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RESUMO

O armazenamento e preservacao do contetido de documentos escritos é muito caro para
sociedade, visto a importancia no aciimulo e construcao de um conhecimento base para
as mais diversas areas do saber. O presente trabalho trata de apresentar um processo
para realizar a extracao de textos chaves de artigos cientificos escaneados, ou digitalizados,
através de modelos de aprendizado de maquina voltados para classificacao de imagens e
Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR). Para tal foi necessério realizar o processa-
mento das imagens dos artigos, treinamento de modelo de classificacao para localizacao
dos textos-chave e extracao dos textos-chave correspondentes as areas classificadas através
de modelo de OCR. Alguns resultados, como acurédcia de mais de 70% para extracao de
textos-chave como titulo e resumo, demonstra que a abordagem utilizada para definir o
processo como um todo ¢ promissora.

Palavras-chave: Extracao de textos. Classificacao de textos. Indexacao de textos. Apren-
dizado de maquina.



ABSTRACT

Storing and preserving the content of written documents is very crucial for society, given
the importance of accumulating and building a comprehension base for the most diverse
areas of knowledge. This work aims to present a process for extracting key texts from
scanned or digitized scientific articles through machine learning models aimed at image
classification and Optical Character Recognition (OCR). This process aims to facilitate
the indexing of articles in order to help recognize the content covered by them. For this it
was necessary to perform the processing of the images of the articles, classification model
training for location of key texts and extraction of key texts corresponding to the areas
classified through an OCR model. Some results, such as accuracy of more than 70% for
key text extraction such as title and abstract, demonstrates that the approach used to
define the process as a whole is promising.

Keywords: Text extraction. Text classification. Text indexing. Machine learning.
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1 INTRODUCAO

Ao longo da trajetéria da humanidade, o armazenamento e registro de informagoes
através de jornais, revistas, publicacoes cientificas e outros meios sempre desempenharam
um papel fundamental. Essa acumulacdo material ndo apenas representa a manifestacao
tangivel do conhecimento de uma sociedade, mas também serve como testemunho do
acumulo de sabedoria ao longo de periodos historicos especificos. Durante muito tempo,
a transcricado manual de livros, jornais e papers para formatos digitais foi a principal
abordagem para preservar o conhecimento de maneira duradoura. Contudo, esse método
demandava um esfor¢o consideravel e, por vezes, tornava-se impraticavel.

Com a ascensao dos computadores e do armazenamento eletronico, tornou-se im-
perativo migrar esses documentos do meio fisico para o digital. No entanto, esse processo,
marcado por uma quantidade exorbitante de trabalho manual, apresentava desafios signifi-
cativos. No contexto atual, o progresso tecnologico na area de inteligéncia artificial emerge
como um divisor de aguas, eliminando a necessidade de trabalho manual na transcricao e
classificagao desses documentos. O advento de modelos pré-treinados possibilita a auto-
macao eficiente dessas tarefas, proporcionando uma maneira inovadora e eficaz de lidar
com o vasto acervo de informacoes existente (NUNDLOLL et al., 2022). logo, a inteligén-
cia artificial, em particular, contribui para a transformacao do processo de transcri¢ao e
classificacao de documentos, marcando uma era em que a tecnologia se torna a principal
aliada na preservacao do conhecimento.

Paralelamente aos avangos tecnologicos, enfrentamos um desafio consideravel re-
lacionado a vasta quantidade de arquivos histéricos ainda nao digitalizados em todo o
mundo. Estima-se que milhoes de documentos significativos permanecem inacessiveis em
seus formatos fisicos, impedindo um acesso eficiente e abrangente ao conhecimento que
contém. De acordo com o inquérito de digitalizacdo da Uniao Europeia de 2015 a cerca
de 1000 instituicoes responsaveis pelo patriménio cultural revela que, em média, 23% das
colegoes europeias foram digitalizadas até agora, com os depédsitos de arquivos a terem
a menor percentagem (13%), atras das bibliotecas (19%) e dos museus (31%), sendo
que, documentos textuais representam aproximadamente 83% desse patriménio (NAUTA;
HEUVEL; TEUNISSE, 2015). Ou seja, muitos documentos relevantes para a histéria da
humanidade ainda aguardam sua transicao para o meio digital.

Essa lacuna digital nao apenas representa uma perda potencial de patrimoénio cul-
tural, mas também implica desafios substanciais para o avango continuo do conhecimento.
A nao classificacao e indexacgao desses arquivos historicos impedem a sua utilizagao efetiva,
resultando em um cendrio no qual valiosas informagoes permanecem subutilizadas. A falta
de acesso rapido e organizado a esses recursos historicos pode prejudicar seriamente a
pesquisa académica, a compreensao da evolucao da sociedade e a formulagao de politicas

informadas.



Capitulo 1. Introdugdo 15

Figura 1 — Percentagem dos patrimonios analdgicos que ja foram reproduzidos digital-
mente.

Archive/other records office
Museum
Library
Other type of institution  IEEET Y T
Total IFEETEE-
Median HEZEEEEER
0% 20% A0% 60% 80% 100%

m Already digital reproduced
mNeeds to be digitally reproduced
Doesn't need to be digitally reproduced

Fonte: (NAUTA; HEUVEL; TEUNISSE, 2015)

Neste contexto, a automacao por meio de modelos de inteligéncia artificial surge
como uma solu¢do promissora para superar esse obstaculo. A capacidade de transcrever,
classificar e indexar automaticamente documentos histéricos nao apenas acelera o processo,
mas também amplia significativamente o alcance e a eficicia das investigagoes académicas.
A medida que exploramos essa intersecdo entre a tecnologia emergente e o patrimoénio
historico nao digitalizado, torna-se claro que a adog¢ao de abordagens inovadoras é cru-
cial para desbloquear o vasto potencial desses registros, alimentando assim o continuo

desenvolvimento do conhecimento humano.

1.1 OBJETIVO

1.1.1 Objetivo Geral

O proposito fundamental desse trabalho consiste em conceber uma metodologia
avancada para a extragao de dados essenciais provenientes de artigos cientificos que foram
previamente escaneados, utilizando como conjunto de dados de referéncia os anais dos
Simpésios Brasileiros de Telecomunicagoes (SBrT) realizados entre os anos de 1983 e 1998.

De maneira concisa, almeja-se a coleta de informacoes cruciais, tais como titulo,
autor, resumo e palavras-chave de cada artigo contido nesses simpésios. Esta abordagem
tem como intuito otimizar e agilizar o processo de insercao desses dados no sistema
de registro da respectiva organizacao. A concretizacdo desse objetivo assegurard nao
apenas a eficiéncia operacional, mas também a preservagao meticulosa da rica histéria
e contribuigoes cientificas desses simpodsios. O empenho na digitalizacao e classificagao

destes artigos emerge como um meio estratégico para garantir o acesso facilitado a esses
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registros, perpetuando assim o valioso legado cientifico desses eventos ao longo do tempo.

1.1.2 Objetivos Especificos

Considerando o desenvolvimento do trabalho e o objetivo geral apresentado,

destacam-se os seguintes objetivos especificos:

o Realizar tratamento do conjunto de dados, como: renomeacao de arquivos, reestru-

turacao de diretorios, exclusao de arquivos nao necessarios e etc.
o Pesquisar sobre mecanismos de transformagao e processamento de imagens

o Definir pré-processamento do conjunto de dados, como: binarizacao, remocao de

ruido, configuragao de escala e etc.

o Pesquisar e definir melhor modelo disponivel para classificacao e rotulacao de imagens

voltado para documentos textuais.
o Pesquisar e definir melhor modelo disponivel para extracao de textos de imagens.

o Deliberar métricas de acuracia para modelos de classificagdo de imagens e extracao

de textos de imagens.

e Organizar processo de ponta-a-ponta. Ou seja, desde o dado bruto até os textos

classificados e extraidos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 MODELO DE CLASSIFICACAO E DETECCAO DE OBJETOS

Os modelos de aprendizado de maquina destinados a classificacao e deteccao de
objetos representam um marco significativo na capacidade dos sistemas computacionais em
interpretar e compreender informagcoes visuais, assemelhando-se muito com a percepcao
humana. Esses modelos tém evoluido substancialmente, sendo impulsionados, em grande
parte, pelo advento das Redes Neurais Convolucionais (CNNs), conhecidas por sua eficacia
na extragao de caracteristicas complexas de imagens.

A classificacao e detecgdo em imagens envolve a atribuicao de réotulos, ou categorias,
a uma imagem com base em seu conteudo visual. As CNNs emergiram como arquitetu-
ras essenciais, capazes de aprender padroes hierarquicos e representacoes significantes,

resultando em capacidade de generalizacao para novas imagens.

2.1.1 Rede Neural Convolucional

CNNs se assemelham muito com as tradicionais Redes Neurais Artificiais (RNAs),
uma vez que ambas sdo compostas por neurénios que passam por processos de auto-
otimizagao durante o aprendizado.

Cada neuronio em uma CNN ainda realiza operacoes fundamentais, incluindo uma
combinacao linear de entradas seguida por uma funcao de ativacao nao linear, semelhante
a base de muitas RNAs convencionais. O que as difere de uma classica RNA é que os
neuronios que compoem as camadas da CNN sao compostos por neuronios organizados em
trés dimensoes, a dimensionalidade espacial da entrada (altura e largura) e a profundidade
(O’SHEA; NASH, 2015).

2.1.1.1 Arquitetura Tipica

Uma arquitetura tipica de CNNs pode ser divida nos seguintes componentes:

1. Camada de Convolugao: Camada onde sao aplicados filtros (também chamados
de kernels) a entrada da imagem para detectar padroes especificos, como bordas,
texturas ou formas. Esses filtros deslizam pela imagem, realizando operagoes de

convolugao que resultam em mapas de caracteristicas.

2. Camada de Ativacao: Apds a convolugao, é comum aplicar uma funcao de ativacao,
geralmente a ReLU (Rectified Linear Unit), para introduzir nao linearidades na rede.

Ajudando a rede a aprender relagoes mais complexas nos dados.

