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ABSTRACT

The Braille system is characterized as an essential resource in
the education of students with visual impairment (VI). Howe-
ver, the lack of knowledge of Braille spelling on the part of
the teacher has led to difficulties in written communication,
which depends exclusively on specialists, affecting educational
activities. Thus, to overcome the difficulties of communica-
tion written in Braille between DVs and sighted people, this
work presents a model of automatic recognition of Braille
with its correspondent in Portuguese, using You Only Look
Once (YOLO). The developed method is robust and capable
of identifying Braille characters with an accuracy above 97%.
In the future, the functional performance of the method will
be tested through an accessible user interface.

RESUMO

O sistema Braille se caracteriza como um recurso essencial na
formacao dos alunos com deficiéncia visual (DV). No entanto,
o desconhecimento da grafia Braille por parte do professor
tem gerado dificuldade na comunicacao escrita, dependendo
exclusivamente de especialistas, o que prejudica as ativida-
des educativas. Dessa forma, para superar as dificuldades de
comunicacdo escrita em Braille entre DVs e videntes, este tra-
balho apresenta um modelo de reconhecimento automético do
Braille com a letra correspondente em portugués, por meio do
método You Only Look Once (YOLO). O método projetado
é robusto ¢ capaz de identificar os caracteres Braille com pre-
cisdo acima de 97%. No futuro, o desempenho funcional do
método serd testado por meio de interface de usudrio acessivel.
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INTRODUGCAO

A comunicagao inclusiva cria condi¢des para que a sociedade
desperte para o fato de que, se tratando de pessoas, o que
importa é sua capacidade de realizacao, evolucio, produgao,
convivéncia, o potencial de criacio, e ndo suas limitagdes. A
educacio inclusiva, por sua vez, ndo discrimina o aluno em
fun¢do de qualquer desigualdade ou diferenca no acesso a
educacdo e aprendizagem, garantindo assim, a participacio
de qualquer aluno no processo de ensino e de aprendizagem
nas salas de aula regular [6]. Mas para que a inclusdo no
ambito educacional ocorra de forma satisfatdria, os professores
videntes! das escolas de ensino regular, deverio estar aptos
para atender a comunicag¢do escrita dos alunos com DV.

Em [3] € mencionado que a comunicagdo bidirecional assi-
métrica, como mostra a Figura 1, descreve um desequilibrio
na comunicag¢do entre individuos, levando frequentemente na
perda ou alteracdo das informagdes. Ainda segundo os autores,
ha menos métodos de comunicacido que permita videntes a
entender Braille e, como isso, € necessario desenvolver tecno-
logias que ajudem a equilibrar essa assimetria na comunicagao
para promover o fluxo de informagdes e a comunicagdo entre
videntes e DV.

Com base na Lei Brasileira de Inclusio da Pessoa com Defici-
éncia?, no Brasil, todas as criancas que estdo em idade escolar,
sem excec¢do, devem frequentar as salas de aulas do ensino
regular. Contudo, a maioria dos educadores que tem em suas

ITermo usado para descrever pessoas que néo tém limitagoes visuais
graves

Zhttps://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2015-
2018/2015/1ei/113146.htm
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Figure 1. Ilustracdo da comunicaciio assimétrica entre videntes e DV.
Adaptado de [3]

turmas alunos com DV, ndo ¢ proficiente em Braille. Isso im-
pacta no processo de ensino e de aprendizagem, pois o Braille
¢é frequentemente usado para comunicacdo entre pessoas cegas
e videntes. Em particular, a situacfio é bastante comum quando
professores videntes trabalham com alunos cegos e eles tém
que lidar com livros didaticos e trabalhos de alunos escritos
em Braille [7].

Assim, uma das estratégias comumente adotadas, nas escolas
e nas universidades, para superar esse problema, é enviar o
trabalho do aluno com DV para um profissional qualificado no
sistema Braille para realizar a tradug@o do texto para portugués
e depois enviado de volta ao professor da sala de aula regular
para, sé entdo, corrigir a atividade. Isso torna o processo
oneroso, tanto para os professores, quanto para os alunos [13].

