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Abstract—This study presents a comparative analysis between
three OCR technologies for mobile devices: Vision OCR, MLKit
Mobile, and Tesseract Mobile. A total of 848 real examples
of words extracted from urban environments were used, and
the tools were evaluated with and without the application of
preprocessing techniques. The metrics used enabled a complete
evaluation of the performance of each solution. The results show
that Vision OCR performs best, followed by MLKit and Tesseract
with optimized preprocessing. Security aspects (processing on
the device), usability (ease of operation, installation, and doc-
umentation, considering file size in embedded environments),
and ease of integration were also analyzed. Native solutions
offer superior performance with less need for adjustments, while
Tesseract, despite requiring a more sophisticated pipeline, ensures
maximum privacy because it is open source and controlled by
the developer.

Resumo—Este estudo apresenta uma analise comparativa en-
tre trés tecnologias de OCR para dispositivos moveis: Vision
OCR, MLKit Mobile e Tesseract Mobile. Foram utilizados 848
exemplos reais de palavras extraidas de ambientes urbanos, e as
ferramentas foram avaliadas com e sem a aplicacdo de técnicas
de pré-processamento. As métricas utilizadas possibilitaram uma
avaliacao completa do desempenho de cada solucio. Os resultados
mostram que o Vision OCR apresenta o melhor desempenho,
seguido pelo MLKit e pelo Tesseract com pré-processamento
otimizado. Também foram analisados aspectos de seguranca (pro-
cessamento no dispositivo), usabilidade (facilidade de operacio,
instalacao e documentacio, considerando o tamanho dos arquivos
em ambientes embarcados) e facilidade de integracao. As solucoes
nativas oferecem desempenho superior com menor necessidade
de ajustes, enquanto o Tesseract, apesar de exigir um pipeline
mais sofisticado, garante privacidade maxima por ser de cédigo
aberto e controlado pelo desenvolvedor.

I. INTRODUCAO

A popularizacdo dos dispositivos méveis transformou a
forma como interagimos com o mundo, conectando o ambiente
fisico ao digital. Nesse contexto, o Reconhecimento Optico de
Caracteres (Optical Character Recognition, OCR) consolidou-
se como ferramenta essencial, aplicada desde a automacio de
dados até a traducdo instantdnea e o suporte a pessoas com
deficiéncia visual [1]-[3].

Apesar de sua relevancia, implementar OCR em disposi-
tivos moveis apresenta desafios, sobretudo quando se busca
execucdo totalmente on-device, evitando a exposicdo de dados

a servicos externos. Solucdes como o Vision, da Apple [4], e
o ML Kit, do Google [5], integram modelos de deep learning
para detec¢do e reconhecimento de texto. J4 o Tesseract Mobile
[6], [7], embora eficaz no reconhecimento, depende de pipeli-
nes adicionais para detec¢do, exigindo pré-processamento ou
integracdo com outros modelos.

A literatura frequentemente compara motores de OCR em
ambientes de desktop ou via APIs, mas poucos estudos explo-
ram solu¢des méveis com processamento local [8], [9]. Sdo
ainda mais raras as avalia¢cdes comparativas sob condi¢des uni-
formes em dispositivos reais. Trabalhos como o de Silva et al.
[10] e Correa et al. [11] propdem estratégias complementares,
mas nio contemplam execucao inteiramente embarcada.

As tecnologias analisadas neste estudo — Vision, ML Kit e
Tesseract — foram escolhidas pela viabilidade em aplicagdes
méveis: o primeiro otimizado para iOS, o segundo integrado
ao Android e o terceiro, por ser de cédigo aberto, permitindo
maior controle e privacidade. Modelos recentes baseados em
PyTorch ou TensorFlow Lite ndao foram considerados devido
ao custo de deployment, maior complexidade de integracdo e
aumento no tamanho do aplicativo, demandando otimizacdes
adicionais [12].