3. Camada de Pooling: Camada onde ocorre a reducao da dimensionalidade espacial

dos mapas de caracteristicas, diminuindo a quantidade de parametros e, assim, a
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carga computacional. A operacao mais comum é o max pooling, onde o valor maximo

em uma regiao ¢ mantido.

4. Camada Totalmente Conectada: Camada também presente em RNAs, ela conecta
todos os neurdnios da camada anterior a todos os neurdnios da préxima camada.
Esta camada é responsavel por combinar as caracteristicas aprendidas pelas camadas

convolucionais e a de pooling para realizar uma previsao.

Figura 2 — Exemplo de arquitetura padrao para CNNs.

Convolution Neural Network (CNN)

Output
Pooling Pooling Pooling

Horse

Zebra
Dog

SoftMax
Activation

Convolution Convolution  Convolution Funetion
Kernel RelU RelLU RelU Flatten
Layer
Fully
Feature Maps Connected
Layer
1 | | ]
Feature Extraction Classification Probabilistic

Distribution

Fonte: (ALI et al., 2023)

2.1.1.1.1 Camada de Convolucdo

Consiste em uma colegao de filtros convolucionais (os kernels), onde, a imagem de
entrada, expressa como vetores N-dimensionais, é convolvida com estes filtros para gerar

o mapa de caracteristicas na saida.

e Definicao dos kernels: Uma matrix de valores discretos descreve o kernel, onde
cada valor é chamado de peso do kernel. No inicio do processo de treinamento
da CNN, esses pesos sao inicializados com nimeros aleatérios. Métodos como a
inicializacao Xavier ou He (XU; WANG, 2022) tém sido amplamente adotados
para proporcionar uma inicializacdo eficaz dos pesos, facilitando a convergéncia
do processo de treinamento. Durante cada época de treino, os pesos do kernel
sao ajustados com base nas informagoes contidas nos dados de treinamento. Esse
processo de ajuste continuo permite que o kernel aprenda a destacar caracteristicas
relevantes e distintivas na imagem (ALZUBAIDI et al., 2021).

o Operacao Convolucional: Primeiro, o kernel desliza sobre imagem horizontal e ver-

ticalmente. Durante isso, o produto escalar entre a imagem de entrada e o kernel
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¢é determinado, onde seus os valores correspondentes sao multiplicados e depois so-
mados para criar um unico valor escalar. Todo o processo é entao repetido até que
nao seja possivel deslizamento adicional. Logo, os valores calculados dos produtos

escalares geram o mapa de caracteristicas na saida (ALI et al., 2023).

Figura 3 — Exemplo do processo de convolugao.
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Fonte: (ALZUBAIDI et al., 2021)

2.1.1.1.2 Camada de Ativacdo

Camada responsavel por introduzir nao linearidades na rede, permitindo que esta
aprenda padrdes mais complexos e representagoes nao lineares dos dados. Uma funcgao de
ativagao é aplicada aos resultados obtidos apds as operacoes de convolucao ou pooling em
cada neur6nio da rede.

A fungao de ativagdo mais comum e amplamente utilizada nas CNNs é a fungao

Rectified Linear Unit (ReLU). A ReLU opera de maneira simples: para qualquer valor de
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entrada positivo, ela retorna o préprio valor, enquanto para valores negativos, ela retorna
zero (BYERS; SHETA, 2023). A expressao matematica da ReLU ¢é dada por:

f(x) = max(0, x) (1)
A ReLU melhora as redes neurais acelerando seu treinamento pois o calculo do
gradiente ¢ muito simples. Mas, em contrapartida, isso pode gerar um custo de 'neuronios

mortos’ dado a nao ativacao inicial.

Figura 4 — Exemplo do uso da ReLU.
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Fonte: (BYERS; SHETA, 2023)

2.1.1.1.3 Camada de Pooling

Camada que desempenha a fungdo sub-sampling dos mapas de caracteristicas ge-
rados pelas operacgoes convolucionais. Esses mapas de caracteristicas, obtidos através das
convolugoes, frequentemente tém dimensoes consideraveis, e a camada de pooling é res-
ponsavel por reduzi-los, criando mapas de caracteristicas menores. Ao mesmo tempo, essa
camada mantém a maioria das informagoes dominantes em cada etapa do estagio de
agrupamento, garantindo que nao ocorra perda significativa de informacoes. Essa abor-
dagem nao apenas diminui o nimero de parametros, mas também reduz a complexidade
computacional do modelo (ALI et al., 2023).

Varios tipos de métodos de pooling estao disponiveis para utilizacao, sao alguns

deles:

o Agrupamento Méximo (Mazx Pooling): Mantém o valor maximo em uma regiao

especifica, destacando a caracteristica mais proeminente.

o Agrupamento Minimo (Min Pooling): Preserva o valor minimo em uma regiao,

enfatizando caracteristicas distintas.

o Agrupamento Médio (Average Pooling): Calcula a média dos valores em uma regiao,

proporcionando uma visao mais suavizada das caracteristicas.
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o Agrupamento Global Médio (Global Average Pooling): Realiza a média global sobre
todo o mapa de caracteristicas, resultando em um unico valor para cada canal,

reduzindo ainda mais a dimensionalidade.

Figura 5 — Exemplo do processo de pooling.
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Fonte: (ALZUBAIDI et al., 2021)

2.1.1.1.4 Camada Totalmente Conectada

A camada totalmente conectada costuma ser a ultima camada de uma CNN, onde
cada neuronio dessa camada estabelece conexoes com todos os neuronios da camada
anterior. A entrada de uma camada totalmente conectada é um vetor que vem da camada
convolucional ou da camada de pooling apés o flattening' (O’SHEA; NASH, 2015). E
estabelecido uma rede densa que captura relacionamentos de alto nivel, facilitando a
incorporacao de mapas de caracteristicas locais com caracteristicas globais extraidas.

Por fim, o resultado dessa camada ¢é utilizado como entrada para calcular o erro
previsto criado nas amostras de treinamento no modelo CNN. Este erro revela a diferenca
entre a saida real e a prevista. Entao, através de um algoritmo de backpropagation é feito o
calculo do gradiente da funcao de perda em relacao aos pesos da rede. Sendo esse gradiente

responsavel para determinar o ajuste dos pesos, buscando minimizar o erro.

1 flattening é o processo utilizado para converter todas as matrizes bidimensionais resultantes de mapas

de caracteristicas em um tnico vetor linear longo e continuo.
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Figura 6 — Exemplo de camada totalmente conectada.
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Fonte: (ALZUBAIDI et al., 2021)

2.1.2 Rede Neural Convolucional Baseada em Regiao

A Rede Neural Convolucional Baseada em Regiao (R-CNN) foi desenvolvida para
abordar especificamente o desafio da detec¢ao de objetos em imagens, um problema que as
CNNs tradicionais tém dificuldade em resolver eficientemente (GIRSHICK et al., 2014).

As CNNs tradicionais foram inicialmente projetadas para tarefas de classificagao
de imagens, onde a tarefa é identificar a categoria geral da imagem. No entanto, para a
deteccao de objetos, é necessario nao apenas classificar a imagem, mas também localizar
e delimitar as posi¢oes dos objetos presentes. Além do mais, CNNs nao possuem um
mecanismo incorporado para sugerir automaticamente as regioes da imagem onde objetos
podem estar presentes. Isso exige abordagens adicionais, como a varredura de regioes fixas
ou o uso de técnicas externas para propostas de regides de interesse.

Dada essas limitagoes, a R-CNN introduz uma abordagem inovadora para a detec-

¢ao de objetos:

o Regioes de Interesse: A R-CNN utiliza algoritmos de geragdo de propostas de re-
gioes para identificar candidatos promissores onde objetos podem estar presentes na

imagem. Isso reduz significativamente a area a ser processada pela rede.

» Extracao de Atributos por Regido: As regiodes propostas sao recortadas e redimensi-
onadas para serem processadas pela CNN, garantindo que cada regiao seja tratada

individualmente. Isso permite a extracao de caracteristicas especificas de cada regiao.

» Classificagdo e Refinamento: As caracteristicas extraidas sdo entao utilizadas para
classificar a regido proposta e, a0 mesmo tempo, refinam a caixa delimitadora (boun-

ding boz) que envolve o objeto, melhorando a precisao da localizacao.
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2.1.2.1 Regioes de Interesse

Para definicao das regioes de interesse ¢é utilizado o algoritmo Selective Search
(UIJLINGS et al., 2013) sobre as imagens de entrada. O Selective Search ¢ um método de
geracao de propostas de regioes que visa encontrar regioes promissoras que possam conter
objetos.

A abordagem do Selective Search é baseada em uma combinacao de diferentes
critérios de similaridade entre os pixels. Onde, primeiramente, a imagem é segmentada em
regioes homogéneas baseadas em critérios como cor, textura, intensidade e compactagao.
Gerando um conjunto inicial de segmentos ou superpixels. Esses segmentos entdao sao
agrupados hierarquicamente com base em critérios de similaridade, formando regides
maiores que representam potenciais objetos. A partir do agrupamento hierarquico, o
algoritmo cria uma cole¢ao de propostas de regides em diferentes escalas e resolugoes.
Essas propostas representam regioes candidatas que podem conter objetos. Entao, essas
propostas de regioes sao ordenadas com base em uma medida de similaridade que considera
a probabilidade de duas regides conterem um objeto em comum. Com isso, As melhores
propostas de regides sao entao utilizadas como entradas para a R-CNN. Por fim, cada
proposta é extraida da imagem original, redimensionada para um tamanho fixo e passada

pela rede para extracao de caracteristicas e classificacao.

Figura 7 — Selective Search aplicado para diferentes escalas.

Fonte: (ULJLINGS et al., 2013)

2.1.2.2 Extracdo de Atributos por Regiao

As regides propostas sao submetidas a um tratamento individualizado pela CNN.

Esse procedimento ¢ essencial para garantir que cada regiao seja processada de maneira
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adequada, permitindo a extracao de caracteristicas especificas que sao fundamentais para
a deteccao de objetos.

Para garantir consisténcia e compatibilidade com a arquitetura da CNN, cada
regiao recortada é redimensionada para um tamanho fixo, que é tipicamente a dimensao
de entrada esperada pela rede. Isso padroniza as dimensoes das regioes para facilitar o
processamento subsequente.

