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RESUMO

SILVA, Lucas Viana da. Avaliacao de Qualidade em Imagens de Documentos
Técnicos usando Fusao de Métricas. 2024. f. Dissertagdo (Mestrado) — Programa
de Pos-Graduagcdao em Computagdo. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio
Grande.

Reconhecimento 6ptico de caracteres (OCR) e restauracdo de documentos sdo duas
aplicacdoes em que fazer a avaliacdo da qualidade da imagem do documento (DIQA)
€ necessdria para entender os problemas que podem surgir ao tentar processar um
documento especifico. Documentos técnicos, contendo formas complexas como tabelas
e carimbos/assinaturas, apresentam comportamento diferente na saida de um OCR
dependendo de qual componente do documento estd sendo analisado, fazendo com que
ocorra problemas ao utilizar os modelos de DIQA atuais. Este estudo analisard estas
diferencas de comportamento e propord um método para a utilizagdo de DIQA neste tipo
de documento, separando os componentes do mesmo e tratando cada um deles de forma
separada. Os resultados obtidos mostram uma melhora perto de 14% em comparacdo
com técnicas do estado da arte atual para documentos que incluem formas complexas
como tabelas e carimbos, adicionando uma nova ferramenta relativamente simples para
tarefas de DIQA.

Palavras-chave: OCR, Qualidade, Machine learning, IQA.



ABSTRACT

SILVA, Lucas Viana da. Quality Assessment in Technical Document Images using
Metrics Fusion. 2024. [55|f. Dissertacdo (Mestrado) — Programa de Pés-Graduagdo em
Computagao. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Optical Character Recognition (OCR) and Document Information Retrieval are two
applications where doing Document Image Quality Assessment (DIQA) is necessary to
predict problems that can arise when trying to process a specific document. Technical
documents, containing complex forms such as tables, stamps and signatures, have differ-
ent behavior in the output of an OCR depending on which component of the document
is being analyzed, causing problems when using current DIQA models. This study will
analyze these differences in behavior and propose a method for using DIQA in this type
of document, separating its components and treating each one separately. The results ob-
tained show close to a 14% improvement compared to current state-of-the-art techniques
on documents that include complex shapes such as tables and stamps, proving a great tool
for a niche usage in the DIQA segment.

Keywords: OCR, Quality, Machine learning, IQA.
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1 INTRODUCAO

Com a utilizacdo crescente de sistemas digitais se faz necessario a tradugdo de do-
cumentos que nao foram criados de forma digital, e portanto ndo tem anotado o texto
dentro do mesmo, em documentos que podem ser reconhecidos e manipulados através
de sistemas de computacdo, como sistemas de busca de texto. Para isso € feito o pro-
cesso de OCR nos documentos, visando a extracdo do texto em uma imagem especifica.
Embora os sistemas de OCR tiveram uma melhora significativa nos ultimos anos, com
adventos como redes Transformer, ainda € possivel notar que em algumas imagens, espe-
cialmente as imagens com problemas de qualidade, a extracdo ndo consegue ser feita de
forma satisfatéria. Com isso em mente foram criadas técnicas de Document Image Qua-
lity Assessment (DIQA), para tentar medir a qualidade de um documento antes de fazer o
processamento pelo OCR, fazendo com que seja possivel adaptar o processo de extragao
de texto dependendo da qualidade predita, adicionando etapas como pré-processamento
da imagem ou mudando a rede utilizada durante o OCR. O fluxograma deste processo
pode ser visto na Figura[I] As técnicas de DIQA atuais focam em imagens com texto ma-
nuscrito ou texto em mundo real, ndo sendo adaptadas para textos de documentos técnicos
escaneados, que € um tipo de documento razoavelmente comum nos tempos atuais, con-

sistindo desde plantas de construcado civil até artigos cientificos.

Entraca da imagam

Cuizlidade.
boa

Andlize de qualidade

Qualidads
baixa

Pré-processamento

ou
Mudanca da medel

Figura 1: Fluxograma de processo OCR utilizando a anélise de qualidade

Image Quality Assessment(IQA) é um método de regressao utilizado em diversas
areas, desde imagens médicas até documentos de texto, para tentar analisar a qualidade
da imagem com relacdo a algum processo, por exemplo o qudo bom a qualidade de uma

imagem de radiologia € para o reconhecimento de um tumor, sendo que existem alguns
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subtipos de IQA com relacdo a qualidade de documentos (DIQA). A primeira subdivisdao
tem haver com qual métrica de qualidade esta sendo avaliada, podendo ser subjetiva ou
objetiva. Uma métrica subjetiva [21] tende a utilizar a percep¢ao humana como qualidade,
levantando os dados de qualidade de cada imagem a ser analisada através de um estudo
realizado com pessoas, onde as mesmas determinam um ndmero em uma escala definida
para um determinado conjunto de imagens. Métricas subjetivas ndo sao muito utilizadas
nos métodos de DIQA, visto que processos de OCR podem facilmente errar uma imagem
com texto de reconhecimento facil para uma pessoa, como texto com uma linha riscada
por cima do mesmo.

Métricas objetivas se dividem em dois tipos, sendo eles métodos utilizando a saida do
OCR com algum processo de aprendizado e métodos que sé utilizam as informagdes da
imagem, sem utilizacdo de aprendizado de maquina. Métodos que nao utilizam aprendi-
zado de maquina [43]] [4] sdo criadas a partir da extra¢do de caracteristicas das imagens e
a aplicagdo de filtros nas caracteristicas para tentar estimar um valor de score pré-definido
através de uma férmula matemadtica.

Métodos que tentam predizer a qualidade do OCR através de aprendizado de maquina uti-
lizam a comparacgdo entre a saida do OCR e o texto anotado da imagem, normalmente ana-
lisando o mesmo com métricas como Character Error Rate (CER) utilizando a distiancia
de Levenshtein, CLEval [2] ou ZoneMapAlt [19] para obter a acuridcia da deteccdo e
reconhecimento do texto feito pelo OCR. Estes métodos utilizam métodos cldssicos em
conjunto com a extragdo manual de caracteristicas como SVR [37] [46]] ou redes neurais
como CNN [29] [26] [30] e RNN [27]. Estes métodos entdo tentam fazer uma regressao
da uma métrica de saida do OCR, que é tomada como métrica de qualidade, a partir de
uma imagem dada.

Vale ressaltar também que IQA pode ser dividido em dois tipos:

* IQA com referéncia completa (FR-IQA): onde o processo compara uma imagem
de entrada com uma imagem conhecida e com qualidade perfeita”. Normalmente
utiliza algoritmos para comparar as duas imagens [6]]. Alguns algoritmos que sdo
utilizados para este problema sao structural similarity index measure (SSIM) [435]]
e universal quality index (UQI)[44]. Este tipo ndo € visto no ramo de DIQA, porque
os processos que utilizam de técnicas de DIQA ndo tem uma imagem de referéncia
para comparar a imagem que estd tendo a qualidade inferida. Normalmente es-
sas técnicas sao mais relevantes em processos que precisam calibrar equipamentos
como cameras digitais ou para notar deterioracdo ao longo dos equipamentos de

captura de imagem utilizados em um local estético.

* 1QA sem referéncia (NR-IQA) ou blind IQA: onde existe uma imagem de entrada e
nenhuma referéncia/comparagio sobre a qualidade da mesma. E o tipo com maior

numero de estudos, sendo que o trabalhado desenvolvido neste estudo, e em todos
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os artigos de DIQA, é focado neste tipo de IQA, devido a ocasido normal de ndo
existir referéncia para uma imagem no mundo real. Este campo normalmente tem
como estado da artes as CNN’s [29] [26] [130] e RNN’s [27].

1.1 Definicao de problema

Este trabalho terd o foco em criar uma solucao para a aplicag@o de técnicas DIQA em
documentos técnicos que contém formas complexas como tabelas e carimbos, visando
obter no final um método para analisar a qualidade de uma imagem de documento técnico
para o processamento de OCR da mesma, sem precisar de uma referéncia sobre a origem
da degradacdo da imagem. Um exemplo de documento técnico pode ser visto na figura
2] sendo o mesmo definido neste trabalho como uma imagem contendo texto que forma
uma unidade 16gica sem necessariamente conter relagdes gramaticais normais, contendo

no entanto relagdes através de elementos como carimbos, tabelas e formulérios.

Figura 2: Um exemplo de documento técnico [[15]].

