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Abstract. This study explores Air Writing (AW) as a contactless human-machine
interface for text input, assessing its feasibility with Optical Character Recog-
nition (OCR). AW enables users to write in the air without physical surfaces,
presenting challenges for recognition accuracy and user intent detection. Quan-
titative experiments using open-source OCR algorithms on simulated AW data
demonstrate promising results, particularly with the implementation of stroke
smoothing techniques. This research contributes valuable insights into impro-
ving AW’s practicality and OCR performance, aiming to enhance its usability
across various interactive applications.

Resumo. Este estudo explora o Air Writing (AW) como uma interface humano-
mdquina sem contato para entrada de texto, avaliando sua viabilidade com
Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR). O AW permite que os usudrios
escrevam no ar sem superficies fisicas, apresentando desafios para a precisdo
de reconhecimento e detecgdo de intengdo do usudrio. Experimentos quantita-
tivos utilizando algoritmos de OCR de codigo aberto em dados simulados de
AW demonstram resultados promissores, especialmente com a implementacdo
de técnicas de suavizacdo de tracos. Esta pesquisa oferece insights valiosos
para melhorar a praticidade do AW e o desempenho do OCR, com o objetivo de
aprimorar sua usabilidade em diversas aplicagoes interativas.

1. Introducao

Na udltima década, a interacdo com o mundo digital evoluiu significativamente. Telas
sensiveis ao toque e outros dispositivos eletronicos se tornaram comuns para realizar pro-
cessamento de dados e conexdo a internet. O Metaverso, a realidade virtual e a realidade
aumentada lideram essa transformacdo, projetando informacdes diretamente nos olhos
dos usudrios através de 6culos especializados [Abir et al. 2021].

As tecnologias da proxima geracao buscam eliminar a dependéncia de dispositivos
intermedidrios, como smartphones, mesas digitalizadoras ou smartwatches. De particu-
lar interesse, tem-se o Air Writing (AW), tecnologia que possibilita a interface humano-
mdquina por meio da escrita “no ar” sem a necessidade de qualquer contato fisico com
superficies, como quadros ou papel [Chen et al. 2016]. Em termos simples, o AW pode
ser utilizado para criar livremente formas e palavras em formato digital. Um exemplo de
interface AW pode ser visto na Figura 1.
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Figura 1. Exemplo de interface AW

Nos dltimos anos, o interesse em publicacdes relacionadas com AW tem aumen-
tado significativamente. Esse interesse tem relacdo com a demanda de sistemas com in-
terfaces sem contato fisico, demanda esta que se tornou mais acentuada com a pande-
mia de COVID-19 [Elshenaway and Guirguis 2021]. Nesse contexto, AW poderia ser
util permitindo o usudrio interagir com um caixa eletronico e/ou realizar assinaturas
sem contato com telas ou canetas [Bashir et al. 2011]. AW também pode ser interes-
sante para aplicacdes educacionais de alfabetizacdo e desenvolvimento de coordenagdo
motora [Itaguchi et al. 2015], para jogos digitais e, inclusive, como forma alternativa de
comunicagao e apoio (ex. pessoas com dislexia [Vaidya et al. 2022]). Para cada contexto,
diferentes formas de sensoreamento podem ser utilizadas para promover interagdo AW.
Segundo Elshenaway e Guirguis (2021), as principais formas sdo: ondas de radio, dispo-
sitivos, sensores vestiveis e visdo computacional. A Figura 2 apresenta um detalhamento
dessas abordagens.
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Figura 2. Categorias e exemplos de abordagem da tecnologia Air Writing se-
gundo Elshenaway e Guirguis (2021).



O tipo de sensoreamento abordado neste trabalho é totalmente realizado por meio
de visdo computacional. Como estudo de caso, implementamos um sistema AW que
permite controlar a passagem de slides e realizar desenhos sobre eles. O sensor utilizado
para comunicacdo com o sistema consiste de uma camera RGB que captura, frame a
frame, a configuracio espacial das maos de um usudrio. Baseado em tal configuracio,
o sistema realiza diferente acdes, como desenhar ou escrever, passar slides e encerrar a
execucao do software.