As regioes redimensionadas sao passadas através das camadas convolucionais da
CNN. Nesse processo, a rede identifica padroes, texturas, bordas e outras caracteristicas
especificas presentes em cada regido.

As representacoes resultantes das regioes, apos o processo de extragao de caracteris-
ticas, sao transformadas em um vetor de caracteristicas. Esse vetor é entdo utilizado para
duas tarefas principais: classificacdo e regressao. A classificacao determina a probabilidade
da regiao conter um objeto de uma determinada classe, enquanto a regressao ajusta as

coordenadas da caixa delimitadora que envolve o objeto, refinando sua localizacao.

2.1.2.3 Classificacdo e Refinamento

Dado o vetor de caracteristicas criado na saida da CNN. Entao é feito a classificagao
utilizando um classificador como o Softmaz para determinar a probabilidade da regiao
conter um objeto de uma determinada classe. Também, utilizando o vetor, é efetuada
a regressao para ajustar as coordenadas da caixa delimitadora que envolve o objeto,

refinando sua localizacao.

2.1.2.3.1 Softmax

O classificador Softmax é uma fungao de ativagdo que converte as saidas da CNN, co-
nhecidas também como logits?, em probabilidades associadas a diferentes classes (BISHOP,
1995). Ele opera atribuindo uma distribuicao de probabilidade a cada classe possivel.

A funcao Softmax é definida da seguinte forma para uma classe i:

Softmax(z); = % (2)
2 j=1 67

A partir dos logits, a funcao Softmaz calcula a probabilidade associada a cada
classe. Cada valor de logit é transformado em uma probabilidade positiva. Os logits sao
elevados a exponenciac¢ao (usando a fungao exponencial e*), ampliando as diferencas entre
os valores. Em seguida, as probabilidades resultantes sao normalizadas, dividindo cada
probabilidade pela soma de todas as probabilidades. Esse processo garante que a soma

de todas as probabilidades seja igual a 1. Em suma, a classe com a maior probabilidade

2 logits ¢ uma forma de denominar os dados brutos da camada final de um modelo de aprendizagem

profunda.
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normalizada é escolhida como a classe prevista pela rede. Isso significa que a classe com a

maior probabilidade é tratada como a classe mais provavel dada a entrada.

Figura 8 — Classificacao de imagem utilizando Softmaz.
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Fonte: (KOECH, 2020)

2.1.2.3.2 Regressdo de Bounding Box

Em geral, as fungoes custo utilizadas para regressao de bounding box se fazem uso
do fator de Intersection over Union (IoU), também conhecida como Jaccard Index. Essa
métrica avalia a sobreposi¢do entre duas regides, como caixas delimitadoras (bounding
bozes) (REZATOFIGHI et al., 2019).

A férmula do ToU é dada pela razao entre a drea de intersegdo e a area da uniao
entre duas regides. Suponha que tenhamos duas caixas delimitadoras, A referente a caixa

predita, e B a caixa verdadeira. Logo, IoU é:

|A n B
|A U B|

Entao para os possiveis valores de IoU temos:

loU = (3)
o IoU = 0: Nao ha sobreposicao entre as duas regioes.
e 0 < IoU < 1: Existe alguma sobreposicao entre as regioes.

o ToU = 1: As regibes sao idénticas ou completamente sobrepostas.

2.2 MODELO DE RECONHECIMENTO OPTICO DE CARACTERES

Modelos de OCR realizam a conversao de diferentes tipos de documentos, como
documentos impressos, manuscritos ou imagens, em texto editavel. Em outras palavras,
OCRs convertem uma imagem bidimensional contendo texto, seja impresso ou manuscrito,
de sua forma visual para um formato de texto compreensivel por mdquinas. A atividade

realizada pelo OCR é determinado por diversos subprocessos, como:
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o Pré-processamento da imagem.
o Localizagao de texto.

« Segmentacao de caracteres.

o Reconhecimento de caracteres.

Ao longo de aproximadamente duas décadas, os OCRs desempenharam um papel
significativo na automagao da entrada de texto em sistemas computacionais. No entanto,
durante esse periodo, os modelos convencionais de OCR enfrentaram limitagoes notaveis,
incapazes de lidar eficientemente com uma variedade extensa de fontes e formatos de
pagina (MEMON et al., 2020). Esta incapacidade estendia-se a tipos com espagamento
proporcional, fontes de impressora a laser e até mesmo diversas fontes de maquinas de
escrever, restringindo assim sua aplicabilidade. Consequentemente, o impacto do OCR
convencional na conversao total de documentos para formato digital foi apenas marginal.

Os modelos de OCR de nova geracao, por outro lado, superaram essas limitacoes ao
incorporar avangos recentes na area de aprendizagem profunda. Através da utilizacao de
modelos como Long Short-term Memory (LSTM) e extensos conjuntos de dados disponiveis
publicamente, os OCRs alcancaram niveis de precisao de tltima geracao em suas tarefas
especificas. Essas melhorias representam um marco significativo no avanco da tecnologia
OCR, destacando seu potencial transformador na automatizacao de processos de entrada

de texto em ambientes computacionais.

Figura 9 — Processos realizados por um modelo de OCR.
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2.2.1 Long Short-term Memory

A LSTM é um tipo de Rede Neural Recorrente (RNN) capaz de lidar com o
Problema de Dissipagdo do Gradiente (HOCHREITER, 1998). Logo, apta a manipular
e processar dados sequenciais. Uma rede LSTM consiste em uma série de células de
memorias, cada uma das quais possui um conjunto de portas (portas de entrada, saida
e portas de esquecimento) que controlam o fluxo de informagoes para dentro e para fora
da célula. As portas sao usadas para esquecer ou reter seletivamente informagoes dos

intervalos de tempo anteriores, permitindo ao LSTM manter dependéncias de longo prazo
nos dados de entrada (OLAH, 2015).

« Porta de Entrada (Input Gate): Determina quais novas informagoes devem ser adi-
cionadas a célula de memoria. A saida dessa porta é um vetor de valores candidatos

a serem adicionados.

o Porta de Saida (Output Gate): Regula qual parte do estado interno da célula de
memoria sera a saida da célula. A saida passa por uma funcao de ativacdo para

produzir a saida final da unidade de memoéria.

« Porta de Esquecimento (Forget Gate): Decide quais informagoes na célula de meméria
devem ser descartadas ou mantidas. A saida dessa porta varia entre 0 e 1, onde 0

significa ’esquecer tudo’ e 1 significa 'lembrar tudo’.

Figura 10 — Estrutura de uma célula do LSTM.
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Fonte: (J., 2020)

O processo de uma célula do LSTM pode ser dado por:
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1. O primeiro passo ¢é decidir quais informagoes serdo descartadas do estado da célula.
Esta decisao é tomada por uma camada sigmoide (Forget Gate). Ele analisa h;_; e

x; e gera um numero entre 0 e 1 para cada valor no estado da célula C;_;.

2. Na proxima etapa entao é decidido quais novas informacgoes serao armazenados no
estado da célula C;. Isto ocorre em dois momentos. Primeiro, uma camada sigmoide
(Input Gate) decide quais valores iremos atualizar. Ao mesmo tempo, uma camada
tanh cria um vetor de novos valores candidatos, é’t, que podem ser adicionados ao

estado.

3. Nesse momento é feito atualizagao do antigo estado da célula, C;_;, para o novo
estado da célula C}. Para isso, é executado a multiplicagdo o estado antigo por f;, a
fim de ’esquecer’ as caracteristicas decididas anteriormente. Entao a isso é somado

14 %k C}. Gerando os valores para o novo estado.

4. Finalmente, baseado no estado da célula, é determinado a saida, a qual pode ser
considerada uma versao filtrada de C;. Primeiro, C} passa por uma camada (Qutput
Gate) que decide quais partes do estado da célula serdo propagados. Em seguida, o
estado da célula é transformado por uma camada tanh a fim de limitar valores entre
-1 e 1. Entao é feita a multiplicacao da saida da camada tanh pela saida da porta

sigmoide, de modo a produzir a saida da célula h;.

Como dito, as LSTMs acabam sendo muito tuteis para problemas de OCR dada a
capacidade de capturar informagoes contextuais de longo prazo. Onde, em OCR, a com-
preensao de relagoes entre caracteres em palavras ou frases pode abranger uma extensao

significativa.

Figura 11 — Representacao de multiplas células interconectadas de uma LSTM.
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2.3 TREINAMENTO DE MODELOS PRE-TREINADOS

2.3.1 Aprendizagem por Transferéncia

A Aprendizagem por Transferéncia ( Transfer Learning) é a capacidade de transferir
o conhecimento de um modelo sobre dominio no qual foi treinado para outro dominio, onde,
geralmente, os dados sdo escassos ou é necessario um treinamento rapido (ZHUANG et al.,
2020). Logo, define-se como o processo de utilizar um modelo pré-treinado e adapté-lo a
um novo conjunto de dados diferente, transferindo ou reaproveitando as caracteristicas
aprendidas do dominio original.

Esse processo de aprendizado geralmente envolve usar os pesos pré-treinados nas
primeiras camadas, que geralmente sao gerais para muitos conjuntos de dados, inicializar

as ultimas camadas aleatoriamente e treina-las para fins de classificagao.

2.3.1.1 Ajuste Fino

O juste Fino (Fine Tuning) é uma abordagem de Transfer Learning, onde um mo-
delo pré-treinado em uma tarefa geral é refinado para desempenhar tarefas mais especificas
ou relacionadas. Ao invés de treinar um modelo do zero para cada tarefa, Fine-Tuning
permite que aproveitemos o conhecimento adquirido por um modelo em uma tarefa ini-
cial e o adaptemos para atender aos requisitos de uma nova tarefa, muitas vezes mais
especializada(FU et al., 2022).

