras-chave: Braille. Acessibilidade. Reconhecimento de Imagem. Reconhecimento Optico

de Caracteres. Traducgao.

ABSTRACT

Limited access to braille materials affects millions of visually impaired people who depend on
this form of reading. This work proposes a system that, through documents or images, performs
translations between alphabetic text and braille and vice versa. To this end, YOLOvV11 is used for
the automatic detection of braille cells in images, and Tesseract OCR is used for the extraction of

printed text. The system architecture is based on a backend developed in Django, responsible for
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image processing and format conversion. The braille detection model achieved 97.8% mAP @50,
opting for the use of a model without numerical classes to eliminate ambiguities and ensure the
accuracy of the alphabetic translation. Printed text recognition achieved a word error rate of
7.1% and a character error rate of only 2.0% after preprocessing. As a practical contribution, the
system enables the rapid generation of BRF, PDF, and DOCX files, facilitating the production
of accessible materials in educational environments and reducing the costs and time of manual

translation.

Keywords: Braille. Accessibility. Image Recognition. Optical Character Recognition. Transla-

tion.

1 INTRODUCAO

De acordo com proje¢des do [BGE| (2025), a populagao brasileira € de aproximadamente
212 milhdes de pessoas, das quais cerca de 6,5 milhdes possuem deficiéncia visual, com diferentes
niveis de severidade, desde a cegueira total até dificuldades severas para enxergar. A medida
que a visao de um individuo se agrava, ele passa a depender cada vez mais de outros sentidos,
como o tato, para realizar atividades cotidianas, inclusive a leitura de textos. Para isso, existe o
sistema braille, o que permite que pessoas cegas ou com baixa visdo leiam e escrevam por meio
de pontos em relevo.

Diante desse cendrio demografico e da crescente demanda por acessibilidade, os avangos
tecnoldgicos recentes t€ém proporcionado aos cegos diversas novas possibilidades de acesso e
compartilhamento de informacdes. No entanto, a leitura e a escrita em braille impresso ainda
representam uma forma essencial de comunicag¢ao para essas pessoas. O braille também ¢é
amplamente utilizado na interacdo entre cegos e ndo cegos, sendo especialmente comum em
contextos educacionais, como quando professores ndo cegos ensinam alunos cegos e precisam
manusear livros didéticos ou tarefas produzidas em braille (OVODOV, 2020).

Contudo, a disponibilidade de materiais acessiveis ainda € um grande desafio. Menos
de 10% dos livros publicados mundialmente estdo disponiveis em formatos acessiveis, segundo
Jubeh, Dard e Zayed| (2020). Além disso, muitos documentos antigos em braille, encontrados em
bibliotecas, estdo se tornando obsoletos e ndo podem ser reproduzidos, pois ndo existem arquivos
originais desses documentos em forma de texto alfabético para que possam ser reimpressos.
A Unica alternativa seria a tradu¢do manual, documento por documento (YAMIN; KUSUMA;
TASRIPAN, [2022)), processo que pode levar de 1 a 5 dias, mesmo para documentos pequenos, €
pode custar, em média, até R$ 30 por pagina (RAJ, 2022).

Em virtude do que foi apresentado, € proposto o desenvolvimento de um sistema capaz de
realizar a tradugdo bidirecional entre texto alfabético e braille a partir de imagens e documentos
digitais. Para isso, os objetivos especificos consistem em identificar automaticamente pontos

em braille por meio de técnicas de processamento de imagens e de uma rede neural treinada



para reconhecer relevos, converter braille para texto alfabético de forma precisa, aplicar OCR
para transformar textos impressos em sua representacdo braille e gerar arquivos compativeis
com leitores de tela e impressoras braille, garantindo acessibilidade, preservacao de acervos e
ampliacdo do acesso a informacao por pessoas com deficiéncia visual.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 apresenta o referencial
tedrico, abordando o sistema braille, YOLOV11, o Tesseract OCR e o framework Django; a
Secdo 3 discute os trabalhos relacionados e compara as solug¢des existentes; a Secdo 4 descreve a
metodologia de criagdo do dataset, treinamento e arquitetura do sistema; a Se¢do 5 detalha os
resultados obtidos, analisando o desempenho dos modelos e a validacdo pratica da ferramenta; e,

por fim, a Secdo 6 apresenta as conclusdes e perspectivas para trabalhos futuros.

2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo aborda os conceitos e tecnologias essenciais para este trabalho, com foco em
métodos de captura, reconhecimento e conversao de padrdes titeis em imagens e texto, incluindo
o sistema braille, técnicas de visdo computacional, reconhecimento Optico de caracteres e a

arquitetura de servidor do sistema.

