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RESUMO

Um problema muito recorrente em praticamente todos os tipos de empresas ou
instituicBes publicas € a necessidade de tratamento e gestdo de documentos fisicos
impressos, em fotos ou escaneados, a verificacao, de forma manual por um agente
humano, da consisténcia, completude e validade das informacdes preenchidas, e
muitas das vezes, a leitura com posterior insercdo no computador, por digitagao
manual, tarefa esta que poderia ser muito mais rapida se automatizada. Tendo em
vista este contexto, o objetivo deste trabalho € propor um modelo automatico de
extracdo de informacdes preenchidas a méao nos formularios de requerimento
académico da UEPB, que possa fazer a extragcdo automética das informacbes
preenchidas e o devido armazenamento no computador, gerando um arquivo JSON
representativo de um requerimento académico. Tal modelo, foi proposto a partir da
concepcao de um pipeline especificamente voltado para esta tarefa, consistindo de:
padronizacdo das imagens dos formularios, aplicacdo de um algoritmo de alinhamento
das imagens com o template, reparticdo dos campos dos formularios nas imagens,
aplicacao de OCR nos campos particionados, e associacao do formulario com o aluno,
de uma base de dados de alunos sintética, que possuir os dados mais similares ao
resultado do OCR. O modelo proposto foi testado e executado numa base de trinta
formularios reais dos estudantes, e para o problema de detecc¢éo do aluno pelo OCR
no formulario de requerimento, pelo pipeline proposto, foi obtida uma acuracia de
86,67%. Ao final, foram sugeridas, para trabalhos futuros, possiveis medidas para

aperfeicoar a acuracia do modelo.

Palavras-chave: OCR. Reconhecimento de documentos. Reconhecimento de

formuléarios. Alinhamento de imagens. CER.



ABSTRACT

A very common problem that occurs in practically all types of public and private
organizations is the need for handling and management of physical documents,
printed, and in image format, whether as a picture or scanned document, and also the
verification of integrity, completeness, and validity of the information filled in the
document, performed by some person manually, and still very frequently, the reading
and subsequent manual retyping of the information in the document back in the
computer, a step that could be much faster if automated. With respect to this issue, the
objective of this work is to propose an automatic model for extracting the information
filled, even by hand, in an academic request form from UEPB, that can automatically
extract and store the information in the computer in a form of a JSON file, with the data
that fully describe the academic request. Such a model was proposed to
implementation through the conception of a pipeline specifically designed to this task,
consisting of: standardization of the images of the forms, execution of an image
alignment algorithm based on template matching, separation of the fields of the forms
in the images, performing of OCR in the fields, and association of each form with the
student, from a sintetic student database, that has the data that is most similar to the
OCR output. The proposed model was tested and executed in a dataset of 30 real
forms filled by UEPB students, and an accuracy of 86.7% was obtained for the problem
of detecting the student that filled each academic request form, by using the proposed
pipeline. Finally, some different methodologies were suggested, for future works, that

could possibly improve the accuracy of the model.

Key-words: OCR. Document recognition. Form recognition. Image alignment. CER.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo introdutorio sera apresentado o cenario da problematica na qual
se situa o objetivo deste trabalho, bem como a justificativa e os objetivos geral e
especificos da proposta a ser apresentada, e por Gltimo uma descri¢cao da estrutura a

qual seguem os capitulos seguintes.

1.1 Cenario

A evolucdo dos algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) e do poder
computacional nos dltimos tempos tem contribuido para uma evolucdo tecnoldgica
rapida e abrangente. Tais avancos tém possibilitado o desenvolvimento de modelos
capazes de realizar tarefas que requerem inteligéncia, de forma automética, trazendo
inimeras aplicagdes interessantes. Hoje existem melhorias na forma de analisar
dados, e usar as informacfes obtidas para melhores tomadas de decisdo e para
realizar predi¢cdes, que constituem parte do objetivo da Ciéncia de Dados.

O surgimento e aprimoramento do deep learning tem possibilitado a concepcéao
de modelos muito poderosos. Alguns exemplos de aplicac6es desta area sao o
reconhecimento facial, motorista autbnomo, reconhecimento de voz, processamento
de linguagem natural, reconhecimento de objetos em movimento em videos,
reconhecimento Optico de caracteres dentro de imagens, além de uma vasta gama de
outras aplicagdes.

Trazendo especificamente a aplica¢do de reconhecimento Optico de caracteres
dentro de imagens, problema popularmente conhecido como Optical Character
Recognition (OCR), existem diversas subaplicacdes dentro dessa area. Um exemplo
dentro do problema de OCR ¢é a aplicacdo que possibilita a uma pessoa cega saber
quais palavras ou textos estao a sua frente, capturadas por uma camera e “lidas” pelo
modelo de Inteligéncia Artificial.

Outro exemplo de aplicacdo de OCR desejavel e altamente Util nos dias atuais
€ a concepcao de modelos capazes de extrair informacgdes a partir de imagens de
documentos escaneados, uma vez que o0 avanc¢o da tecnologia, dos computadores
portateis e da internet até hoje ndo implicou a inutilizacdo de documentos impressos,

visto que muitas vezes documentos eletrénicos sdo impressos em papel, assim como
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papéis impressos sao digitalizados (escaneados) de volta em um formato eletrénico
(O'GORMAN; KASTURI, 1997).

Porém, apds o documento passar por tais transformacdes, tem-se uma imagem
ou foto do mesmo, que € um formato legivel e compreensivel, a priori, apenas para
humanos, ndo sendo interpretavel para o computador que apenas lida com as
posicoes e cores dos pixels da imagem, em vez de interpretar uma estrutura de um
documento, seus campos, layout, significado, etc.

Para acrescentar ainda mais a dificuldade de tais arquivos serem interpretaveis
por computador (machine-readable), muitas das vezes estes acumulam imperfeicoes
chamadas noises (ruidos, em uma traducéo literal), que podem ser pontos pretos em
fundo branco, pontos brancos em fundo preto, manchas, inclinacao errada da folha,
dentre outros problemas, sendo imperfeicbes geradas durante 0s processos de
impressao ou digitalizagao (O’'GORMAN; KASTURI, 1997; FARAHMAND et al., 2013),
fazendo aparecer essas anomalias indesejaveis, dificultando ainda mais a

compreensao da estrutura fundamental do documento por um modelo de IA.

1.2 Justificativa

Parte das demoras referentes a burocracia dos processos das empresas se da
pelo tempo de espera de agentes humanos lerem informacdes contidas em
documentos escaneados. Assim, uma ferramenta capaz de extrair informacdes de tais
imagens € capaz de trazer melhorias ao fluxo de trabalho que envolve documentos
(TENSMEYER, 2019) e acelerar o atendimento em processos burocraticos de
empresas ou 6rgaos publicos . A pandemia que ocorre no mundo recentemente tornou
ainda mais 6bvia a necessidade por ferramentas e mecanismos de automatizacao de
processos comunicativos e que deem apoio a comunicacgdo virtual/eletrénica, que é
claramente vista hoje como um importante processo a ser aprimorado e aperfeicoado
na sociedade. Nesse contexto, a aplicacdo de extracao de informacdes a partir de
imagens de documentos escaneados é um potente acelerador na dire¢cdo desse
objetivo.

Existem muitas tarefas cotidianas onde a extracdo de informacgéo a partir de
documentos € necesséria. Seguem alguns exemplos: Um banco virtual, ou operadora
de cartdo de crédito geralmente necessita que um cliente, que esteja se cadastrando,

anexe comprovante de documentos, 0s quais serdo analisados por essas empresas,
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que fardo a extracdo de informacgfes de forma visual/lhumana/manual. A analise e
extracdo de informacdo de um comprovante de endereco € um bom exemplo de uma
tarefa apropriada para automacéao. O reconhecimento de documentos de identificacédo
escaneados e a extracdo de informacdes a partir dos mesmos € outro exemplo
interessante.

Um exemplo palpavel nesse sentido ocorre no caso da UEPB, onde, por
exemplo, os requerimentos estudantis se dao pelo preenchimento manual de
formuléarios, que sao posteriormente escaneados, e enviados aos respectivos setores
responsaveis pela tratativa. A extracdo das informacdes advindas dos formularios
escaneados é feita manualmente (pelo agente humano), o que pode significar um

maior tempo de duracédo do atendimento.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é propor um modelo capaz de extrair a informacao
contida nos formulérios escaneados de requerimentos académicos da UEPB e que
retorne um arquivo contendo os dados do requerimento especifico, conforme foram
preenchidos nos formularios, para que esses dados obtidos possam ser
armazenados, e acessados por sistemas de software de forma automatica,

acelerando os processos comunicativos académicos.

1.3.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos consistem em:

e Propor e especificar as etapas que compdem um pipeline concebido
especialmente para a tarefa de extracdo automatica de informacdes dos
formularios de requerimentos escaneados;

e Caodificar, em linguagem Python, uma versao parcial do pipeline proposto;

e Coletar um conjunto de dados composto de formularios de requerimentos reais
preenchidos pelos estudantes da UEPB, em formato de imagem, em foto ou

escaneado;
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e Submeter os formularios do conjunto de dados ao pipeline proposto;

e Auvaliar a performance deste pipeline no conjunto de formulérios reais;

e Avaliar a performance deste pipeline em um conjunto de dados sintéticos,
composto por formularios preenchidos a médo com dados ficticios, para
adicionar mais ruidos e verificar se o pipeline proposto consegue lidar com
estas imperfeicoes;

e Testar a concepcédo deste pipeline com diferentes metodologias, comparar 0s

resultados e analisar possiveis propostas de melhoria;

1.4 Estrutura do trabalho

O trabalho esta organizado em 5 capitulos. Neste capitulo foi discutido sobre o
cenario, a justificativa e os objetivos do atual trabalho. O capitulo 2 traz uma revisédo
das subéreas de inteligéncia artificial que possuem relacdo com a proposta deste
trabalho, conceituando OCR, Métricas de similaridade entre cadeias de caracteres,
alinhamento de imagens, analise e reconhecimento de documentos, e
reconhecimento de tabelas e formularios, citando alguns dos mais relevantes
trabalhos publicados que dissertam sobre estes tdpicos. O capitulo 3 apresenta a
metodologia utilizada para concepgcdo da solucdo proposta, especificando
explicitamente quais etapas compdem o pipeline proposto para a tarefa de extracdo
automatica de informacdes contidas nos formularios de requerimentos em foto ou
escaneados, e explicando como € feita a construcdo de tal modelo. O capitulo 4
apresenta os resultados obtidos nesta pesquisa e traz uma discussédo sobre estes.
Por fim, o capitulo 5 conclui o trabalho, enfatizando o resumo das conclusdes obtidas

e apresentando sugestdes para trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os topicos a seguir trardo uma exposicao das principais areas relacionadas
com a pesquisa deste trabalho. Serdo apresentados brevemente os temas Inteligéncia
Artificial e Ciéncia de Dados. A seguir sera discutido sobre machine learning, que é
considerada a principal subarea destas duas grandes areas, e portanto representa a
interseccdo de ambas. Posteriormente sera discutido sobre uma subarea especifica
de machine learning, chamada deep learning.

As apresentacfes sao extremamente superficiais, pois estes campos
constituem um universo vasto de assuntos, que nao caberia neste trabalho. Sera
introduzida também a nocdo de Visdo Computacional, como uma das grandes
aplicacoes de Inteligéncia Artificial, e uma subarea especial desta, a qual € uma base
para o atual trabalho: Reconhecimento Optico de Caracteres, em inglés, Optical
Character Recognition (OCR). A seguir serd definido o escopo do problema de
reconhecimento de documentos, um subproblema de Visdo Computacional altamente
dependente de OCR. Por fim, o capitulo serd concluido com uma discussédo sobre
trabalhos no campo de reconhecimento de documentos semelhantes a proposta deste
trabalho, em particular, seréo discutidos reconhecimento de tabelas e reconhecimento

de formuléarios.