O foco deste trabalho € investigar a viabilidade do reconhecimento textual via
OCR (do inglés Optical Character Recognition) a partir da escrita livre no ar com o
sistema AW. No contexto da escrita, 0 AW mostra-se notavelmente mais flexivel e intui-
tivo em comparac¢ao com o reconhecimento gestual tradicional, no qual gestos estaticos
(poses) ou dinamicos pré-definidos sao associados a tokens como caracteres e palavras
[Lee and Kim 2021]. Contudo, a escrita livre no ar impde dois desafios principais. Pri-
meiro, identificar a intencdo de escrever em detrimento de apenas deslocar a mao: na
escrita tradicional a intencdo € inerente ao contato com uma superficie (quadro ou pa-
pel). Segundo, a auséncia de uma superficie de apoio e de outros delimitadores padroes
prejudicam a caligrafia [Mukherjee et al. 2019], que pode se apresentar ruidosa e signi-
ficativamente diferente da caligrafia comumente utilizada pelo usudrio. Além disso, o
reconhecimento de caracteres manuscritos €, por si s, um problema computacional mais
complexo do que o reconhecimento de caracteres tipograficos.

No nosso estudo, investigamos a viabilidade de dois OCRs populares de c6digo
aberto sob os pontos de vista quantitativo e qualitativo. Um experimento quantitativo foi
realizado com uma base de dados de texto manuscrito (219.510 amostras), adicionando
ruido para simular a escrita livre no ar. Este experimento também serviu para verificar a
eficacia do algoritmo de suavizagdo de tragos por meio de interpolacdo para o reconheci-
mento textual. Posteriormente, amostras obtidas com nosso sistema AW foram utilizadas
para andlise qualitativa, identificando situagdes de €xito ou limitagdo no reconhecimento.
Em sintese, o estudo revela que o algoritmo de suavizacdo tem impacto positivo no re-
conhecimento e que € possivel reconhecer texto com um CER (do inglés Character Error
Rate) de 4,94%.

As secdes a seguir abordam, respectivamente: o sistema Air Writing, a metodolo-
gia experimental, os resultados e discussao, e, por fim, a conclusdo do trabalho.

2. Sistema Air Writing

O sistema AW baseado em visdo computacional € composto por trés médulos principais
(Figura 3): captura de dados, interagdo AW e reconhecimento textual. A captura de da-
dos ¢ realizada por meio de uma webcam a uma taxa de 30 frames por segundo (fps).
As imagens capturadas possuem dimensdes 640 x 480. O algoritmo de equalizacdo de
histograma CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) foi aplicado
para ajuste do contraste apresentado na imagem, o que € particularmente eficaz em am-
bientes com pouco controle de iluminagdo, ou seja, com iluminag¢do insuficiente ou ex-
cessiva. Essa implementacdo ajuda a oferecer uma iluminacao uniforme, favorecendo a
visualizagdo da pose do usudrio, principalmente se tratando de webcams de baixo custo.

A interacdo humano-sistema AW ¢ realizada totalmente por meio de gestos
estaticos e movimentos com as maos. Um gesto estdtico corresponde a uma pose (ou
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Figura 4. Modelo de mao adotado pelo MediaPipe Hands.

configuracdo) instantanea das maos. No presente sistema, o reconhecimento gestual serve
para controlar a¢des especificas do sistema. A combinagdo da acdo de ativar escrita com
o movimento da mao produz os desenhos na tela. Ao executar a acao de reconhecer texto,
o conteudo desenhado na tela é processado pelo médulo de reconhecimento textual, que
cujo resultado € o reconhecimento realizado pelo OCR ativo no momento. As secdes
a seguir apresentam em mais detalhes os mddulos de interacdo AW e reconhecimento
textual.

2.1. Interacao AW

O reconhecimento gestual € realizado por heuristicas que consideram a posicao relativa
de pontos de referéncia (landmarks) da mao e a distancia entre um subconjunto desses
pontos (os detalhes das heuristicas foram omitidos por fugirem ao escopo deste trabalho).
O sistema AW assume que a interagdo € realizada com apenas uma das maos. No caso
de ambas as maos estarem presentes na cena, o sistema baseia suas acdes naquela que
foi reconhecida em primeiro lugar. A detec¢do dos landmarks € realizada em tempo real,
frame a frame, com o auxilio do framework MediaPipe Hands [Zhang et al. 2020]. O
modelo geométrico das maos € ilustrado na Figura 4.