Por outro lado, os professores de Educacdo Especial que atuam
como mediadores, traduzindo os textos e elaborando materiais
pedagdgicos acessiveis para alunos com DV, embora sejam
especialistas em Educacido Especial ndo sdo em outras dreas
do ensino, como, por exemplo, no ensino bdsico, portugués,
ciéncias entre outros [14].

Essa dificuldade tem gerado uma grande lacuna na comuni-
cagdo escrita entre professores videntes e alunos com DV,
também entre os seus pares, ou seja, entre os alunos vidente e
os alunos com DV, gerando dificuldades no processo de ensino
e de aprendizagem. Com isso, este trabalho tem como objetivo
construir um método capaz de reconhecer Braille, a partir de
imagens Braille, apresentando o caractere correspondente em
portugués. O estudo busca auxiliar os professores videntes,
envolvidos na educagio de criangas com DV, no reconheci-
mento do sistema Braille, de modo a melhorar a comunicagdo
e tornar mais fécil e rdpido fornecer feedback ao aluno sem a
necessidade de um intermedidrio, principalmente, no quesito
de leitura. Além disso, colegas e responsdveis legais dos estu-
dantes com DV poderdo utilizar o sistema para se comunicar
com as criangas.

SISTEMA BRAILLE

Criado na Franga, em 1825, por Louis Braille, o sistema de
leitura para deficientes visuais foi inspirado na técnica de
pontos e tracos usada por soldados para a comunicacdo durante
a noite. O sistema Braille comumente aceito consiste em 64
caracteres (incluindo o vazio como um sinal), onde cada cela
consiste em duas colunas de trés pontos, cada uma disposta de

forma retangular em forma de matriz 3x2, como exibido na
Figura 2.
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Figure 2. Célula Braille

Os recentes avangos na tecnologia t€m oferecido as pessoas
com DV novas oportunidades para receber e transmitir a infor-
magcao, pois a leitura e a escrita em Braille continuam sendo
um importante meio de comunicacio para eles [7]. No entanto,
essas novas tecnologias t€ém levado as pessoas a perguntarem
se ainda é importante aprender Braille. E importante reforcar
que o Braille agrega outros valores ao DV, ndo sendo apenas
um meio de comunicaco escrita, e sim, abrindo caminho para
alfabetizacio, conhecimento, informacao, liberdade intelec-
tual, igualdade de oportunidades, seguranga pessoal, dentre
outros. E por isso que o DV deve aprender Braille, mesmo
com as opgdes tecnoldgicas a disposicao [10].

Como o Braille é um alfabeto feito de pontos gravados em
papel, como pode ser visto na Figura 3, o texto € represen-
tado visualmente por pontos em relevo brancos em um fundo
branco, os professores videntes que tem algum conhecimento
em Braille, geralmente, leem os textos com os olhos, no en-
tanto, seu reconhecimento visual € extremamente desafiador,
principalmente quando hé texto impresso no verso do papel
[7]. A utilizagc@o de meios técnicos para reconhecimento em
Braille, também pode facilitar muito este trabalho, auxiliando
os videntes na leitura e compreensdo dos documentos Braille.

Figure 3. Exemplo de um Manuscrito Braille [4]

MATERIAIS E METODOS

A abordagem proposta possui 5 etapas. A etapa 1 é usada
para aquisi¢cdo dos caracteres Braille do dataset publico da
plataforma Kaggle [9]. Até onde foi possivel pesquisar, este
dataset ¢ o unico disponivel publicamente com caracteres
Braille rotulado, de grau 1, ou seja, que nflo € contraido, o que
significa que hd um caractere Braille especifico para cada letra,
totalizando 1.560 imagens das 26 letras do alfabeto, de "a" a
"z", com imagem de 28x28 pixels em escala de cinza, como
pode ser observado na Figura 4.
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Figure 4. Exemplo da Diversidade do dataset

Na etapa 2, pré-processamento, as imagens de entrada foram
redimensionadas para 320x320 pixels e foi criado dois novos
dataset, a partir da andlise das imagens do original, aplicando
um ajuste na rotac@o das imagens de até 45 graus, para um
dos datasets.