2.1 Areas relacionadas

Serdo brevemente apresentadas as areas de interesse deste trabalho e suas
relacbes entre si, em particular, Inteligéncia Artificial, Ciéncia de Dados, machine
learning, deep learning, Visdo Computacional e Reconhecimento Optico de

Caracteres.

2.1.1 Inteligéncia Artificial

Turing (1950) propés a seguinte pergunta: “maquinas podem pensar?”. Em seu
artigo submetido ao jornal britanico Mind, Turing propés um teste, que leva o seu
nome, que define uma metodologia para determinar se uma maquina conseguiu ou

nao adquirir comportamento inteligente. Poucos anos depois, em 1956, um novo
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campo de estudo, chamado de Inteligéncia Atrtificial, foi proposto numa conferéncia na
universidade Dartmouth, Estados Unidos.

Para McCarthy (1956), um dos escritores da proposta da conferéncia de
Dartmouth, a Inteligéncia Artificial € o ramo da Ciéncia da Computacao preocupado
com fazer computadores “agirem” como humanos. Minsky (1968) define como a
ciéncia de fazer maquinas fazerem coisas que requerem inteligéncia quando feitas
por humanos.

A definicao de artificial € simples, significa: criado pelo homem. Ja a defini¢do
de inteligéncia € algo muito mais dificil (ROSA, 2011). Muitos livros-texto de
Inteligéncia Artificial atuais consideram a teoria das multiplas inteligéncias de Howard
(1987), que enumera uma lista de habilidades humanas chamadas de inteligéncias:
verbal/linguistica; musical/ritmica; |6gica/matemaética; interpessoal/social;

visual/espacial; intrapessoal/introspectiva e corporal/cinestésica.

2.1.2 Ciéncia de dados

Ciéncia de dados € uma disciplina multidisciplinar que envolve ciéncia da
computacédo, estatistica e matematica com foco em descobertas Uteis e valiosas, a
partir de estudos em bases de dados brutos, estruturados ou néo, isto é, a busca pela

descoberta de informacé&o e conhecimento a partir do estudo dos dados (ETIF, 2020).

2.1.3 Machine learning

Michel (1997) define machine learning da seguinte forma:

“Dizemos que um programa de computador aprende da experiéncia E a respeito de
alguma tarefa T, com medida de desempenho P, se seu desempenho na tarefa T,
medido pela métrica P, melhora com a experiéncia E.” (MITCHEL, 1997, p. 2, traducéo
nossa).

Aprendizagem de maquina, ou machine learning, & simultaneamente subéarea
da Inteligéncia Artificial e da Ciéncia de Dados, e pode ser vista como um conjunto de
ferramentas estatisticas que visam possibilitar a um modelo computacional aprender

a partir dos dados. Egbuna (2018) defende que machine learning consiste em ensinar
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computadores como aprender, para que possam fazer predi¢cdes, a partir do
conhecimento adquirido com os dados que experienciou.

A divisdo mais aceita de machine learning, divide esta area em 3 subareas:
aprendizagem supervisionada, aprendizagem nao supervisionada e aprendizagem
por refor¢co, porém uma outra classificagdo considera ainda uma outra subarea
chamada aprendizagem semi-supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada, queremos prever o valor de uma variavel
alvo, com o nosso modelo preditivo, a partir de um conjunto de varias outras variaveis
conhecidas, chamadas features. O modelo dispde de um grande conjunto de
‘respostas certas” para realizar um treinamento do modelo, por isso o termo
“supervisionado”.

Na aprendizagem ndo supervisionada, deseja-se que o modelo encontre
padroes nos dados, porém sem dispor de “respostas certas” para treina-lo, assim ele
deve encontrar padrdes “por si sé”. A aprendizagem por reforgo consiste em um
modelo que age em um ambiente, e suas acdes ocasionam um feedback do ambiente,
gue o entrega uma recompensa, caso a acao tenha o feito se aproximar do obijetivo,
ou uma penalidade, caso sua acéo o tenha distanciado do seu obijetivo, e 0 objetivo
de modelo é maximizar as recompensas, ou seja, errar cada vez menos.

Em todos os casos, machine learning visa treinar modelos a partir de muitos
dados, através de estatistica. H& algoritmos de Inteligéncia Atrtificial que ndo usam
esta metodologia, como os algoritmos de busca, assim ndo se classificam como

algoritmos de machine learning.

2.1.4 Deep learning

Aprendizagem profunda, ou deep learning, é uma subarea de machine learning
gue consiste em modelos algoritmicos com uma grande complexidade de camadas,
chamados redes neurais profundas, que visam aprender por um processo que foi
projetado inspirado pela forma como os neurdnios do nosso cérebro processam
informacdes (BROWNLEE, 2019b). Consiste em modelos mais poderosos e
autossuficientes, ou seja, mais capazes de aprender por si s0. Enquanto que nos
algoritmos de machine learning tradicional € indispensavel limpar os dados e saber
gerar e selecionar as melhores features manualmente para poder treinar um modelo

com boa acuracia, deep learning visa desenvolver modelos capazes de lidar com os
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ruidos nos dados e saber criar e escolher as melhores features automaticamente, ou

seja, modelos capazes de aprenderem sozinhos (BENGIO, 2009).

2.1.5 Visdo computacional

Brownlee (2019a) conceitua visdo computacional como a aplicagcdo de
Inteligéncia Artificial preocupada com o desenvolvimento de técnicas e algoritmos que
visam habilitar um modelo computacional a “ver” e “entender” o conteudo de imagens
e videos digitais. Esta € uma aplicacao vasta, e pode ser aplicada em muitos cenarios,
como deteccdo de pessoas em cameras de CFTV, reconhecimento facial,
gerenciamento inteligente do transito em rodovias, reconhecimento de impressao

digital e reconhecimento Optico de caracteres.

2.1.6 Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR)

Reconhecimento Optico de Caracteres, em inglés, Optical Character
Recognition (OCR), é uma subarea de Visdo computacional especificamente
interessada em desenvolver modelos capazes de reconhecer textos dentro de
imagens e videos. As primeiras tentativas de concepcao de maquinas capazes de
realizar leitura visual de caracteres fazem referéncia ao final do século XIX, no entanto
a primeira maquina de OCR verdadeira foi concebida para a revista Reader’s Digest
apenas em 1954, e convertia automaticamente relatorios de vendas datilografados em
cartdes perfurados, assim a empresa podia transmitir a informacé&o datilografada para
o computador (EIKVIL, 1993).

Os surgimento dos computadores eletronicos na década de 1950 fortificou a
busca pelo desenvolvimento de sistemas que realizassem a tarefa de OCR, e o
primeiro sistema OCR comercial foi o IBM 1418, lancado na década de 1960, porém
apenas capaz de “ler” uma fonte especial da IBM e sob diversas restrigdes (MORI et
al., 1992).

Com a evolucdo do deep learning, hoje existem diversos sistemas de OCR
disponiveis na internet. Desde aplicativos para smartphones até API’s em nuvem que
disponibilizam OCR como um servico. Ha algumas solugbes gratuitas e também
algumas pagas. Como modelo de OCR gratuito e open-source pode-se citar o

Tesseract, que é treinado através de redes neurais e dispde de uma interface de linha
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de comando (CLI) que possibilita converter arquivos de imagens em texto, e é
executado localmente no computador, ou seja, ndo necessita de conexao com a
Internet.

Existem também API 's que oferecem OCR como um servico em nuvem, COmo
0 Microsoft Computer Vision, Cloudmersive e Google Cloud Vision, que apesar de nao
serem open-source, disponibilizam de modelos mais bem treinados e melhores na
tarefa de reconhecimento de escrita a mao (GINO, 2021).

O Google Cloud Vision € disponibilizado como API dentro da cesta de servi¢os
em nuvem Google Cloud Platform, e possui um limite de 1000 chamadas ao sistema
de OCR gratuitas por més (GOOGLE, [20217]).

2.2 Métricas de similaridade entre cadeias de caracteres

Apés a aplicacdo de um OCR, obtém-se uma transcricdo em texto, conforme
foi reconhecida dentro da imagem, mas que, pode ser um pouco diferente da
transcricdo correta esperada. A forma de avaliar a precisdo com que o texto retornado
pelo OCR se aproxima do texto correto que deveria ser reconhecido se da através das
métricas de similaridade entre duas cadeias de caracteres.

As principais métricas de similaridade baseiam-se em uma métrica chamada
distancia de Levenshtein, que procura quantificar a distancia ou grau de diferenca
entre duas cadeias de caracteres, considerando trés tipos de distor¢cfes: insergao,
delecao e substituicdo de caractere (LEUNG, 2021). A Figura 1 ilustra esses tipos de

distorcdes.

Figura 1 - Tipos de distor¢cdes na métrica de Levenshtein

STEAM STEAM  STEAM
sTEAL PBTEAM  STREAM

Fonte: Kenneth Leung (2021).

A distancia de Levenshtein entre duas cadeias de caracteres (strings) é definida

como o numero minimo de distorgbes dos tipos insercdo/delecao/substituicdo
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necessarias para se transformar uma das strings na outra. Trés importantes métricas
de similaridade entre cadeias de caracteres sao o Character Error Rate (CER), o Word
Error Rate (WER), e a Similaridade de Levenshtein, todas estas trés, utilizam o
conceito da distancia de Levenshtein.

A taxa de erro de caractere (CER) entre uma cadeia de caracteres de referéncia
w; € uma outra cadeia w, interpretada como uma distorcao da anterior € definida como
(LEUNG, 2021):

I +D+ S
CER(wy,w,) = ——
N

Onde I, D, S representam, respectivamente, o nimero de insercées, o0 numero de
delecBes e o numero de substituicdes de caractere necessarias para se chegar da
cadeia w; a cadeia w,, e N representa 0 numero de caracteres na cadeia de referéncia
w;. Sendo assim, a distorcéo entre duas strings pela métrica CER pode atingir valores
de 0 a infinito, onde O representa que as strings sdo idénticas, e quanto maior for o
valor do CER, mais diferente s&o as strings.

A taxa de erro de palavra (WER) entre uma cadeia de referéncia w; e uma outra
cadeia w, interpretada como uma distor¢cdo da anterior € definida, de forma bastante
similar ao CER, como (LEUNG, 2021):

Ny

WER(Wl, Wz) =

Onde 1, D,,, S,, representam respectivamente o nimero de insercdes, delecdes e
substituicdes de palavras na cadeia, necessarias para se chegar da cadeia w, até a
cadeia w,, e N,, representa o numero de palavras na cadeia de referéncia. Sendo
assim, da mesma forma, a distor¢céo entre duas strings pela métrica WER pode atingir
valores de 0 a infinito, onde 0 representa que as strings séo idénticas, e quanto maior
for o valor do WER, mais diferente sdo as strings. A diferenca entre o CER e o WER
é que o CER conta por caracteres, e 0 WER conta por palavras.

Para exemplificar, podemos tomar a string de referéncia w, = "ABC DE" e a

variacdo w, = "ABCDF". Para se chegar de w; a w, s8o necessarias uma delegéo
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(remover o caractere de espaco em branco) e uma substituicéo (substituir o E pelo F),
e portanto, a distancia de Levenshtein entre estas strings € 2, e como o tamanho da
string de referéncia w, € 6, o CER entre elas € 2/6 = 0,3333 = 33,33%. No mesmo
exemplo, pelo WER, é necessario deletar uma palavra inteira, e substituir a outra
palavra inteira, para se chegar de w; a w,, € como 0 nimero de palavras na string w,
€ 2,temos que o WER entre w; ew, € 2/2 =1 = 100%.