2.1 Braille

Louis Braille é reconhecido como o criador do sistema de escrita por tato que leva seu
nome. Esta inovagdo revoluciondria possibilita que individuos cegos tenham acesso a cultura
escrita e pode, portanto, ser visto como um significativo progresso na melhoria da qualidade
de vida das pessoas com cegueira (JIMENEZ et al., [2009). O sistema braille é formado por
células compostas por 6 pontos em alto-relevo, organizados em 3 linhas e 2 colunas (YAMIN;
KUSUMA; TASRIPAN] 2022), como ilustrado na Figura[I] que apresenta o alfabeto braille.

Cada ponto pode estar elevado ou nio, o que gera 2% = 64 combinagdes possiveis.

Figura 1 — Alfabeto braille
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Fonte: (SANTOS, [2018)

Além de representar o alfabeto tradicional, o sistema braille também € versatil em
outras areas do conhecimento. Segundo [Teixeira et al.| (2016)), o sistema braille ndo se limita
a representacdo de simbolos literais, podendo também ser aplicado a simbolos matematicos,

quimicos, fonéticos, informaticos, musicais, entre outros. Na lingua portuguesa, a maioria dos



caracteres € mantida em sua forma original, com excec¢ao de algumas vogais acentuadas, que

possuem sinais especificos, conforme exemplificado na Figura 2]

Figura 2 — Letras com diacriticos
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Fonte: (SANTOS|[2018)

Tendo estabelecido os fundamentos do sistema braille e suas representagdes tateis, impde-
se a investigacdo de métodos computacionais capazes de identificar esses padrdes em imagens.
Para atender a essa necessidade de deteccdo eficiente, este trabalho adota uma abordagem baseada
em aprendizado profundo. A proxima secdo detalha o YOLOv11, a arquitetura de rede neural

escolhida para realizar o reconhecimento automadtico das células em relevo.

2.2 YOLOv11

You Only Look Once (YOLO) é uma familia de modelos de redes neurais convolucionais
de codigo aberto, desenvolvida para realizar deteccao e classificacdo de objetos em tempo real
(ALSULTAN; MOHAMMAD, 2023)). Desde sua proposta inicial em 2015, as variantes YOLO
evoluiram para equilibrar desempenho, precisio e eficiéncia computacional em dispositivos com
recursos limitados, o que permite atender a aplicacdes que exigem alta taxa de quadros por
segundo e detec¢do robusta (HUSSAIN;, 2023)).

Diferentemente de outros métodos que dividiam a imagem em vdrias regides e aplicavam
classificadores independentes em cada uma delas, o YOLO trata a deteccdo e a classificagao
como um unico problema de regressdo. A rede processa a imagem inteira em apenas uma
passagem, gerando simultaneamente as caixas delimitadoras (bounding boxes) e as respectivas
probabilidades de classe para cada ponto (GOMES, |2022)). Durante a deteccao, vdrias caixas
delimitadoras podem ser previstas para uma mesma classe. Para eliminar sobreposicoes e
selecionar apenas as predicdes mais confidveis, aplica-se o algoritmo de supressao nao maxima
(NMS) (RIBEIRO et al., [2024)), ilustrado na na Figura 3]

Em setembro de 2024, a Ultralytics lancou o YOLOV11, versao que otimiza o equilibrio
entre velocidade e precisdo. O modelo introduz avangos na arquitetura de backbone e neck,
melhorando a extragdo de caracteristicas em cendrios complexos. Esta versdo apresenta uma
maior Precisdo Média (mAP) no dataset COCO utilizando 22% menos parametros que o seu
antecessor, o que facilita a sua implementacdo em dispositivos de borda (edge computing)
(ULTRALYTICS, [2025).



Figura 3 — Algoritmo NMS em acdo ap6s detectar varias caixas delimitadoras.

Fonte: (RIBEIRO et al., 2024)

Apesar dos modelos da YOLO desempenharem um papel fundamental na deteccado e
classificacdo de padrdes visuais, nem todas as informagdes presentes nos documentos, que podem
ser compostos integralmente por texto em relevo (braille) ou por texto impresso convencional,
podem ser interpretadas apenas com base em suas estruturas visuais. Assim, enquanto a CNN
lida com o reconhecimento dos padrdes braille, o contetido em texto impresso exige técnicas
especificas de reconhecimento 6ptico de caracteres (OCR). Para essa finalidade, este trabalho

adota o Tesseract, cuja abordagem serd detalhada na préxima secao.