Apesar da simplicidade e eficiéncia, cada heuristica € restrita ao gesto em questao,
ou seja, se o gesto para realizar uma agao for trocado, uma nova heuristica deve ser imple-
mentada. Como alternativa, métodos mais gerais (ex.: baseados em redes neurais) foram
testados; contudo, a precisdo do reconhecimento nao foi satisfatéria em comparacao as
heuristicas. Para os propositos deste trabalho, as principais funcionalidades relaciona-
das ao reconhecimento gestual sdo (Figura 5): 1. pen down: ativar escrita; 2. pen up:
mostrar cursor (escrita inativa); 3. erase: apagar tela; 4. recognize: reconhecer texto
desenhado na tela. Para desenhar na tela, o usuario deve movimentar a mao mantendo o
gesto pen down ativo. A posi¢ao da ponta do indicador (posicao 8 na Figura 4) € usada
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Figura 5. Gestos utilizados para controlar o sistema AW.

como referéncia para posicionar o cursor de desenho. No caso de sentengas ou pala-
vras compostas, o cursor de escrita deve se mover com a escrita inativa. Isso € realizado
movimentando a m3o mantendo o gesto pen up ativo.

Uma funcionalidade importante do sistema € a suavizacao dos tracos apds o dese-
nho. Além de melhorar o aspecto visual, essa funcionalidade favorece a etapa posterior de
reconhecimento de texto. Para esta finalidade, foi aplicado um algoritmo de interpolacao
por spline nos pontos capturados durante o processo de escrita, isto é, enquanto o gesto
pen down estava ativo. O resultado € um tracado mais natural e legivel, que compensa a
instabilidade natural do processo de escrita no ar.

Literature (main limitations)

e Other limitations include the lack of...
o real-shredded datasets (compatibility evaluation inaccuracy is masked)
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Figura 6. Sistema AW para controle de slides com reconhecimento textual. A
palavra “Test” foi desenhada (em verde) pelo usuario e o reconhecimento
(em azul) é exibido no canto inferior esquerdo da tela.

2.2. Reconhecimento Textual

Em sistemas AW, o reconhecimento textual permite formas de interacao mais sofisticadas,
além de possibilitar busca por conteido textual. No sistema proposto, o reconhecimento
¢ realizado a partir do contetido atual desenhado sobre a tela. A Figura 6 ilustra uma
tela cujo background é o conteido de um slide de uma apresentagdo, e o foreground
consiste dos tragos desenhados pelo usudrio. Além de renderizar os tracos na tela, o



sistema mantém uma imagem bindria (bitmap) de dimensdes iguais a drea de desenho
(slide) em que apenas as posi¢des desenhadas estdo ativas. Uma vez que o usudrio realiza
0 gesto recognize, uma drea de interesse delimitando o texto no bitmap € passada para
0 OCR para posterior reconhecimento. No exemplo em questdo, a palavra “Test” foi
devidamente reconhecida.

A modalidade de reconhecimento empregada no sistema AW é de reconhecimento
de caracteres manuscritos, tendo em vista que o texto € proveniente de uma escrita ma-
nual. Neste estudo, foram investigados dois modelos de OCR treinados em bases de dados
manuscritas: Handwritten Text Recognition (HTR) [Vloison and Xiwei 2021]' e TrOCR
[Liet al. 2021]. O HTR é um OCR baseado em CRNN (Convolutional Recurrent Neural
Network) - que é uma rede que consiste em camadas convolucionais para extracdo de
caracteristicas, seguidas de uma rede recorrente (LSTM) -, enquanto o TrOCR € baseado
na arquitetura Transformer [Vaswani et al. 2017]. Além do resultado compativel com o
estado da arte, esses modelos foram escolhidos por estarem publicamente disponiveis e
por possuirem cddigo aberto, o que favorece a transparéncia, a reproducibilidade dos ex-
perimentos e a possibilidade de personalizacdo e adaptacdo para necessidades especificas.

3. Metodologia Experimental

A investigagdo experimental deste trabalho abrange uma andlise quantitativa e qualitativa
do reconhecimento textual. Para viabilizar a andlise quantitativa, é desejavel uma base de
dados com diversas amostras € um certo grau de variabilidade. Nesse sentido, o caminho
adotado foi utilizar uma base publica de sentencas manuscritas e aplicar ruido em dife-
rentes graus de distor¢@o para simular as distor¢des inerentes a escrita no ar. As amostras
(com e sem ruido) foram utilizadas para o reconhecimento pelos modelos HTR e TrOCR,
e a taxa de erro (CER) foi calculada de acordo com a equagao

Numero de caracteres incorretos
CER(%) = — —— x 100. (D)
Numero total de caracteres no texto de referéncia

Os modelos foram avaliados com suavizacdo de tracos ativada e desativada, de modo
a permitir verificar a eficicia desse procedimento. Para andlise qualitativa, o OCR de
melhor desempenho no experimento quantitativo foi utilizado para reconhecimento em
um conjunto de amostras (palavras) reduzido obtidos com o sistema AW. A seguir, sdo
fornecidos mais detalhes sobre o processo de formagao da base de dados e da plataforma
computacional utilizada nos experimentos.