O processo que define, em geral, o Fine Tuning é:

Dado o modelo pré-treinado, as camadas pré-treinadas sao "congeladas", mantendo

os conhecimentos iniciais adquiridos da tarefa relacionada.
« (Camadas adicionais sao inseridas no topo do modelo para realizar a tarefa desejada.
o As novas camadas sao treinadas com dados rotulados especificos da nova tarefa.

o Apés algumas épocas de treinamento das novas camadas, pode-se optar por descon-

gelar algumas ou todas as camadas pré-treinadas.

o Os pesos dessas camadas sdo entdao ajustados (Fine Tuning) em conjunto com as

camadas adicionadas para melhor se adaptarem a nova tarefa.

« Comumente ¢ realizada a reducao da taxa de aprendizado ao ajustar as camadas pré-
treinadas para evitar grandes atualizacdes que possam comprometer o conhecimento

prévio.

2.3.1.2 Extracao de Caracteristicas

Na abordagem de Extragao de Caracteristicas (Feature Extraction), o modelo pré-

treinado ¢ utilizado como uma maquina para a extracao de caracteristicas. Isso significa que
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as camadas pré-treinadas do modelo sdo mantidas fixas, e apenas as camadas especificas
relacionadas ao novo dominio sao adicionadas ou modificadas (LI; HOIEM, 2017).

Nesse processo, as camadas iniciais, que aprendem caracteristicas genéricas em
tarefas amplas, sdo preservadas. A saida dessas camadas servem como um conjunto de
caracteristicas que sao entao alimentadas a um novo conjunto de camadas adicionadas,

geralmente especificas para a nova tarefa.

Figura 12 — Comparacao entre os diferentes tipos de Transfer Learning.
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Fonte: (LI; HOIEM, 2017)
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3 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo tem como objetivo apresentar os procedimentos realizados para a
obtencao de um processo completo para extracao de textos-chave de artigos cientificos,
tais como: titulo, autor, resumo e palavras-chave. Aqui serd demonstrado o conjunto de
dados, pré-processamento e todas as abordagens para classificacao e extracao dos textos
especificos. No geral, o trabalho foi em sua totalidade desenvolvido utilizando a linguagem

Python, dada sua versatilidade para execucao das mais diversas tarefas.

3.1 CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados de interesse, no qual se faz necessaria a extracao dos textos-
chave, é composto por artigos cientificos apresentados nos Simpdésios Brasileiros de Tele-
comunicacao. Esse conjunto especifico abrange todos os artigos dos simposios realizados
no periodo de 1983 a 1998.

Esses artigos constituem uma parte significativa da histéria da disseminacao do
conhecimento sobre telecomunicacoes e temas correlatos no Brasil. Para a Sociedade
Brasileira de Telecomunicagao (SBRT), essas publicagoes possuem um valor excepcional,
uma vez que uma de suas principais missoes consiste na difusdo do conhecimento na area
das telecomunicagoes por meio de eventos, reunides, publicagoes, cursos e outras atividades

técnico-cientificas.

3.1.1 Obtencao dos Dados

Os artigos, em sua totalidade, foram disponibilizados integralmente em um diretério
online hospedado no Google Drive. Contudo, a obtengao desses documentos variou de
ano para ano, envolvendo diferentes métodos, como a extracao de dados de CD-ROMs
e disquetes, bem como o simples upload direto de pastas contendo os arquivos para o

diretorio no Google Drive.

3.1.2 Estrutura dos Dados

Os dados brutos, representados pelos artigos, ja apresentavam uma organizacao
inicial ao serem estruturados em repositorios que os segregavam por ano. Entretanto, cada
repositorio anual exibia uma estrutura distinta de sub-repositorios, os quais continham
uma variedade de arquivos além dos préprios artigos. Essa diversidade de sub-repositorios
decorreu diretamente do método especifico de obtencao dos artigos para cada edigao do
simpésio ao longo dos anos. Para ilustrar a organizacao inicial, A Figura 13 apresenta
exemplos da organizac¢ao dos arquivos para dois anos distintos.

Quanto aos artigos em si, a maioria estava armazenada como arquivos PDF indivi-

dualizados, carecendo de uma nomenclatura clara e pré-definida. A excecao foi observada
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em um ano especifico, no qual todos os artigos foram compilados em um tnico PDF,
assemelhando-se a um livro referente ao simpodsio. Esse PDF nao apenas continha os arti-

gos, mas também proporcionava um contexto abrangente sobre os acontecimentos durante

Compartilhados comigo > anais > SBrT10 - SBrT1992 Brasilia ~ 2 [: I} Compartilhados comigo > anais > SBrT15 - SBrT1997 Recife - 2 [: I}
Tipo ~ || Pessoas ~ || Modificado ~ | Tipo ~ || Pessoas ~ || Modificado ~ |
Nome Proprietario Ultima ... v Tamanhodo  § Nome Proprietario Ultima ... v Tamanhodo  }
B TELEMO'1992 21 a 24 de lho UNB, DF.pdf TI PPGEE 5 2009 135 KB H B TI PPGEE! 5 2021
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Figura 13 — Comparagao da estrutura dos repositorios de dados brutos para diferentes
anos.

Fonte: Autor

3.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Antes de iniciar o tratamento dos dados, foi essencial reorganizar e limpar os

diretérios para facilitar a manipulagao dos artigos em fases subsequentes.

3.2.1 Reestruturacao do Diretério

A fim de simplificar a manipulacao dos arquivos de dados, o primeiro passo consistiu
em eliminar a complexa estrutura de sub-repositérios associada a cada ano. Consequen-
temente, realizou-se um processo de achatamento, no qual todos os arquivos de dados
foram consolidados na raiz do repositorio. O codigo usado para fazer tal achatamento esta

apresentado no Algoritmo 3.1.

Algoritmo 3.1 — Codigo para achatamento de estrutura de sub-repositérios

import os

import shutil

def flat_dir(dir: str):
for dirpath, _, filenames in os.walk(dir, topdown=False):

for filename in filenames:

i=20
source = os.path.join(dirpath, filename)
target = os.path.join(dir, filename)

while os.path.exists (target):

i4=1

file _parts = os.path.splitext (os.path.basename(filename))
os.path.join (dir, f"{file_parts[0]}_{i} {file_parts[1]}")

target
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shutil .move(source, target)

if dirpath != dir:
os.rmdir (dirpath)

Fonte: Autor

3.2.2 Remocao de Arquivos

Considerando que o repositorio, apds o processo de achatamento, inclui nao apenas
os arquivos PDF' referentes aos artigos, mas também outros arquivos de metadados, foi
necessario realizar a exclusao de todos os arquivos que nao possuiam a formatacao PDF.
Isso foi feito com o objetivo de assegurar que o conjunto de dados consistisse exclusivamente
em arquivos representativos de artigos. O codigo usado para essa tarefa esta apresentando
no Algoritmo 3.2. No caso de arquivos residuais de metadados que, por acaso, estavam

formatados em PDF, a remocao foi efetuada manualmente.

Algoritmo 3.2 — Cédigo para remocgao de arquivos que nao sejam de formatacao PDF

import os

def remove_ metadata_files(dir: str)
for filename in os.listdir (dir):
if not filename.lower().endswith(’.pdf’):
os.remove (os.path. join (parent, filename))

Fonte: Autor

3.2.3 Renomeacao de Arquivos

Para simplificar a manipulacao e identificacdo de cada arquivo de artigo,
estabeleceu-se um padrao de nomenclatura, o qual é composto por SBrT <ano do
simpésio>  <numeracao do artigo>. O cddigo utilizado para renomear os artigos esta

apresentado no Algoritmo 3.3.

Algoritmo 3.3 — Cédigo para renomeagao dos arquivos seguindo a nomenclatura proposta.

import os

def rename_files(dir: str)

symposium__year = dir.split ("_")[—1]
for i, filename in enumerate(os.listdir (dir)):

new_ filename = f"SBrT_ {symposium_year} {i}.pdf"
os.replace(f"{dir}/{filename}", f"{dir}/{new_filename}")

Fonte: Autor
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3.3 PROCESSAMENTO DOS DADOS

O processamento dos dados, nesse caso imagens de artigos, é de suma importancia
para a obtencao da maxima acuracia. Antes de submeter imagens a um OCR, é fundamen-
tal realizar procedimentos que melhorem a qualidade, clareza e legibilidade do contetido
visual. Esse processamento € essencial para garantir resultados precisos e eficientes durante
a extracao de texto. Diversos desafios, como ruidos, distor¢oes, iluminagao inadequada
e variagoes de contraste, podem comprometer a performance do OCR (MEMON et al.,
2020). Portanto, adotar estratégias de processamento de imagens se mostra indispensavel
para otimizar a qualidade do reconhecimento de caracteres.

As principais formas para processamento das imagens nesse contexto sao:

» Filtragem de Ruidos: Utilizagao de filtros para remover ruidos indesejados da ima-

gem.

o Aprimoramento de Contraste: Utilizacao de filtros para remover ruidos indesejados

da imagem.

« Binarizacao: Conversao da imagem para uma representacao binaria, facilitando a

segmentacao entre o texto e o fundo.

o Correcao de Iluminacao: Conversao da imagem para uma representacao bindria,

facilitando a segmentacgao entre o texto e o fundo.

o Normaliza¢do de Tamanho e Orientacao: Padronizacao das dimensoes e orientagao

das imagens para evitar distor¢oes durante o OCR.

Ao empregar estas técnicas de processamento de imagens antes da execuc¢ao do
OCR, é possivel otimizar a precisao e eficacia na extragao de texto, contribuindo para a
qualidade e confiabilidade do reconhecimento 6ptico de caracteres. Para o atual conjunto
de dados pré-processado foi realizado somente o processamento através da binarizacao e
filtragem de ruido.

Ao final do processamento é esperado obter arquivos de imagem, em formatagao
PNG, referentes a primeira pagina de cada artigo, pagina a qual apresenta todos os
textos-chave, binarizado e filtrado obedecendo a estrutura estabelecida durante o pré-

processamento.