2.3 Tesseract OCR

Optical Character Recognition (OCR), ou Reconhecimento Optico de Caracteres, permite
que computadores leiam e processem textos contidos em imagens manuscritas ou digitalizadas.
Esse processo converte os padrdes dos caracteres presentes na imagem em texto legivel por
maquina, tornando as informagdes acessiveis digitalmente 2023). Entre as opgdes de
OCR, o Tesseract se destaca por sua precisao e alto desempenho. Criado inicialmente pela HP
e mantido atualmente pelo Google, o Tesseract ¢ amplamente utilizado por sua capacidade de
transformar imagens em texto editdvel (PATIENCE et al.,[2024).

O Tesseract OCR utiliza redes neurais recorrentes baseadas em Memoria de Longo Prazo

(LSTM), técnicas comuns em processamento de linguagem natural, que contribuem para a
redugdo de erros na identificagdo dos caracteres (GARAI et al.,[2022)).

Apés o texto alfabético ser extraido por meio do Tesseract OCR, ele pode ser convertido

para o sistema braille, utilizando o mapeamento de cada letra ou simbolo para uma célula de seis
pontos. O Tesseract facilita a digitalizag@o e extracdo do contetido textual de documentos, o que
permite que outra ferramenta realize a transformagdo desse texto em braille e o torne acessivel
de maneira tatil para pessoas com deficiéncia visual. Para operacionalizar todo esse processo,
a proxima secao apresenta o framework Django, que coordena o uso do OCR e da CNN para

realizar a traducdo entre texto impresso e braille.



2.4 Django

O Django € um framework de desenvolvimento web de alto nivel, mantido pela Django
Software Foundation, que visa promover o desenvolvimento agil e seguro de aplica¢des. Escrito
em Python, o Django segue o padrdo arquitetural MTV (Model-Template-View) e oferece
uma estrutura robusta com diversas funcionalidades integradas, como sistema de autenticagao,
painel administrativo, ORM (Object-Relational Mapping), entre outros recursos (DJANGO
SOFTWARE FOUNDATION, 2025)).

O Django é empregado como backend do sistema, responsavel por fornecer a API REST
que recebe os dados, processa as imagens com OCR e CNN, realiza as conversdes necessarias
e retorna os resultados. Sua estrutura robusta e segura garante a comunicacao eficiente dos

modulos de reconhecimento e traducgao, gerenciando todo o fluxo de dados recebidos pela API.

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta se¢do, sdo apresentados alguns trabalhos que exploram diversas abordagens para
reconhecimento e conversdo de braille a partir de imagens. Cada estudo contribui com uma
perspectiva distinta. As abordagens variam desde métodos classicos de processamento de imagem
para segmentacdo de células em relevo, passando por solu¢des multifuncionais que integram OCR
e traducdo bidirecional texto—braille, até abordagens baseadas em redes neurais convolucionais
que buscam robustez a varia¢des de iluminacao e perspectiva em dispositivos moveis.

Yamin, Kusuma e Tasripan| (2022)) propdem um sistema de cépia de documentos em
braille como recurso adicional para a impressora braille do Institut Teknologi Sepuluh Nopember
(ITS). A solucao captura imagens de pdginas em braille via smartphone, aplica processamento
de imagem (binarizagdo, segmentacao e operagdes morfoldgicas) para identificar as células de
6 pontos e, em seguida, traduz cada padrdo em caracteres alfabéticos. O texto reconhecido é
entdo enviado, via conexdo Wi-Fi, a um microcontrolador ESP32, que transmite os dados a
impressora braille. Em experimentos com cerca de 1.200 imagens, o sistema alcangou 99% de
acuricia no reconhecimento dos padrdes em relevo, embora tenha sido testado em condi¢des
de iluminagdo controlada e ndo inclua extracao de texto impresso via OCR nem operagdo em
ambiente multiplataforma.

O trabalho de Raj| (2022) apresenta um sistema multifuncional de conversdo entre texto
e braille, com funcionalidades como braille para texto, texto para braille, manuscrito para
braille e geracdo de audiolivros. Utilizando o Tesseract OCR, o sistema é capaz de converter
documentos em braille e texto manuscrito em formatos acessiveis para pessoas com deficiéncia
visual. O objetivo principal é reduzir significativamente o tempo necessario para a conversao de
documentos, que manualmente pode levar de 2 a 3 dias, para apenas alguns minutos. Apesar de
sua abrangéncia, o projeto ndo especifica detalhes sobre a arquitetura utilizada, como o uso de
redes neurais convolucionais (CNNs) para reconhecimento de padrdes em braille.