3.1. Base de Dados

Para avaliacdo quantitativa dos OCRs, foi montada uma base de dados a partir de
sentencas manuscritas da cole¢io IAM Online Dataset?, que inclui um total de 12.195
amostras com sentencas na lingua inglesa - por isso a escolha desta base de dados, haja
visto que os modelos foram pré-treinados na lingua inglesa. A cole¢ao IAM ¢é dita online

'Este modelo estd disponivel em repositério piiblico (https://github.com/vloison/
Handwritten_Text_Recognition), porém, até onde sabemos, ndo estd associado a um preprint
ou publicacdo revisada por pares.

’Base de dados disponivel em: https://fki.tic.heia-fr.ch/databases/
iam-on-line-handwriting—-database
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Figura 7. Amostras com diferentes graus de distorcao (). A coluna da esquerda
representa amostras imediatamente apds aplicacao do ruido, enquanto a
coluna da direita representam as amostras apos suavizacao de tracos.

pois as amostras sdo coletadas em tempo real enquanto os autores escrevem, capturando
ndo apenas a imagem final do texto, mas também o tracado da caneta no formato de
sequéncia temporal de pontos. Desta forma, cada amostra ¢ da cole¢ao pode ser represen-
tada como um conjunto de coordenadas {(, y;)}.';, onde ¢ indica o tempo discretizado
e N; é o nimero total de pontos na amostra :.

Para simular as distor¢des inerentes a escrita no ar, cada ponto (x, y;) é perturbado
por um vetor Ar, = (Ax,;, Ay, ), resultando em novas coordenadas r;, = (x; + Az, y, +
Ay,). Aqui, Az, e Ay, sdo amostras de uma distribui¢ao normal com média zero e desvio
padrio o, que representa o grau de distor¢do, isto é, Az, ~ N(0,0?) e Ay; ~ N(0,0?).
Para gerar a base de dados, foi considerado o = 0,1, 2,...,8, onde O indica auséncia de
ruido, e também, as amostras com e sem suavizagdo de tracos. Logo, foram geradas um
total de 219.510 amostras (12.195 x 9 x 2). A partir das novas coordenadas, a amostra
(sentenca) pode ser renderizada em formato de imagem lingando os pontos de uma mesma
palavra na sequéncia temporal. A Figura 7 apresenta algumas amostras em diferentes
graus de distor¢ao.

3.2. Plataforma Computacional

Hardware: AMD Ryzen 5 CPU @ 3.30GHz com 16GB de RAM, rodando Linux Ubuntu
22.04.4 LTS, e equipado com uma GPU NVIDIA Geforce GTX 1650 com 4GB de
memoria. Software: O cddigo fonte do HTR foi escrito em Python 3.6.8, usando PyTorch
1.0.1 para treinamento e inferéncia. O cddigo fonte do TrOCR foi escrito em Python
3.11.7, usando PyTorch 2.3 para treinamento e inferéncia. Os modelos TrOCR e HTR
estdo disponiveis, respectivamente, no HuggingFace® e no repositério GitHub*.

4. Resultados e Discussao

O grafico na Figura 8 exibe o CER médio (%) para os OCRs investigados em fungdo
do grau de distor¢ao das amostras. Os resultados consideram dois cendrios: com e sem

3https://huggingface.co/microsoft/trocr-large-handwritten
‘https://github.com/vloison/Handwritten_Text_Recognition



aplicacdo da suavizacdo de tracos. Numa andlise geral, € notdvel a diferenca de desempe-
nho entre os OCRs. Para amostras com auséncia de ruido (¢ = 0), o CER obtido com o
TrOCR € quase 15 p.p. inferior em relagdo ao HTR. Como esperado, o aumento do grau
de distorcao implica em aumento do CER. No entanto, a curva de aumento é significa-
tivamente mais acentuada para o HTR, o que significa que seu desempenho relativo ao
TrOCR piora em cendrios mais realisticos (maior grau de distor¢ao).