Neste trabalho, conduzimos uma andlise comparativa de trés
solucdes de OCR on-device, avaliando sua precisdo em um
dataset de imagens reais com regides de texto previamente
delimitadas. Também investigamos o impacto de técnicas de
pré-processamento local, com todas as etapas executadas no
proprio dispositivo. Além dos resultados quantitativos, discuti-
mos aspectos praticos de integragdo, ressaltando a preservacio
da privacidade como beneficio da execugao local. Esse aspecto
¢ particularmente relevante em aplica¢des criticas, como o pro-
cessamento de prontudrios médicos, comprovantes bancarios
ou documentos oficiais, onde a confidencialidade dos dados
deve ser preservada.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A literatura apresenta diversas andlises comparativas de
tecnologias de OCR. Estudos como os de Malkadi et al. [13]
e Tafti et al. [14] demonstram consistentemente que solugcdes
comerciais e baseadas em nuvem, como as oferecidas pelo



Google, tendem a superar o Tesseract em acurécia para tarefas
genéricas de extracdo de texto. Essa tendéncia € reforcada em
estudos de caso especificos, como o de Thammarak et al. [15],
que ao analisar certificados de veiculos em tailandé€s, obteve
84.43% de acurdcia com a API Google Cloud Vision contra
47.02% do Tesseract. Da mesma forma, Kaur e Sharma [16]
observaram um desempenho superior da API do Google para
o reconhecimento de texto em Punjabi.

Apesar do desempenho inferior em comparagdes diretas, a
eficdcia do Tesseract pode ser melhorada através da adigo de
um pipeline de pré-processamento nas imagens. O impacto
dessa etapa é um tema central na pesquisa sobre OCR,
com diversos estudos demonstrando que a aplicacdo dessas
técnicas pode otimizar o reconhecimento em diferentes con-
textos, desde textos manuscritos até documentos em idiomas
especificos [7], [17], [18].

Além disso, trabalhos como o de Sporici et al. [19] mostram
que técnicas, como o uso de filtros convolucionais otimizados
por aprendizagem por reforco, podem aumentar a acuricia
do Tesseract 4.0 em mais de 300% em datasets desafiadores.
Outros estudos, como o de Michalak e Okarma [20], exploram
métodos especificos como a filtragem por entropia local para
aprimorar a binarizacao de imagens com iluminacao irregular,
uma condi¢do particularmente comum e problemdtica em
capturas realizadas por dispositivos moéveis.

No entanto, a literatura carece de estudos que comparem
diretamente as solugdes nativas dos sistemas operacionais
méveis dominantes com o Tesseract em um cendrio de uso
realista e com processamento on-device. O Vision, framework
oficial da Apple — isto é, um conjunto de ferramentas e bibli-
otecas de alto nivel disponibilizado pelo sistema operacional
para tarefas especificas de visdo computacional — € ampla-
mente utilizado por aplicativos iOS para OCR, realizando o
processamento localmente no préprio dispositivo [4].

O ML Kit, disponibilizado pelo Google, é compativel tanto
com Android quanto com iOS, mas apenas no Android oferece
suporte a reconhecimento de texto on-device; no iOS, essa
funcionalidade depende de processamento em nuvem [5].
Ambos os frameworks incluem, além do reconhecimento de
caracteres, mecanismos de detec¢do automdtica de regides de
texto na imagem — uma etapa que o Tesseract ndo executa
de forma autdnoma, exigindo segmentacdo prévia ou o uso de
pipelines externos.

Neste trabalho, no entanto, o foco estd na etapa de
classificacdo dos caracteres reconhecidos (fext recognition), e
ndo na detec¢do das regides textuais, conforme refletido no
dataset utilizado. Muitas comparacdes existentes se concen-
tram em versdes de desktop ou APIs comerciais em nuvem,
negligenciando as particularidades do ambiente mobile e os
desafios especificos de desenvolvimento.

Além disso, poucos trabalhos combinam a andlise de
acurdcia com fatores préticos cruciais para desenvolvedores,
como a facilidade de integracdo e as implicagdes de seguranga
e privacidade associadas ao processamento local. Este artigo
visa preencher essa lacuna, oferecendo uma andlise multi-
facetada que ndo apenas mede o desempenho bruto, mas

também avalia a adequacdo de cada solucdo ao ecossistema
de desenvolvimento mével.