Citando outro exemplo, se uma string € distorcida de forma a ter o dobro do
comprimento original, o CER entre a distorcida e a original é de 1 (100%). O mesmo
valor de CER ocorre entre duas strings com mesmo comprimento, porém sem
caracteres em comum.

A Similaridade de Levenshtein entre duas strings w; e w, (JAUME; EKENEL;
THIRAN, 2019) é por sua vez definida por

L(wq,wy)

S(wy,wp) =1 —

max(|wyq |,|wz|)

Onde o L é a distancia de Levenhstein entre w; e w,, € a notacdo |W, |
representa o tamanho da cadeia, isto é, o numero de caracteres. Por exemplo,
retomando o exemplo anterior com w; = "ABC DE" e w, = "ABCDF", tem-se que a
similaridade de Levenshteinentrew, ew, é1 — 2/6 = 66,67%.

Estas trés métricas sdo de grande utilidade no processo de avaliacdo da
qualidade do resultado de um processo de OCR.

2.3 Topicos em Processamento de Imagens e Visdo Computacional

Processamento de imagens € um vasto campo de estudo, e uma de suas
subéreas estuda as transformacdes bidimensionais que podem ser aplicadas em
imagens, algumas das quais serao citadas a seguir. Os algoritmos de Processamento
de Imagens constituem um alicerce necessario para Visdo Computacional, e um dos
topicos que unem estas duas areas € o problema de correspondéncia e alinhamento

de imagens, que também é brevemente apresentado nesta secao.
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2.3.1 Transformagdes geométricas bidimensionais em imagens

Existem diversas transformaces 2D que podem ser aplicadas em uma
imagem. Dentre as mais importantes, citam-se aqui quatro: isometria, semelhanca,
transformacao afim e homografia. Dentre essas, a homografia € a que permite o maior
grau de liberdade para distor¢des (DUBROFSKY, 2009).

A isometria, ou transformacao euclidiana, preserva as distancias entre cada par
de pontos na figura, e suporta translacdo e rotacdo; a semelhanca preserva as
proporcbes e a forma das figuras, e suporta escala além das transformacdes
euclidianas anteriores; transformacdes afins preservam linhas e paralelismo, e
suportam cisalhamento além das transformacGes por semelhanca; homografias,
podem modelar todas as anteriores e ainda distorcbes de perspectiva, e é
caracterizada por preservar linhas retas mas nédo necessariamente paralelismos
(SCHONBERGER et al., 2019). Transformac6es afins séo capazes de transformar um
paralelogramo em um quadrado, enquanto que transformacfes projetivas
(homografias) sao capazes de transformar um quadrilatero qualquer em um quadrado,
e portanto, € capaz de modelar a distor¢do de perspectiva sofrida por um objeto em
uma foto (REDZUWAN et al., 2015). A Figura 2 abaixo ilustra resumidamente esta
ideia.

Figura 2 - Isometria (A), semelhanca (B), afim (C) e homografia (D).

»®0 0 100 200 30 00

Fonte: Site do scikit-image (com adaptacdes).
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2.3.2 Alinhamento de imagens

Alinhamento de imagens, em inglés, image alignment, € um problema
importante dentro de Visdo Computacional, que consiste em alinhar duas imagens
que contém o mesmo objeto, porém sob propor¢cdes, angulos e perspectivas
diferentes. A abordagem mais comum para o problema de alinhamento de imagens,
consiste em quatro etapas: deteccdo de pontos-chave (keypoints) em ambas as
imagens; obtencdo de descritores de features binarias para cada um dos pontos-
chave; associacdo dos pontos-chave (keypoint matching) das duas imagens; e
obtencdo da matriz de homografia capaz de gerar esta associacdo. (ROSEBROCK,
2020a).

A deteccéo de pontos-chave consiste na selecdo de pontos de destaque dentro
das imagens. A obtencéo dos descritores de features binarias consiste em gerar, para
cada ponto-chave, um vetor de features bindrias que guarda informacdes
interessantes sobre a vizinhanca de cada ponto-chave. Por exemplo, um descritor de
features binarias 128D para cada ponto-chave, consistira em um vetor de 128
nameros binarios, isto €, 0 ou 1. Para gerar este vetor a partir de um dado ponto-
chave, analisa-se a sua vizinhanca, e aplica-se alguns testes binarios, isto é, testes
do tipo verdadeiro ou falso. Nos testes onde o resultado for falso, ou seja, a vizinhanga
do ponto-chave nao satisfazer uma determinada caracteristica, a respectiva entrada
no vetor de features é 0, e nos testes onde o resultado for verdadeiro, ou seja, a
vizinhanga do ponto-chave satisfazer alguma determinada caracteristica, a respectiva
entrada no vetor de features € 1. Assim o vetor de features servira como um conjunto
de informacdes sobre a vizinhanca do ponto (TYAGI, 2019).

Alguns exemplos de algoritmos que executam a deteccdo de pontos-chave e a
obtencéo de descritores sdo SIFT, SURF e ORB (RUBLEE, 2011; KARAMI; PRASAD;
SHEHATA, 2017). Os algoritmos SIFT e SURF séo patenteados, ja o ORB ¢ livre e
open-source, e possui implementacdo disponivel na biblioteca OpenCV, que € uma
extensa biblioteca open-source com algoritmos de Visdo Computacional e
processamento de imagens.

O nome algoritmo ORB vem de “Oriented FAST and Rotated BRIEF”, por ser
uma metodologia que se baseia na combinag&o de dois outros algoritmos, sendo a
etapa de detecgcdo de pontos-chaves baseada no algoritmo FAST (Features from

Accelerated Segment Test), e a etapa de geracao de descritores de features binarias
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para cada ponto-chave baseada no algoritmo BRIEF (Binary Robust Independent
Elementary Features) (RUBLEE, 2011; KARAMI; PRASAD; SHEHATA, 2017).

A detecao de pontos-chave da imagem e a geracao dos descritores de features
destes pontos-chave € o alicerce para o alinhamento de imagens, e para o
reconhecimento de um objeto em comum em duas imagens diferentes, em posi¢des
diferentes, pois a partir dos pontos-chave extraidos de ambas as imagens, e dos
descritores de features destes pontos, pode-se comparar todas as possiveis
associacfes entre 0s pontos-chave da primeira imagem com 0s pontos-chave da
segunda imagem, e selecionar a associacdo 6tima como a que minimiza a diferenca
entre os descritores de features correspondentes. Uma forma comum de quantificar a
diferenca entre dois vetores de features de igual dimenséo é através da distancia de
Hamming (ROSEBROCK, 2020a), que conta o numero de posi¢cdes nas quais 0s
vetores tém entradas diferentes.

A Figura 3 abaixo foi elaborada de forma meramente ilustrativa para ilustrar a
ideia de deteccdo de pontos-chave (marcados com as setas) em duas imagens ,
delimitacdo da vizinhanca destes pontos-chave (circulos), e obtencédo da associacao
ideal entre os pontos-chave ideal das duas imagens como sendo a que minimiza a
diferenca entre as vizinhancas correspondentes destes pontos. Tal metodologia
permite o reconhecimento de um mesmo objeto em duas imagens, e se necessario, 0
alinhamento de uma imagem com a outra, através da transformacao de homografia,
gue leva os pontos-chave da primeira imagem nos seus respectivos correspondentes

otimos na segunda imagem.

Figura 3 - Associacdo de pontos-chaves em duas imagens
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Fonte: Autoria propria.
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Encontrando-se a correspondéncia 6tima entre os pontos-chave das duas
imagens, pode-se construir uma transformacao por homografia que leva os pontos-
chave da primeira imagem nos pontos-chave da segunda imagem, o0 que resolve o

problema de alinhamento de imagens.

2.4 Trabalhos relacionados

Nesta secdo sdo apresentadas algumas das pesquisas nas areas de
reconhecimento de documentos, reconhecimento de tabelas e reconhecimento de

formularios.

2.4.1 Reconhecimento de documentos

O’Gorman e Kasturi (1997) definem o escopo do problema de extragcao de
informacBes de imagens de documentos e a sua importancia para as empresas e
apresentam um compilado das técnicas desenvolvidas na época, mostrando as
diferengas nos termos técnicos utilizados nos trabalhos de diferentes autores, e
unificando a terminologia nesse campo de estudo. Porém as metodologias principais
ndo destacam o uso de deep learning, mas de varios outros algoritmos, como K-
nearest neighbors.

Os autores definem um pipeline de quatro etapas para a tarefa de extracéo de
informagdes de imagens de documentos, que nomeiam de document image analysis:
preparacao (limpeza), extracdo de features apropriadas, reconhecimento de palavras
e reconhecimento de componentes graficos e layouts.

No inicio da década de 90, a criacdo da International Conference On Document
Analysis and Recognition (ICDAR) reuniu cientistas e profissionais do mundo inteiro
interessados na analise, reconhecimento e extracdo de informacdes a partir de
documentos em formato de imagem. Desde a sua criagéo, as publicacées submetidas
as conferéncias ICDAR trouxeram grandes avancos no campo de Reconhecimento
de documentos.

Na literatura cientifica pode-se encontrar pesquisas relacionadas a diversos
problemas distintos dentro do contexto de reconhecimento de documentos. Um

exemplo é o problema de classificacdo de documentos, onde o objetivo é categorizar
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documentos por tipos, como carta, formulario, e-mail, artigo cientifico, etc. Como
importante exemplo de pesquisa na area de classificagdo de documentos, podemos
citar o trabalho de Harley et al (2015) que tornou publico o maior dataset voltado para
o problema de classificacdo de documentos do mundo, o RVL-CDIP dataset.

Existe também o problema de OCR em documentos escaneados ou
fotografados, que pode envolver a tarefa de reconhecimento da estrutura de layout de
um documento, e a hierarquia e semantica dos componentes presentes no
documento, problema este que possui ainda duas subareas mais especificas:
reconhecimento de tabelas e reconhecimento de formularios, que sao estruturas muito

comuns em documentos, e serdo abordadas a seguir.

2.4.2 Reconhecimento de tabelas

O processamento de tabelas embutidas em documentos digitais é algo téo
antigo quanto o préprio campo de Reconhecimento de documentos (COUASNON,;
LEMAITRE, 2014 apud SCHREIBER et al., 2017). A maioria dos trabalhos voltados
para o problema de Reconhecimento de tabelas separa dois objetivos: detectar uma
tabela num documento, e reconhecer as linhas, colunas e células dessa tabela
corretamente, problemas conhecidos na comunidade cientifica como table detection
e table structure recognition.

Apesar da variedade de métodos disponiveis para deteccdo de tabelas em
imagens e decomposicdo das mesmas em seus blocos estruturais, essas tarefas
ainda provam ser dificeis, mesmo para sistemas de processamento de documentos
modernos, por causa da imensa variedade de diferentes layouts e conteldos nos
documentos (SCHREIBER et al., 2017).

A maior parte dos trabalhos voltados para table recognition costuma dividir esta
tarefa em duas subtarefas diferentes: table detection e table structure recognition,
onde a primeira tarefa visa detectar onde ocorrem tabelas numa determinada imagem
de documento, e uma vez detectadas, a segunda tarefa é invocada, que € a de
reconhecer a estrutura dessas tabelas, isto €, a separacdo de linhas, colunas e
células.

Shreiber et al (2017) prop6em um modelo para detecgéo e reconhecimento de
estrutura de tabelas dentro de imagens, chamado de DeepDeSRT baseado em deep

learning, que utiliza os conceitos de transfer learning e domain adaptation, que sao



26

conceitos avancados de deep learning que consistem em reaproveitar modelos ja
treinados, para aloca-los em outras tarefas semelhantes, através de um treinamento
complementar para alinha-los a nova perspectiva, metodologias Uteis quando se tem
uma pouca quantidade de dados para treinamento de um modelo. Paliwal (2019) e
Prazad (2020) também trazem contribuigbes para o problema de table recognition,

apresentando outras abordagens diferentes para a construcao e treinamento.

