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Resumo

A extragdo de dados em formato digital tem vindo a ser uma necessidade comum a muitas
empresas € é necessaria para o funcionamento adequado das operacées em muitos setores,
devido ao aumento significativo do volume de dados em formato digital, verificado nos ultimos
anos.

Os métodos manuais de insercdo de informacdes de dados tabulares resultam em erros
frequentes e, muitas vezes, a rapidez com que a tarefa manual da extragao dos dados tabula-
res é realizada nao permite atender aos requisitos da maior parte das empresas. Com isto, a
Closer teve a necessidade de recorrer a um software da Microsoft, o Azure Forms Recognizer.

O software tem custos elevados, para a escala em que € necessaria a utilizagcao deste por
parte dos clientes e é ainda necessaria a implementagao de restricbes que permitem agrupar
os dados da tabela que sao erradamente separados e para que seja possivel extrair os valores
de que os clientes normalmente precisam. Esta tese tem como objetivo o desenvolvimento de
uma base de implementagédo de um algoritmo de inteligéncia artificial (IA) que supere a adver-
sidade dos custos elevados, onde sera realizada a detecao, o reconhecimento da estrutura e
a extracdo das informacgdes para um documento estruturado.

Esta metodologia explora a utilizagao de modelos de detecéo de objetos, nomeadamente,
o modelo YOLOVS, tanto na tarefa de detecao das tabelas como no reconhecimento de estrutu-
ras que auxiliam na obtencao das células das tabelas. Este modelo é reconhecido por realizar
detecdes com alta precisao e por ser muito rapido no processamento de grandes volumes de
imagens.

Para a implementagdo da metodologia, foram realizados os treinos de varios modelos
YOLO, com um conjunto de imagens que contém tabelas de diferentes fornecedores e foram
aplicadas restricdes aos resultados das redes neuronais para que fosse possivel atender aos
requisitos.
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Abstract

The extraction of data in digital format has become a common necessity for many compa-
nies and is essential for the proper functioning of operations across various sectors, due to the
significant increase in the volume of digital data observed in recent years.

Manual methods for inputting tabular data information result in frequent errors, and often
the speed at which the manual task of extracting tabular data is performed fails to meet the
requirements of most companies. Consequently, Closer had to resort to Microsoft’s software,
Azure Forms Recognizer.

The software incurs high costs for the scale at which it needs to be used by clients, and
additional constraints must be implemented to group table data that is erroneously separated,
allowing for the extraction of the values typically required by clients. This thesis aims to develop
an implementation base for an artificial intelligence (Al) algorithm that overcomes the challen-
ges of high costs, where the detection, structure recognition, and extraction of information into
a structured document will be carried out.

This methodology explores the use of object detection models, particularly the YOLOv8
model, both in the task of table detection and in recognizing structures that assist in obtaining
the table cells. This model is known for achieving high precision in detections and for its speed
in processing large volumes of images.

For the implementation of the methodology, several YOLO models were trained using a
set of images containing tables from different suppliers, and constraints were applied to the
results of the neural networks to meet the necessary requirements.
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Vii



viii



indice

Agradecimentos

Declaracao de integridade

Resumo

Abstract

Simbologia e abreviaturas

1 Introducao

1.1

EstruturadaTese . . . . . . . . . e e

2 Apresentacao da Empresa

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9

ACloserConsulting . . . . . . . .
MISSA0 . . . . . .
Operagfes e Gestao . . . . . . . . . . . e
ValoresdaEmpresa . . . . . . . . . . . e
Departamento Solutions . . . . . . . . ... L
Departamento Solutions - Evalyze . . . . .. ... ... ...
Visdo Estratégicaelmpacto . . . . . . . . ... ..
Diregbes Futurasda Empresa . . . . . . . . .. .. ...
OEstagionaEmpresa . . . . . . . . . .

3 Estado da Arte

3.1

3.2

Redes Neuronais e Redes Neuronais Convolucionais . . . . ... ... ... ..
3.1.1 Perceptron Simples . . . . . . . . ...
3.1.2 Perceptrons Muticamada . . . ... ... ... ... ... . ... ...,
3.1.3 Redes Neuronais Convolucionais . . . . . . . ... ... ... .......
Analise dos Métodos Explorados . . . . . . . ... . ... ... .. ... .. ...
3.2.1 Detecdo Robusta de Tabelas e Reconhecimento de Estruturas em Ima-

gens de Documentos Heterogéneos . . . . . ... .. ... ... ... ..
3.2.2 Método de Detecdo de Tabelas YOLO-baseada . . . . .. ... ... ...
3.2.3 Organizagdo de Tabelas (TAO) . . . . . . . . . . . . .. ...,