Estes documentos contém segmentos distintos, como tabelas e carimbos, com padrdes
de comportamento diferentes em sistemas OCR. Essas diferencas de comportamento fa-
zem com que exista uma diferenca considerdvel entre a predi¢ao do método e a quali-
dade real do OCR quando um método de DIQA geral é aplicado na imagem inteira do
mesmo. Um experimento que comprova essa colocagdo pode ser visto no Anexo|Al Com
base nisso este trabalho focard na separacdo desses segmentos distintos e na avaliagio
de qualidade isolada dos mesmos e, no final, juntando as predi¢des de avaliacdo de cada

segmento para obter uma predi¢do de qualidade melhor para o documento analisado.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € criar um método de DIQA sem referéncia para
tratar de documentos técnicos escaneados com elementos complexos, onde neste trabalho

sdo considerados elementos complexos as tabelas e carimbos que contém texto e que
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aparecem um uma pagina do documento. Isto serd feito através de um método de divisdo e
conquista, segmentando cada elemento complexo na pagina e aplicando a melhor técnica
de DIQA em cada um para depois juntar o resultado dos mesmos com o resultado do
resto da pagina, considerado como elemento “base’neste trabalho. A hipdtese inicial
que gerou a criagdo deste método foi de que os sistemas OCR atuais se comportam de
forma diferente em elementos complexos, fazendo com que técnicas de DIQA tenham
dificuldade de atribuir um valor correto para a qualidade do documento total, sendo essa
hipétese validada no anexo|A.1.2

Alguns objetivos secundarios do projeto sao:

* Experimentar técnicas que se provam efetivas em outras areas de IQA e analisar seu
comportamento em DIQA [40, 31]].

* Analisar correlacao de valores de qualidade com diversas métricas para quantificar
o resultado de um sistema OCR [24), 3|, 36]].

» Explorar métodos de fusdo para o conjunto de divisdo e conquista [33]].
 Utilizar mais de um sistema OCR para verificar a generalidade do método.

 Utilizar diversos tipos de documentos escaneados, contendo e ndo contendo ele-
mentos complexos, para verificar a acuracia do método em outros tipos de docu-

mentos que ndo sao o foco principal do trabalho.

Para a realizacdo destes objetivos serd necessario levantar uma base de dados que
contenha elementos de tabela e carimbo. Com essa base sera possivel fazer o treinamento
de redes e testar técnicas de DIQA na pagina inteira e nos elementos isolados, fazendo
com que seja possivel isolar o processo para obter uma predi¢cdo de qualidade melhor
para cada componente. Por ultimo, essas predi¢cdes de qualidade para cada componente
de uma documento precisam ser fundidas em uma predi¢ao geral, dando entdo um valor

de qualidade final para aquele documento.

1.3 Estrutura do texto
Este trabalho € estruturado em 5 capitulos:

* Capitulo [I{Introdug@o): introduz o problema de DIQA em documentos técnicos, a

estrutura e os objetivos do trabalho proposto.

* Capitulo 2 Trabalhos relacionados): explora o estado da arte para problemas pare-

cidos ao tema do projeto.

* Capitulo [3(Metodologia): explica o método utilizado para lidar com o problema

explicado durante a introdugdo.
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* Capitulo @[Resultados preliminares): demonstra os resultados obtidos com o

método explicado na se¢do anterior.

* Capitulo [5fConclusdo): recapitula os resultados obtidos na sec¢do anterior e consi-

dera areas que poderiam ser estendidas no mesmo para um futuro projeto.



2 TRABALHOS RELACIONADOS

Como o foco do trabalho estd em DIQA sem referéncia focado em documentos
técnicos no texto abaixo serdo destacados alguns artigos do estado da arte focando es-
pecificamente em DIQA. Vale ressaltar a maioria dos trabalhos de DIQA nao tem o foco
somente em documentos técnicos, muitas vezes misturando diversos tipos de documento
em uma base de dados e focando no processo de DIQA em si, ao contrario deste trabalho

que foca na aplica¢do de DIQA em um tipo de documento especifico.

Li et al. [25] é um exemplo de DIQA com visao computacional cldssica, isto é, sem
a utilizacao de técnicas de aprendizado de maquina. A técnica consiste em utilizar um
filtro de Sobel [18] sobre dreas de texto detectadas na imagem para tentar detectar e atri-
buir um valor a degradag@o nas bordas dos caracteres encontrados na drea. Estes valores
obtidos sdo agregados em um unico valor através do desvio padrdao dos mesmos. Como a
métrica de qualidade escolhida no artigo ndo é uma métrica de saida de um sistema OCR é
necessario correlacionar a mesma a acuracia do OCR para que seja possivel analisar o re-
sultado obtido e como ele se comporta quanto métrica de qualidade, isto € feito utilizando
as métricas de correlagdo Spearman Rank Order Correlation Coefficient (SROCC) e Li-
near Correlation Coefficient (LCC). Os resultados obtidos obtém bons resultados quando
comparados com o estado da arte, mas o método contém algumas peculiaridades, como o
fato do mesmo medir somente a qualidade do reconhecimento do texto e nao medir como
¢ a qualidade da imagem para a detec¢do do texto, outra parte importante em sistemas
OCR. Também vale destacar que o banco de dados utilizado s6 contém imagens de livros,
sem considerar outras formas de imagens, como documentos técnicos e imagens de texto

na vida real.

Peng et al. [37] € um exemplo de DIQA utilizando aprendizado de maquina cléssico,
fazendo um processo de DIQA sem referéncia utilizando duas caracteristicas extraidas
com algoritmos de visdo clédssico, gradiente de borda e a razdo entre a altura e a largura
do texto detectado, combinando as mesmas com uma Support Vector Regression(SVR)
para conseguir aprender a relacdo entre a métrica de qualidade de um processo OCR
sobre as imagens, no caso a Word Error Rate(WER), e as caracteristicas extraidas. Este

processo € feito em imagens degradas a partir de uma mudanca de foco na camera que
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obteve as imagens da base de dados, sem utilizar nenhum pds-processamento para criar
imagens degradadas por outros efeitos. A acurécia final do processo foi medida utilizando
Mean Square Error (MSE), uma métrica obtida pela diferenca entre a saida do regressor
SVR treinado e a saida real do sistema OCR. Embora este método obteve resultados
razodveis o mesmo ainda tem alguns problemas quanto ao tipo degradag¢do das imagens
utilizadas, analisando somente imagens com degradacdo devido a problemas de foco na
camera de captura, e também sobre o tipo de métrica de qualidade a ser aprendida, onde
WER causa um valor desproporcional a ser atribuido em erros de severidade diferente,
por exemplo o valor de WER se um sistema OCR trocar a palavra ’casa”por ”Casa”é o
mesmo de se o sistema trocar “casa’por "C5s”, porque a métrica WER sé olha se uma
palavra foi encontrada de forma correta ou nao, onde a maioria dos estudos envolvendo
andlise de acurdcia de sistemas OCR atuais utilizam métricas mais robustas como CER
para representar a qualidade do processo OCR por causa de sua capacidade de considerar

os erros de OCR no nivel de carater.

Lu and Dooms [29] € um exemplo de DIQA utilizando aprendizado profundo, especi-
ficamente redes neurais convolucionais. Este artigo foca no desempenho de redes neurais
convolucionais profundas e no problema de que bases de dados para treino de modelos
DIQA sao pequenas, o que dificulta este tipo de rede a obter um bom resultado. Utilizando
o mecanismo de transferéncia de aprendizado de uma rede ja treinada em outras tarefas de
visdo computacional, neste caso a AlexNet [20], o artigo faz o fine-tuning da rede, recon-
figurando a mesma para a regressao dos valores de acurdcia de OCR, utilizando métricas
de correlagdo entre a acuracia real do OCR e a acuricia predita pelo modelo. Este método
obteve bons resultados quando comparado com o estado da arte, mas a sua base de dados
de teste e treino nao utiliza nenhum documento técnico, a acuracia do OCR sé mede o
reconhecimento de texto(CER) e ndo mede a detec¢do do texto para um sistema OCR e

sO existe um tipo de degradagdo nos dados.

Li et al. [27] utiliza uma rede neural recorrente (RNN), marcando o primeiro uso de
uma rede que utiliza mecanismos de atencdo para fazer a correlagdo entre a imagem de
entrada e a qualidade da mesma para um processo OCR. Ele utiliza uma rede RNN em
conjunto com uma métrica atribuida a cada imagem do conjunto de treinamento, neste
caso a taxa de erros por caractere (CER), para treinar um modelo de regressdo capaz de
prever a qualidade de uma imagem para o processamento de um sistema OCR. Este artigo
¢ interessante pois 0 mesmo trds o primeiro dataset focado em documentos técnicos,
no caso recibos, e demonstra que embora o método seja capaz de predizer a qualidade
de imagens em documentos normais, com 95% de correlacdao pelo coeficiente LCC, o
mesmo s6 consegue alcangar 81% de correlacdo em documentos mais complexos, como

recibos.

Jin et al. [[17] demonstra um método para a drea de IQA em geral que mostra uma

avaliacdo de qualidade que propde dividir as sub-areas de uma imagem em um dos trés ti-
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pos de blocos: liso, borda e textura. Para cada tipo sub-drea da imagem ¢é feita a avaliacao
de qualidade com base na melhor métrica inferida para o tipo da mesma, com métricas
diferentes dependendo do tipo de bloco e do tipo de degradacdo observada em uma ima-
gem. ApOs ser feita a avaliagdo para cada sub-drea é necessario a fusdo de todos os va-
lores encontrados a partir de uma média aritmética. Jin et al. [16] expande essa pesquisa
na parte de fusdo de métricas, analisando também média ponderada, média truncada, me-
diana e média geométrica. Também ¢é expandido com métricas utilizadas em problemas
de IQA gerais chamadas de Visual Attention Models que utilizam macro-regioes que en-
globam multiplas sub-dreas. Os resultados desse artigo mostram um aumento de acuricia
significativo ao utilizar uma abordagem de divisdo-e-conquista com multiplas métricas,
melhorando em quase 7% no coeficiente SROCC em comparagdo a utilizagdo de uma
unica métrica para a imagem inteira.