2.4.3 Reconhecimento de formularios

Os termos Reconhecimento de formularios, form recognition e form
understanding se referem a tarefa de extrair informacbes estruturadas
automaticamente a partir de formularios escaneados ou contidos em uma foto . Ha
poucos esforcos voltados diretamente para o reconhecimento de formularios, que séo
um tipo muito especifico de documento, que em geral pode ser interpretado como um
conjunto de perguntas e respostas. O formato em que as entidades semanticas
ocorrem num formulario pode ser de diversas maneiras, como uma campo de texto,
area de texto livre, multipla escolha, sim ou nédo, escala de Likert, etc. Todas essas
possibilidades contribuem para dificultar a tarefa de reconhecimento de formularios,
no entanto existem algumas poucas estratégias publicadas, com interesse nessa
tarefa (JAUME et al., 2019).

Jaume et al (2019) traz uma modelagem na qual, uma pergunta e sua
respectiva resposta dentro de um formulario constituem um par de elementos
semanticos interligados (relacdo chave-valor), e classifica 0os possiveis elementos
semanticos dentro de um formulario em quatro categorias: cabecalho, pergunta,
resposta e outros, muito embora a estrutura e layout destes elementos possam vir de
diversas formas diferentes. Em seu trabalho, os autores constroem e tornam publico
um dataset chamado FUNSD (Form understanding in noisy scanned documents),
totalmente voltado para a tarefa de form understanding, e afirmam acreditar que este
seja o primeiro dataset publico voltado especificamente para esta tarefa. Para
construir o dataset os autores tomaram um subconjunto de 199 imagens do dataset
RVL-CDIP que havia sido anteriormente criado para enderecar o problema de
document classification, e fizeram anota¢cdes manuais, construindo cada imagem, um
correspondente arquivo JSON que contém a lista das entidades semanticas do

formulario, e a informagéao de como elas estéo interligadas.
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Jaume et al (2019) propdem ainda um pipeline de trés partes para a tarefa de
form understanding: agrupamento de palavras, rotulamento de entidades e
interligacdo de entidades. Os autores também implementam um modelo para a tarefa
de form understanding utilizando o pipeline por eles definido e o dataset FUNSD,
porém resultados obtidos ndo sdo tdo promissores, mostrando a dificuldade de
construcdo de um modelo preciso para reconhecimento de formularios em geral,
principalmente com o dataset pequeno, e chamando a atencdo dos pesquisadores
para a necessidade de pesquisas futuras voltadas para form understanding que
possam trazer metodologias que aperfeicoem a acuracia do modelo.

Aggarwal et al (2020) utilizam uma abordagem Seq2Seq, que é uma técnica de
deep learning muito util na area de processamento de linguagem natural (Natural
Language Processing - NLP), e adapta esta técnica para enderecar a tarefa de form
recognition que chamam de Form2Seq, e divide duas tarefas: classificagdo de
elementos de baixo nivel (bloco de texto, caixa de selecao, etc), e agrupamento dos
elementos de baixo nivel formando construcdes de alto nivel (campos de texto, grupos
de selecao, etc).Os autores também tornam publico um dataset de 400 imagens e
seus respectivos JSON ’s que guardam a interpretacdo de sua estrutura, porém o
dataset de Form2Seq contém imagens sem imperfeicbes (inclinacdo da folha,
manchas, diferencas de claridade, pontos brancos ou pretos, etc), o que o torna
provavelmente ndo tdo adequado para conseguir reconhecer formularios escaneados

reais utilizando um modelo treinado apenas com formularios sem imperfeicdes.

2.4.4 Reconhecimento de documentos com auxilio de templates

Jaume et al (2019) e Aggarwal (2020) trazem abordagens para treinamento de
um extrator genérico de informacgfes de formulérios escaneados, isto €, um extrator
projetado para analisar qualquer tipo de formulario. No entanto, os atuais extratores
genéricos de informacgbes de formulérios disponiveis publicamente ainda possuem
uma acuracia nao tao satisfatéria, devido a dificuldade da tarefa de form recognition,
dadas as imperfeicdes geradas durante os processos de impressao e digitalizacao
dos documentos, e também pela grande variedade de layouts, fontes, resolucéo da
imagem e outros problemas. Por outro lado, as organiza¢gdes requerem uma acuracia
muito precisa na tarefa de extracdo de informacfes de documentos escaneados, 0

gue enfraguece a motivacao pelo treinamento de extratores genéricos.
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Uma solugdo que pode ajustar melhor os objetivos de uma organizacao
especifica seria a construcdo de um extrator especifico, isto €, um extrator que
funcione bem com os modelos (templates) de documentos especificos daquela
organizacdo com grande acuracia, o que provavelmente seria melhor para esta do
que o extrator genérico com acuracia pouco satisfatéria.

Existe portanto a abordagem de concepgéo de um extrator de informagdes de
formularios escaneados baseado em templates. Dessa forma uma tarefa nova surge:
detectar qual template melhor encaixa a dada imagem dentro de um conjunto de
templates pré-armazenados e conhecidos. Peng et al (2003) divide a tarefa de
reconhecimento de documentos em duas subtarefas: encontrar o template correto da
imagem, dentro um conjunto de templates pré-armazenados, e extracdo do conteudo
da imagem, uma vez conhecido seu template. Dessa forma os trabalhos de Jaume e
Aggarwal sao considerados estratégias independentes de template, enquanto que a
abordagem de Peng utiliza templates como uma heuristica.

E reconhecivel que mesmo com a expanséo do deep learning, e com os atuais
algoritmos estado-da-arte, a tarefa de reconhecimento de documentos ainda prova
ser dificil, principalmente quando espera-se um modelo de alta acuracia. Sendo assim
estratégias apropriadamente voltadas para algum tipo especifico de documento
podem ser a melhor opcéo para solucionar um determinado problema especifico.

Uma determinada organizacdo geralmente possui apenas um pequeno
conjunto de templates de documentos. Desta forma, no intuito de treinar um extrator
de informacfes de documentos, é necessario apenas que este extrator faca a tarefa
de extracdo com boa acuracia nos modelos de templates necesséarios aquela
organizacdo, e ndo necessariamente em modelos quaisquer de documentos
escaneados.

Rosebrock (2020b) cita um método para realizacdo desta tarefa, onde ele
expde uma metodologia pratica para treinamento de um extrator de informacdes de
documentos que utiliza como heuristica o conhecimento do template do documento a
ser analisado, e traz exemplos de trechos de cédigos em Python e utilizando recursos
da biblioteca OpenCV.
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2.5 Lei Geral de Protecédo de Dados Pessoais

Alei N° 13.709/2018, conhecida como Lei Geral de Protecao de Dados (LGPD)
€ a atual legislagdo brasileira que regula o tratamento de dados pessoais,
principalmente no aspecto da privacidade. Desta forma, pesquisas cientificas que
envolvam coleta e analise de dados pessoais, precisam estar de acordo com todas as
especificacoes da LGPD. Este € um tépico que merece consideravel atencdo nas
areas da Ciéncia de Dados, e machine learning, por serem areas que trabalham com
bases de dados frequentemente contendo dados pessoais.

2.6 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentadas as areas que possuem relacdo com a
proposta deste trabalho, e foi também introduzida a fundamentacéo tedrica necessaria
para o perfeito entendimento do capitulo subsequente, no qual sera detalhada a
metodologia utilizada na concepc¢ao do modelo proposto neste trabalho. Em particular,
foi discutido sobre métricas de similaridade entre cadeias de caracteres, e sobre
algoritmos de alinhamento de imagens. Além disso, foi exposto um resumo sobre

alguns dos trabalhos publicados com contetdo semelhante a proposta aqui trazida.
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3 METODOLOGIA

A metodologia proposta para o desenvolvimento do modelo de extracdo de
informacgdes contidas nos formularios de requerimento académico da UEPB foi
construida a partir da concepcdo de um pipeline projetado especialmente para esta
tarefa, ou seja, um modelo formado por um conjunto de etapas sequenciais e
interdependentes, onde os dados de saida de cada uma das etapas internas se
tornam os dados de entrada da proxima etapa. Tal pipeline foi formado a partir de uma
adaptacdo e extensdo da metodologia proposta por Rosebrock (2020b),
acrescentando uma etapa que ficou chamada de associagédo, que foi crucial para
trazer uma boa acuracia. Todo cédigo-fonte desenvolvido foi escrito em Python?. O
pipeline concebido é constituido das seguintes etapas:

e Padronizacéo de formato e resolucéo dos arquivos dos requerimentos em foto
ou escaneados, utilizando comando convert do software ImageMagick;

e Alinhamento das imagens com o template de requerimento em branco pelo
algoritmo de alinhamento proposto por Rosebrock (2020a), que combina trés
algoritmos: ORB, DESCRIPTOR_MATCHER_BRUTEFORCE_HAMMING e
RANSAC.

e Separacdo dos campos do requerimento (nome, data, matricula, telefone, e-
mail, esclarecimento);

e Aplicacdo do OCR nos campos, com os modelos Tesseract e Google Vision;

e Comparacédo do resultado do OCR de cada campo com os valores existentes
em uma base de dados de estudantes, e associar aquele que for mais similar,
pela minimizacao da métrica CER;

e Geracao de objetos JSON contendo os dados dos requerimentos extraidos

com esta metodologia.

A etapa de associacdo consiste em comparar o resultado do OCR de cada
campo com os valores que constam na base de dados dos estudantes, e associar o
preenchimento do campo pelo estudante ao valor mais similar encontrado na base de

dados. ApOs estas etapas, foram aplicadas métricas de avaliagdo de acuracia do

1 O codigo-fonte encontra-se disponivel em https://github.com/viniciuscval/extrator_automatico_python
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modelo proposto. O fluxograma na Figura 4 descreve de forma mais clara o pipeline
proposto.

Figura 4 - Fluxograma representativo do pipeline proposto
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Alinhamento
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BRUTEFDRCE_HAMMING +
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Fonte: Autoria propria.

3.1 Conjunto de dados utilizado

Foi utilizado para treinamento um conjunto de dados formado por 30
formularios de requerimentos académicos da UEPB preenchidos, em sua maioria a
mao, em foto ou escaneado, contendo dados reais de requerimentos dos estudantes.
Os formularios escaneados foram obtidos com o setor da Secretaria Integrada de
Cursos, com a autorizacdo da coordenacdo do curso de Computacdo da UEPB
campus VII, para o uso com fins exclusivamente voltados para a pesquisa,
permanecendo protegidas todas as informac¢des sensiveis do conjunto de dados,
conforme as diretrizes da LGPD.

3.2 Construcao de ground-truth

Em machine learning, costuma-se chamar dados ground-truth (verdade

fundamental), a um conjunto de dados construido com registros reais, ou seja, fatos
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ja ocorridos, dados verdadeiros j& registrados, que podem ser usados para treinar um
modelo de predicdo ou para avaliar a acuracia de um modelo ja treinado, comparando
a predicdo do modelo com os valores corretos que constam no conjunto de dados
ground-truth.

Para este trabalho também foi construido um conjunto de ground-truth, porém
nao para treinamento de modelo, mas apenas para a avaliacdo. Desta forma, 0s
valores preditos pelo modelo puderam ser comparados aos dados corretos.

Foram feitas anotacBes manuais para cada formulario do conjunto de dados,
de maneira que, para cada formulario foi criado manualmente um arquivo JSON com
0 esquema conforme a Figura 5, contendo os dados do formulério em questao, para
que, a partir deste conjunto de dados com os valores corretos do preenchimento dos
formularios (dados ground-truth), pudesse ser avaliada a acuracia do pipeline
proposto, pela comparacéo do resultado predito pelo pipeline com o valor correto do
conjunto de ground-truth.