Recentemente, surgiram modelos leves de OCR baseados
em deep learning, implementados em frameworks como Ten-
sorFlow Lite e em arquiteturas como MobileNet. Os traba-
lhos de Franco et al. [21] e Sari et al. [22] abordam a
utilizacdo desses modelos para o referente contexto. Apesar de
demonstrarem bom desempenho em benchmarks académicos,
sua ado¢do em cendrios de producdo ainda é limitada por
fatores praticos: falta de integracdo nativa em iOS e Android,
necessidade de manuten¢do manual dos pesos de rede e
impacto consideravel no tamanho do aplicativo final. Diferen-
temente disso, frameworks como Vision e ML Kit oferecem
APIs ja integradas ao sistema operacional, simplificando o
desenvolvimento e garantindo suporte continuo.

III. METODOLOGIA

Esta secdo descreve detalhadamente o conjunto de dados
utilizado, os métodos empregados para o reconhecimento de
texto e as métricas adotadas para avaliacdo dos resultados. A
Figura 1 ilustra o fluxo do processo experimental, incluindo
as etapas de pré-processamento e avaliacdo dos modelos de
OCR. A Figura 2, por sua vez, apresenta exemplos de amostras
contidas no conjunto de dados utilizado.

A. Dataset

O dataset utilizado é uma versao adaptada do ICDAR 2003
Robust Reading Dataset [23], composta por 848 imagens de
palavras isoladas com caracteres do alfabeto latino e algaris-
mos decimais, coletadas em ambientes urbanos reais. Diferente
do original, que contém cenas completas, esta versdo foca
em regides de texto ja segmentadas, simulando a saida de
um detector de textos e permitindo avaliar especificamente o
reconhecimento de caracteres.

Datasets mais recentes nao foram utilizados por apresenta-
rem textos em multiplos idiomas, exigindo uma pré-selecao
manual, e porque muitas imagens nido estavam recortadas, o
que demandaria ferramentas de cropping da ROI, tarefa fora
do escopo deste estudo. O ICDAR 2003, embora antigo, ja
foi amplamente validado em trabalhos de OCR, mas ndo em
cendrios embarcados, justificando sua escolha para avaliacdo
prética on-device. Esta escolha implica uma limitacdo conhe-
cida, que serd abordada em trabalhos futuros com a inclusio
de datasets contemporaneos e mais complexos.

B. Metodologia de avaliagcdo

Este estudo adotou uma abordagem sistemadtica para avaliar
o desempenho das solugdes utilizadas, dividida em duas fases:

1) Pré-processamento: ~ Foram implementadas cinco
técnicas de pré-processamento em imagens, cada uma com
caracteristicas especificas:

 Original: Imagem base sem modificagdes, servindo como
referéncia para comparacido dos demais métodos.

o Conversdao para Escala de Cinza com equaliza¢do de
histograma: Transformagao ndo-linear do espaco de co-
res RGB para tons de cinza utilizando coeficientes
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Figura 1. Fluxograma da metodologia adotada para avaliacdo dos motores
de OCR (MLKit, Tesseract e Vision) em dispositivos Android e iOS. A
imagem de entrada é submetida a diferentes técnicas de pré-processamento.
Cada técnica é aplicada de forma independente antes da execug¢do do OCR,
permitindo verificar o impacto individual de cada etapa no desempenho de
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Figura 2. Exemplos de amostras contidas no dataset utilizado.

de luminancia otimizados (Y = 0.299R + 0.587G +
0.114B), seguida de equalizacdo de histograma para me-
lhor distribui¢do tonal.

o Suavizacdo sequencial: Aplicacdo sequencial de filtro
Gaussiano (kernel 3x3, 0=0.5) para suavizagdo de alta
frequéncia, seguido por filtro bilateral (d=9, o.o;0r-=75,
Ospace=15) para preservagdo de bordas textuais.

o Ajuste de Contraste : Equalizacdo adaptativa de histo-

grama (CLAHE), com tamanho de tile de 8x8 pixels e
limite de contraste 2.0, especialmente eficaz para imagens
com iluminagdo irregular (Zimmerman et al. [24]).

o Binarizacdo Adaptativa: Thresholding automatico pelo
método de Otsu, que determina iterativamente o limiar
6timo para separacio foreground/background baseado na
distribuicdo de intensidades dos pixels.

o Operacdes Morfoldgicas: Abertura morfoldgica (erosao
seguida de dilatagdo) com elemento estruturante circular
de raio 2 pixels, visando remover artefatos pequenos
enquanto mantém a estrutura geral dos caracteres.