O estudo de |Hsu|(2020) propde um sistema de reconhecimento optico de braille utilizando



redes neurais convolucionais (CNNs), alcancando 97,3% de acurdcia em um dataset com 15.000
imagens de células braille. Os autores abordam desafios praticos como variagdes de iluminagdo e
desgaste do material, aplicando técnicas de pré-processamento (normalizagdo de brilho, filtragem
de ruido) e aumento de dados (rotacdes de +15°, ajustes de contraste). A arquitetura CNN
de 8 camadas convolucionais mostrou-se superior a métodos tradicionais baseados em SVM,
validando a eficdcia de redes profundas para decodificacdo automdtica de braille em condicdes
ndo ideais, um avango critico para aplicagdes méveis, onde a qualidade das imagens capturadas
pode variar significativamente.

O Quradro [l| apresenta uma comparagdo entre os trabalhos citados e este trabalho,

destacando os principais recursos utilizados por cada abordagem.

Quadro 1 — Comparacgao entre os trabalhos relacionados e a proposta atual

Recurso/Método Hsu (2020) | Raj (2022) | Yamin (2022) | Este Trabalho
Braille para Texto X X X X
Texto para braille X X
Uso de OCR X X
Rede Neural (CNN) X X
Deteccao braille em imagens X X X

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base na andlise dos trabalhos relacionados, observa-se que as solugdes existentes
focam em vias de traducdo especificas ou carecem de integracdo tecnoldgica. Abordagens como
a de|Yamin, Kusuma e Tasripan| (2022) e Hsu! (2020) focam exclusivamente na via braille para
texto, com Hsu| (2020) j4 demonstra a robustez das CNNs para essa tarefa. Por outro lado, o
sistema de Raj (2022) € bidirecional , mas nao especifica o uso de redes convolucionais para
o reconhecimento de braille a partir de imagens. Persiste, assim, a lacuna de uma arquitetura
de sistema unificada que integre robustamente ambas as vias. Este trabalho propde um fluxo
de processamento hibrido, implementado como um backend, que utiliza CNN para a deteccao
de braille e OCR para a extracdo de texto, com o objetivo de oferecer um servigco de traducao

bidirecional completo.

4 METODOLOGIA

Nesta secao sdo detalhadas as etapas percorridas para o desenvolvimento da solucio
proposta, conforme ilustra o fluxo metodolégico na Figurad] O processo inicia-se com a fase de
preparagdo de dados e aprendizado de maquina, que envolve a criacdo do dataset e o treinamento
do modelo YOLOvI11. Na sequéncia, realiza-se a avaliacdo dos modelos, etapa em que sio
aplicadas as métricas de desempenho especificas para o modelo de detec¢do e para o Tesseract
OCR. Por fim, descreve-se a construcao do sistema, com o detalhamento da arquitetura da APl e

a integracao légica que implementa a conversado bidirecional.



Figura 4 — Fluxograma da Metodologia.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1 Criacao do Dataset

Para o treinamento do modelo YOLOv11, foi construido um dataset composto por
8.031 imagens de folhas com células braille, contendo a representacdo do alfabeto (A-Z),
numeros (0-9) e diacriticos (vogais acentuadas e cedilha). As imagens foram obtidas a partir
de fotografias de folhas nas quais as células foram produzidas manualmente com um reglete de
escrita em braille, em papel de gramatura 120, e o conjunto foi complementado com imagens do
conjunto de dados Braille Datasezﬂ, originalmente do alfabeto cirilico, cujas marca¢des foram
convertidas para o alfabeto portugués e as células que nao representavam nenhum simbolo foram
desmarcadas, e do braille dataset , que contém representacdes no alfabeto A-Z e no qual foi
necessdrio apenas criar as anotagdes.

A marcacgdo de todas as imagens foi realizada de forma manual no Roboﬂowﬂ onde
foram desenhadas caixas delimitadoras (bounding boxes) para cada célula. Foi observada uma
diferenca na frequéncia de ocorréncia de certas células ao unir as imagens proprias as dos demais
datasets. Para corrigir esse desbalanceamento, foi aplicado um aumento de dados seletivo no
conjunto, gerando variacdes das imagens das classes menos frequentes. As transformacgdes
aplicadas incluiram conversao para escala de cinza, aumento de contraste para realcar as sombras
dos relevos, blur gaussiano leve para simular variagdes de foco, adi¢do de ruido gaussiano,
aumento de saturacdo e reducgdo de brilho para diferenciar condi¢des de iluminacao.