As anotac6es manuais foram feitas para os campos nome, matricula, data,
telefone, e-mail, tipo de formulario e esclarecimento de cada requerimento do conjunto
de dados, e salvas em arquivos JSON com o esquema representado na Figura 5, para
servir como forma de avaliar a acuracia do pipeline aplicado. Como ha 30 formularios
no conjunto de dados, foram criados 30 arquivos JSON contendo as informacdes
ground-truth de cada requerimento, e estes JSON ‘s foram nomeados de 1 a 30,
obtendo assim, cada um, um numero identificador unico. O formato desses JSON’ s
também é o formato desejavel para o JSON final contendo as informacgfes extraidas
do formuléario pelo modelo de automacao proposto.

Figura 5 - Esguema de arquivo JSON ground-truth de um requerimento

"data":
"nome" ;
"matricula":

Fonte: Autoria propria.
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Devido a impossibilidade, no &mbito deste trabalho, de se ter acesso a base de
alunos da UEPB, foi criada uma base sintética, em arquivo JSON, contendo apenas
informacdes dos alunos constantes no conjunto dos formularios, para que assim
pudesse ser demonstrado o funcionamento da etapa de associacdo, que é uma etapa
gue necessita da base de alunos para execugao.

Assim foi criada uma base de dados de alunos, em um Unico arquivo JSON,
concebida apenas com os alunos que constavam no conjunto de dados, ou seja, com
os alunos que fizeram requerimentos recentemente, no intuito de simular a base de
todos os alunos. O arquivo base_alunos.json foi construido como um array de alunos,
cada aluno com o formato descrito na Figura 6. Esta base nao foi construida
manualmente, mas através de um script Python que varreu todos os arquivos JSON
com os dados ground-truth dos formularios, e localizou os diferentes alunos
requerentes, criando com estes, a base de dados de alunos sintética.

Importante acrescentar que a abordagem aqui proposta torna-se uma possivel
ameaca a confiabilidade da acuracia aqui medida nos resultados, pois com uma base
de alunos bem menor que a real, ndo é possivel garantir que a acuracia por esta
medida seja de fato igual a acuracia quando se usa toda a base real de alunos da
universidade, base esta que, conforme explicado, ndo foi acessivel no ambito deste
trabalho.

Figura 6 - Esquema da representacao de aluno no arquivo base alunos.json.

Fonte: Autoria propria.

Também foi criado um arquivo JSON, chamado ground_truth_associacao.json
contendo a correta correspondéncia entre cada requerimento e seu respectivo aluno
requerente, no formato como na Figura 7. Os nimeros a esquerda sdo 0s numeros
identificadores dos formularios, enquanto que os a direita, sdo os respectivos id ‘s dos

alunos que os preencheram.
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Figura 7 - Esguema do arquivo ground truth associacao.json.

Fonte: Autoria prépria.

3.3 Ferramentas de apoio utilizadas

Foram utilizadas, as seguintes ferramentas de apoio:

e Python: Linguagem de programacao de alto nivel, multi plataforma, open-
source e muito utilizada para Ciéncia de dados e machine learning;

e OpenCV: biblioteca com recursos de visdo computacional, multiplataforma e
open-source, escrita em C/C++ e com suporte a Python;

e Google Vision API: uma API do Google Cloud Platform para realizar OCR, com
suporte a reconhecimento de escrita a mao;

e Tesseract OCR: um modelo de OCR que € gratuito e open-source;

e Jupyter Lab: Ambiente de desenvolvimento;

e Visual Studio Code: Editor de codigo;

e ImageMagick: Uma ferramenta de edicdo de imagens de codigo aberto que
dispde de uma interface de linha de comando.

A linguagem Python foi escolhida por ter uma sintaxe bastante amigavel, ser
open-source e contar com inumeras bibliotecas Uteis, gratuitas e publicamente
disponiveis, e também por suportar todo o processo de desenvolvimento em Ciéncia
de Dados e machine learning. A biblioteca OpenCYV foi escolhida por ser uma das mais
completas bibliotecas de Visdo Computacional do mundo, se ndo a mais completa,
além de ser gratuita, open-source e possuir extensa documentacédo disponivel.

O ambiente de desenvolvimento Jupyter Lab foi adotado por facilitar a
implementacéo de codigo Python, pois dispde de uma interface que permite separar
o codigo em trechos chamados de notebooks, e permite executar cada um
separadamente, enquanto mantém o resultado das varidveis em memaoria. Porém o

objetivo foi desenvolver no Jupyter Lab, e a medida que os cédigos foram sendo
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validados, os mesmos foram sendo escritos em scripts Python, utilizando-se o Visual
Studio Code, para que assim pudessem se transformar em software.

Como a intencao deste trabalho foi mostrar o processo de construcédo de uma
ferramenta automatica que apoiasse 0 processo de processamento e gestdo de
documentos preenchidos manualmente, procurou-se incluir no pipeline apenas
software que possuisse uma interface de linha de comando (CLI), pois se fosse
incluida no pipeline, por exemplo, uma ferramenta de edicdo de imagem que
funcionasse apenas com interface grafica, ou um aplicativo OCR também permitindo
uso apenas pela interface grafica, ocasionaria maior dificuldade em criar um sistema
automatico sem necessidade de trabalho humano manual. Assim, a ferramenta de
edicdo de imagens e o proprio modelo OCR foram escolhidos pela condicdo de
possuirem interface de comando, em vez de interface grafica, pois assim foi facilitado
0 processo de criacdo de um pipeline automatizado, controlado por software, e que
dispensa intervencdo humana, para que a partir da foto de um formulario preenchido,
pudesse gerar um objeto JSON contendo os dados do requerimento do estudante, de
forma totalmente automatizada.

Assim foram descartados todos os sistemas de OCR e ferramentas de
processamento de imagens que possuissem apenas interface grafica, e focou-se nas
gue pudessem ser invocadas com CLI, principal motivo pelo qual foi escolhido o
software ImageMagick para os pré-processamentos nas imagens, e o Google Cloud
Vision API para o OCR.

A principal razéo de ser escolhida a APl de OCR Google Vision, sendo esta
nao open-source, em vez do Tesseract OCR que é open-source, foi o fato deste ultimo
nao vir treinado para tarefa de reconhecimento de escrita a méo, e necessitar de
treinamento para se especializar, inclusive treinamento de idioma, o que iria demandar
necessidade de mais dados de treinamento, e de tempo, recursos esses bastante
escassos durante a implementacéo deste trabalho. Sendo assim procurou-se um OCR

ja preparado para a tarefa de reconhecimento de textos escritos a mao.
3.4 Especificacdo das etapas do pipeline
A seguir descreve-se em detalhes, os passos que compdem o pipeline

concebido para a tarefa de extracdo automatica de informag6es dos formularios de

requerimento.
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3.4.1 Conversao de tipos e padronizagao de resolugcéo das imagens

O conjunto de dados contém formularios em diversos formatos como
PDF/texto, PDF/imagem, JPEG, JPG, PNG, e em diversas propor¢des e resolucdes
diferentes, assim, foi realizado um pré-processamento utilizando o software
ImageMagick para converter todos os arquivos para o padrao JPG e com a resolucéao
limitada a 744 x 1052, sem mudar as propor¢des das imagens. A resolucdo padrao de
744 x 1052 para o template foi escolhida manualmente apos alguns testes trabalhando
o template em resolucdes superiores a esta terem gerado dificuldades no algoritmo
de alinhamento, gerando algumas vezes um bug, desfigurando a imagem do
formuléario, ao invés de alinha-la, como ilustrado na Figura 8. Além disso, a grande
maioria das imagens no conjunto de dados nao ultrapassaram esta qualidade.

Foi entdo escrito um script Python para invocar o software ImageMagick
sequencialmente, e converter, em batch, todas as imagens (formularios) contidas no

diretério em que foram alocadas.

Figura 8 - Imagem desfigurada durante alinhamento

L

Fonte: Autoria prc')'pria.
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3.4.2 Alinhamento com o template

A etapa de alinhar o formulario escaneado com o template de formulario € um
caso especial do problema de alinhamento de imagens, onde tem-se duas imagens
contendo os mesmos objetos, porém sob diferentes pontos de vista. Resumidamente,
a abordagem feita para o alinhamento de imagens foi baseada na implementacgéo de
um algoritmo de alinhamento baseado em template proposto por Rosebrock (2020a),
escrito em Python, que é baseado no algoritmo ORB, citado no capitulo 2. Essa
metodologia consiste em encontrar pontos-chave (regides salientes) em ambas, gerar
os descritores de features bindrias invariantes locais destes pontos-chave, que sao
nameros que guardam informacdes sobre a vizinhanca destes pontos-chave,
encontrar a correspondéncia ideal entre os pontos-chave das duas imagens a partir
da minimizacdo de uma funcéo de custo, e gerar a matriz de homografia que modela
esta correspondéncia, isto €, a matriz necessaria para se transformar uma imagem na
outra.

A transformacéo adotada para o problema aqui tratado é a homografia, pois
esta é capaz de modelar distorcdes de perspectiva (ROSEBROCK, 2020a), e sera
apropriada para este contexto, visto que muitos alunos tiram a foto do formuléario, e
dado o fato de que a foto contém o formulario com uma distorcdo de perspectiva, e
ndo apenas uma distorcdo simples 2D euclidiana (DUBROFSKY, 2009), como
aconteceria em um processo de scanner.

Apés a selecdo dos pontos-chave e da sele¢cdo da melhor correspondéncia
entre eles, obtém-se a matriz de homografia pelo método cv2.findHomography do
OpenCV, e a partir desta, obtém-se o alinhamento do formulario da imagem com o
template a partir de uma perspectiva de distor¢céo feita com a matriz de homografia
obtida. Assim, cada um dos 30 formularios em JPG ficou alinhado com o template
vazio de requerimento com a resolucdo 744 x 1052, e ap0s 0 processo de
alinhamento, cada um dos formularios teve a mesma resolugédo exata do template, e
também ficou com cada um dos componentes da imagem nas mesmas posi¢coes
coordenadas absolutas que o template (Figura 9), facilitando a proxima etapa, que
consiste na separacao dos campos dos formularios.

Foi entdo utilizado, com adaptacdes, o algoritmo proposto por Rosebrock
(2020a) e escrito em Python, para realizar o alinhamento de imagem baseado em

template.
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Figura 9 - Exemplo de alinhamento com template
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Fonte: Autoria propria.

3.4.3 Separacdo dos campos do formulério

Uma vez obtido o alinhamento do formulario escaneado ou fotografado com o
template, a proxima etapa foi quebra-lo em seus campos internos: Nome, Matricula,
Curso, Data, Telefone, E-mail, Codigo e Esclarecimento. A Figura 10 ilustra em que

consiste este particionamento.

Figura 10 - Exemplo de particionamento dos campos
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Fonte: Autoria prépria.

O delineamento dos campos foi feito manualmente com anotacdes de
coordenadas a partir do template original, verificando e anotando as coordenadas ao
se passar o mouse sobre a imagem do template, aberta pelo método cv2.imshow da
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biblioteca OpenCV, como ilustra a Figura 11. Estas coordenadas serviram como base
para particionar todos os 30 formularios do conjunto de dados apos o alinhamento.
Conforme ilustra a Figura 11, utilizando-se o mouse, foram anotadas as
coordenadas para o caso da imagem plotada na resolucéo 372 x 526, e a partir desses
valores, foi feita a divisdo de cada coordenada anotada pelo tamanho do comprimento
da imagem no sentido da respectiva coordenada, isto é, coordenadas x divididas pela
largura da imagem, e coordenadas y divididas pela altura da imagem, a fim de se obter
coordenadas relativas em um formato percentual. No exemplo, cada coordenada X
anotada, foi dividida por 372 (o tamanho da largura da imagem), e cada coordenada
y anotada foi dividida por 526 (o tamanho da altura da imagem), obtendo-se assim
coordenadas relativas, que podem ser aplicadas em qualquer outra resolucao,

bastando multiplica-las pela largura e altura da resolucéo desejada.