Para os métodos baseados de DIQA que envolvem aprendizado descritos acima, vale
ressaltar que os mesmos tentam predizer a acurdcia do OCR em uma imagem. Visto
que OCR € o processo principal de analise de imagens de documentos, o desempenho de
qualquer aplicacao depende diretamente do desempenho do OCR. Assim, varios métodos
de DIQA na literatura consideram a precisao do OCR, como uma métrica, para quantificar

a qualidade das imagens dos documentos.

2.1 Conclusao

A motivagdo para este método saiu de uma andlise feita em documentos técnicos na
subsecao |A.1.2} onde foi observado que os métodos atuais de DIQA se mostram compe-
tentes em documentos sem forma complexa, porém os mesmos tem uma qualidade menor
quando utilizado em documentos com carimbos e tabelas. Durante essa andlise também
foi possivel notar que os métodos atuais de DIQA conseguem lidar com os componentes
de forma isolada, isto é, aplicando a técnica somente na drea da imagem que contém a
tabela ou o carimbo. Para tratar este problema o trabalho a seguir ird propor um método
que utiliza de partes dos métodos anteriores, mas também adiciona a ideia de andlise de
qualidade de segmentos e fusdo de qualidade de componentes especificos a documentos

técnicos.



3 METODOLOGIA

O processo de andlise de qualidade de imagem deste trabalho € definido para do-
cumentos técnicos, contendo tabelas, formularios e carimbos, nao-manuscritos € esca-
neados. O intuito do projeto € melhorar a previsdo da qualidade através da separacdo
desses documentos através de um processo de divisdo e conquista, dividindo a imagem
em componentes distintos, aplicando uma técnica de DIQA para prever a qualidade do
componente e, ao final, juntar todos as predicdes de qualidade de componentes em um

valor s para obter o valor de qualidade do documento. Os componentes utilizados sdo:

* Tabelas(exemplo na Figura[3).
* Carimbos(exemplo na Figuraf).

* Base: o resto da pagina onde ndo existem carimbos nem tabelas.

Pos. | Anzahl | Beschreibung [ Emnzelprets Cesambprals
1 | Versandkosten ' 1.21 1.21€
1 13 | WLan AP ZisLink AP5431 69.75 906,75 €
2 28 | Optical Mouse PX(C-233 15.49 433,72 €
3 14 | Radiowecker . 13.86 194,04 €
Gesamtsumme 1535,72 € |
inkl. 19% MwSt 245,20 €

Figura 3: Exemplo de tabela [32]]

gervios IF - Burest TrE/0GP

Figura 4: Exemplo de carimbo [32]]

Este processo de dividir e conquistar foi feito com base nas hipoteses de que os siste-

mas OCR tendem a variar sua acurécia por componente dependendo da qualidade, isto é,
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com uma degradagdo piorando muito um componente e ndo afetando tanto os outros. A
segunda hipdtese que foi levantada é que, por ndo contarem com essa mistura de elemen-
tos em uma pdagina e serem treinados prioritariamente em bases de dados que nao contém
esse tipo de imagem, os modelos de DIQA atuais ndo teriam uma boa performance no
tipo de documento em que o projeto foca. A ultima hipdtese levantada considera que
os sistemas de detec¢do destes componentes sdo robustos o suficiente a degradacdo da
qualidade da imagem, em comparacdo ao OCR que ndo consegui lidar tdo bem com as
mesmas. Essas hipéteses foram verificadas no anexo

O projeto entdo € dado em duas etapas, sendo a primeira o treinamento/utilizacao de
técnicas de DIQA em cada componente para analisar qual o melhor resultado em cada
um dos mesmos. A segunda etapa consiste na fusdo dos valores de qualidade obtidos
para a comparacao com os outros métodos de DIQA atuais. As subsecdes seguintes apre-
sentaram os motores de OCR a serem utilizados nos experimentos, o levantamento dos
datasets que serdo utilizados, os métodos de DIQA que a serem analisados e os métodos

de como essa fusdo de valores de qualidade sera feita.

3.1 Dataset

Para a selecdo da base de dados alguns critérios foram levantados:

¢ Precisa conter documentos técnicos.

* Precisa conter diversos tipos de degradacdo ou imagens sem degradacao onde possa
ser aplicado data augmentation, para testar o processo em diversas situagdes de

qualidade.

* Documentos precisam conter o texto anotado.

Além destes critérios também foi dado prioridade a datasets que contém carimbos e
tabelas, para que o método de agregacao proposto no trabalho possa ser utilizado. Com
esses critérios e preferéncias foram utilizadas para os experimentos duas bases de dados:
StaVer [32]] e FUNSD [15].

A primeira ¢ uma base de dados de documentos técnicos escaneadas e nao-
manuscritas em alemdo com foco em carimbos. Foi escolhido por existir os trés ele-
mentos, tabelas, carimbos e texto normal, embora a drea de onde se encontra cada tabela,
o0 texto que se encontra em cada carimbo e o texto da pagina inteira teve que ser anotada
manualmente. Um exemplo de pdgina da mesma pode ser visto na Figura |5l A base
contém 400 péaginas com trés niveis de qualidade diferente durante o escaneamento, com
200 DPI, 300 DPI e 600 DPI, totalizando em 1200 paginas na base completa. A extensao
das anotagdes manuais feitas na base StaVer para este projeto podem ser vistas no link.

A segunda base de dados consiste de documentos técnicos escaneados e ndo-

manuscritos em inglés com foco em formularios. A mesma foi escolhida para analisar


https://drive.google.com/drive/folders/1k5mNUIJRKXvfHGdO4A5Spk3FidKFP9Ep?usp=sharing

free, resasrch
culture conference
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Matthias Werner. Bachstrae 154, 0B28 Hrempe

Jan Weber
Jahnstrafie 94
83280 Stadt Wehlen
Ihre Bestellung vom Dt
22. Juni 1997 15. November 2010
LIQUIDATION
Sehr geehréer Herr Weber,
Bitte Giberweisen Sie den folgenden Rechnungsbeitrag innerhalb von 28 Tagen auf das
unten angegebene Konto.
Arceahl Mﬁrﬁ P | Geamipreia
1 | Versand LA R 9,19€
26 | 50m Kabeltrommel, Uberspannungsschutz 25.99 675,74€
27 | 6x Steckdose 599 161,73€
18 | 4x Steckdose 499 89.82¢€
© 936,48 €
inkl, 19% MwSt 149,52¢€
Es griifit Sie
Matthias Werner
Gesllachafter: Bankvorbindung: Geschafesiihee
Matthias Wernes Ko 116 781 Matthize Weener
UStid-Nr kassu Kastell ;
DE 691360676 s O shong

Figura 5: Exemplo de pdgina do dataset StaVer [32]
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o método proposto em uma base de dados onde os componentes de carimbo e tabela
nao sdo tdo prevalentes em todas as paginas do dataset. Embora todas as imagens tem
o mesmo tratamento durante sua digitalizag¢do, sendo todas escaneadas a 100 DPI, a in-
clusdo desta base de dados também foi considerada pela qualidade de algumas imagens na
mesma, com ruidos naturais de tinta durante a impressao e rotacdes naturais das paginas
entre cada escaneamento das mesmas. Um exemplo de pagina da mesma pode ser vista
na Figural6] A quantidade total de imagens na mesma ¢ de 199 paginas escaneadas com a
anotacgdo de texto para cada uma, necessitando também a anotacdo manual de tabelas, sem
a necessidade anota¢do de carimbos pois 0 mesmo ndo sem encontra entre as paginas. A

extensao das anotacdes manuais feitas na base FUNSD para este projeto podem ser vistas
no link.

10675
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Figura 6: Exemplo de pédgina do dataset FUNSD [15]]

Como a quantidade de imagens nas duas bases € muito pequena, € feito uma etapa
de data augmentation para aumentar o nimero de imagens e prover imagens de diversos
niveis de qualidade durante a etapa de treinamento. Para treinar as redes neurais utilizadas
na etapa de avaliagdo de qualidade ¢ utilizado uma divisdo da base de dados
em 80% dos dados para treinamento e 20% dos dados para teste na base de dados StaVer e


https://drive.google.com/drive/folders/1OijJegUxEsY_sAURVHhhujxj3CTW_iXU?usp=drive_link
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75% dos dados para treinamento e 25% dos dados para teste na base de dados FUNSD. Os
métodos que ndo utilizam treinamento [25] sdo executados somente nos dados de teste,
para ser possivel uma comparagao de igual para igual com os métodos de aprendizado de
mdquina.

E necessdrio notar também que cada imagem anotada tem trés componentes, base, ta-
belas e carimbos. O treinamento de cada modelo e as inferéncias de cada teste no método
proposto sao feitas por componente, fazendo com que cada dataset seja virtualmente com-
posto de trés sub-divisdes, do tipo StaVer-Tables, StaVer-Stamps e StaVer-Base. Na fase
de treinamento das redes utilizadas serd necessario separar os modelos por cada com-
ponente onde o mesmo for treinado, fazendo com que para cada rede tenha um modelo
treinado para tabelas, um modelo treinado para carimbos e um modelo treinado para do-
cumento base. Vale ressaltar que a base de dados FUNSD ndo tem carimbos, entdo as
redes treinadas na mesma so terdo dois modelos, um para tabelas e outro para documento

base.