Por fim, o dataset final foi dividido em 80%, correspondendo a 6.411 imagens para
treinamento, 10%, correspondendo a 810 imagens para validagdo, e 10%, também com 810
imagens, para teste. Nenhum outro aumento de dados foi aplicado apds a divisdo. Por fim, o

conjunto foi exportado no formato YOLOv11 e disponibilizado no Kaggleﬁ

Disponivel em: <https://www.kaggle.com/datasets/nagabushan/braille-dataset>
Disponivel em: <https://www.kaggle.com/datasets/shemescobal/braille-dataset-2>
Disponivel em: [<https://roboflow.com/>

Disponivel em: |<https://www.kaggle.com/datasets/alexsandrocostasilva/brailledataset>

AW oo =
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https://www.kaggle.com/datasets/shemescobal/braille-dataset-2
https://roboflow.com/
https://www.kaggle.com/datasets/alexsandrocostasilva/brailledataset

4.2 Treinamento do modelo YOLO

O treinamento teve como base o modelo pré-treinado yolol 11.pt , selecionado por oferecer
boa capacidade de representacdo sem exceder os limites de memoria da GPU disponiveis. O
ambiente de execugdo utilizado foi o Kaggle Notebooks, que proporcionou acesso direto ao
dataset e persisténcia dos arquivos de treinamento.

Os hiperparametros principais adotados foram 250 épocas, tamanho de imagem (imgsz)
de 1280 e batch size igual a 4. O imgsz de 1280 foi escolhido para preservar os detalhes das
pequenas células durante o pré-processamento e a inferéncia, enquanto o batch size reduzido
permitiu adequar o consumo de memoria de video ao modelo selecionado. Utilizou-se ainda
patience igual a 40 para controle de parada antecipada (early stopping), uma técnica que
interrompe o treinamento caso o desempenho do modelo ndo melhore apés um nimero definido
de épocas. O treinamento foi executado com GPU T4.

Foi executado também outro treinamento com uma variagao do dataset sem representa-
¢oes braille de nimeros para evitar conflitos de classificacdo, visto que, no sistema Braille, os
caracteres numéricos tém representacdes de pontos semelhantes das letras de ’a’ a °’j° conforme
ilustrado na Figura [5] e diferem apenas pelo uso do sinal de numeral, semelhante a um 'L’

invertido.

Figura 5 — Padrdes de pontos compartilhados entre letras e nimeros no sistema braille
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.3 Meétricas de Avaliacao dos Modelos

A avaliagdo do desempenho do YOLOv11 baseou-se em métricas padrdo de deteccio de
objetos, conforme definido na documentacao oficial da YOL(ﬂ O critério central a Intersection
over Union (IoU) para comparar predi¢des com o ground truth.

Uma detec¢ao foi considerada Verdadeiro Positivo (7P) quando apresentou IoU >=
0,5 com a classe correta, enquanto predigdes com sobreposi¢do inferior ou classe errada foram
contadas como Falsos Positivos (FP), e células ndo detectadas como Falsos Negativos (FN). A
partir dessas defini¢des, calcularam-se a precision (TP/(T P+ FP)), que indica a confiabilidade
das deteccoes, e o recall (TP/(TP+FN)), que mede a capacidade do modelo em localizar todas

as células presentes. Também foram aferidos o F1-score que é a média harmOnica entre precision

> Disponivel em: <https://docs.ultralytics.com/pt/guides/yolo-performance-metrics/>
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e recall e a mean Average Precision (mAP) em duas configuracdes, mAP @50 limiar fixo de 0,5
e mAP@50-95 média de multiplos limiares.

Paralelamente, para o reconhecimento de texto impresso, o sistema integrou o Tesseract
OCR via biblioteca pytesseract. A validagdo deste componente utilizou um conjunto de 102
fotografias de paginas de livro. O experimento comparou o desempenho em imagens originais
com o das imagens submetidas a pré-processamento que consistiu especificamente na conversao
para escala de cinza e na utilizac@o de filtro gaussiano. A eficdcia foi medida pelas métricas
de Taxa de Erro de Caractere (CER), que quantifica a propor¢do de insercdes, delecoes e
substitui¢cdes em relacao ao total de caracteres e Taxa de Erro de Palavra (WER), que aplica a

mesma logica ao nivel de palavras, calculadas via biblioteca jiwer.