Na etapa 3, a arquitetura do modelo selecionado foi YOLOvS
(You Only Look Once versao 5), variagdo Small (YOLOVSs)
que apresenta 3 subdivisdes principais da rede: o (i) Backbone,
responsdvel por extrair caracteristicas (features) da imagem
por convolugdo miiltipla e agrupamento, (ii) a Neck, a qual
trata essas features para a etapa de deteccdo, agregando e
combinando as mesmas e (iii) o Head, que € responsavel
pela parte final da deteccdo, possuindo como saida um vetor
contendo os dados das detecgdes feitas (descricdes das caixas
delimitadoras) e, com isso, a imagem com a localizac@o dos
objetos de interesse ¢ formada, como mostra a Figura 5.

Na etapa 4, ocorre o ajuste dos principais hiperpardmetros
utilizados na arquitetura convolucional do YOLOVS, sendo de-
finidas a taxa de aprendizado de 0.01, momento igual a 0.937
e decaimento de peso (weight decay) de 0.0005. Em seguida,
definiu-se o batchsize (tamanho de lote) igual a 16, com nii-
mero de épocas igual a 200. Para a otimizacao da funcdo de
perda, foi escolhido o otimizador SGD (Stochastict Gradient
Descent). Vale destacar que os ajustes dos hiperpardmetros
foram realizadas por meios de testes de accuracy levando em
consideragdo valores jd definidos na literatura.

Por fim, na etapa 5, ¢ apresentada as detec¢des dos caracteres
Braille. As caixas delimitadoras (bounding boxes) apresentam
uma pontuagdo na sua parte superior com uma medida de
confianca do modelo, de que o objeto detectado, ¢ de uma
determinada classe. As caixas delimitadoras com pontuagdes
de detecgdo abaixo de um determinado limiar sdo descartadas.

Configuracoes

A etapa de treinamento foi realizada na plataforma online
Google Colab’, a qual disponibiliza uma maquina virtual com
placa de video dedicada (GPU), NVIDIA Tesla T4 12GB. A
madquina local utilizada é composta por um processador Intel
Core i7 de 7° geracdo, 64 bits e 16GB de memoéria RAM
rodando no sistema operacional Ubuntu 22.04 LTS.

Para o processamento dos dados, foi necessdrio definir as

labels, previamente, num arquivo de extensdo ".txt" com a

classe do algoritmo - entende-se como classe a letra que o
n._n

caractere pertence, como "a" ou "b", por exemplo - e as quatro
coordenadas que formam a caixa delimitadora para o modelo

3https://colab.research.google.com

compreender em que parte da imagem estd o caractere que
deve ser aprendida. Como no dataset original tem apenas as
imagens, as labels foram adicionadas com a ajuda da aplicagdo
"Labellmg" [11].

O tutorial oficial disponivel do YOLOvVS no Google Colab [12]
foi utilizado nas etapas de treinamento e validacao, executando
o bloco de cédigo disponivel no "SETUP". O arquivo do
modelo YOLOVSs pré-treinado foi utilizado como ponto de
partida dos pesos iniciais para o modelo a ser treinado.

Métricas de Avaliagao

Para avaliar este trabalho, utilizou-se a matriz de confusio e
as métricas de desempenho precisdo (precision), recall (sen-
sibilidade), F'I-score e mAP@.5. Precisdo € a proporgédo de
Verdadeiro Positivo classificados corretamente; Recall € a por-
centagem de instincias positivas que sdo classificadas como
positivas, em outras palavras, o qudo bom o classificador é
para classificar corretamente a classe de interesse; F'/-score é
a média harmonica ponderada entre a precisdo e recall, con-
forme apresentado nas Equagdes 1, 2, 3, respectivamente:

VP
Precisdo = m (1)
VP
Recall = ———— )
(VP+FN)
Precisdo - Recall

F1—Score — 2. ——cc840 ~eed 3)

(Precisdo + Recall)

sendo VP, FP e FN os numeros de Verdadeiros Positivos,
Falsos Positivos e Falsos Negativos, respectivamente.