3.3.1 Binarizacao

A binarizacao é um processo que transforma uma imagem em tons de cinza em
uma imagem bindaria, onde os pixels sao representados por apenas dois valores distintos,
preto e branco. O objetivo é simplificar a andlise da imagem, destacando as regides de

interesse e facilitando a deteccao de objetos ou padroes.
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Inicialmente, a imagem original é convertida para uma imagem em tons de cinza.
Isso é feito para unificar a representagao de intensidade de cor, tornando-a mais simples
de ser processada. Entao, um valor de limiar é determinado para separar os pixels em
duas categorias: aqueles abaixo do limiar sao atribuidos a cor preta, enquanto os pixels
acima do limiar sao atribuidos a cor branca. A escolha do limiar pode ser fixa, global para
toda a imagem, ou variavel, adaptando-se localmente a diferentes regides da imagem. Por
fim, cada pixel na imagem em tons de cinza é comparado com o valor do limiar. Sendo
o resultado final a imagem binaria, composta apenas por pixels pretos e brancos, onde
os objetos de interesse sao destacados em branco sobre um fundo preto ou vice-versa. O
cddigo utilizado no presente trabalho para binarizacao esta ilustrado no Algoritmo 3.4.
Tal c6digo baseia-se no uso do médulo ¢v2 do Python. A Figura 14 mostra o resultado

obtido com a aplicagao do processo de binarizacao em um dos artigos do dataset.

Algoritmo 3.4 — Codigo utilizado para realizar a binariza¢ao das imagens.
import cv2
def binarization (image):
gray = cv2.cvtColor(cv2_img, cv2.COLOR BGR2GRAY)

_, image_ binarized = c¢v2.threshold (image, 210, 255, cv2.THRESH BINARY)
return image_binarized

Fonte: Autor
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(a) Artigo sem tratamento. (b) Artigo binarizado.

Figura 14 — Processo de binarizagao

Fonte: Autor
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3.3.2 Filtragem de Ruidos

A filtragem de ruidos em uma imagem é um processo utilizado para reduzir ou
remover padroes indesejados e aleatdérios que podem comprometer a qualidade e a inter-
pretacao da imagem. Ruidos podem se manifestar de diversas formas, como granulacoes,
pixels defeituosos, interferéncias elétricas, entre outros.

Para o presente conjunto de dados, apds o processo de binarizagao, é realizado uma

filtragem customizada, onde ocorre as seguintes operacgoes morfologicas:

« Dilatagao: A dilatagao é usada para aumentar a regiao de pixels brancos em uma
imagem. Ela envolve a aplicacdo de um kernel a imagem de entrada onde se pelo
menos um pixel na vizinhanga é branco, o pixel central (ponto ancora) na imagem
de saida torna-se branco. Logo resultando em uma expansao ou dilatacao das regioes

brancas na imagem.

o Erosao: A erosao é usada para diminuir a regido de pixels brancos em uma imagem.
De forma diametralmente oposta a dilatagao, na erosao ocorre que se todos os
pixels na vizinhanga sao brancos, o pixel central (ponto dncora) na imagem de saida
permanece branco; caso contrario, torna-se preto. Logo resultando em uma reducao

ou erosao das regides brancas na imagem.

o Fechamento: Operacao utilizada para fechar pequenos buracos e suavizar contornos
em objetos de uma imagem binaria. O fechamento é frequentemente usado para
melhorar a segmentacao de objetos, especialmente quando esses objetos estao muito

préximos uns dos outros.

O cédigo utilizado para realizar a filtragem customizada é ilustrado no Algoritmo
3.5. A Figura 15 traz um exemplo do processo de binarizacao e remocao de ruido para

um artigo do conjunto de dados.

Algoritmo 3.5 — Cédigo utilizado para realizar a filtragem de ruidos das imagens.

import numpy as np

import cv2

def noise_removal(image):

kernel = np.ones((2, 2), np.uint8)

image = cv2.dilate (image, kernel, iterations=2)

image = cv2.erode(image, kernel, iterations=1)

image = cv2.morphologyEx (image, cv2.MORPH CLOSE, kernel)
image_filtered = cv2.medianBlur (image, 3)

return image_filtered

Fonte: Autor
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(a) Artigo sem tratamento. (b) Artigo Binarizado e Filtrado.

Figura 15 — Processo de Filtragem apds Binarizacao

Fonte: Autor

3.4 CLASSIFICACAO DOS ARTIGOS

3.4.1 Abordagem OCR Tesseract

O Tesseract é uma ferramenta OCR (Reconhecimento Optico de Caracteres) de
c6digo aberto que foi originalmente desenvolvida pela Hewlett-Packard nos anos 80 e
posteriormente adquirida pelo Google. Desde entao, o Tesseract passou por significati-
vas melhorias e atualizacoes, tornando-se uma dos modelos de OCR mais amplamente
utilizadas (SMITH, 2007).

A robustez desse modelo é evidenciada pela sua capacidade de lidar com uma
variedade de fontes, tamanhos e estilos de texto em imagens. Ele é projetado para ser
eficaz em diferentes cenarios, desde documentos digitalizados de alta qualidade até imagens
com baixa resolucao, com ruidos ou distorgoes.

O Tesseract possui uma funcionalidade essencial que é a capacidade de classificar
regides com texto em uma imagem. Isso significa que ele pode identificar e delimitar areas
onde ha texto, proporcionando uma abordagem eficaz para a segmentacao de documentos
com fim de extrair o texto.

Dada essa capacidade de classificar regides, é possivel através de sua interface
extrair nao somente os textos finais, mas também as coordenadas, na imagem, para as
caixas delimitadores desses textos. O Tesseract entao fornece essas coordenadas em uma

lista ordenada pela aparicdo desses blocos de textos, de cima para baixo, na imagem. A
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Figura 16 apresenta os bounding boxes definidos pelo Tesseract.
Logo, através desse abordagem, uma vez definida as bounding bozes, sao atribuidos

rotulos a elas baseados em suas posi¢oes, onde, no geral:

e Titulo: Como sempre presente no topo das péaginas, é atribuido a primeira caixa

delimitadora.
o Autor: Disponivel abaixo do titulo, logo é atribuido a segunda caixa delimitadora.
o Resumo: Em geral é atribuido a terceira ou quarta caixa delimitadora.

« Palavras-chave: Sempre abaixo do resumo, logo ¢ atribuido a caixa delimitadora

seguinte a do resumo.

Figura 16 — Bounding Boxes definidas pelo modelo Tesseract.
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Fonte: Autor

Esse procedimento, inicialmente se mostrou muito promissor, pois, se torna ex-

tremamente pratico ser possivel utilizar o mesmo modelo que faz extracao do texto da
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imagem para também classificar rotulando que tipo de texto esta sendo extraido. No
entanto, durante a iteracao de replicar esse processo por todo o conjunto de dados, foi
possivel notar falhas fundamentais na sua concepcao enquanto metodologia, dentre as

quais podemos destacar:

o Para qualquer alteracao no padrao de organizacao das informagoes no artigo era

necessario adicionar uma excecao e trata-la como caso especial.

o Por vezes a definicao das bounding bozxes pelo Tesseract era imprecisa, de forma a

gerar excecoes desnecessarias a regra estabelecida.

« Dado o ntimero grande de excecoes, foi necessario desenvolver um parser dos textos
para verificar se correspondiam ao rétulo atribuido. Para rétulos como resumo e
palavras-chave essa verificagdo era simples, visto que todo artigo apresenta palavras
ancoras como 'Resumo’, 'Sumario’, ’Abstract’, 'Palavra-chave’ ou 'Keywords’. Ja
para rotulos como titulo e autor, se faz necessario uma anélise do contetido do texto

para minimamente determinar se poderia se encaixar em um dos rétulos citados.

Prontamente, essa abordagem foi descontinuada, visto sua alta complexidade e
especificacao, favorecendo a abordagem por um modelo especifico para classificacao e

rotulacao.

3.4.2 Abordagem Faster R-CNN

O Faster R-CNN, é uma evolugao sobre os modelos de R-CNN. Ele introduz uma
arquitetura eficiente para localizar e classificar objetos em imagens. Sua proposta inovadora
integra um mecanismo de geragao de propostas (Region Proposal Network) diretamente
na arquitetura da rede neural (REN et al., 2015), otimizando assim o processo de detec¢ao
de objetos em comparacao com seus predecessores.

Utilizando um modelo pré-treinado de Faster R-CNN, foi realizado um treina-
mento baseado em transfer learning para gerar um modelo robustos que atendesse as
necessidades de classificacdo do conjunto de dados em questao. O modelo selecionado foi

o faster_rcnn_ R_ 50 _FPN_ 3x, o qual apresenta as seguintes caracteristicas:

o Utiliza como CNN principal a ResNet. Essa CNN é conhecida por sua capacidade
de lidar com arquiteturas profundas, alcancando centenas de camadas. Além de
introduzir a inovagao das conexoes de atalho (Skip Connections). Essas conexoes de
atalho permitem que a informagao do inicio da rede seja transmitida diretamente

para camadas mais profundas.

e Treinado sobre % do dataset PubLayNet. Onde o PubLayNet é um grande conjunto

de dados de imagens de documentos, em sua maioria artigos académicos da area da
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saude, cujo layout é anotado com caixas delimitadoras e segmentagoes poligonais. A

fonte dos documentos é o PubMed Central Open Access Subset.

3.4.2.1 Conjunto de Dados de Treinamento

O conjunto de dados utilizado para o treinamento de transfer learning é composto
por uma fragao do conjunto alvo. Onde foram anotados com coordenadas de bounding box
cerca de 30 artigos por ano, totalizando 480 artigos anotados para o treinamento, o que
refere-se a aproximadamente 25% do total do conjunto de dados.

As anotagoes foram feitas de forma manual utilizando o software LabelStudio, o
qual disponibiliza uma interface gréfica (veja Figura 17) para interagir com a imagem e
definir graficamente a regiao da caixa delimitadora por rétulo. No LabelStudio, para o
conjunto de dados de treinamento, foram definidos 4 rétulos possiveis: Paper Title, Author,
Abstract e Keywords.

Apbs as anotagoes feitas, exporta-se elas para um arquivo JSON seguindo a forma-
tacdo COCQO, a qual é muito utilizada como estrutura de arquivos de anotagao voltados
para treinamento de modelos de aprendizado de maquina.

A formatacao COCO apresenta 3 principais pardmetros:

» “images”: Lista de objetos JSON que representam cada imagem anotada. Cada

objeto apresenta os seguintes parametros:

— “id”: Um identificador exclusivo para a imagem.