Figura 11 - AnotacOes manuais das coordenadas
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Fonte: Autoria propria.
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Na imagem observa-se que, posicionando a seta do mouse no ponto superior
esquerdo da caixa delimitadora que queremos para 0 campo nome, encontramos no
rodapé da janela no OpenCV que as coordenadas deste ponto sdo x =15 ey = 84.
Desta mesma forma foi feito com todos os campos, anotando-se assim as
coordenadas delimitadoras dos campos nome, data, matricula, telefone, email e
esclarecimento.

A partir das coordenadas relativas (coordenadas absolutas dividido pelo
tamanho da imagem na qual foram medidas), foi possivel separar os campos de todos
os formularios do conjunto de dados apds o alinhamento com template. Os valores
anotados das coordenadas das caixas delimitadoras dos campos do formulério,

plotado na resolucéo 372 x 526, séo exibidos na Figura 12.

Figura 12 - Resultado das anotac6es manuais de coordenadas

data
nome = [15, B4, 360,
matricula = [15, 11@,
telefone = [15, 126, 115, 1408]

email = [11@, 125, 360, 148]
esclarecimento = [15, 260, 360, 367]

265, 65, 360, 88]
110]
170, 126]

526
= [

Fonte: Autoria prépria.

No cédigo ilustrado na Figura 12, os primeiros dois numeros de cada lista
representam as coordenadas x e y do ponto superior esquerdo da caixa delimitadora
do respectivo campo, e os ultimos dois niUmeros representam as coordenadas x e y
do ponto inferior direito da caixa delimitadora do mesmo. Para cada campo separado
foi considerada uma caixa delimitadora que contivesse todo o espagco do campo e
uma sobra de espaco a mais, para que, mesmo ap6és alinhamentos imperfeitos, todo
0 espaco do campo pudesse estar contido dentro da respectiva caixa delimitadora.

Esta imperfeicdo esté ilustrada na Figura 13.

Figura 13 - Imperfeicbes no alinhamento e particionamento
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Fonte: Autoria propria.
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3.4.4 0OCR

Com os campos dos formularios separados, foram aplicados cinco métodos de
OCR diferentes, que sao descritos a seguir. Porém, devido a limitacdes de tempo e
recursos, foi feita a aplicagdo do OCR, como forma de exemplificagdo, apenas nos
campos NOME e MATRICULA dos formularios ja alinhados e repartidos em seus
respectivos campos.

Outra limitacdo, foi o fato de que o Google Vision permite apenas 1000
chamadas a funcdo de OCR gratuitas por més, assim o pipeline construido para a
concepcao da solucdo foi projetado de forma a economizar consultas a APIl. Em
direcdo desse objetivo, pensou-se em realizar, a principio, o OCR, apenas no nome,
na matricula, reforcado também pelo motivo de que, basta uma dessas duas
informagdes sobre um aluno, para que se possa realizar uma consulta numa base de
dados de alunos, e encontrar os seus demais dados, como telefone e email.

Outro motivo para nao se aplicar o OCR nos campos telefone e email € o fato
de que estes dados séo criticos e intoleraveis a erros, sendo assim, para criar um
pipeline seguro de extracdo automatica de informacdes, a provavel melhor opcéo é
detectar corretamente o aluno requerente apenas pelo OCR nos campos NOME e
MATRICULA, e posterior obtenc&o dos dados restantes, email e telefone, a partir da
localizacéo do aluno na base de dados.

Os outros campos essenciais para serem reconhecidos no formulério séo a
data, o tipo de requerimento, e o texto de esclarecimento. No entanto, pelos fatores
limitantes ja mencionados, estes ndo foram incluidos no atual trabalho.

Os resultados das 5 metodologias foram comparados e os detalhes destes,

bem como a analise dos mesmos, sdo apresentados no capitulo 4.

Método Tesseract

O Tesseract OCR, modelo ja citado no capitulo 2, foi aplicado para o
reconhecimento nos campos NOME e MATRICULA. No entanto, pelo fato deste
modelo ndo vir treinado para a tarefa de reconhecimento de escrita a mao, e
necessitar de treinamento, inclusive para o idioma alvo, ndo teve um bom

desempenho em nossa aplicagdo, conforme sera detalhado no capitulo 4.
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Método TEXT DETECTION do Google Vision

Ao notar-se 0 insatisfatorio desempenho do Tesseract, foi procurado um
modelo de OCR gratuito e mais bem preparado para a tarefa de reconhecimento de
escrita a mao, e que possuisse interface de CLI (seja local ou por API), contando que
pudesse ser codificada em software. Estas caracteristicas desejaveis entao,
conduziram ao Google Vision API, e a primeira funcdo do Google Vision OCR testada
foi a fungcdo TEXT_DETECTION.

Método TEXT DETECTION com ordenacdo de palavras

Observou-se que a API Google Vision retorna um objeto contendo uma
estrutura organizada, que guarda uma lista de todas as palavras reconhecidas pelo
OCR, e para cada uma delas, sua respectiva caixa delimitadora, descrita através de

coordenadas x, y da posi¢ao na qual o texto foi localizado (Figura 14).

Figura 14 - Estrutura do objeto retornado pelo OCR

=== gt
[locale: "und"
description: "M.\nA.\nNOME\n"
bounding_poly {
vertices {
x: 39
y: 20
}
vertices {
®x: 648
y: 20
}
vertices {
x: 648
y: 54
}
vertices {
x: 39
y: 54
}
}
, description: "M."
bounding_poly {
vertices {
x: 261
y: 22

Fonte: Autoria propria.

Porém, foi observado que se for feita uma mera concatenacédo das palavras
retornadas pelo OCR na ordem em que vém, obtém-se um texto numa ordem diferente

da desejada, pois espera-se que o OCR leia da esquerda até a direita, até o final da



43

linha, e apds, passe para a linha inferior, e faga 0 mesmo, e assim sucessivamente.
Porém, as palavras retornadas muitas das vezes ndo ficam nessa ordem, pois seguem
uma estrutura de blocos, onde a API muita das vezes detecta um bloco a esquerda
do outro, quando na verdade ndo ha tal estrutura na imagem.

Por exemplo, um texto como na Figura 15-A poderia ser acidentalmente
transcrito, se seguindo a ordem das palavras retornadas pelo OCR, como algo

semelhante ao exemplo na Figura 15-B.

Figura 15 - Texto em imagem (A) e OCR em ordem incorreta (B)

ABC DEF
GHIJKLM

ABGHCDEFIJKL M

Fonte: Autoria prépria.

Assim, observou-se que isto prejudicou muito a corretude dos resultados, e
também a acuracia, em especial nos campos NOME, pois no formulério, o campo
NOME possui duas linhas para preenchimento, o que pode ter facilitado ao OCR
detectar blocos de forma incorreta, mudando a ordem dos sobrenomes da pessoa, e
assim, enfraquecendo a acuracia do modelo.

Assim, no intuito de construir uma transcricdo do OCR fiel a ordem das
palavras, da esquerda para a direita, implementou-se um algoritmo que a partir das
palavras retornadas pelo OCR, e das coordenadas das caixas delimitadoras dessas,
gue também sao providas pela API, retorna uma string Unica continua, contendo toda
as palavras na ordem certa. De forma resumida, o algoritmo toma todas as palavras,
e ordena as mesmas por coordenadas y de suas caixas, e em seguida, ordena-as em
cada linha y pelas suas coordenadas x, da menor para a maior.

Contudo, as letras de uma palavra numa mesma linha, nem sempre possuem
a mesma altura y, podendo variar poucos pixels, pela imperfeicdo da escrita a méo do

estudante. Sendo assim, observou-se que a ordenacdo das linhas puramente pela
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coordenada y, cria na verdade, vérias linhas que inexistem, gerando praticamente
uma linha para cada palavra ou letra. Desta forma, foi ajustado um parametro de 6
pixels, para que duas palavras, com coordenadas y préximas, pudessem ser
consideradas escritas na mesma linha. O algoritmo na integra, € apresentado no

Apéndice A.

Método DOCUMENT DETECTION do Google Vision

Apds uma melhor exploracdo da documentagcdo do Google Vision, encontrou-
se uma  segunda possivel funcéo dentro da API chamada
DOCUMENT_TEXT_DETECTION, que também realiza OCR, porém, sendo mais
especializada para o reconhecimento de textos dentro de imagens contendo
documentos, sendo assim, a fungdo TEXT_DETECTION é mais genérica, e pode ser
aplicada para reconhecimento de texto dentro de imagens quaisquer, como uma foto
de uma cena natural, por exemplo, enquanto que a funcdo
DOCUMENT _TEXT _DETECTION €é mais especializada no reconhecimento de
imagens contendo documentos escritos, e também mais bem preparada para o

reconhecimento de escrita a mao, conforme explica a prépria documentacédo da API.

Método DOCUMENT DETECTION com ordenacéo de palavras

Pelo mesmo motivo explicado na secdo 3.4.4, a funcao
DOCUMENT_TEXT _DETECTION também retorna as palavras numa ordem
indesejada. Assim também foi utilizado a metodologia de
DOCUMENT_TEXT_DETECTION + ordenacdo de palavras, e comparados o0s

resultados com todas as metodologias anteriores conforme mostrado no capitulo 4.

3.4.5 Associacao

ApoOs a extracao, via OCR com cada uma das metodologias citadas na sec¢ao
3.4.4, o script Python construido salvou os resultados de OCR em arquivos TXT para
posterior analise, e para dar continuidade as proximas etapas do pipeline

estabelecido.
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Foram implementados codigos para comparar o resultado do OCR com os
dados ground-truth, e foi importado o arquivo JSON da base de alunos, e calculada,
para cada formulario, a distor¢do, pela métrica CER, entre a matricula retornada pelo
OCR, e a respectiva matricula correta, e 0 mesmo feito para os campos NOME.

Apés o calculo das estatisticas com a métrica CER, que avalia o grau de
diferenga entre duas strings, neste caso, a matricula e o nome obtidos com o OCR e
a matricula e o nome corretos, foi feita a proxima etapa do pipeline proposto, chamada
Associacado. Esta etapa de associacao foi feita de maneira separada para os campos
MATRICULA e NOME, a partir da minimizag&o da métrica CER.

Desta maneira, foi feito como a seguir: Para cada formulario i (1 <i < 30),

sendo m,,-() a matricula retornada pelo OCR no formulario i, e sendo my.(j) a

matricula correta (ground-truth) do aluno comid j na base de alunos B, cada formulario

i foi associado ao id de aluno j de maneira que:

j = argmin jeB (CER(mgt(i)'mocr(i) )

formando a associacdo de formulario-aluno (i,j), ou seja, cada formulario i foi
associado ao id de aluno cuja distorcdo CER entre sua matricula e a matricula
retornada pelo OCR no formulério i fosse a minima dentre todos os alunos da base,
em outras palavras, ao aluno com matricula mais similar ao resultado do OCR,
mediante a minimizacédo da métrica CER. Da mesma forma foi feita a associacao pela
minimizag&o do CER para os campos NOME.

Cada uma dessas associagOes foram comparadas com a associagao correta,
gue foi escrita no arquivo ground_truth_associacao.json que guarda as associacoes
corretas dos pares (n° do formulario, ID do aluno que preencheu), arquivo este
construido conforme descrito na secao 3.2. A partir da comparacéo entre a associacao
feita pela minimizagdo do CER e a associagdo ground-truth foi entdo medida a

acuracia do pipeline concebido. Os resultados constam no capitulo 4.