As Tabelas 1 e 2 oferecem uma visao alternativa dos resultados ilustrados na Fi-
gura 8. A Tabela 1 mostra que, para o HTR, a eficcia da suavizacao de tracos é observada
para 0 > 2, podendo chegar a quase 16 p.p. no caso extremo (¢ = 8). Em relagcdo ao
TrOCR (Tabela 2), a suavizacao implica em leve aumento de CER para o0 < 4, com uma
diferenga méaxima de 0.18 p.p. para ¢ = 1. Contudo, para cendrios mais realisticos carac-
terizados por dados mais ruidosos, a suavizagdo de tracos torna-se util, atingindo no caso
extremo (0 = 8) uma redu¢do no CER de 1.48 p.p.. Considerando o melhor desempenho
de ambos os OCRs no caso extremo, o TrOCR apresentou um CER aprox. 19 p.p. inferior
ao obtido com o HTR. Deste modo, o TrOCR com suavizagado de tracos foi escolhido para
ser integrado ao sistema AW para andlise qualitativa.
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1 s
—— HTR com suavizagao de tragos ol
354 ---- TrOCR sem suavizac¢ao de tracos e
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Grau de distorcao

Figura 8. Comparacao entre os modelos HTR (em vermelho) e TrOCR (em azul).

Tabela 1. CER (%) - Modelo HTR

Grau de distor¢do (o) 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Sem suavizac¢ao 19,04 | 19,16 | 19,63 | 20,75 | 22,62 | 25,59 | 29,87 | 35,48 | 42,08
Com suavizacio 19,1 | 19,2 | 19,44 | 19,89 | 20,64 | 21,61 | 22,89 | 24,5 | 26,38

Tabela 2. CER (%) - Modelo TrOCR

Grau de distor¢ao (o) | 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Sem suavizacio 4,88 | 4,85 4,97 | 5,08 | 538 | 5,82 | 6,41 | 4,35 | 8,51
Com suavizagao 494 15,03 |505]|5,18|5,36|5,51|5,89 | 6,36 | 7,03
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Figura 9. Reconhecimento textual com TrOCR integrado ao sistema AW.

Analise Qualitativa A Figura 9 exibe 12 amostras geradas com o uso real do sistema
AW. O resultado do reconhecimento textual é exibido na legenda de cada amostra. Em
geral, o TrOCR apresenta boa capacidade de reconhecimento, tanto para caligrafia cursiva
(ex.: (a), (b) e (c)), como para caligrafia ndo-cursiva (ex.: (), (h) e (j)). Entretanto, sdo

[I3eS)

observados alguns erros: troca de “m” por “rn” (d), “n” por “xu” (k), “rs” por “ris” (1).

5. Conclusao

Este trabalho abordou o problema do reconhecimento textual via OCR para um sistema
AW. O desafio do reconhecimento de caracteres manuscritos € intensificado com a escrita
livre ao ar, que é um elemento fundamental no nosso caso de estudo. Do ponto de vista do
sistema, foram apresentadas as principais funcionalidades, inclusive aquelas relacionadas
arenderizacdo do texto na tela. Em relagcao ao reconhecimento, foram conduzidas andlises
de cardater quantitativo e qualitativo com o TrOCR e o HTR, OCRs populares de cédigo
aberto.

Para a analise quantitativa, realizamos um experimento com a base de dados de
texto manuscrito chamada IAM Online Dataset. Para simular o cenario de escrita no ar, foi
adicionado ruido em diversos niveis de intensidade. Os resultados obtidos demonstraram
a relevancia do algoritmo de suavizacao de tragos por interpola¢do para ambos os OCRs
testados. Além disso, o experimento mostrou que o TrOCR levou as menores taxas de
erro: CER de 7,03%, considerando o maior nivel de ruido. Dado seu melhor desempenho
no experimento quantitativo, o TrOCR foi utilizado na andlise qualitativa a partir de algu-
mas amostras obtidas diretamente do sistema AW. De um modo geral, o reconhecimento
foi satisfatorio (CER médio de 15,68%), apresentando alguns erros pontuais.

Para trabalhos futuros, esta prevista a adaptacao do TrOCR para o contexto AW



por meio de fine-tuning do modelo. Além de possibilitar maior robustez num contexto da
escrita no ar, esse procedimento visa estender a aplicabilidade do TrOCR para a lingua
portuguesa. O sistema pode ser treinado com dados simulados pela adi¢do de ruido e va-
lidado tanto em dados simulados, como em uma base real construida a partir de amostras
de diversos usudrios do sistema AW. Em outra linha de pesquisa, pretende-se integrar o
sistema AW com modelos generativos (ex. ChatGPT) para constru¢do de aplicacdes mais
complexas.
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