4.4 Arquitetura do Sistema e Fluxo de Dados

A operacionalizacdo dos modelos treinados ocorre por meio de uma arquitetura backend
desenvolvida em Python, estruturada sobre o framework Django. O sistema foi projetado para
funcionar como uma API RESTful, de modo a isolar a légica de processamento pesado das
interfaces de usudrio. Para garantir a reprodutibilidade do ambiente e a escalabilidade horizontal,
a aplicacdo foi containerizada via Docker. Essa estratégia isola as dependéncias complexas das
bibliotecas de visdo computacional como PyTorch e Tesseract do sistema operacional hospedeiro,
o que facilita o deploy em diferentes servidores.

O fluxo de dados inicia-se na camada de aquisi¢cao, onde o sistema recebe as requisi¢oes
via protocolo HTTP. Os endpoints da API foram estruturados para aceitar tanto imagens brutas
para detec¢do de braille quanto documentos digitais como PDF e DOCX para extracdo de texto

via OCR. O Quadro 2| detalha as principais rotas desenvolvidas para a interagdo com o sistema.

Quadro 2 — Descricao dos Endpoints da API

Método Endpoint Descricao

Recebe imagem com braille, executa o0 modelo YO-
POST | /api/tradutor/braille-texto/ | LOv11 e retorna os links das imagens processadas e
arquivos com a tradugdo.

Recebe documentos (PDF/DOCX/IMG) com texto
POST | /api/tradutor/texto-braille/ | impresso, executa OCR e retorna os links dos arquivos
com a traducdo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao receber um arquivo, o controller do Django valida o formato de entrada e encaminha
o fluxo para o médulo de processamento correspondente. Diferentemente de execugdes em
notebooks experimentais, no ambiente de produgdo os modelos sdo carregados na memoria na
inicializag¢do do servico, o que reduz a laténcia por requisicao.

A resposta do sistema € padronizada em formato JSON (JavaScript Object Notation). O

objeto de retorno fornece as URLSs diretas para download dos arquivos gerados com a traducao.
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4.5 Fluxo de Processamento e Conversao

ApOs a aquisi¢do e triagem dos dados pela API, inicia-se o nicleo de processamento
l6gico do sistema, cujo fluxo de execugdo estd detalhado na Figura[6] Caso a entrada seja uma
imagem, aplica-se primeiramente um pré-processamento que converte o arquivo para escala de
cinza e aplica um filtro gaussiano, de modo a preparar a entrada tanto para o OCR quanto para a

rede neural.

Figura 6 — Fluxograma do sistema proposto para traducgao entre braille e texto alfabético.
Aquisicao Sim Pré-processamento Braille ou
de dados de imagem Texto?

Texto
Nao . Tesseract Documento com
Extracéo de texto OCR Mapeamento traducéo

Braille

YOLOVT1

Fonte: Elaborado pelo autor.

No médulo de traducdo de braille para texto, o algoritmo de inferéncia utiliza o0 modelo
YOLOv11. O processamento das predi¢des segue uma sequéncia logica onde o modelo retorna
as classes e coordenadas das células identificadas, as quais sdo submetidas a uma ordenacao
espacial baseada nos eixos (x,y) para reconstruir o fluxo de leitura natural. Por fim, as classes
ordenadas sdo decodificadas em caracteres alfabéticos por meio de um diciondrio, o que gera a
string de texto final.

No fluxo inverso, texto para braille, o contetido extraido via OCR ou enviado diretamente
passa por uma normaliza¢do, que inclui a conversao para mintsculas, o tratamento de hifens de
quebra de linha e a remog¢ao de caracteres nao imprimiveis. A traducdo € executada pela biblioteca
Liblouisﬂ configurada com a tabela pt-pt-g1 (portugués grau 1), e gera tanto a representagao
visual das células braille quanto a codificagdo ASCII necessdria para a comunicagdo com
hardwares especificos.

Para finalizar o ciclo, o sistema encapsula o conteudo traduzido em formatos de arquivo
padronizados para distribui¢ao e consumo. Para documentos digitais, como PDF e DOCX, as
células braille sdo dispostas em conformidade com a formatagcdo de 40 caracteres por linha e
20 linhas por pdgina, com espacamento interlinear de 2 mm, de modo a facilitar a leitura tatil
caso o documento seja impresso em papel com relevo. Simultaneamente, o sistema gera arquivos
BRF baseados na saida ASCII do Liblouis, compativeis com a maioria das impressoras braille

comerciais, além de arquivos TXT simples para corre¢cdes manuais rdpidas.