3.4.6 Geracdo do JSON

Apés a etapa de associacao ter revelado que, a associagdo pela minimizacao

da métrica CER quando feita com base nos campos matricula pode ser diferente da
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associacdo quando feita com base nos campos nome, foi observado que uma possivel
melhor abordagem para se encontrar a associacao correta do par (formulario, aluno)
seria combinar as diferentes associacfes ideais obtidas pelo OCR nos diferentes
campos.

A estratégia de minimizacéo do CER realizada em cada campo do formulério:
nome, matricula, telefone e email, gera uma associacdo otimizada (Formulério,
Aluno). Porém fazendo esta minimizacdo em cada campo do formulario, obtém-se
uma associacao otima diferente. Sendo assim, se for considerado ndo apenas o aluno
com o dado mais similar possivel ao OCR, mas os trés alunos com dados mais
similares ao resultado do OCR com relagdo ao OCR em cada campo, poderia ser feita
uma associacdo mais segura, de forma a evitar predi¢cdes incorretas. Poderia-se
entdo, a partir das 3 propostas de associacdo Otima geradas pelo OCR em cada
campo, realizar uma contagem e obter-se a associa¢ao 6tima para todos 0os campos
como aquela formada pelos dados mais frequente dentre as associacdes 6timas para
cada campo do formulario.

Por exemplo, se a partir da minimizacdo do CER nos campos matricula, fosse
constatado que os trés mais provaveis alunos a terem preenchido o formulario 1
fossem, digamos, os alunos 4,1,7, ja a partir da minimizacdo do CER nos campos
nome, fosse encontrado que os 3 alunos mais similares ao OCR fossem os alunos
1,8,9, de maneira que também para a andlise dos campos telefone e email pudesse
ainda ser encontrado outro resultado. Assim poderia considerar como a predicdo o id
de aluno que mais aparecesse em comum nas listas dos 3 alunos mais similares ao
OCR pela matricula, pelo nome, pelo telefone e pelo email.

Tal metodologia ndo foi implementada neste trabalho, e a titulo de
exemplificacdo foi implementada uma forma de gerar um JSON contendo os dados
do requerimento, porém, é claro, apenas contendo o nome, matricula, telefone e
email, pois sdo as informacdes alcancaveis na base de dados através da deteccao do
aluno, pela associacao por meio do NOME mais similar ao OCR, enquanto que as
informacdes data do formuléario, tipo de requerimento e esclarecimento ndo constam
na base de alunos e precisariam ser extraidas por OCR, campos estes que ndo foram
submetidos ao OCR neste trabalho. Portanto, o aluno predito foi simplesmente
selecionado como o aluno mais similar ao OCR com relagdo ao campo NOME, e o
JSON gerado com os dados do requerimento, contemplou nesta pesquisa apenas a

matricula, nome, telefone e email de cada requerimento.
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3.5 Consideracg0es finais

Neste capitulo foi apresentada a metodologia utilizada durante a concepc¢ao do
modelo proposto por este trabalho. Foi explicado o motivo da criagdo da base de
alunos sintética, pela necessidade desta para uso na etapa de associacao, e tendo
em vista a impossibilidade do acesso a base real completa dos estudantes da
instituicdo no ambito deste trabalho. Foi ainda sugerida uma técnica de combinacéo
das diferentes associacdes ideais obtidas a partir da minimizacdo do CER na
comparagdo do OCR em cada um dos campos do formulario com os dados ground-
truth. A combinacéo das melhores associacdes candidatas para o OCR nos diferentes
campos, poderia resultar na escolha de uma associagao 6tima que melhor se ajusta
ao OCR de todos os diferentes campos, e poderia aumentar a acuracia do modelo.
Porém esta proposta ficou como sugestéo para trabalhos futuros.

O capitulo a seguir traz, em detalhes, os resultados obtidos na execucdo dos
passos da metodologia aqui apresentada, e acrescenta uma analise explicativa sobre

0S mesmaos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo traz os resultados obtidos na execucdo da metodologia proposta

no capitulo 3, bem como, uma analise sobre os mesmos.

4.1 Resultado e discussao da padronizacao e do alinhamento

A etapa de padronizacdo das imagens em formato JPG limitadas a 744 x 1052
executada em batch pelo script Python através do ImageMagick foi bem sucedida, e
partir desta padronizacdo foi possivel prosseguir para a etapa de alinhamento das
imagens com o template, que também foi bem-sucedida, e ao final da execucédo em
batch, obtiveram-se 30 imagens JPG de resolucédo 744 x 1052, cada uma ja alinhada
com o template original vazio de requerimento académico. Assim, a execucgdo do
algoritmo de alinhamento pdde corrigir as rotagdes e diferencas de perspectivas
contidas nas imagens dos formularios dos alunos devido a orientacdo e
posicionamento do documento escaneado ou em foto.

Foram também preenchidos alguns formularios para teste, com diversas
distor¢cbes propositais, como rotacdo de 90°, foto em paisagem e mudancas de
perspectiva. Em todos estes casos o algoritmo utilizado foi capaz de fazer o

alinhamento com o template de forma bem-sucedida.

4.2 Resultado e discussao do particionamento

Na execucdo da etapa de reparticdo dos campos dos formularios apos
alinhamento, observou-se que a transformacéo adotada, homografia, ndo é capaz de
ajustar o problema de papel curvado, o que ocorre frequentemente ap6s o documento
ser dobrado, e em seguida, desdobrado. Surgiram assim, imperfeicbes minimas na
posi¢cdo na qual ficaram os campos extraidos apds o alinhamento, devido a estas
curvaturas no papel, no entanto, uma diferenca desprezivel para os objetivos deste
trabalho.

Foi justamente devido a essa diferenca minima no alinhamento, que foram
determinadas caixas delimitadoras levemente maiores do que o campo em si, no
intuito de capturar os campos por completo, mesmo em documentos onde apés o

alinhamento o campo ficou levemente acima, levemente a baixo, ou levemente
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curvado de cima a baixo ou vice-versa. A Figura 13, no capitulo 3, ilustra a ideia desta
diferenca.

4.3 Resultado e discussao do OCR

A etapa de OCR foi executada apenas nos campos NOME e MATRICULA,
utilizando-se as cinco metodologias diferentes descritas na secao 3.4.4: Tesseract,
Google Vision TEXT_DETECTION, TEXT_DETECTION com ordenacédo de palavras,
Google Vision DOCUMENT_DETECTION, e por fim, DOCUMENT_DETECTION com
a ordenacédo de palavras. Os resultados destes processos de OCR foram avaliados
pela métrica CER, introduzida no capitulo 2, que vai de 0 a infinito, e avalia o grau de
distorcdo entre uma string e outra, no caso, entre o resultado do OCR e o valor correto
ground-truth.

Foi aplicado 0 OCR nos 30 campos MATRICULA, e para cada método de OCR,
os 30 resultados de OCR foram comparados as 30 matriculas corretas, constantes
na base de dados ground-truth. Assim foi calculado o CER entre a matricula extraida
pelo OCR e a respectiva matricula correta para cada um dos 30 campos, obtendo-se
assim 30 valores de CER para cada método de OCR, que, também para cada um
destes métodos, foram ordenados do menor para o maior, e deles aferido o minimo,
0 maximo, a média, a mediana e também os primeiro e terceiro quartis, para servir
com forma de avaliar cada método. O mesmo foi feito com relacdo ao OCR nos
campos NOME, e os resultados s&o exibidos nas Tabelas 1 e 2.

Pela Tabela 1, observa-se que o pior CER em cada método de OCR aplicado
no campo MATRICULA foi igual a infinito. Isso ocorreu por que em alguns formularios
do conjunto de dados o campo MATRICULA né&o foi preenchido pelo aluno, assim o
calculo do CER teve em seu denominador, o tamanho de uma string vazia, isto €,
zero, e nessa divisao por 0, foi atingido o valor infinito. Uma forma facil de interpretar
iSSO € a seguinte: a distor¢cdo necessaria para se transformar uma string vazia em uma
outra string ndo vazia qualquer € infinita, pois o nimero de caracteres a serem
adicionados, que € um inteiro positivo, € infinitamente maior do que zero, o tamanho

da string original. Por este mesmo motivo, as médias também ficaram iguais a infinito.
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NP el GER I\AC(:EIIEhF(e)r EEathlllo mCéIf:i?o mngiaRno 35;3: CP::EOI;
Tesseract 77,8 100,0 inf 138,9 286,1 inf
TEXT _DETECTION 0,0 14,9 inf 38,9 136,1 inf
Srdonache 6 palavre 00 222 inf 44,4 1444  inf
DOCUMENT_DETECTION 0,0 22,2 inf 55,6 186,1 inf
Com ordenatio g6 palavras 00 333 inf 556  186,1  inf

Fonte: Autoria prépria.
Tabela 2 - Avaliacdo do CER (%) no OCR dos nomes

weosodeocn  Neler CERI CER - cER - cER® P
Tesseract 80,0 87,1 94,7 98,6 100,0 126,1
TEXT_DETECTION 31,4 66,0 71,8 77,1 82,6 96,4
Srdenacks de plavrae 31,4 47,2 667 67,7 80,7 96,4
DOCUMENT_DETECTION 38,1 61,1 68,3 69,1 79,6 109,4
DOCUMENT_DETECTION = 586 389 596 55,8 790 1094

com ordenacéo de palavras

Fonte: Autoria propria.

Ainda na Tabela 1, observa-se que, com relagdo ao OCR no campo matricula,

0 meétodo Tesseract retornou strings com 138,9% de distorcdo, em mediana, em
relacdo ao ground-truth; o método TEXT _DETECTION, retornou com 38,9% de

distor¢do, em mediana, em relacdo ao ground-truth; o método TEXT_DETECTION
com ordenacao de palavras, 44,4%; o método DOCUMENT_DETECTION, 55,6%, e,
por fim, o método DOCUMENT_DETECTION com ordenagéo de palavras, com o0s

mesmos 55,6% do método antecedente. Percebe-se que a adicdo da etapa de

ordenacéo das palavras retornadas pelo OCR néo trouxe melhoria no CER para o
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OCR no campo MATRICULA. Isto é explicado pelo fato de o campo MATRICULA, no
modelo de requerimento, possuir apenas uma linha, e assim facilitar ao OCR detectar
o texto na ordem desejada, diferente do que ocorreu no OCR dos campos NOME,
conforme foi explicado na secéo 3.4.4.

Para o OCR no campo NOME, comparando-se os resultados de OCR com os
nomes corretos para cada requerimento, conforme exposto na Tabela 2, obteve-se
gue o valor mediano de CER entre um nome de OCR e seu respectivo nome correto
foi de 98,6% no método Tesseract, 77,1% no método TEXT_DETECTION, 67,7% no
método TEXT_DETECTION com ordenacdo de palavras, 69,1% no método
DOCUMENT _DETECTION, e 55,8% no método DOCUMENT_DETECTION com
ordenacéo de palavras.

Observa-se assim que a metodologia de ordenacéo de palavras proposta na
secdo 3.4.4 fez a diferenca e trouxe melhores valores de CER no caso de OCR nos
campos NOME, pelo fato destes campos possuirem duas linhas no template de
requerimento, e com isso permitir ao OCR retornar um texto numa ordem diferente da

desejada.

4.4 Resultado e discussao da Associagéao

Foi aplicada a etapa de associacdo conforme descrita na se¢éo 3.4.5, para o
OCR nos campos NOME e MATRICULA para cada um dos métodos de OCR
conforme explicado na sec¢éo 3.4.4. Sendo assim, cada valor de matricula retornado
pelo OCR, para cada um dos cinco métodos de OCR, foi comparado com todas as
matriculas da base de alunos, e associada aquela que possuisse menor distor¢ao
CER, obtendo-se assim, cinco configuracdes diferentes de associacdo, cada uma
obtida com um método de OCR diferente, onde uma dada configuracéo de associacao
é uma lista de trinta pares (n° do formulario, id do aluno requerente).