Ja 0 mAP (mean average precision) € uma métrica usada em
detecgao de objetos que representa a média da AP (average
precision). Para este cdlculo, € preciso calcular a Intersecio
sobre a Unido (IoU - do inglés Intersection over Union), cujo
o processo pode ser observado na Figura 6. Neste trabalho,
utilizou-se mAP@.5 (mean Average Precision at IoU 0.5),
que significa que apenas os objetos corretamente previstos em
caixas delimitadoras com IoU superior a 0,5 sdo considerados
positivos. O mAP@.5 ¢ utilizado como uma medida de quao
bem o modelo é capaz de localizar e classificar os objetos
corretamente em uma imagem.

RESULTADOS E DISCUSSOES

As subsecdes a seguir descrevem os datasets e os resultados
experimentais do modelo. Os experimentos foram realizados
utilizando o conjunto de métricas de desempenho, apresenta-
dos na secdo anterior, para avaliar a eficicia da abordagem
proposta. A matriz de confusio foi utilizada por ser uma téc-
nica que resume o desempenho do algoritmo de classificacdo,
fornecendo uma analise mais detalhada sobre quais classes o
modelo estd conseguindo acertar ou errar [2].

Descricado do Dataset
Para verificar o impacto no desempenho proveniente do da-
taset, foram realizados vdrios experimentos usando o dataset
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Figure 5. Arquitetura do modelo escolhido. Adaptado de [5, 1]
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Figure 6. Representacio do IoU [8]

original, apresentados na Tabela 1. No dataset original, kag-
gleDataset, foi gerado mais um dataset, smoothRotation, for-
mados com caracteres com rotagdes suaves (de até 45 graus).
Os datasets foram divididos em 70% para treino, 20% para
validagdo e 10% para teste.

Table 1. Dataset

Métodos Treino Validacao Teste | Total
kaggleDataset 1.092 312 156 | 1.560
smoothRotation 806 260 130 | 1.196

No kaggleDataset, todo o dataset original foi mantido e ape-
nas separado em treino, teste e validagao. Contudo, analisando
o0 dataset, foi verificado que existem diversas imagem com ro-
tacdes abruptas (superiores a 45 graus), como as demostradas
na Figura 8(a), com isso, gerando ruidos no treinamento do
modelo, ou seja, um caractere pode ser confundido com outro,
devido esse acentuado grau de rotacdo.

Ao analisar o kaggleDataset, observou-se que as rotagdes de
um modo geral desempenham um papel influente na detec¢ao
e tradugdo de caracteres Braille. Rotagdes excessivas podem
afetar significativamente a interpretacdo dos caracteres. Um
exemplo disso pode ser percebido na Figura 7. Quando uma
cela Braille representando o caractere “B” possui uma rotagfo
abrupta de 90 graus, sua configuragdo se assemelha ao carac-
tere Braille “C”, ocasionando o ruido no treinamento. Diante
disso, retirar esse tipo de rotagdo tende a melhorar o desem-
penho do modelo e, para isso, foi gerado mais dois datasets,
smoothRotation e noRotation, a partir do kaggleDataset para
realizar esta andlise.