“width”: A largura da imagem em pixels.
— “height”: A altura da imagem em pixels.
— “file__name”: O caminho até o arquivo da imagem no sistema de arquivo.
o “categories”: Lista de objetos JSON onde cada um representa um rétulo possivel.
Cada objeto apresenta os seguintes parametros:
— “id”: Um identificador tnico para o rétulo.
— “name”: Nome do rétulo.
« “annotations”: Lista de objetos JSON onde cada um representa uma anotacao de um
rotulo em uma imagem do dataset. Cada objeto apresenta os seguintes parametros:
— “id”: Identificador tnico para a anotacao.
— “image id”: Identificador tinico da imagem que contém o objeto anotado.
— “category_id”: Identificador tinico do rétulo do objeto anotado.

— “bbox”: Lista de quatro niimeros que representam a caixa delimitadora do
objeto anotado no formato (x, y, largura, altura), onde (x, y) é o canto superior

esquerdo da caixa delimitadora.
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— “area”: A area da caixa delimitadora em pixels quadrados.

Algoritmo 3.6 — Representacao da formatacao COCO no conjunto utilizado.

"images": |
(" width '

"}
{"width":

2492, "height": 3177, "id": 0,

2489, "height": 3175, "id": 1,

],

"categories": |
{"id": 0, "name":
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Fonte: Autor

"file name":

"file_name":

"images/SBrT_ 1983 001.png

"images/SBrT 1983 002.png"}

169.2663],

Figura 17 — Anotacao de um artigo do dataset feito através do LabelStudio.
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3.4.2.2 Treinamento do Modelo

O Treinamento para o modelo pré-treinado foi feito utilizando o LayoutParser.
Modulo da linguagem Python que serve como um kit de ferramentas unificado para
andlise de imagens de documentos com base em aprendizado profundo (SHEN et al.,
2021).

Através do LayoutParser, é feita a interagao com o Detectron2, que é um framework
de cédigo aberto para deteccao e segmentacao de objetos em imagens desenvolvido pelo
Facebook AI Research(WU et al., 2019). O Detectron2 é construido sobre o PyTorch,
outro pacote da linguagem Python especifico para aprendizado de maquina, e fornece uma
arquitetura modular e flexivel para treinar e implementar modelos de visdo computacional.

Para que seja realizado o treinamento sao necessarios alguns pré-requisitos:
o Arquivos referente ao conjunto de dados de treinamento.

o Arquivo de anotagdes no formato COCO relacionado ao conjunto de dados de

treinamento.

« Arquivo de pesos do modelo pré-treinado no formato PTH. (Este arquivo é conhecido
como dicionario de estado PyTorch, o qual é um dicionario Python, que contém o
estado de um modelo PyTorch, incluindo os pesos, tendéncias e outros parametros

do modelo.)
o Arquivo de configuracao do modelo pré-treinado no formato YAML.

Antes do proprio treino, o conjunto de dados foi dividido em duas partes distintas,
com o propésito de designar uma porc¢ao para o treinamento do modelo e outra para sua
validagao. Para realizar essa divisdo, um script Python foi empregado, o qual gerou dois
arquivos no formato COCO, com base nas 480 imagens anotadas disponiveis. O primeiro
arquivo compreende as anotacoes de 80% das imagens, sendo destinado ao treinamento
do modelo, enquanto o segundo contém as anotacoes correspondentes aos 20% restantes
das imagens, destinando-se a validacao do modelo.

Dada a aquisicao de todos os arquivos e configuragoes necessarias, foi feito o
treinamento do modelo utilizando uma méquina virtual com GPU V100 do Google Colab.

Ao concluir o processo de treinamento (representado na Figura 18), sao gerados dois
arquivos essenciais para o novo modelo. Um desses arquivos armazena os pesos obtidos
durante o treinamento no formato PTH, enquanto o outro contém as configuragoes do
modelo em um formato YAML. A combinacao desses dois arquivos oferece a definicao
completa do modelo final, pronto para ser empregado na classificacio do conjunto de

dados-alvo.
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Figura 18 — Processo de treinamento utilizando o ambiente Google Colab.
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Fonte: Autor

3.4.2.3 Classificacdo

Para realizar classificagoes de artigos utilizando o modelo treinado, o LayoutParser
disponibiliza uma interface que facilita a interacao e carregamento do modelo por meio de
seu arquivo de configuracao e pesos. Com isso, é possivel empregar o modelo de maneira
facil e eficiente em qualquer arquivo de imagem, exigindo apenas um desenvolvimento
minimo de codigo. O Algoritmo 3.7 ilustra o codigo utilizado para interagdo com o modelo
treinado.

Apéds executar a classificagdo com o modelo carregado, o LayoutParser fornece
como saida um objeto layout que inclui todas as informagoes referentes a classificacao e
deteccao de elementos na imagem. Dessa forma, torna-se possivel selecionar os rétulos de
interesse e realizar recortes especificos com base nessas informagoes, gerando imagens com
somente o texto de interesse presente.

O LayoutParser também oferece uma fun¢ao denominada draw box, que facilita
a visualizagao dos rétulos classificados e de suas respectivas regioes na imagem original.
Essa funcionalidade torna o processo de verificacao visual dos resultados bastante simples
e acessivel. A Figura 19 mostra um artigo com as caixas delimitadores e seus rotulos
correspondentes determinados através do modelo treinado utilizando codigo presente no
Algoritmo 3.7.
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Algoritmo 3.7 — Cédigo de carregamento e uso do modelo treinado.

import layoutparser as lp

BASE PATH =

"/content /gdrive /MyDrive /TCC"

def classifier (image):

custom__label _map = {
0: "Abstract",
1: "Authors",
2: "Keywords" ,
3: "Paper, Title"
}
model = 1p.Detectron2LayoutModel (

config__path = {"{BASE _PATH}/training/outputs/faster_rcnn_R_50_FPN_3x/config.yaml"

)

model__path = f"{BASE PATH}/training/outputs/faster_rcnn_R_50_FPN_3x/model_final.

pth",
extra__config = ["MODEL.ROI HEADS.SCORE THRESH TEST', 0.75],
label _map=custom__label map
)
layout = model.detect (image)
Ip .draw_ box(
image ,
layout ,

box_ width=7,

id_ font_size=22,
box__alpha=0.3,
show__element_ type=True

)

return layout

Fonte: Autor
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Figura 19 — Artigo rotulado utilizando modelo treinado.

“*"“MISTURA DE QUATRO ONDAS EM FIBRA OPTICA
COM COMPRIMENTO DE ONDA DE ZERO DE DISPERSAO
VARIAVEL AO LONGO DO COMPRIMENTO DA FIBRA

V'E Harboe e J.R. Souza

Centro de Estudos em Telecomunicagdes - CETUC
Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro - PUC/Rio
Rua Marqués de Sdo Vicente 225, Rio de Janeiro - RJ, cep:22453-900

“[&lefone: (021) 5299450
FAX: (021) 2945748
Correio Eletrénico: paula@mamao.cetuc.puc-rio.br
jrsouza@cetuc.puc-rio.br

Abstract

Resumo
Neste trabalho, o fendmeno de mistura de quatro ondas em fibra optica € analisado considerando-se
que o comprimento de onda de zero de dispersdo cromatica da fibra é varidvel ao longo de seu
comprimento. Os resultados obtidos indicam que uma nova frequéncia optica ¢ eficientemente gerada
para combinages particulares de comprimento de onda dos sinais de entrada, embora a condigdo de
casamento de fase Rio seja completamente satisfeita.

Abstract
Abstract i
This paper presents an analysis of the four-wave mixing phenomenon in single mode optical fibres
considering that the zero dispersion wavelength varies along the fibre. The results indicate that new
optical frequencies are efficiently generated for specific combinations of the input signal wavelengths,
even when the phase matching condition is not totally satisfied.

1. Introdugio

O aprimoramento da tecnologia de fibras Gpticas de silica fundida, o desenvolvimento de lasers
semicondutores de alta poténcia optica e a utilizagdo de técnicas de detegdo coerente possibilitam, por
um lado, um aumento significativo na taxa de transmissio de dados embora, por outro lado, levam a
uma limitacdo operacional nos sistemas de comunicagio éptica (SCO) avangados, devido a efeitos ndo
lineares na fibra {1]. As ndo linearidades opticas resultam em interferéncia, distorgdo e atenunagio
excessiva dos sinais dpticos, degradando o desempenho dos sistemas. Seus efeitos podem ser
minimizados através de um projeto adequado do sistema.

Para explorar a ampla largura de banda oferecida pelas fibras opticas, um grande mimero de canais,
em diferentes comprimentos de onda si3o multiplexados em uma mesma fibra (SCO/WDM) [2]. Neste
contexto, o processo de mistura de quatro ondas (FWM) é o fenémeno ndo linear dominante ¢
constitui objeto de estudo neste trabatho.

A mistura de quatro ondas é um efeito nio linear de terceira ordem onde duas ou mais ondas dpticas,
de diferentes comprimentos de onda, se misturam para produzir outras ondas opticas em diferentes
comprimentos de onda. Em SCO/WDM com espagamento uniforme entre canais, as novas ondas
opticas geradas podem coincidir com algumas das frequéncias dos canais, resultando em forte
crosstalk (transferéncia de poténcia entre canais). Seu impacto é mais severo em sistemas WDM
coerentes nos quais o espagamento entre canais ¢ tipicamente de 1 a 10 GHz.

A eficiéncia de geragdo da nova onda optica depende fortemente de que a condigdo de casamento de
fase seja satisfeita, para o que a dispers3o cromatica da fibra ¢ um pardmetro relevante. Recentemente,

47

Fonte: Autor
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3.5 EXTRACAO DOS TEXTOS

Apés obter os rotulos e suas caixas delimitadoras correspondentes, procede-se com
o recorte de cada elemento, adicionando margens conforme necessario para criar sub-
imagens. Essas sub-imagens sao entao fornecidas ao modelo Tesseract para a extragao do
texto.