Foram decididos manter somente essas duas bases de dados durante a experimentagao,
pois as mesmas sdo as mais alinhadas com a defini¢cdo de documento técnico dado no
Capitulo [I] e que também contém algum tipo de degradagdo nas suas imagens, seja por
ajuste na qualidade do scanner ou por degradagdo ao imprimir a padgina. Como o intuito
da proposta € medir a qualidade de uma pégina € necessdrio a variagdo de qualidade das
mesmas, para ser possivel identificar se 0 método proposto lida bem com imagens de
qualidades variadas e ndo somente com imagens de uma qualidade s6. Bases de dados
como SROIE[13]], PubTables-1M[42] e PubLayNet[47/] também ndo foram levantadas ou
por ndo conter nenhum dos componentes de tabela ou carimbo, no caso do SROIE, ou por

nao ter nenhuma variedade na qualidade, no caso do PubTables-1M e PubLayNet.

3.2 Data Augmentation

Para a utilizacdo de data augmentation nas bases de dados € necessdrio focar em
degradacgdes que sao provadas a afetar sistemas OCR [7, 14, 5]]. Sendo assim foram utili-
zados 6 tipos de degradacgdes diferentes contidas dentro da biblioteca Augraphy [[12]], que
nao s mostra ter efeito em processos OCR, mas também foca em degrada¢des que podem
ocorrer em documentos que sdo escaneados e impressos, onde normalmente 0s processos
de automatizacdo de tarefas utilizando OCR ocorrem. Todas os exemplos de imagens
degradadas nas préximas subsec¢des terdo base na Figura[/|. As proximas subsecdes ca-
racterizam cada variacdo de degradacdo utilizadas durante o projeto, com 12 variagdes no
total criando uma base de dados ampliada com 12.480 imagens para o StaVer e 650 para o
FUNSD, valendo ressaltar que as técnicas de data augmentation a seguir foram utilizadas
somente nos dados de treinamento para melhorar a generalidade dos regressores treinados

no trabalho.
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Figura 7: Exemplo de pdgina sem utilizacao de data augmentation.



3.2.1 Inkbleed
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Usa uma detec¢do de arestas Sobel para criar uma mascara de todas as arestas e, em

seguida, aplica ruido a essas arestas. A Figura[§|demonstra o efeito da degradagdo. Neste

projeto foi variado esta degrada¢ao com trés tamanhos de kernel, sendo os mesmos um de

tamanho (3,3), outro de tamanho (5,5) e o ultimo de tamanho (7,7).
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unten angegebene Konto,
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Figura 8: Exemplo de pagina utilizando Inkbleed com tamanho de kernel (5,5).

3.2.2 Folding

Simula um efeito de dobramento que pode ocorrer durante mal posicionamento de

um papel ao escanear ou imprimir um documento. A Figura [9] demonstra o efeito da

degradacdo. Neste projeto esta degradacdo ndo foi variada, deixando a mesma com um

padrdo de 5 dobramentos na pagina para todas as paginas da base de dados.
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Figura 9: Exemplo de pégina utilizando Folding.
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3.2.3 DirtyDrum

Simula de sujeira nos tambores de uma impressora a toner, criando faixas de ruido
na pagina impressa. As Figuras[I0] [TT] e [[2] demonstram o efeito da degradagdo. Neste
projeto esta degradacdo tem trés variacoes, incluindo imagens com faixas de ruido hori-
zontal, imagens com faixas de ruido verticais e imagens com as duas orientacdes de faixa

de ruido a0 mesmo tempo.

S | R «mﬂ'ﬂ#wm
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Figura 12: Exemplo de
Figura 10: Exemplo de Figura 11: Exemplo de pédgina utilizando Dirty-
pagina utilizando Dirty- pégina utilizando Dirty- Drum de forma vertical e
Drum de forma vertical. Drum de forma horizontal.  horizontal.

3.2.4 Letterpress

Simula um efeito de tinta impressa em quantidade desigual, fazendo com que a cor em
partes do texto fique mais fraca em relagdo a outras dreas do texto. A Figura[I3]demonstra
o efeito da degradacdo. Neste projeto esta degradacdo ndo foi variada, deixando a mesma
com os valores padrio da biblioteca Augraphy.

3.2.5 Artefatos JPEG

Cria artefatos de compressao na imagem deixados ao utilizar o formato JPEG com
diferente niveis de qualidade. As Figuras[I4] [15]e[T6|demonstram o efeito da degradagéo.
Neste projeto esta degradagao tem trés variacdes com base na qualidade da compressao
JPEG, sendo a primeira com 50% de qualidade, a segunda com 10% e a dltima com 1%

de qualidade

3.2.6 Scribbles

Aplica um efeito de rabiscos sobre a pagina, simulando problemas como assinaturas

e outros tipos de ruidos causados fora do processo de escaneamento/impressao. A Figura
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Figura 13: Exemplo de pagina utilizando Letterpress.
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Figura 14: Exemplo de Figura 15: Exemplo de Figura 16: Exemplo de
pagina utilizando com- pégina utilizando com- pédgina utilizando com-
pressdo JPEG com 50% de pressao JPEG com 10% de pressao JPEG com 1% de
qualidade. qualidade. qualidade.

[I7] demonstra o efeito da degradagdo. Neste projeto esta degradacdo ndo foi variada,

deixando a mesma com os valores padrao da biblioteca Augraphy.

3.3 Motores OCR

Todos os métodos de DIQA objetivos sem referéncia necessitam de motores OCR
para averiguar a correlac@o entre a métrica de avaliacdo predita e a acuracia real do OCR.
Neste trabalho sdo utilizados dois motores de OCR, Tesseract[41] e PaddleOCRJ[9]]. As

proximas duas subsecdes entraram em detalhes sobre os dois motores selecionados

3.3.1 Tesseract

Tesseract[41] € um software de OCR de codigo-aberto que conta com modelos treina-
dos para diversas linguagens. Este sistema foi escolhido pela sua capacidade de reconhe-
cer multiplas linguagens, o que é necessario devido as bases de dados do projeto conterem
mais de uma linguagem, e oferecer customizagdo de seus parametros e retreinamento de

seus modelos caso necessario. As configuragdes utilizadas no projeto sdo:

¢ Versao: 5.2.0

Meétodo de thresholding: Sauvola

DPI: 300

Modelo de linguagem: Latin

PSM: 11 (Ignorar a andlise de pagina interna do Tesseract)
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Figura 17: Exemplo de pagina utilizando Scribbles.

* OEM: 1 (Rede LSTM)

Antes de utilizar este OCR foi feito um estudo com base em artigos existentes que mar-

cavam a performance do Tesseract pior do que outros métodos do estado da arte[34]], onde
no mesmo foi feito um teste utilizando a métrica CLEval[2] na base de dados FUNSD[13]]
com a configuragdo do Tesseract acima e foram encontrados os resultados da tabela[l], que

mostram o Tesseract com resultados nao tao distantes a outros métodos do estado da arte

se o mesmo for configurado de maneira correta.

Tabela 1: Resultados de acuracia do TesseractOCR - FUNSD

Precisao Recall F1
Detecgﬁo 95,07% 87,13% 90,93%
End-to-End 88,54% 90,97% 89,74%
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3.3.2 Paddle

PaddleOCR[9] € um sistema de OCR de cddigo aberto desenvolvido pela equipe Pad-
dlePaddle. Este sistema foi escolhido tanto pela sua capacidade de reconhecer multiplas
linguagens quanto pela sua melhor performance em documentos técnicos comparado ao
Tesseract, o que pode mostrar diferengas no método de avaliacdo de qualidade final depen-
dendo da qualidade do motor de OCR utilizado. As configuragdes utilizadas no projeto

sdo:
e Versao: 2
* Rede de deteccdo de texto: Differentiable Binarization (DBNet[28])

¢ : Rede de reconhecimento de texto: Convolutional Recurrent Neural Network
(CRNN[23])

* Modelo de linguagem/reconhecimento: Inglés para FUNSD e Alemao para StaVer

O mesmo teste feito na base de dados FUNSD foi extendido para o PaddleOCR, com
os resultados na tabela E possivel notar que o mesmo é consideravelmente melhor que
o Tesseract tanto na deteccdo quanto no reconhecimento de caracteres, o que confirma a

hipétese inicial de variagdo de qualidade de motor OCR.