Sendo assim, o teste de comparacdo do OCR com a base de alunos pela
minimizagdo da métrica CER, retornou, para cada método de OCR, uma configuragédo
ideal de associacao, e portanto, cinco configuracdes de associacdo pelo OCR nos
campos MATRICULA, e outras cinco configuracées de associacdo pelo OCR nos
campos NOME. Cada uma destas dez configuragbes de associacdo foram
comparadas com a associacao correta salva no arquivo

ground_truth_associacao.json, e aferido o nimero de correspondéncias em comum,
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dividido pelo namero total de correspondéncias, obtendo-se assim a acuracia da
associacao.

Somente para efeito de comparacéo entre o processo de OCR sem associacao,
e com associacao, foi aferida a acuracia bruta para os campos NOME e MATRICULA,
para cada método de OCR, obtida simplesmente pela divisdo do numero de
ocorréncias em que o método de OCR retornou um texto exatamente igual ao texto
correto correspondente, pelo nimero total de elementos no conjunto, que é 30. Os

resultados sédo apresentados nas Tabelas 3 e 4.

Tabela 3 - Avaliacdo da Associacdo no OCR das matriculas

Método de OCR Acuracia bruta (%)  Acurécia com Associacéao (%)
Tesseract 0,0 6,7
TEXT_DETECTION 36,7 73,3
ordenagao de palavras | 33.3 733
DOCUMENT_DETECTION 36,7 63,3
DOCUMENT_DETECTION 33,3 63,3

com ordenacéo de palavras

Fonte: Autoria propria.

Tabela 4 - Avaliacdo da Associacdo no OCR dos nomes

Método de OCR Acurécia bruta (%) Acuracia com Associagéao (%)
Tesseract 0,0 3,3
TEXT_DETECTION 0,0 53,3

TEXT_DETECTION com

ordenacéo de palavras 0,0 73,3
DOCUMENT_DETECTION 0,0 73,3
DOCUMENT_DETECTION 0,0 86,7

com ordenacéo de palavras

Fonte: Autoria propria.
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Observa-se que em nenhum dos 30 campos MATRICULA o Tesseract retornou
a matricula exata correta, enquanto que o método de OCR TEXT_DETECTION
retornou a matricula exata em 36,7% dos casos, 0 método TEXT_DETECTION com
ordenacéo de palavras em 33,3% dos casos, 0 método DOCUMENT_DETECTION
em 36,7%, e 0 método DOCUMENT_DETECTION com ordenacéo de palavras, em
33,3%.

ApoOs a associacdo, o Tesseract obteve apenas 6,7% de acuracia, ou seja,
mesmo com a comparacao, pela minimizagao da distor¢do CER, do resultado do OCR
com a base de alunos, ainda assim em meros 6,7% dos casos a associacgao foi feita
corretamente, e para o OCR com Tesseract nos campos NOME, um resultado ainda
pior de 3,3% de acuracia na associacao.

Isto provavelmente se deve ao fato de que o Tesseract por padrdo ndo vem
treinando para reconhecimento de escrita a mao, mas apenas para textos digitados,
e para que possa ser capaz de realizar OCR em escritas a mao, precisa de
treinamento para estes casos, e também treinamento de idioma.

Observa-se na primeira coluna da tabela 4 que nenhum dos cinco métodos de
OCR retornou ao menos um nome perfeitamente igual ao nome correto do aluno,
porém, comparando-se o resultado do OCR com a base de alunos, obtiveram-se
associa¢des com boa acuracia, sendo 53,3% pelo método TEXT_DETECTION, 73,3%
pelo método TEXT_DETECTION com ordenacédo de palavras, 73,3% pelo método
DOCUMENT_DETECTION, e, o melhor resultado, 86,7% pelo método
DOCUMENT_DETECTION com ordenacéo de palavras.

Observou-se assim, que a metodologia de associacao (formulério, aluno) pela
comparacao do OCR com os dados da base de alunos e minimizacéo da distor¢céo
CER trouxe melhores resultados pelo OCR nos campos NOME, em comparacdo ao
OCR nos campos MATRICULA.

4.5 Consideracgdes finais

O desempenho do OCR pelo método Tesseract foi insatisfatorio, pelo fato deste
modelo ndo vir treinado para reconhecimento de escrita a mao, e necessitar de
treinamento adicional, de escrita a mao e de idioma alvo. Para o OCR nos campos
MATRICULA, a adicdo do algoritmo de ordenacdo de palavras nos métodos
TEXT_DETECTION e DOCUMENT_DETECTION néo trouxe melhorias em relacdo
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ao desempenho destes métodos sem a ordenacéo, devido ao fato de que o campo
MATRICULA no template de requerimento possuir apenas uma linha de
preenchimento, o que de certa forma ja induz o OCR a extrair o texto na ordem
desejada (da esquerda para a direita).

Para o OCR nos campos NOME, a adicdo do algoritmo de ordenacdo de
palavras retornadas pelo OCR, a partir da verificagdo de suas caixas delimitadoras,
trouxe uma melhoria de 37,5% na acuracia da associacdo pelo método
TEXT_DETECTION, e uma melhoria de 18,3% na acuracia da associacdo pelo
método DOCUMENT_DETECTION. Esta melhoria se deve ao fato de que os campos
NOME no formulario, possuirem duas linhas de preenchimento, e com isso o OCR
frequentemente retorna em uma ordem indesejada as palavras extraidas, por causa
de uma incorreta deteccao de blocos por parte do OCR, conforme explicado na se¢éo
3.4.4.

Portanto a metodologia vencedora foi a aplicacdo da funcao
DOCUMENT_DETECTION do Google Vision nos campos NOME com adi¢cdo do
algoritmo de ordenacéo de palavras retornadas pelo OCR, e posterior associacdo ao
aluno da base de alunos com nome mais similar ao resultado do OCR com a
ordenacdo. A associacdo ideal (Formulario, Aluno), obtida pela minimizacdo da
métrica CER na comparacao dos resultados do OCR por este método com os dados
da base sintética de alunos, resultou em uma acuracia de 86,7% na tarefa de detec¢éo

do aluno.
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5 CONCLUSAO

A proposta deste trabalho foi propor um modelo capaz de extrair as
informacdes preenchidas nos formularios escaneados de requerimentos académicos
da UEPB, capaz de retornar um arquivo contendo os dados do requerimento
especifico. O projeto e execucédo das etapas do pipeline proposto, juntamente com 0s
resultados obtidos, onde o método que mostrou melhor desempenho foi a aplicacéo
da funcdo DOCUMENT_DETECTION do Google Vision nos campos NOME com
adicdo do algoritmo de ordenacdo de palavras, evidenciaram que é possivel realizar
a construcédo e implantacao de um tal sistema automatico.

Com excecdo da construcao de ground-truth, o que serviu apenas para avaliar
a acuracia do pipeline proposto, todas as etapas deste projeto foram executadas
algoritmicamente no computador, através de scripts Python. Sendo assim, conclui-se
que todas estas etapas podem ser reunidas em um Unico script que as realize
sequencialmente e de forma automatizada.

No intuito de monitorar de perto todas as saidas de cada uma das etapas
(padronizacédo das imagens, alinhamento, reparticdo dos campos, OCR, associacéo,
criacdo do JSON), foram escritos codigos em separado para cada uma destas etapas,
para que assim, cada uma delas pudesse ser avaliada separadamente. Porém, pela
forma com que foram projetadas, todas estas etapas estdo aptas a serem reunidas
em um dnico script automatico, gerando um JSON com os dados do requerimento
submetido, e armazenando este JSON em algum dispositivo de armazenamento, o
que permitira seu uso por parte de outros sistemas de software que englobam o
panorama de processamento de requerimentos estudantis da UEPB.

Os resultados aqui publicados ainda estéo longe de ser uma solucdo completa
para o problema tratado. Ainda ha muito trabalho a ser feito futuramente, e também
muitas outras metodologias a serem testadas e exploradas. No entanto, o autor
espera ter conseguido demonstrar que a implantacdo de um tal sistema, conforme foi
descrito ao longo do trabalho, é possivel e viavel, e que as etapas aqui projetadas,
podem ser aperfeicoadas separadamente.

Sugere-se para trabalhos futuros, a implementacéo de uma outra metodologia,
possivelmente mais segura (contra erros), de efetuar a associagéao (detectar o aluno
requerente), que se baseie da combinacdo das diferentes associa¢des ideais obtidas

a partir da minimizacéo do CER na comparacéo dos campos matricula, nome, telefone
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e e-mail do OCR com os dados da base de alunos, conforme foi sugerido na se¢ao
3.4.6. Espera-se que a combinacdo das associagfes ideais com base nos Vvarios
campos do formulério possa ser mais efetiva do que a escolha de uma associacao
ideal obtida pela comparacdo do OCR com a base de alunos que seja baseada em
apenas um unico campo do formulario.

Modelos de OCR capazes de lidar com reconhecimento de escrita a mao, como
a funcdo DOCUMENT_TEXT_DETECTION do Google Vision, proveem de uma
técnica mais especializada de OCR chamada Reconhecimento Inteligente de
Caracteres, em inglés, Intelligent Character Recognition (ICR), capaz de reconhecer
escrita @ mao. Pelo fato do Google Vision ndo ser open-source e ter sido utilizado
como caixa-preta neste trabalho, ndo foi possivel avaliar, nem ajustar as técnicas de
deep learning do processo de ICR do mesmo, o que possivelmente poderia ser feito
com o Tesseract, e que fica como sugestao para trabalhos futuros.

Sugere-se também a aplicacdo do pipeline com uma padronizacao de imagens
em outras resolucdes diferentes, e também realizar etapas de limpeza nas imagens,
como suavizacdo, aumento de contraste e binarizacdo, para avaliar possiveis

melhorias no resultado do OCR.
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APENDICE A - ALGORITMO DE ORDENAGCAO DE PALAVRAS RETORNADAS
PELO OCR

def words_with_bounds_to_unique_string{words_with_bounds):
y_linhas = []
range_y_linhas = []
for tupla in words_with_bounds:
bounds = tupla[0]
y = bounds[0][1]
if any([y==a and y<=b for (a,b) in range_y_linhas]]:
continue
y_linhas.append(y)
range_y_linhas.append([y-6, y+6])
#vamos criar uma lista de warios dicionarios, cada dicionario & da forma {"text":texto, "bounds": bounds}
lista_de_textos = [{"text": texto, "bounds":bounds} for (bounds,texto) im words_with_bounds]
def isin_range(texto, range_linha):
#texto deve ser um dicionario da forma {"text":texto, "bounds":bounds}
#range_linha é da forma (y_inf, y_sup)
return texto[ "bounds'J[@][1]>=range_linha[0] and texto[ 'bounds'][@][1]<=range_linha[1]
unigue_string = "
for i,range_linha in enumerate(range_y_linhas)
#filtrar os textos da transcrigdo que pertencem a este range de linha
isin_range_partial = partial{isin_range, range_linha=range_linha)
textos_na_linha_atual = list(filter(isin_range_partial, lista_de_textos))#contem tambeém os bounds
#print('Textos na linha',i,":",list(textos_na_linha_atual))
textos_na_linha_atual.sort{key = lambda texto: texto['bounds'][2][0])
palavras_na_linha_atual = list(map(lambda texto: texto['text'], textos_na_linha_atual))#ndo contém mais
o0s bounds
linha_atual = .join{palavras_na_linha_atual)
unique_string += linha_atual
return unigque_string
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