O LayoutParser também disponibiliza uma interface que facilita a interagao com o
modelo Tesseract, tornando o c6digo necessario para a extracao de texto mais intuitivo.
Sao especificadas as linguas inglés e portugués para o Tesseract, uma vez que os artigos
podem estar redigidos em ambas essas linguas. O Algoritmo 3.8 ilustra o cdédigo utilizado

no processo de extracao de todas as classes de textos-chave.

Algoritmo 3.8 — Codigo para extragio de texto dada as sub-imagens que cada rétulo.

import layoutparser as lp

def extract_text (image, model):
def get_block_text(block, image):
segment__image = block.pad(left=5, right=5, top=5, bottom=5).crop_image (image)
ocr_agent = lp.TesseractAgent (languages="eng+por")
text = ocr_agent.detect (segment_image)

return text

paper_data = {
"title": None,

"authors": None,
"abstract": None,
"keywords": None

}

layout = model.detect (image)

paper_title_box = lp.Layout([b for b in layout if b.type=—"Paper Title"])
authors__boxes = lp.Layout ([b for b in layout if b.type=—"Authors"])
abstract__boxes = lp.Layout([b for b in layout if b.type=—"Abstract"])
keyword_box = lp.Layout ([b for b in layout if b.type=—"Keyword"])

# _—— Title PARSER
for block in paper_title_box:

paper_data["title"] = get_ block_ text(block, image).replace("\n\x0c", "")
# ———— Awuthors PARSER

authors_list = list ()

for block in authors boxes:

authors_list.append(get_ block text(block, image).replace("\n\x0c", ""))
paper_data["authors"] = authors_list
# ———  Abstract PARSER

abstract_list = list ()

for block in abstract boxes:

abstract_list.append(get_block text(block, image).replace("\n\x0c", ""))
paper_data["abstract"] = abstract_list [0]
# ———— Keywords PARSER

for block in keyword_box:
paper_data["keywords"] = get_block_ text(block, image).replace("\n\x0c", "")

return paper_ data
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Fonte: Autor

Figura 20 — Texto extraido de cada bounding box presente em 19
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4 RESULTADOS

4.1 METRICAS

A avaliacao do desempenho dos modelos utilizados é crucial para garantir a pre-
cisao na extracao de texto dos artigos. Diversas métricas sao empregadas para medir a
acuracia desses modelos, sendo que, para o modelo de classificagdo, as métricas ja sdo sao
tipicamente dadas no proprio treinamento do mesmo. Logo, sdo apresentadas algumas
métricas fundamentais para OCR, incluindo Word Error Rate (WER), Character Error
Rate (CER), Distancia de Levenshtein e Distancia de Jaro-Winkler.

Para calcular as métricas mencionadas, foi imprescindivel realizar a transcri¢ao
manual de um conjunto de artigos, estabelecendo-os como resultados esperados. Como
parte desse processo, 10 artigos por ano foram transcritos manualmente, totalizando cerca
de 160 artigos transcritos no conjunto completo. Essas transcri¢des foram documentadas

em arquivos YAML, organizados de acordo com o ano correspondente.

4.1.1 Word Error Rate

A WER ¢é uma métrica que quantifica a discrepancia entre as palavras reconhecidas
pelo modelo e as palavras reais. Ela considera inser¢oes, exclusoes e substituicoes de
palavras, fornecendo uma visao global da precisao do OCR em nivel de palavra. A férmula
para calcular a Word Error Rate é dada por:

S+D+1
WER:%XNO (4)

Onde: S é o nimero de palavras substituidas; D é o nimero de palavras deletadas;
I é o nimero de palavras inseridas; N é o nimero total de palavras na transcri¢ao de

referéncia.

4.1.2 Character Error Rate

Ao contrario da WER, a CER opera no nivel de caractere, medindo a taxa de erros
de caracteres entre o texto previsto e o texto de referéncia. Ela é valiosa para identificar
imprecisoes especificas nos caracteres extraidos. De forma semelhante a WER, a formula
para CER ¢é dada por:

D41
CER = S+N+ x 100 (5)

Onde: S é o nimero de caracteres substituidas; D é o nimero de caracteres deleta-
das; I é o niimero de caracteres inseridas; /N é o nimero total de caracteres na transcri¢ao

de referéncia.
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4.1.3 Distancia de Levenshtein

-

E uma medida quantitativa da diferenca entre duas sequéncias de caracteres. Ela
calcula o niimero minimo de operagdes a nivel de caracteres (insergoes, exclusdes, substi-
tuigbes) necessdrias para converter uma sequéncia na outra. Quanto menor a distancia,

maior é a similaridade entre as sequéncias. A férmula para distancia de Levenshtein é

dada por:
max(i, j) se min(i,j) =0,
Levgp(t—1,7) + 1
Leva,b(i7j) = . v 7b(2. . j) ~ (6)
min Levgp(i,j—1)+1 senao

Levavb(i—,j — 1) + 1(aﬁébj)

Sendo a e b as sequencias de caracteres e i e j os correspondentes indices de

caractere para cada sequencia.

4.1.4 Distancia de Jaro-Winkler

Meétrica de similaridade entre duas sequéncias de caracteres, levando em conta o
comprimento comum inicial das sequéncias. Ela atribui pesos maiores a correspondéncias
proximas ao inicio das sequéncias, refletindo a probabilidade de erro em OCR. A férmula

para distancia de Jaro-Winkler é:

JaroWinkler(a,b) = Jaro(a,b) + (A x P x L x (1 — Jaro(a,b)) (7)

Onde: Jaro(a,b) é a é a medida de similaridade de Jaro entre as sequencias a e b; A
¢ um fator de escala; P é o comprimento do prefixo comum entre a e b; L é o comprimento

do prefixo comum apds o ajuste para o fator .

m

Jaro(a,b) = (8)

Sendo m o nimero de caracteres que coincidem, contados uma vez, até a metade

max(comprimento a,comprimento b)
do comprimento da sequéncia mais curta.

4.2 CLASSIFICADOR

O treinamento do modelo de classificagao foi conduzido ao longo de aproximada-
mente 2 horas e 30 minutos. Durante todo esse periodo, nao foram observadas discrepancias
significativas ao otimizar as func¢oes custo associadas, seja para a acuracia de rotulagao
ou para a acuracia na determinacao de caixas delimitadoras. O processo transcorreu de
maneira consistente, demonstrando estabilidade e coeréncia nas métricas de avaliagao ao
longo do treinamento.

Ao fim do treinamento, obteve-se os valores para acuracia média apresentados na
Tabela 2.
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Figura 21 — Valor da fungdo custo (Binary Cross Entropy) para rotulacao durante o
periodo das N iteracoes.

Fonte: Autor

Figura 22 — Valor da func¢ao custo (L1) para delimitacao de bounding box durante o
periodo das N iteragoes.
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Fonte: Autor

Figura 23 — Valor da funcao custo total durante o periodo das N iteracoes.

Fonte: Autor

Titulo | Autor | Resumo | Palavras-Chave
71.8% | 49,3% | 72,2% 0%

Tabela 2 — Acuracia média por classe.

Fonte: Autor

Nota-se que os rotulos referentes ao titulo e resumo apresentaram as acuracias mais
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elevadas. Esse fendmeno pode ser atribuido a sua posicao relativamente estavel dentro
da estrutura do artigo, com poucas variacoes. Além disso, esses elementos ocupam uma
parte significativa da pagina do artigo. O titulo, consistentemente localizado na parte
superior e central da pagina, é sempre o primeiro elemento visivel. Por outro lado, o
resumo, geralmente um paragrafo extenso, encontra-se frequentemente na regiao central
da pégina, entre a introducao e os autores, ou como o primeiro paragrafo na coluna a
esquerda de texto. Essa consisténcia na posi¢cao desses elementos contribui para a obtencao
de acuracias mais altas durante o processo de classificacao.

A baixa acuracia observada para o rotulo de autor era antecipada. Esses elementos
sdo frequentemente pequenos e exibem uma ampla variagdo em termos de posicao e
organizacao dentro do artigo. Essa diversidade dificulta a delimitagao precisa da regiao
contendo exclusivamente o nome ou nomes dos autores do artigo.

Para o rotulo de palavras-chave, também era esperada uma acuracia préxima de
zero. Isso se deve ao fato de que no conjunto de dados de treinamento, apenas dois artigos
tinham palavras-chave anotadas. Além disso, ao considerar o conjunto de dados transcritos,
menos de 10 artigos incluiam informagoes de palavras-chave. Essa escassez de exemplos
no conjunto de treinamento tornou dificultoso para o modelo aprender efetivamente a
identificar e rotular corretamente as palavras-chave nos artigos.Na Tabela 3 é demons-
trado o erro de incompatibilidade', o qual corrobora com o levantamento da acuracia de

classificacao até entao.

Ano | Titulo | Autor | Resumo | Palavras-Chave
1983 0 0 2 10
1984 0 0 0 10
1985 0 0 0 10
1986 0 0 0 10
1987 0 0 0 10
1988 0 0 0 10
1989 0 0 1 10
1990 0 0 0 10
1991 0 1 0 10
1992 0 1 1 10
1993 0 0 0 10
1994 0 0 0 10
1995 0 0 1 10
1996 0 0 0 10
1997 0 0 0 10
1998 0 2 1 10

Tabela 3 — Quantidade de erros de incompatibilidade entre artigos transcritos e a classifi-
cacao do modelo.

Fonte: Autor

1§ considerado um erro de incompatibilidade quando é identificado um texto-chave onde ndo hé, ou

entdo, quando nao é identificado um texto-chave mas ele esta presente.
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43 OCR

Primeiramente, antes de qualquer analise criteriosa de acuracia, é interessante rea-
lizar o levantamento do tempo de processamento necessario para a realizacao da extracao

dos textos-chave para todos os artigos. Os tempos obtidos estao descritos na Tabela 4.

Ano | Tempo de Processamento | Total de Artigos | Tempo Médio por Artigo
1983 291s 64 4,54s
1984 342s 74 4,62s
1985 151s 40 3.77s
1986 207s 45 4.60s
1987 380s 68 5.58s
1988 328s 58 5.65s
1989 560s 115 4.86s
1990 520s 116 4.48s
1991 558s 93 6.00s
1992 640s 123 5.20s
1993 862s 153 5.63s
1994 548s 102 5.37s
1995 655s 128 5.11s
1996 851s 150 5.67s
1997 934s 128 7.29s
1998 987s 144 6.85s

Tabela 4 — Tempo de execucao para o processo completo sobre o dataset alvo.