A implementagdo considerou as restricdes de cada plata-
forma: no Android, utilizamos OpenCV Mobile combinado
com ML Kit [5], permitindo a aplicagdo de todas as técnicas.
No i0S, entretanto, o framework Vision [4] ndo oferece suporte
nativo a binarizacdo adaptativa, restringindo sua aplicacdo
nesta plataforma e limitando os experimentos a outros métodos
de pré-processamento disponiveis. Cada técnica foi aplicada
isoladamente para permitir uma analise individual. E impor-
tante notar que o Tesseract [6] foi aplicado em ambas as
plataformas.

2) Inferéncia dos Modelos OCR: Foram avaliadas trés
solugdes distintas de OCR, com abordagens e arquiteturas
variadas:

e Vision OCR [4]: API nativa da Apple com processamento
local, utilizando o framework Vision para reconhecimento
de texto em imagens. A inferéncia ocorre em tempo real,
e os resultados sdo retornados como blocos, linhas e pa-
lavras, exigindo parsing para extracdo do texto continuo.

e MLKit Mobile [5]: Biblioteca do Google para disposi-
tivos Android, operando no modo on-device(executado
localmente). O texto é retornado segmentado por blocos
e linhas, de forma similar ao Vision, com suporte a
multiplos idiomas. Vale destacar que este framework
também pode ser utilizado em plataformas iOS; entre-
tanto, nessa configuragdo, o processamento ocorre via
API (remota), e ndo localmente.

o Tesseract [6]: Modelo open-source integrado via wrap-
pers personalizados para Android e iOS. Foram testadas
as configuragdes de tratamento de uma udnica linha de
texto e layout baseado em blocos, esta ultima foi se-
lecionada por apresentar melhor resultado. A inferéncia
foi realizada em lote, com o OCR aplicado sobre cada
imagem pré-processada individualmente.

Todas as solugdes foram integradas nativamente aos respec-
tivos aplicativos mdveis e configuradas para operar exclusi-
vamente no modo offline. As imagens processadas por cada
técnica de pré-processamento foram submetidas individual-
mente a cada modelo de OCR, garantindo que os resultados
fossem compardveis e que os efeitos de cada etapa pudes-
sem ser isolados. Os textos retornados por cada inferéncia
foram armazenados em arquivos estruturados para posterior
comparagdo com os padroes de referéncia, permitindo o
célculo das métricas de desempenho.



C. Métricas de Avaliagcdo

A avaliagdo do desempenho das solucdes de OCR foi
conduzida por meio de quatro métricas comumente utilizadas
na literatura: Acurdcia por Caractere (Character Accuracy -
CharAcc), Acurécia por Palavra (Word Accuracy - WordAcc),
Taxa de Erro por Caractere (Character Error Rate - CER) e
Taxa de Erro por Palavra (Word Error Rate - WER). Apesar das
abreviagdes serem comuns em trabalhos de reconhecimento
optico de caracteres, elas sdo aqui explicitadas para maior
clareza.

A CharAcc mede a propor¢do de caracteres corretamente
reconhecidos em relacdo ao total de caracteres do texto de
referéncia, considerando correspondéncia exata com letras
maidsculas/mindsculas e simbolos especiais. Essa métrica é
definida conforme a Equacgdo 1:

> Erros de Caractere
>~ Total de Caracteres

CharAcc = (1 ) x 100% (1)

A WordAcc quantifica o percentual de palavras que foram
reconhecidas com 100% de precisdao, sendo uma palavra
considerada incorreta mesmo com um unico caractere errado.
A férmula é apresentada na Equagdo 2:

WordAce — Numero de Palavras Perfeitas

Total de Palavras x100% ()