Tabela 2: Resultados de acuricia do PaddleOCR - FUNSD

Precisao Recall F1
Detecgﬁo 99,15% 98,53% 98,84%
End-to-End 98,73% 97,42% 98,07%

3.4 Meétricas de qualidade de OCR

Antes de utilizar os datasets é necessario primeiro calcular uma métrica de qualidade
para cada componente de cada imagem do mesmo. Esta etapa € feita apos ser aplicado
data augmentation em cada imagem, sendo que as imagens sdo separadas em seus trés
elementos (base, carimbo e tabela) e, entdo, processadas por um sistema OCR. A saida
do sistema OCR € comparada com o ground-truth para aquela imagem, gerando uma
métrica de acurécia para o processo OCR naquela imagem, onde essa métrica de acuracia
também é tomada como a métrica de qualidade da imagem para que seja possivel utilizar
as técnicas de DIQA na mesmas. Para parear o texto de saida do OCR com o texto do
ground-truth € feito uma processo de comparagao entre cada linha encontrada na saida
OCR e cada linha no texto anotado, calculando a intersec¢ao-sobre-unido (IoU) e pare-
ando as duas linhas se a mesma for maior que 0.5.

As métricas a serem exploradas nesse projeto sao:
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e Taxa de erro de caracteres: Character Error Rate (CER) utiliza uma métrica de
distancia, no caso desse trabalho a distincia de Levenshtein [24], para medir a
quantidade de manipulacdes (substituicdes, inser¢des € remogdes) necessarias para
transformar um texto em outro texto. O CER faz a soma dessa distancia de edicdao
entre as linhas pareadas e divide o valor pelo nimero de caracteres na linha para
normalizar o mesmo. Esta métrica foca em quantificar o qudao bom o reconheci-

mento de texto de um sistema OCR é.

* CLEval [2]: € uma métrica de desempenho de OCR que utiliza de “sub-métricas”
para medir a performance de um sistema OCR, onde essas ’sub-métricas” contém
técnicas para andlise de deteccao de OCR, medindo overlaps e merges nas caixas
de texto encontradas pelo OCR, assim como técnicas para a anélise do reconheci-
mento de OCR, medindo caracteristicas como o nimero de caracteres corretamente
encontrados. Esta métrica end-to-end foca no processo inteiro de OCR, desde a

deteccao de texto até o reconhecimento do mesmo.

3.5 Meétodos de DIQA

Os métodos de DIQA escolhidos serdo utilizados nos trés componentes de cada ima-
gem, sendo os mesmos selecionados pela sua acurédcia na tarefa de DIQA em comparagao
com o resto do estado da arte e na sua adaptabilidade a novos problemas. Quatro métodos
de DIQA serdo utilizados para a pesquisa, valendo ressaltar que os trés primeiros foram

explicados durante a secao de trabalhos relacionados:

e Transfer-DIQA [29]: método de DIQA utilizando transferéncia de aprendizado de
uma rede CNN. Essa rede estd sendo utilizada para representar o estado da arte em
CNN’s utilizadas para a tarefa de DIQA.

* Attention-DIQA [27]: método de DIQA utilizando uma rede CNN. Essa rede esta
sendo utilizada para representar o estado da arte em RNN'’s utilizadas para a tarefa
de DIQA.

* CG-DIQA [25]: método de DIQA utilizando técnicas classicas de visdo computa-
cional. Essa técnica estd sendo utilizada no projeto para representar o estado da
arte em técnicas cldssicas de DIQA. Vale a pena ressaltar que nas publicacdes de
DIQA o método se mantém competitivo embora o mesmo nao utilize aprendizado

de méquina.

* Transfer-Efficient-DIQA: método de DIQA baseado no Transfer-DIQA, porém no
lugar da AlexNet utilizada no mesmo € feito uma substituicao pela EfficientNet-
B0, que é uma rede mais atual, robusta e precisa. O fine-tuning da mesma € igual

ao da AlexNet, com um modelo pré-treinado na ImageNet-1k transformado para
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regressao ao tirar o ultimo bloco fully connected (FC) de 1000 neurdnios e substituir
o mesmo com um bloco fully connected de um neurdnio e um regressor baseado
em perda L2, e retreinado a rede com base na tarefa de DIQA. Apds o primeiro
fine-tuning sao congeladas as camadas convolucionais iniciais e adicionados trés
camadas diretamente antes da camada final de regressdo: uma FC de 5 neurdnios
seguida por duas camadas FC de 10 neuronios. Essas camadas sdo treinadas do
zero para aprender caracteristicas especificas a tarefa de DIQA. Assim como no
Transfer-DIQA, as imagens de entrada sdo redimensionadas para 224 de altura por

224 de largura em pixels para o processamento na rede.

Vale ressaltar que redes Transformer ndo estdo sendo consideradas porque as mesmas
ainda nio se mostraram com resultados competitivos em relagc@o ao estado da arte na 4rea
de DIQA.

O método CG-DIQA [25] nao € uma método de aprendizado de maquina, entdo o
mesmo ndo precisa de treinamento. Os outros dois métodos necessitam de treinamento,
onde o processo de treinamento € descrito abaixo.

O fluxograma de treinamento das redes de DIQA pode ser visto na figura A qua-
lidade que a rede tenta fazer a predi¢do é dada por uma métrica que vem da comparacao
entre a saida do OCR e o texto original da imagem, onde a selecdo desta métrica € dis-
cutida com mais detalhes na se¢ao Ap0s o treinamento a rede tenta fazer a regressao
deste valor para uma imagem nova. O fluxograma de execucao da rede pode ser visto na
figura[I9] No final de tudo a entrada da rede ¢ uma imagem e a saida ¢ uma predigdo do
valor da métrica utilizada, que no caso atual € um valor entre 0 e 1. Vale também ressaltar
que esse treinamento € feito por componente, isto €, separando tabelas, carimbos e base
do documento e treinando um modelo especifico para cada a anélise de qualidade de cada

um dos mesmos.

Procaccamente
OCR

Comparacdo com
ground-truth

Para cada imagem

Geragdo de
score de gualidade
(CER, ZonaMapAlt)

Adicionar no
vatasst

Imagem com quakdade anolada

Apas lodas as imagens serem processadas

Treinamento da
rade

Figura 18: Treinamento de uma rede DIQA.
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Figura 19: Execucdo de uma rede DIQA.

3.6 Meétrica de saida do OCR

Como mencionado na segdo 2] os trabalhos de DIQA atuais focam no impacto da
qualidade da imagem no reconhecimento do texto em uma pédgina sem olhar no impacto
que o mesmo tem na detec¢ao deste texto, normalmente utilizando métricas como a taxa
de erro de caracteres, ignorando a primeira parte de sistemas de OCR. Como a maioria dos
processos de visdo computacional a detec¢do de texto também sofre com perdas dependo
da degradacdo da imagem a ser processada, portanto para tentar adicionar essa relagdo
de qualidade e detec¢ao de texto foi utilizado a métrica de Recognition Score End-to-End
[2]], uma métrica que combina o resultado da detec¢do e do reconhecimento do OCR para
analisar a qualidade da saida do mesmo.

A métrica de saida € importante em dois pontos:

1. Para servir como varidvel de regressdo durante o treinamento de métodos com

aprendizado de méquina.
2. Para analisar a correlacdo entre os valores preditos e os valores corretos do sistema.

Para conseguir fazer uma comparagao valida entre todos os métodos € aplicado um
processo de correlagdo entre o Recognition Score de cada documento de teste e seu valor
de qualidade predito. Estes métodos de correlacao fazem com que seja possivel comparar
a qualidade predita da qualidade real, assim como normalizando o dado entre O e 1, pos-
sibilitando assim a comparacao justa entre diferente métodos de DIQA. Para fazer essa
correlagdo sdo elencados dois coeficientes de correlagdo distintos que serdo explicados
nas proximas duas subsegdes. Vale ressaltar que como coeficientes de correlacdo quanto

maior o valor obtido melhor é o método de DIQA.

3.6.1 Linear Correlation Coefficient

Linear Correlation Coefficient (LCC) [11] ou Pearson Correlation Coefficient € um
coeficiente de correlacdo linear entre dois conjuntos de dados, sendo utilizados neste tra-
balho o conjunto de dados “X” como a métrica de qualidade real dos documentos testados
e o conjunto de dados “Y” como a métrica de qualidade predita para os documentos. A

equacao |l|demonstra a férmula do coeficiente linear, onde:
* 1; e y; sdo valores individuais dos conjuntos X e Y, respectivamente;

* 7 é o tamanho da amostra de dados;
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* 7T e 7y sao a média de valores dos conjuntos X e Y, respectivamente;
* s, € 5, sdo os desvios padroes dos conjuntos X e Y, respectivamente.

0l Kfzi—T\ (vi—7
e () (57 ®

i=1

3.6.2 Spearman Rank Order Correlation Coefficient

Spearman Rank Order Correlation Coefficient (SROCC) [8] € uma medida de
correlagdo de classificagdo que avalia o qudo bem a relacdo entre dois conjuntos de dados
pode ser descrita usando uma fun¢do monotdnica. Neste trabalho o conjunto de dados
“X” como a métrica de qualidade real dos documentos testados e o conjunto de dados
“Y” como a métrica de qualidade predita para os documentos. A equacao [2| demonstra a

féormula do coeficiente de Spearman, onde:
* R(X)e R(Y) so os valores de X e Y convertidos para ranks, respectivamente;
* cov (R(X) R (Y)) é acovariancia entre 0s ranks;

* OR(x) € O(y) s@0 os desvios padroes das varidveis de rank X e Y, respectivamente.