6 Liblouis é um tradutor e retradutor de braille de c6digo aberto que suporta miltiplos idiomas, incluindo braille

literario, computacional e matematico, permitindo personalizacdo por meio de tabelas baseadas em regras ou
diciondrios.
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5 RESULTADOS

5.1 Desempenho do modelo YOLO

O modelo treinado para identificar e classificar células braille apresentou desempenho
elevado nas métricas principais, com precision de 0,956, recall de 0,975, mAP@50 de 0,978,
mAP@50-95 de 0,757 e FI-score de 0,965, a Figuramilustra essas medidas. Em termos praticos,
o alto valor de precision indica que a maioria das deteccdes efetuadas pelo modelo esté correta,
enquanto o alto recall indica que o modelo é capaz de localizar a maior parte das células braille

presentes nas imagens.

Figura 7 — Gréfico de avaliacdo do modelo com todas as classes.

0.956 0.975 (0.973 0.965

0.757

Valor da Métrica

Precision Reacall mAPS0 mAPL0-25 F1-Score

Métricas

Fonte: Elaborado pelo autor.

No entanto, o mAP cai quando avaliado em limiares de IoU mais estritos (mAP@50-95
de 0,757), o que indica que em alguns casos as caixas previstas nao chegam a um alinhamento
perfeito com as caixas de referéncia, isso pode dificultar a separagdo e a classificacdo de células
muito proximas.

A Figura [§|apresenta as métricas obtidas pelo modelo treinado sem as classes numéricas,
com alcance de precision de 0,955, recall de 0,976, mAP@50 de 0,978 e F1-score de 0,966.
Embora o modelo treinado com o dataset completo apresente indices ligeiramente superiores em
métricas de precisdo estrita, como o mAP@50-95 de 0,757 contra 0,738, esses valores puramente
numéricos nao refletem a maior assertividade do modelo na pratica

Para demonstrar essa diferenca de comportamento na prética, a comparacao das inferén-
cias realizadas em uma mesma amostra de teste ¢ fundamental. A Figura[9 apresenta o resultado
gerado pelo modelo treinado com o dataset completo, no qual o detector gera rétulos confusos
na primeira linha e comete erros de classificacdo com trocas indevidas entre letras e nimeros
devido a sobreposicao de padrdes.

Por outro lado, a Figura exibe o resultado do modelo treinado sem classes numéricas.

A imagem mostra uma detec¢@o limpa e correta dos caracteres alfabéticos na primeira e terceira
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Figura 8 — Gréfico de avaliagdo do modelo sem classes numéricas.

0.955 0.976 0.978 0.966

Valor da Métrica

Precision Recall mAP50 mAP50-95 F1-Score
Métricas

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 9 — Detec¢do com o modelo treinado com todas as classes.

Fonte: Elaborado pelo autor.

linhas. O modelo experimental ignorou completamente a linha de nimeros, o que confirma
sua capacidade de filtrar ambiguidades e focar exclusivamente nas classes alfabéticas com alta
assertividade.

Figura 10 — Detec¢do com o modelo sem nimeros.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.2 Desempenho do Tesseract OCR

Os resultados da avaliacdo de desempenho do Tesseract OCR s@o mostrados na Fi-
gura[T1] A andlise comparativa demonstra claramente o impacto positivo das técnicas de pré-

processamento aplicadas.

Figura 11 — Grafico de avalia¢do do Tesseract OCR.

@ oOriginal @ Pré-processado

0.10

0.087

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a métrica de WER, observou-se uma reducdo de 0,087 nas imagens originais para
0,071 nas imagens pré-processadas, o que representa uma melhoria de 18,4%. O ganho de
precisao foi ainda mais expressivo ao se analisar o CER, que diminuiu de 0,036 para 0,020, uma
reducao de 44,4% nos erros.

Esses dados confirmam que o pré-processamento foi eficaz na otimizagdo do reconheci-

mento de texto, aprimorando significativamente a clareza dos caracteres e a acurdcia geral.

5.3 Integracao e Resultados da API

Para demonstrar a aplicabilidade pratica do sistema, foram realizados testes de integragdo
completa nos endpoints desenvolvidos. A validacdo consistiu no envio de uma imagem real para
os endpoints e na andlise do retorno estruturado.

A Figura[I2]apresenta o resultado de uma requisigdo realizada ao endpoint /api/tradutor/braille-
texto/. Como observado, o sistema processou a imagem de entrada e retornou um objeto JSON
contendo o status da operacdo e as URLs diretas para o download dos resultados.

Entre os recursos retornados, destaca-se a imagem processada, que oferece um feed-
back visual das inferéncias do modelo. A Figura [[3] exibe a imagem original com as caixas
delimitadoras sobrepostas, permitindo a verificagdo das células braille identificadas.