Pelo fato do dataset original, disponivel no Kaggle, nio pos-
suir um padrdo de angulagdo regular, as imagens foram separa-
das manualmente. Assim, no dataset original, cada caractere
possui 20 imagens com rotagdes variadas, de um total de 60
imagens por caractere; no dataset smoothRotation sdo 6 ima-
gens com rotagdes leves para cada caractere, de um total de

B B C
rotagdo abrupta

Figure 7. Exemplo de ruido gerado por rotacio abrupta de caractere
Braille

46 imagens por caractere, algumas que foram selecionadas

podem ser verificadas na Figura 8(b).
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(b) Rotagdes suaves

Figure 8. Exemplos de rotacoes no dataset original

Resultados

Ap6s o treinamento completo utilizando diferentes configura-
¢oes de pardmetros aplicados sobre os datasets, € apresentado
na Figura 9, a Matriz de Confusio para cada dataset usado
nos experimentos. As linhas representam as classes previstas
pelo modelo (Predicted) e as colunas representam as classes
verdadeiras (7rue), de modo que a predigdo correta para cada
classe se encontra na diagonal principal da matriz, cuja a barra
lateral a direita da matriz, indica a varia¢do de valores que
oscila de 0 a 100.

Através da matriz de confusdo (Figura 9), € possivel analisar
de maneira mais detalhada os resultados obtidos pelo modelo.
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A partir da andlise experimental, é possivel constatar que rota-
¢des bruscas (acima de 45 graus) indicam quedas consistentes
na precisdo de classificagdo, como € possivel observar na Fi-
gura 9(a). O impacto de rotagdes mais condizentes com a
realidade, inferiores a 45 graus, pode ser observado na Fi-
gura 9(b). Assim, pode-se notar que o dataset com rotagdes
suaves melhora significativamente a precisdo de reconheci-
mento, quando comparado ao dataset original.

Confusion Matrix
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(a) Método KaggleDataset
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Figure 9. Matriz de Confusdo.

Na Tabela 2, pode-se verificar as métricas provenientes das
matrizes de confusdo, como Precisdo, Recall e Fl-score ¢
mAP@.5. Esses resultados reforcam a capacidade do mo-
delo YOLOVS em reconhecer células Braille e validam sua
aplicabilidade na conversdo de caracteres.

O modelo YOLOVS, em sua arquitetura, apresenta a fun¢do
Focal Loss - fungdo que atribui maior peso aos exemplos
dificeis, melhorando a capacidade de deteccéo e o desempenho

Table 2. Resultados dos Métodos

Métodos Precision Recall F1 Score mAP50
kaggleDataset 0.973 0.969 0.970 0.992
smoothRotation 0.990 0.985 0.990 0.995

geral do modelo - e a estratégia de treinamento em vdrias
escalas. Dessa forma, na Figura 10, é apresentado exemplos de
detecgdes e traducido realizada, sendo que para cada detecgdo,
tem-se a caixa delimitadora, o caractere em portugués e a taxa
de confianca da detecgio.

ol

Figure 10. Reconhecimento e traducio do caractere Braille

(a) Ola mundo

De modo geral, o modelo apresentou alto desempenho de
reconhecimento Braille, com destaque para o dataset smo-
othRotation, por apresentar rotagdes mais condizentes com o
que € praticado, por retratar as imagens como sdo capturadas,
normalmente, por um dispositivo mével. Além de apresentar
resultados préximos do noRotation, o que demonstra a eficicia
do modelo.

CONSIDERACOES FINAIS

O sistema Braille desempenha um papel crucial para alunos
com DV e para aqueles que estdo préximos deles. Ao introdu-
zir recursos tecnoldgicos, como reconhecimento Braille, estes
t&m o potencial de causar um impacto significativo na comuni-
dade que depende do Braille. Essas inovagdes permitem que o
Braille seja amplamente interpretado e compreendido, abrindo
portas para uma comunica¢ao mais inclusiva e facilitando a
participacdo plena desses individuos na escola e sociedade.

Dessa forma, a principal contribui¢cdo deste trabalho foi de-
senvolver um método para detectar os caracteres Braille e
apresentar a sua correspondente em portugués com precisio,
de modo que possa vir facilitar a comunicagdo escrita entre os
professores videntes e os alunos com DV.
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