A CER representa a distancia de edicdo entre o texto
reconhecido e o texto de referéncia, somando substitui¢des
(.S), insercdes (I) e delegdes (D) de caracteres em relagdo ao
nimero total de caracteres (N), conforme a Equacdo 3:

S+I1+D

CER = x 100% 3)

De forma andloga, a WER avalia as altera¢des no nivel de
palavras completas, considerando substituicdes (.S,,), insercdes
(Iy) e delecdes (D,,) de palavras em relacdo ao total de
palavras (N,,), como mostrado na Equacdo 4:

Sw + Iy + Dy,

w

WER = x 100% G))

Essas métricas oferecem perspectivas complementares. En-
quanto CharAcc e WordAcc destacam a taxa de acerto, CER e
WER quantificam a magnitude dos erros. Em cendrios praticos
de OCR, a CER tende a ser mais informativa, pois considera
todos os erros individualmente. J4 a WordAcc € mais rigorosa
ao penalizar palavras parcialmente incorretas da mesma forma
que palavras completamente erradas.

D. Configuracdo dos Dispositivos
Os experimentos foram conduzidos em dispositivos méveis
sob condicdes reais de aplicagdes embarcadas, com processa-
mento integralmente on-device.
e Android: Dispositivo virtual Pixel 7 no Android Stu-
dio, executando Android 16 (API 36). Configuracio
equivalente a hardware fisico intermedidrio-avangado

com chip Google Tensor G2, tela de 6.317e resolugdo
1080%x2400 px.

« i0S: Dispositivo fisico iPhone 16 com iOS 18 e chip
Apple A18 Pro, tela de 6.3”e resolugdo 1179x2556 px.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta se¢do, os resultados sdao apresentados e discutidos de
forma integrada, considerando a performance dos modelos de
OCR em dispositivos Android e i0S, com foco no impacto
das técnicas de pré-processamento. A andlise € baseada nas
métricas WordAcc, CharAcc, WER e CER, previamente defi-
nidas na Sec¢do de Metodologia.

A. Resultados por Plataforma e Tecnologia

A Tabela I apresenta os resultados obtidos na plataforma
Android utilizando os modelos MLKit e Tesseract com dife-
rentes pré-processamentos aplicados.

Tabela I
RESULTADOS NO ANDROID: MLKit E Tesseract

Modelo Processamento WordAcc (%) 1 CharAcc (%) T WER (%)) CER (%) .|

Tons de Cinza 80.19 89.48 19.81 10.52

Original 80.07 89.82 19.85 10.18

Suavizagdo sequencial 76.30 87.78 23.70 12.22

MLKit

Ajuste de Contraste 76.06 86.06 23.94 13.94

Limiariza¢do Adaptativa 54.72 73.02 45.28 26.98

Morfologia 48.70 69.86 51.30 30.14

Tons de Cinza 63.68 77.33 36.32 22.67

Original 59.79 74.70 40.21 25.30

Suavizagdo sequencial 58.45 72.83 41.55 27.17

Tesseract

Ajuste de Contraste 58.25 72.26 41.75 27.74

Morfologia 42.37 62.89 57.63 37.11

Limiarizagdo Adaptativa 31.37 50.96 68.63 49.04

Legenda: m Melhor resultado de cada tecnologia. Setas indicam se valores
maiores (1) ou menores () sdo desejdveis.

No Android, observa-se que o MLKit se destaca na
configuracdo original, sendo ligeiramente superado pela versao
em tons de cinza. Isso sugere que o modelo se beneficia de
pré-processamentos leves, mas é sensivel a alteracdes mais
invasivas, como morfologia e binarizacdo adaptativa, que cau-
saram perdas de desempenho. O Tesseract, por sua vez, parte
de um desempenho inferior na imagem original, mas apresenta
melhora notavel com a aplicagdo de pré-processamento em
escala de cinza, o que evidencia o potencial de otimizacao
mesmo em solucdes open-source mais simples.Em seguida, a
Tabela II apresenta os resultados da plataforma iOS, compa-
rando o modelo nativo Vision OCR com o Tesseract.