- cov (R(X)R(Y)) @)

OR(X)O(Y)

3.7 Fusao de valores de qualidade

Ao final do processo havera diversos valores de qualidade para cada componente ana-
lisado durante o mesmo. Para atribuir um valor final a0 mesmo € necessario agregar estes

valores através de uma fungdo. O processo atual se divide em duas partes:

1. Agregar os valores de componentes do mesmo tipo. Exemplo: duas tabelas em uma

mesma pagina.
2. Agregar os valores dos trés tipos de componentes (tabela, carimbo e base).

Diversos métodos para a combinacdo de resultados de regressores existem na literatura

[1], porém nesse trabalho foram adotadas seis funcdes de fusao, sendo elas:

* Média: funcdo basica de fusdo para servir como linha de base para a andlise, adici-

ona todos os valores de entrada e divide pela quantidade dos mesmos.

* Média ponderada: média com pesos, onde os pesos para cada valor se ddo como a
interseccdo sobre a unido da drea do componente em relacdo a area total do docu-

mento.

¢ Maximo: atribui o valor maximo entre os valores de entrada como valor correto.
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¢ Minimo: atribui o valor minimo entre os valores de entrada como valor correto.
¢ Mediana: encontra a mediana entre os valores de entrada e coloca ele como saida.

* Média geométrica: calcula o produto de todos os valores de entrada elevado ao

inverso da quantidade dos mesmos.

Estas fun¢des foram adotadas por sua eficicia na literatura quando o problema a ser
resolvido requer um nimero baixo de valores a serem agregados, sendo que no caso deste
projeto a quantidade de valores a serem agregados tende a girar em torno de trés, devido
ao comportamento de dividir e conquistar em trés componentes distintos.

Ao final o método a ser aplicado terd as etapas:

1. Segmentar imagem em tabelas, carimbos e base;

2. Aplicar método de DIQA em cada segmento;

3. Fazer a fusdo dos valores de qualidade entre componentes do mesmo tipo;
4. Fazer a fusdo dos valores de qualidade entre tabela, carimbo e base.

No final disso o processamento proposto terd gerado um valor de qualidade geral para

um documento.



4 RESULTADOS

Os resultados do processo sao dados para cada par de motor OCR e base de dados,
onde a parte de teste da base de dados tem cada imagem analisada pelas 4 técnicas de
DIQA descritas na se¢do de metodologia, com os seus modelos treinados nos dados de
treinamento da mesma base, sem o processo de divisdo-e-conquista por componentes da
pagina para obter um valor base do estado da arte atual naquele dataset. Apds isso é
aplicado o método de divisao-e-conquista discutido na metodologia, onde cada imagem
de teste é decomposta em seus trés componentes e as técnicas de DIQA sao aplicados nos
mesmos para depois ser feita a fusdo dos valores encontrados pelas seis funcoes (média,
média ponderada, médximo, minimo, mediana e média geométrica) para obter um valor de
qualidade predito da imagem original. No fim todos os valores de qualidade preditos sdo
comparados com os valores de acurdcia de OCR para medir a correlag@o entre os mesmos,

mostrando também o grau de acuricia daquele método DIQA.

As proximas secoes detalharam e discutiram os resultados para cada par motor OCR
e base de dados, mostrando alguns experimentos complementares de teste de modelos
cross-dataset ¢ do impacto que as data augmentations tem no modelo e, por fim, de-
monstrando um exemplo qualitativo do processo de divisdao-e-conquista em uma pagina
do dataset StaVer.

4.1 StaVer

Os resultados da base de dados StaVer se ddo em nas proximas subsecdes para cada
motor de OCR. Vale ressaltar que, diferente da base de dados FUNSD, as imagens da
base de dados tem todos os componentes anotados, contando com tabelas, carimbo e

base, fazendo com que a fusdao de métricas seja dada utilizando todas as trés métricas.

4.1.1 Tesseract

Antes de analisarmos os resultados totais é necessario detalhar quais das 4 técnicas
DIQA sao melhores em quais componentes, para no final conseguirmos utilizar as melho-

res técnicas para cada componente durante a fusdo de métricas.
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Os resultados da tabela [3|demonstram a correlagio linear (LCC) de cada componente
com as técnicas DIQA, com a tabela ] fazendo o mesmo para a correlagdo monotdnica
(SROCCQC). Pode ser visto nesses resultados que a técnica Transfer-Efficient-DIQA tende
a ser o melhor candidato para todos os componentes, com Transfer-DIQA normalmente
em segundo lugar. Uma exce¢do a isso € no componente “Base”, onde a técnica CG-
DIQA tende a ter uma acurdcia bem elevada, provavelmente ocasionado porque a métrica
CG-DIQA foi feita para ser utilizada em documentos sem essas formas complexas. Outra
curiosidade que podemos notar é a qualidade de tabelas, que normalmente é um ponto
fraco do Tesseract, onde a técnica sem aprendizado CG-DIQA e a técnica de RNN se
saem mal, provavelmente por que embora a imagem da tabela tenha qualidade boa o
motor de OCR em si ndo tem se comporta bem no mesmo, onde provavelmente o fine-
tuning e criacdo de camadas nas técnicas de transfer learning ajudam ao aprendizado

dessa peculiaridade.

Tabela 3: Correlacao de técnicas por componente - Par Tesseract e StaVer - LCC

Técnica Base Tabela \ Carimbo
Transfer-DIQA 0,78 0,81 0,79
Transfer-Efficient-DIQA 0,84 0,89 0,83
Attention-DIQA 0,72 0,67 0,76
CQ-DIQA 0,85 0,59 0,75

Tabela 4: Correlagdo de técnicas por componente - Par Tesseract e StaVer - SROCC

Técnica Base Tabela \ Carimbo
Transfer-DIQA 0,75 0,80 0,78
Transfer-Efficient-DIQA 0,83 0,88 0,82
Attention-DIQA 0,69 0,66 0,74
CQ-DIQA 0,81 0,62 0,73

Com isso em mente a tabela [3] testard os métodos de fusdo de métricas utilizando a
técnica Transfer-Efficient-DIQA para todos os componentes, mostrando também a linha
de base de cada técnica sem a fusido de métricas.

Os resultados obtidos mostram que existe um aumento significativo, perto de 14%
para o melhor resultado com um pulo de 0,84 para 0,96 na correlacdo linear (LCC) e
0, 87 para 0, 93 na correlagdo monotdnica (SROCC), em documentos técnicos ao utilizar

a técnica de divisdo e conquista de componentes nesse par de OCR e base de dados.

4.1.2 Paddle

Antes de analisarmos os resultados totais € necessario detalhar quais das 4 técnicas

DIQA sao melhores em quais componentes, para no final conseguirmos utilizar as melho-



Tabela 5: Resultados de qualidade DIQA - Par Tesseract e Staver

Técnica | LCC | SROCC
Transfer-DIQA sem fusao 0,79 0,82
Transfer-Efficient-DIQA sem fusdo | 0,84 0,87
Attention-DIQA sem fusio 0,70 0,66
CQ-DIQA sem fusdo 0,61 0,60
Fusao de métricas

Meédia 091 0,89
Média ponderada 0,96 0,93
Maximo 0,75 0,77
Minimo 0,68 0,69
Mediana 0,90 0,88
Média geométrica 0,85 0,87
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res técnicas para cada componente durante a fusdo de métricas.

Os resultados da tabela[6] demonstram a correlagéo linear (LCC) de cada componente
com as técnicas DIQA, com a tabela [/| fazendo o mesmo para a correlagio monotdnica
(SROCC). Pode ser visto nesses resultados que a técnica Transfer-Efficient-DIQA tende a
ser o melhor candidato para todos os componentes, com Transfer-DIQA normalmente em
segundo lugar. O motor de OCR Paddle lida bem com situacdes de tabelas, o que causa
uma melhora no modelo de Attention-DIQA comparado com os modelos de transferéncia
de aprendizado, porém € possivel notar uma piora significativa no método sem aprendi-
zado, provavelmente causado por esperar um resultado pior do que o obtido por um OCR

com a robustez do Paddle.

Tabela 6: Correlacao de técnicas por componente - Par Paddle e StaVer - LCC

Técnica Base | Tabela | Carimbo
Transfer-DIQA 0,76 0,79 0,76
Transfer-Efficient-DIQA 0,82 0,87 0,80
Attention-DIQA 0,70 0,74 0,61
CQ-DIQA 0,75 0,58 0,52

Tabela 7: Correlacdo de técnicas por componente - Par Paddle e StaVer - SROCC

Técnica Base | Tabela | Carimbo
Transfer-DIQA 0,73 0,77 0,75
Transfer-Efficient-DIQA 0,81 0,85 0,79
Attention-DIQA 0,68 0,70 0,63
CQ-DIQA 0,74 0,53 0,55

Com 18so0 em mente, a tabela |8 testara os métodos de fusdo de métricas utilizando a



38

técnica Transfer-Efficient-DIQA para todos os componentes, mostrando também a linha

de base de cada técnica sem a fusdo de métricas.