Fonte: Autor

No contexto do conjunto de dados alvo, composto por aproximadamente 1601
artigos, o tempo total de execucao do processo, incluindo classificacao e extracao, foi de
8314 segundos, equivalente a cerca de 2 horas e 20 minutos. Isso resulta em uma média
de processamento de aproximadamente 5,19 segundos por artigo.

Para efeito de comparagao, ao realizar a transcrigdo dos 160 artigos, o autor regis-
trou uma média de aproximadamente 4 minutos por artigo. A uma taxa constante, seriam
necessarias mais de 100 horas de esforco humano para concluir a transcri¢cao do conjunto

de dados alvo.

4.3.1 Titulo

Quanto ao titulo, observa-se que as porcentagens de erro de palavras e caracteres
estao diretamente relacionadas a sua natureza, caracterizada pela presenca de um niimero
limitado de palavras e caracteres. Em termos gerais, o classificador consegue identificar
consistentemente a regiao do titulo. Além disso, é comum que o titulo seja apresentado em
uma fonte maior em comparacao com o restante do texto no artigo. Essa distinc¢ao visual
contribui para a localizagao precisa do titulo. No entanto, a baixa quantidade de palavras

e caracteres no titulo amplifica as porcentagens de erro quando ocorrem discrepancias,
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visto que cada erro tem um impacto maior em relacdo ao tamanho total do titulo. As
curvas apresentadas na Figura 24 mostram o CER e WER de titulo obtidos para cada

ano do evento.

Figura 24 — Porcentagem média de CER e WER para o rétulo de titulo por ano.
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Fonte: Autor

Confirma-se que as métricas CER e WER podem estar amplificadas, especialmente
ao considerarmos o numero de operagoes necessarias para transformar o texto extraido no
texto de validacao, dado apresentado na Figura 25 que mostra a distancia de Levenshtein
para o titulo. Nota-se que, para varios anos, o nimero de operagoes ¢é inferior a 10,
indicando um alto grau de semelhanca entre os textos, uma vez que, por exemplo, a
média de caracteres para o titulo no conjunto de dados transcritos ¢ 83 caracteres. Essa
constatagdo sugere que, embora as métricas possam indicar uma certa taxa de erro, a
natureza desses erros pode ser relativamente pequena em termos absolutos, sugerindo uma
boa concordancia entre o texto extraido e o texto de validacao. Portanto, a interpretacao
das métricas CER e WER deve ser feita considerando o contexto e a escala das operacoes

de correcao necessarias.
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Figura 25 — Distancia de Levenshtein para rétulo de titulo por ano.
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A observagao de que os textos, em geral, exibem um alto grau de semelhanca é
reforgada ao calcular a Distancia de Jaro-Winkler (apresentado na Figura 26 para o titulo),
uma métrica projetada para avaliar precisamente o nivel de semelhanca entre dois textos.
O fato de que a distancia calculada é relativamente pequena destaca a proximidade entre
os textos em consideracgao. Tal distancia é normalizada para variar entre 0 e 1, onde 0

representa uma diferenca total entre os textos, e 1 indica que os textos sao idénticos.

Figura 26 — Distancia de Jaro-Winkler normalizada para rétulo de titulo por ano.

Jaro Winkler Normalizado (%)
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Fonte: Autor

Podemos observar na Figura 26 que nos anos de 1994 e 1998 ha uma discrepancia
nos resultados, atribuida principalmente ao processo de digitalizagao dos artigos desses

anos. No caso de 1994, os caracteres sao pequenos e estao muito préximos, o que dificulta



Capitulo 4. Resultados 55

a legibilidade. Em relacao a 1998, os artigos foram escaneados de um livro referente ao sim-
posio, resultando em uma digitalizagdo que nao atingiu a melhor qualidade possivel. Essas
condigoes adversas na digitalizacao impactam diretamente na qualidade do texto extraido,

contribuindo para as discrepancias observadas nos resultados desses anos especificos.

4.3.2 Autor

No contexto do rétulo de autor, observa-se uma situagao agravante do que ocorre
no rétulo de titulo. Isso acontece, em parte, devido ao fato de que, em geral, os nomes
de autores tendem a ter menos palavras e caracteres do que os titulos. Além disso, o
classificador apresenta uma acuréacia inferior na identificacao de regides contendo nomes
de autores, tornando mais provavel a classificagao equivocada dessas regioes.

Essa afirmacao pode ser corroborada pelo Figura 27 que exibe as métricas CER e
WER. Os valores acima de 100% nesse gréfico s6 podem ser justificados por meio da com-
paracdo de textos totalmente distintos, ou seja, o numero de operagoes (insercao, dele¢ao

e substituigao) é maior que o numero total de caracteres presente no texto transcrito.

Figura 27 — Porcentagem média de CER e WER para o réotulo de autor por ano.
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Fonte: Autor

Os valores da distancia de Levenshtein (veja Figura 28) podem parecer baixos
devido ao reduzido nimero de caracteres associados aos nomes dos autores. Para os
valores mais elevados, como no caso do ano de 1992, isso sugere uma possivel classificacao
incorreta da regido, resultando na necessidade de todas as operagoes possiveis para gerar
o texto corrigido.
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Figura 28 — Distancia de Levenshtein para rotulo de autor por ano.
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Verifica-se na Figura 29 que, em comparagao com o titulo, hd uma média menor
de semelhanca para os textos que contém nomes de autores. Isso se deve principalmente
a dificuldade na classificagdo precisa da regiao que abrange os nomes dos autores. A
complexidade associada a identificacdo correta dessas regides resulta em uma menor

concordancia entre os textos extraidos e os textos de validacao.

Figura 29 — Distancia de Jaro-Winkler normalizada para rétulo de autor por ano.
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4.3.3 Resumo

Para o rétulo de resumo, observamos na Figura 30 valores semelhantes de CER e

WER médio em comparacao com o rotulo de titulo. No entanto, neste caso, os resumos
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apresentam uma quantidade muito maior de caracteres e palavras. Isso torna a CER (Cha-
racter Error Rate) e a WER (Word Error Rate) métricas mais confidveis para determinar

o grau de paridade entre os textos.

Figura 30 — Porcentagem média de CER e WER para o rétulo de resumo por ano.
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Fonte: Autor

Ao observar os valores da distancia de Levenshtein, apresentados na Figura 31,
nota-se uma média significativamente maior de operacoes necessarias para o rotulo de
resumos. Isso ocorre devido a natureza expansiva dos resumos, que contém um grande
nimero de caracteres. Portanto, para valores de Levenshtein abaixo de 50 operagoes,
podemos considerar isso como um indicador de um alto grau de semelhanca entre os

textos.

Figura 31 — Distancia de Levenshtein para rétulo de resumo por ano.
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No rétulo de resumos, através da curva ilustrada na Figura 32, observamos a maior
média de semelhanca entre os textos. Isso pode ser atribuido a alta acuracia do classificador
na identificacao da regiao que contém os resumos. Além disso, a quantidade substancial de
palavras nos resumos contribui para diluir o impacto de erros individuais, favorecendo uma
maior concordancia entre os textos extraidos e os textos de validagdo. Essa combinacao de
precisao na classificacao e a densidade de palavras nos resumos resulta em uma métrica

mais alta de semelhanga em comparacao com outros rotulos.

Figura 32 — Distancia de Jaro-Winkler normalizada para rétulo de resumo por ano.

Jaro Winkler Normalizado (%)
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Fonte: Autor

4.3.4 Palavras-chave

Devido a baixa ocorréncia do rétulo de palavras-chave no conjunto de dados alvo e
a sua auséncia durante o treinamento do modelo de classificagao, resultando em um erro
total para esse rotulo, nao foi possivel obter métricas de resultado para as palavras-chave.
A escassez de exemplos durante o treinamento tornou desafiador para o modelo aprender
efetivamente a identificar e rotular corretamente as palavras-chave nos artigos. Como
resultado, ndo ha informagoes disponiveis para avaliar o desempenho do modelo nesse

aspecto especifico.
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5 CONCLUSAO

Ao longo deste trabalho, foi explorada a aplicacdo de modelos de Classificagao
e Deteccio de Objetos e de Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR) na tarefa de
extrair e classificar textos-chave de artigos académicos. Os resultados obtidos revelam
uma variedade de desafios e sucessos, influenciados por fatores como a qualidade da
digitalizagao, o tamanho e a estrutura dos elementos textuais.

Observou-se que o modelo Faster R-CNN demonstrou maior eficacia na classificagao
de titulos e resumos, onde a consisténcia na posicao e formatacao desses elementos facilitou
a identificacao precisa. No entanto, houve obstaculos significativos ao lidar com nomes de
autores e palavras-chave, destacando a sensibilidade do modelo a caracteristicas especificas
da estrutura dos documentos.

A andlise das métricas, como a Distancia de Levenshtein, CER e WER, propor-
cionou uma visao detalhada da qualidade das predigoes do modelo. Notou-se que, para
resumos, a quantidade substancial de caracteres contribuiu para métricas mais confiaveis,
enquanto a baixa ocorréncia de palavras-chave dificultou a avaliacao correspondente.

Em comparagao com o titulo, a média de semelhanca para os textos que contém
nomes de autores mostrou-se menor, evidenciando a complexidade associada a classificacao
precisa dessas regioes. As dificuldades aumentaram em anos especificos devido a desafios
na digitalizacao.

Esses resultados ressaltam a importancia da qualidade dos dados de treinamento,
bem como a necessidade continua de adaptagao do modelo para lidar com caracteristicas
especificas de diferentes conjuntos de dados. Em tltima andlise, a automacao da transcricao
e classificacao de documentos académicos oferece uma perspectiva inovadora, alinhada
com a transformagao digital necessaria para superar os desafios do acesso eficiente ao
vasto acervo de informacoes historicas. Contudo, é crucial considerar a diversidade e
complexidade desses documentos para garantir a robustez e precisao do processo de

extracao e classificagao.
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