No i0S, o Vision OCR apresentou o melhor desempenho.
Pré-processamentos adicionais nao trouxeram melhorias, e em
alguns casos, como ajuste de contraste, que reduziu a acuracia.
O Tesseract teve desempenho inferior, no original, e reducdes



Tabela II
RESULTADOS NO 10S: VISION E TESSERACT

Modelo Processamento WordAcc (%) T CharAcc (%) T WER (%) | CER (%) |

Original 86.79 91.38 13.21 08.62
Tons de Cinza 81.13 89.53 20.17 09.15
Vision OCR Suavizagdo sequencial 80.90 87.11 19.04 12.89
Ajuste de Contraste 61.67 68.95 38.27 31.05
Morfologia 48.26 57.72 51.74 42.28
Original 56.81 65.47 43.19 34.53
Suavizagdo sequencial 44.10 53.57 55.90 46.43
Tesseract Ajuste de Contraste 44.78 51.29 55.22 48.71

Tons de Cinza 34.11 56.00 73.64 38.64

Morfologia 3241 36.75 69.48 60.89

Legenda: s Melhor resultado de cada tecnologia. Setas indicam se valores
maiores (1) ou menores () sdo desejaveis.

significativas na maioria dos pré-processamentos, indicando
baixa adaptacdo a plataforma.

De forma geral, o Vision OCR se confirma como a solucéo
mais eficaz no i0S, enquanto o MLKit mantém boa perfor-
mance no Android, especialmente com ajustes simples como
tons de cinza. O Tesseract, embora mais limitado, obtém
ganhos pontuais com pré-processamentos leves, podendo ser
vidvel em cendrios locais e offline.

B. Impacto dos Modelos Embarcados no Aplicativo

O tamanho dos modelos utilizados é um ponto relevante em
aplicacOes mdveis, especialmente porque, neste estudo, eles
sdo embarcados no proprio aplicativo. Essa abordagem garante
que a funcionalidade opere sem conex@o com a internet, mas
exige atencdo devido ao impacto no tamanho final do app e
na usabilidade — entendida como a facilidade de instalacdo,
operacdo e manuten¢do da solugdo, sobretudo em ambientes
totalmente embarcados.

No i0S, o Vision, solucdo nativa da Apple para
OCR, utiliza modelos de machine learning ji inte-
grados ao sistema operacional. Ao usar funcionalida-
des como VNDocumentCameraViewController ou
VNRecognizeTextRequest, o aplicativo acessa esses
modelos diretamente, sem aumentar o tamanho do bindrio,
garantindo funcionalidade offline imediata, sem downloads
adicionais, e mantendo o app leve e simples de instalar e usar.

J4 no Android, o ML Kit adota uma estratégia diferente.
Embora também permita uso offline, o desenvolvedor pode
optar por embarcar os modelos diretamente no aplicativo,
0 que aumenta o tamanho do APK ou AAB inicial, mas
elimina a laténcia de download e assegura a disponibilidade
imediata da funcionalidade apds a instalacdo, adicionando
cerca de 300 kilobytes ao pacote [5]. Por fim, o Tesseract
requer uma inclusdo mais explicita dos componentes, como o
motor principal e os arquivos de idioma, que podem adicionar
de 5 a 15 megabytes ou mais por idioma, além do tamanho

do motor compilado [25]. Essa abordagem oferece controle
total ao desenvolvedor, mas demanda gerenciamento manual
dos componentes e equilibrio entre tamanho e funcionalidade,
0 que pode afetar a usabilidade.

Em sintese, o Vision Framework proporciona uma solugdo
nativa sem impacto no tamanho do app e com usabilidade
favorecida, o ML Kit oferece embarque opcional de modelos
com impacto moderado e instalacdo simplificada, enquanto o
Tesseract garante maior controle, porém com maior esforco
de gestdo para preservar a experi€ncia do usudrio.

C. Seguranga e Privacidade no Processamento On-Device

Do ponto de vista da seguranga dos dados, todas as solug¢des
avaliadas oferecem suporte ao processamento on-device, ou
seja, sem envio das imagens para servidores externos —
caracteristica essencial para aplicacdes sensiveis, como leitura
de documentos ou dados pessoais.