Tabela 8: Resultados de qualidade DIQA - Par Paddle e Staver

Técnica | LCC | SROCC
Transfer-DIQA sem fusao 0,77 0,79
Transfer-Efficient-DIQA sem fusao | 0,82 0,85
Attention-DIQA sem fusio 0,68 0,64
CQ-DIQA sem fusido 0,60 0,58
Fusao de métricas

Meédia 0,89 0,87
Média ponderada 0,94 0,91
Maximo 0,73 0,75
Minimo 0,66 0,67
Mediana 0,88 0,85
Média geométrica 0,82 0,84

Os resultados obtidos ainda mostram um aumento significativo, perto de 14% para o
melhor resultado com um pulo de 0, 82 para 0, 94 na correlagdo linear (LCC) e 0, 85 para
0,91 na correlagao monotonica (SROCC), em documentos técnicos ao utilizar a técnica

de divisdo e conquista de componentes nesse par de OCR e base de dados.

4.2 FUNSD

Os resultados da base de dados FUNSD se dao nas proximas subsecdes para cada
motor de OCR. Vale ressaltar que, diferente da base de dados StaVer, as imagens da base
de dados tém menos componentes anotados, focando em tabelas e base, fazendo com que

a fusdo de métricas seja dada utilizando apenas essas duas métricas.

4.2.1 Tesseract

Antes de analisarmos os resultados totais, € necessario detalhar quais das 4 técnicas
DIQA sdo melhores em quais componentes, para no final conseguirmos utilizar as melho-
res técnicas para cada componente durante a fusdo de métricas.

Os resultados da tabela [0 demonstram a correlagio linear (LCC) de cada componente
com as técnicas DIQA, com a tabela [10] fazendo o mesmo para a correlagdo monotdnica
(SROCCQ). Pode ser visto nesses resultados que a técnica Transfer-Efficient-DIQA tende a
ser o melhor candidato para todos os componentes, com Transfer-DIQA em segundo lu-
gar. Diferente do dataset StaVer, a base de dados FUNSD tem diversas formas complexas
além de tabelas e carimbos, como formulérios e logos, o que parece piorar a acuricia da
técnica CG-DIQA.

Com isso em mente, a tabela|l 1| testard os métodos de fusdo de métricas utilizando a
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Tabela 9: Correlacao de técnicas por componente - Par Tesseract e FUNSD - LCC

Técnica Base Tabela
Transfer-DIQA 0,76 0,80
Transfer-Efficient-DIQA 0,81 0,88
Attention-DIQA 0,74 0,72
CG-DIQA 0,60 0,50

Tabela 10: Correlacdo de técnicas por componente - Par Tesseract e FUNSD - SROCC

Técnica Base Tabela
Transfer-DIQA 0,74 0,78
Transfer-Efficient-DIQA 0,80 0,86
Attention-DIQA 0,71 0,70
CG-DIQA 0,58 0,48

técnica Transfer-Efficient-DIQA para todos os componentes, mostrando também a linha

de base de cada técnica sem a fusdo de métricas.

Tabela 11: Resultados de qualidade DIQA - Par Tesseract e FUNSD

Técnica | LCC SROCC
Transfer-DIQA sem fusao 0,77 0,79
Transfer-Efficient-DIQA sem fusdo | 0,81 0,86
Attention-DIQA sem fusao 0,71 0,70
CG-DIQA sem fusdo 0,59 0,55
Fusao de métricas

Meédia 0,87 0,85
Média ponderada 0,93 0,93
Maximo 0,72 0,73
Minimo 0,64 0,65
Mediana 0,86 0,84
Média geométrica 0,80 0,82

Os resultados obtidos mostram um aumento significativo, com um crescimento de
aproximadamente 14% para o melhor resultado, indo de 0,81 para 0,93 na correlagdao
linear (LCC) e de 0, 86 para 0, 93 na correlagdo monotonica (SROCC), em documentos

técnicos ao utilizar a técnica de divisao e conquista de componentes nesse par de OCR e
base de dados.

4.2.2 Paddle

Antes de analisarmos os resultados totais, € necessario detalhar quais das 4 técnicas
DIQA sao melhores em quais componentes, para no final conseguirmos utilizar as melho-

res técnicas para cada componente durante a fusdo de métricas.
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Os resultados da tabela[I2]demonstram a correlagdo linear (LCC) de cada componente
com as técnicas DIQA, com a tabela |1 3| fazendo o mesmo para a correlagdo monotdnica
(SROCCQC). Pode ser visto nesses resultados que a técnica Transfer-Efficient-DIQA tende
a ser o melhor candidato para todos os componentes, com Transfer-DIQA normalmente
em segundo lugar. O motor de OCR Paddle lida bem com situa¢des de tabelas, o que
causa uma melhora no modelo de Attention-DIQA comparado com os modelos de trans-
feréncia de aprendizado, mas o método CG-DIQA tem um desempenho notavelmente

pior, evidenciando a ineficacia desse modelo em estruturas complexas de tabelas.

Tabela 12: Correlacao de técnicas por componente - Par Paddle e FUNSD - LCC

Técnica \ Base \ Tabela
Transfer-DIQA 0,74 0,78
Transfer-Efficient-DIQA 0,80 0,86
Attention-DIQA 0,72 0,71
CG-DIQA 0,56 0,47

Tabela 13: Correlacdo de técnicas por componente - Par Paddle e FUNSD - SROCC

Técnica Base \ Tabela
Transfer-DIQA 0,71 0,76
Transfer-Efficient-DIQA 0,79 0,83
Attention-DIQA 0,69 0,69
CG-DIQA 0,55 0,45

Com isso em mente, a tabela [14] testard os métodos de fusdo de métricas utilizando a
técnica Transfer-Efficient-DIQA para todos os componentes, mostrando também a linha

de base de cada técnica sem a fusao de métricas.

Tabela 14: Resultados de qualidade DIQA - Par Paddle e FUNSD

Técnica | LCC SROCC
Transfer-DIQA sem fuséo 0,75 0,78
Transfer-Efficient-DIQA sem fusao | 0,80 0,79
Attention-DIQA sem fusio 0,71 0,69
CG-DIQA sem fusdo 0,57 0,53
Fusao de métricas

Meédia 0,86 0,84
Média ponderada 0,91 0,89
Maximo 0,71 0,72
Minimo 0,65 0,64
Mediana 0,85 0,83
Média geométrica 0,79 0,81
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Os resultados obtidos ainda mostram um aumento significativo, com um crescimento
de cerca de 13% para o melhor resultado, indo de 0,80 para 0,91 na correlag@o linear
(LCC) e de 0, 79 para 0, 89 na correlagdo monotonica (SROCC), em documentos técnicos
ao utilizar a técnica de divisdo e conquista de componentes nesse par de OCR e base de
dados.

4.3 Estudos complementares

Essa secdo detalha dois experimentos extras para confirmar se a generalizacdo de qua-
lidade das técnicas de DIQA utilizadas entre bases de dados, assim como verificar o im-

pacto do data augmentation nos tr€s modelos treinados.

4.3.1 Cross Dataset

Para a validacao entre bases de dados foi feito um pequeno experimento com os mode-
los que aprenderam a predizer a qualidade dos componentes de tabela e carimbo do motor
de OCR Tesseract na base de dados StaVer, utilizando os mesmos para tentar prever a qua-
lidade dos componentes de tabela e carimbo do motor de OCR Paddle na base de dados
FUNSD. A tabela demonstra os resultados de fazer a troca de um modelo que foi
treinado em um contexto/base de dados com um OCR especifico para outro totalmente
diferente. E possivel notar que, embora os padrdes de qual o melhor ¢ o pior modelos
continuem o mesmo, existe um diminuic¢ao drastica nos coeficientes de correlacio, o que
implica que os métodos de DIQA utilizados ndo tem uma generalizacdo entre contextos

satisfatoria.

Tabela 15: Correlacdo entre predi¢ao-valor real - Cross dataset

Técnica \ Base \ Tabela
Transfer-DIQA 0,56 0,60
Transfer-Efficient-DIQA 0,61 0,68
Attention-DIQA 0,54 0,52

4.3.2 Data Augmentation

Para checar o impacto de data augmentation nos modelos de aprendizado foi refeito o
teste da tabela[5] olhando a correlag@o entre as técnicas de DIQA com e sem fusdo usando
o Tesseract na base de dados StaVer, porém foi removido o data augmentation, deixando
somente 960 imagens de treino no mesmo. A tabela[[6demonstra que hd uma leve de 2%
para 3% na maioria das técnicas analisadas, mostrando que o data augmentation tem um

impacto positivo no treinamento, porém nao tdo grande.
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Tabela 16: Resultados de qualidade DIQA - Par Tesseract e Staver - Sem data augmenta-
tion

Técnica | LCC | SROCC
Transfer-DIQA sem fusao 0,77 0,80
Transfer-Efficient-DIQA sem fusdo | 0,82 0,85
Attention-DIQA sem fusao 0,68 0,64
Fusao de métricas

Média 0,89 0,87
Média ponderada 0,92 0,89
Maximo 0,74 0,75
Minimo 0,66 0,67
Mediana 0,88 0,36
Média geométrica 0,83 0,85

4.4 Exemplo qualitativo

As figuras 20] 21} 22) e [23] se referem a uma imagem de teste especifica e seus com-
ponentes tabela, carimbo e base. Cada imagem tem uma métrica de saida de OCR real,
neste caso provida do PaddleOCR, e também um Recognigtion Score provido pelo método
Transfer-DIQA. Utilizando a rede Transfer-DIQA diretamente na imagem original sem
utilizar o método de segmentacgdo e fusdo proposto neste trabalho gera um valor de qua-
lidade predito de 0, 72 e a diferenca entre a qualidade predita e a qualidade real de 0, 18.
Utilizando a segmentacdo e a fusdo com média ponderada propostas neste trabalho é
possivel obter um valor de qualidade predito de 0, 88 e a diferenca entre o valor real e
o valor predito € de somente 0, 02. Este exemplo mostra como o método proposto tem

melhoras significativas para estes tipos de documento.
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Figura 20: Documento original. Recognition Score: 0,90
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Figura 21: Segmento “tabela”do documento. Recognition Score: 0,85

Figura 22: Segmento “carimbo”do documento. Recognition Score: 0, 62
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi colocado a estrutura para um modelo de andlise de qualidade
de imagens para documentos técnicos, onde foram feitos experimentos que mostram a
eficacia da técnica de divisdo e conquista durante o processo de DIQA, com o melhor
resultado obtendo 96% de correlacdo linear entre a qualidade real e a qualidade predita,
uma melhora de 14% comparado as técnicas do estado da arte.