Por fim, a disponibilidade das URLs na resposta da API permite o acesso imediato ao

conteddo traduzido em multiplos formatos, visando atender a diferentes necessidades de uso. A
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Figura 12 — Exemplo de resposta da APL.

Code Details

200 Response body

" irn-agern" -

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 13 — Visualizacdo das células braille detectadas na imagem processada.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura[I4] demonstra a materializa¢do desse resultado, exibindo os arquivos finais baixados e
abertos. E possivel observar a consisténcia do texto traduzido entre as versoes geradas, o PDF e
0 DOCX (a e b), que preservam a formatagdo estrutural para leitura e impressao, € 0 arquivo
TXT (c), que oferece o texto puro para edi¢des rapidas.

Figura 14 — Resultados obtidos: (a) Visualizacdo em PDF, (b) Arquivo editdvel DOCX e (c)
Texto puro TXT.

abcdefghijllmno
abcdefghijlimna

DQrstuvrwivsz
agrstuvrwxysz Qq F

(a)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em seguida, a Figura [[5]apresenta o resultado de uma requisi¢do realizada ao endpoint

/api/tradutor/texto-braille/. Como observado, o sistema processou o documento de entrada e
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retornou um objeto JSON contendo o status da operacao e as URLs diretas para o download dos

resultados.

Figura 15 — Exemplo de resposta da API.
Code Details
200

Response body

://localhost:8000/media/exportacoes/77353779_431973037491632_8834832044156467179_n.pdf",
/localhost:8008/media/exportacoes/77353779_431973037491632 8834832044156467179_n.docx",

localhost:8600/media/exportacoes/77353779_431973037491632_88345832044156467179_n. txt",
localhost:8600/media/exportacoes,/77353779_431973037491632_8834832044156467179_n.brf"

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os links retornados permitem o acesso aos documentos convertidos em multiplos for-
matos, garantindo flexibilidade para diferentes usos. A Figura[I6|exibe os resultados baixados,
o PDF (a), o DOCX (b) e o TXT (c) apresentam a diagramacao visual dos pontos para confe-
réncia visual e o arquivo BRF (d) entrega o formato bindrio padrdo pronto para ser enviado a

impressoras braille.

Figura 16 — Resultados obtidos: (a) Visualizacao em PDF, (b) Arquivo editdvel DOCX, (c)
Texto puro TXT e (d) Arquivo BRF

B _ : 4 79_n.brf x
|- ainda
.ainda ficol como quem vai

.ainda calol como quem mand
.mas ent>=o0 voul como quem sai’

#abi

(d)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho prop6s e implementou um sistema de tradugdo automética entre texto
alfabético e braille e vice-versa com o objetivo de ampliar a oferta de materiais acessiveis a
pessoas com deficiéncia visual. A arquitetura baseada em API centraliza o processamento e
permite que diferentes aplicacdes consumam os médulos de tradugdo, o que facilita integracio e
escalabilidade.

A validacdo mostrou que a semelhanca visual entre os nimeros e as letras de a’ a’j” no
braille dificulta a detec¢do automatica. Embora o modelo treinado com todas as classes tenha
apresentado métricas altas, a andlise prética provou que a remog¢ao das classes numéricas trouxe
resultados superiores. O modelo experimental eliminou as confusdes de classificagdo e garantiu
uma tradugdo correta para as letras, o que valida a estratégia de priorizar a qualidade da tradugdo
acima de pequenas diferencas nas estatisticas de precisao.

No moédulo de reconhecimento de texto impresso, as técnicas de pré-processamento de
imagem mostraram-se decisivas. A aplica¢ao de filtros e conversao para escala de cinza reduziu
a Taxa de Erro de Caractere em 44,4%. Isso resultou em um indice final de 2,0% e uma Taxa de
Erro de Palavra de 7,1%, o que assegura a qualidade da entrada para a conversao em braille.

Como contribui¢do prética, o sistema gera saidas compativeis com impressoras braille e
leitores de tela, como BRF, TXT, PDF e DOCX. Para trabalhos futuros, destacam-se a reinte-
gracdo das classes numéricas via pds-processamento contextual para resolver ambiguidades e a
expansao do suporte ao braille grau 2. Além disso, propde-se o desenvolvimento de interfaces
graficas que consumam a API. Assim, o trabalho entrega um sistema validado que equilibra
precisio técnica e utilidade pratica, consolidando-se como uma ferramenta eficaz para a produg¢ao

de conteudo acessivel.
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