Entretanto, o nivel de controle sobre a privacidade varia. O
Tesseract Mobile é o mais seguro nesse quesito: por ser uma
biblioteca open-source e executada integralmente no disposi-
tivo, nenhum dado sai do ambiente local, e ndo h4 dependéncia
de politicas de terceiros. O Vision OCR OCR também opera
de forma totalmente local, dentro do ecossistema Apple, com
fortes garantias de privacidade, mas com menor flexibilidade
sobre o pipeline interno. J4 o MLKit Mobile, embora também
suporte modo on-device, é parte do ecossistema Google, o
que requer atengdo redobrada as configuragdes de nuvem e
politicas de privacidade para evitar o envio involuntario de da-
dos.

Embora existam propostas como a de Correa et al. [11],
que visam aprimorar o reconhecimento em documentos com-
plexos, essas abordagens normalmente dependem de proces-
samento externo ou combinagdo de servigos na nuvem. O pre-
sente estudo, ao se concentrar na execugdo local e autdnoma
dos modelos, elimina esses riscos e reforca a importancia da
computagdo de borda para a preservacdo da privacidade.

V. CONCLUSAO

Este trabalho avaliou comparativamente o desempenho de
diferentes modelos de OCR em dispositivos méveis de pla-
taformas Android e iOS, considerando o impacto de diversas
técnicas de pré-processamento de imagem. Os resultados de-
monstraram que solugdes nativas como o Vision OCR OCR
e o MLKit Mobile apresentam desempenho superior em suas
configuragdes originais ou com ajustes minimos na entrada.

Destaca-se que o Vision OCR obteve o melhor resultado
geral sem necessidade de pré-processamento, evidenciando
a qualidade do framework da Apple. O MLKit também
mostrou-se eficaz, com ganhos discretos por meio de pré-
processamento. Por outro lado, o Tesseract Mobile, apesar de
sua performance inferior, demonstrou evolu¢do com técnicas
simples de aprimoramento, o que reforca seu valor em cendrios
com restricdes de privacidade e custo, devido a sua natureza
open-source e totalmente local.

Do ponto de vista da seguranca dos dados, todas as tec-
nologias avaliadas oferecem, em geral, suporte ao processa-
mento on-device, importante para aplicacdes que lidam com



informagdes sensiveis, como documentos e dados pessoais.
Contudo, é importante destacar uma excecdo: na plataforma
10S, o MLKit nao realiza OCR localmente, encaminhando as
imagens para os servidores do Google para processamento.
Essa particularidade impde limitagdo na questdo de seguranca,
em cendrios que demandam total controle e sigilo dos dados.

Nesse contexto, o Tesseract se destaca como a solucao mais
segura e auditavel, por ser completamente open-source e exe-
cutado de forma inteiramente local. J4 o Vision OCR, apesar
de também operar on-device, possui um pipeline fechado e
menos flexivel, ainda que com fortes garantias de privacidade
dentro do ecossistema Apple.

A. Trabalhos Futuros

Como préximos passos, propde-se a exploracdo de modelos
de OCR multilingue, ampliando a aplicabilidade da solugdo em
cendrios reais que envolvem textos em diferentes idiomas, em
datasets mais recentes e desafiadores. Outra linha promissora
¢é a avaliacdo de modelos neurais leves, como implementacdes
em TensorFlow Lite e PyTorch Mobile presentes no estado da
arte, que podem oferecer melhor compromisso entre acuracia
e eficiéncia em dispositivos mdveis. Estratégias de otimizacao
de tempo de execugdo, incluindo técnicas de quantizacdo e
pruning, também serdo consideradas para reduzir o consumo
de recursos sem perda significativa de desempenho.

Além disso, vislumbra-se a investigacdo de modelos de
OCR baseados em LLMs, aproveitando a populariza¢do de
arquiteturas multimodais para explorar abordagens com trans-
formers ou modelos de linguagem visual. Outra direcio re-
levante € a integracdo com sistemas de validacdo semantica,
especialmente em aplicag¢des criticas como a leitura de docu-
mentos oficiais, onde a verificacdo do contetido pode aumentar
a confiabilidade dos resultados.
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