Além disso foi levantado algumas peculiaridades sobre técnicas do estado da arte se
comporta em diferentes contextos de documentos técnicos e motores de OCR, concluindo
que algumas técnicas como CG-DIQA podem ser melhores em contextos sem formas
complexas, ou que as técnicas de transferéncia de aprendizado tendem a serem melhores
do que outras técnicas de DIQA para documentos técnicos.

Também foi analisado uma pequena melhora no estado da arte de DIQA utilizando
data augmentation, porém essa melhora ainda nao € algo totalmente concreto, visto que
a quantidade de imagens utilizadas no treinamento nao era tdo grande e a melhora que é
observada pela adicdo de data augmentation fica perto de 3%, um valor pequeno.

Outros experimentos foram feitos testando hipdteses para explicar a necessi-
dade/viabilidade do método proposto, analisando a acuricia de motores OCR dependendo
do componente, como métodos de DIQA atuais ndo se comportam bem em documen-
tos técnicos complexos e métodos de detec¢do de tabelas e carimbos e sua robustez a
degradacdo.

Algumas limitagdes existentes no trabalho contam com a utilizacdo de algumas
técnicas com redes defasadas como backbone, como a AlexNet. As decisoes de utilizar as
mesmas se dao pelo fato da area de DIQA néo ter diversos trabalhos com tecnologias atu-
alizadas, € como o trabalho era mais do que somente a utilizacdo de DIQA foi necessario
colocar um limite em quanto dessas técnicas especificas seriam utilizadas ou atualizadas
para o resto do estado da arte de redes em visdo computacional.

Outra limitacdo € o numero de imagens pequeno, dado pelo fato de que datasets es-
pecificos que contém todos os elementos necessarios (texto, anotac¢ao de tabela e anotacao
de carimbo) ndo existem na literatura, fazendo com que seja necessdrio a anotagdo ma-

nual dos mesmos. Aumentar e diversificar bases de dados daria um panorama melhor das
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vantagens e desvantagens do trabalho, assim como possibilitando a utilizacdo de redes
que necessitam de uma quantidade maior de informacdo para serem treinadas de forma
satisfatoria, como Transformers.

Outros métodos de OCR como o EasyOCR[39], fun¢des de fusdo e métricas de saida
de OCR também poderiam ser adicionadas, melhorando a robustez do estudo e mostrando
se existe algum problema nos resultados com a variacao desses parametros.

Uma udltima adi¢do poderia ser de componentes para a fusdo. O dataset FUNSD tem
anotacgdes de formularios, o que sdo um componente de documentos, porém 0 mesmo nao
foi considerado no trabalho por questdes de incompatibilidade desse componente com
outras bases de dados, mas o mesmo poderia ser incluido para melhorar os resultados
obtidos. O mesmo pode ser dito para outros componentes, como logos, dreas de texto

manuscrito e gréficos.
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A HIPOTESES

A.1 Validacao

O primeiro experimento feito teve o intuito de validar as hipdteses iniciais do trabalho,

sendo elas:

1. OCR sofre perda de acurdcia de forma diferente dependendo do compo-

nente(tabelas, carimbo e texto).

2. Os métodos de DIQA atuais ndo se comportam bem em documentos técnicos com-

plexos.
3. Os métodos de deteccao de tabelas e carimbos sdo robustos a degradacao.

A.1.1 Hipotese 1

Para analisar a acurdcia do OCR foi utilizado o dataset StaVer[32]] em conjunto com as
métricas CER e ZoneMapAlt[[19]], duas métricas que medem o erro do OCR. Foram utili-
zadas as degradagdes mencionadas anteriormente para fazer a comparagao dos resultados
do OCR antes e depois das mesmas. Para cada imagem os componentes a serem estu-
dados(tabelas, carimbo e texto) foram separados e processados por um sistema de OCR,
tendo como resultado final a média das duas métricas. A métrica de CER foi utilizada
pois ela é a métrica padrio para medir a acurdcia do reconhecimento de um sistema OCR
e a métrica ZoneMapAlt foi utilizada porque ela foi criada para medir exclusivamente
a acurdcia da deteccao de texto de um sistema de OCR, sendo ter uma métrica separada
para cada € importante para verificar se as degradacdes podem afetar as duas etapas de um
sistema OCR(deteccao de texto e reconhecimento de texto) de forma diferente. O sistema
de OCR utilizado foi o Tesseract[41] e sua configuragdo pode ser vista na segao[3.3] A
tabela[I'7]contém os resultados levantados para a métrica de CER e a tabela[I§|contém os
resultados levantados para a métrica de ZoneMapAlt, demonstrando as métricas de saida
antes e depois da degradacao.

Como pode ser visto nas tabelas as métricas pioram com a degradag¢do das ima-

gens, mas as mesmas aparentam piorar mais os carimbos e as tabelas, em especial a
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Tabela 17: CER do OCR (valor menor € melhor)

Componente CER antes CER depois
Tabela 0,34 2,51
Carimbo 8,98 17,35

Base 0,19 1,44

Tabela 18: ZoneMapAlt do OCR (valor menor € melhor)

Componente ZoneMapAlt antes ZoneMapAlt depois
Tabela 5,91 21,02

Carimbo 10,02 34,70

Base 1,26 5,30

segmentacdo das mesmas sofre muito, perdendo quase toda a informacao original.

A.1.2 Hipoétese 2

Para analisar as técnicas de DIQA atuais foram executados os dois métodos descritos
na secao na base de dados StaVer[32]], separando cada um de seus componentes e
testando cada um separadamente. Estes métodos tem como intuito prever a qualidade do
OCR utilizando a métrica de CER. As tabelas e 21)mostram os resultados obtidos
para cada um dos componentes.

Como pode ser visto em cada tabela a predi¢cdo de CER chega razoavelmente perto
do CER correto quando testada em imagens onde tabelas e carimbos sdo retirados, no
componente “base”, mas os resultados levando em conta seus componentes nao sao tao

satisfatorios, especialmente no caso da RNNI[27].

A.1.3 Hipétese 3

Para testar os métodos de deteccdo dos componentes apOs a degradacao foi utilizado
a base de dados StaVer[32] dividida em duas partes, com e sem degradacdo. Apds isso
foi feito a execugdo de redes neurais para a deteccdo dos componentes nas duas partes do
dataset. Os resultados de deteccdo de tabelas podem ser visto na tabela[22]e os resultados

de detecgdo de carimbos podem ser vistos na tabela 23]

Tabela 19: Predicao dos métodos de DIQA atuais em tabelas

M¢étodo CER Predito CER certo

Lu and Dooms [29] 3,18 2,51
Li et al. [27] 822 2,51




Tabela 20: Predi¢ao dos métodos de DIQA atuais em carimbos
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Método CER Predito CER certo
Lu and Dooms [29]] 14,92 17,35
Li et al. [27] 7,37 17,35

Tabela 21: Predicao dos métodos de DIQA atuais em documento base

Método CER Predito CER certo
Lu and Dooms [29] 2,38 1,44
Li et al. [27] 3,75 1,44

Tabela 22: Detecc¢ao de tabelas

Método Acuricia original Acuricia com degradagao
Smock et al. [42] 99,30% 93,27%
Paliwal et al. [35]] 96,55% 88,71%
Prasad et al. [38] 91,51% 74,28%

Tabela 23: Deteccao de carimbos

Método Acurécia original Acuricia com degradagao
Forczmanski et al. 9853% 89,20%

[10]

Ledinauskas et al. [22] 81,11% 69,37%
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Como pode ser visto nas tabelas os resultados obtidos em modelos de redes neurais
do estado da arte para a detec¢do do componente de tabela ndo sdo tao afetados quanto o
OCR, enquanto a detec¢ao de carimbos tem uma queda significativa na deteccao, embora
o mesmo ainda apresente quase 90% de acuricia. Este teste teve como intuito saber se
o processo de DIQA proposto seria vidvel em uma aplicacdo real, visto que € necessario

saber a localiza¢do dos componentes de tabela e carimbo antes de fazer o mesmo.
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