Vii

XVii



3.2.4 Comparacao dos Modelos Apresentados . . . . .. ... ... ...... 26

3.3 Evolugdodos Modelos YOLO . . . . . . . . . .. . . . . . . . . e, 27
Fundamentacao Tedrica 31
4.1 Introdugao . . . . . . . .. e 31
4.2 Componentes Principais das Redes Neuronais Convolucionais . . . . . ... .. 31
421 Filtro(Kernel) . . . . . . e 32
422 Passo (Stride) . .. .. .. . .. 33
4.2.3 Preenchimento (Padding) . . . . . . . . . . .. . . . ... ... ... ... 33
4.3 Arquiteturadomodelo YOLOV8 . . . . . . . . .. . . ... .. ..., 35
431 FuncdodePerda . ... ... .. ... ... ... 43
4.3.2 Transferéncia de Aprendizagem do modelo YOLOv8 . . . . ... ... .. 45
4.4 Meétricas de Desempenho do Modelo de Detegéo de Objetos . . . . . . ... .. 45
Metodologia 47
51 Introdugdo . . . . . . . . . 47
5.2 Contextoe FontedosDados . .. ... ... ... .. ... ... ... ..., 49
5.3 Composicdo e EstruturadosDados . . . . . ... ... ... ... ........ 49
5.3.1 Limitagdes do Conjuntode Dados . . . . ... ... ... .. ....... 49
5.4 Recursos Computacionais Utilizados . . . . . . .. ... ... ... . ....... 51
5.41 Maquina Virtual . . . . . . . ... 51
5.4.2 ComputadordaEmpresa . . ... ... ... ... ... ... .. .. 51
5.5 Treino do Modelo de Detecdode Tabelas . . . . . ... ... ... ... ..... 52
5.5.1 Extracdo e ManipulacdodasImagens . . . ... ... ... ... ..... 52
5.5.2 PreparagdodasDiretorias. . . . ... ... ... ... ... . ... ... 52
5.5.3 Ajustes e PadronizagdodasImagens . .. ... ... ... ... ..... 52
5.5.4 Anotacdo da Regido de Interessenaslmagens . . . . ... ... ... .. 53
5.5.5 Estrutura das Anotacbes YOLOV8 . . . . . ... .. ... .. ....... 54
5.5.6 Treino do Modelo de Detecéo de Tabelas - YOLOv8 por 100 épocas . . . 58
5.5.7 Treino do Modelo de Detegéo de Tabelas - YOLOv8 por 250 épocas . . . 60
5.5.8 Treino do Modelo de Dete¢éo de Tabelas - YOLOvV9, 250 épocas . . . . . 63
5.5.9 Analise dos Resultados Obtidos nas Previsdes das Regides das Tabelas
nas Imagens do Conjuntode Teste . . . . . . .. ... ... ... ..... 65
5.5.10 Comparacao dos Modelos de Detecéao de Objetos YOLO treinados . . . . 69
5.6 Treino dos Modelos de Detecao dos Cabecalhos e da Altura das Linhas . . . . . 70
5.6.1 Pré-processamentodosDados . . . . ... ... .. ... ......... 70
5.6.2 Treino do Modelo para o Reconhecimento dos Cabecgalhos . . . . . . .. 71
5.6.3 Treino do Modelo para o Reconhecimento da Altura das Linhas . . . . . . 73
5.7 Nova Metodologia para a Detecdo, Reconhecimento e Extracao de Tabelas em
Documentos PDF . . . . . . . e 75
571 DetecdodasTabelas. . . .. ... ... ... .. .. .. .. .. .. ..., 76



5.7.2 Reconhecimento da Estruturadas Tabelas . . . ... ... ... ..... 76

5.7.3 Resultados Obtidos . . . .. ... ... ... ... ... ... ... 88
5.8 Extracado das Informacdes das Tabelas para um Documento Estruturado JSON . 90
5.8.1 Aplicaggo do OCRumadunicavez . ... ... ... ... ... ..... 92
5.8.2 Aplicacdodo OCRduasvezes . ... ... ... ... . ... .... 93
5.8.3 Resultados Obtidos . . . . . ... ... . ... .. .. .. .. .. 95
6 Resultados 101
6.1 Metodologia de Detecado, Reconhecimento e Extracdo das Tabelas utilizada pela
Closer Consulting . . . . . . . . . 101
6.2 Comparagao dos Resultados Obtidos com a Metodologia com os Resultados da
Implementacédo da Closer Consulting . . . . . .. ... ... .. ... ....... 102
7 Discussao 109
7.1 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . 109
8 Conclusao 111
8.1 Resumo dos Principais Conhecimentos Adquiridos e Aplicagdes Praticas . . . . 111
8.2 Reflexdo Pessoal . . . . . . . . . . . . 111
8.3 Conclusdo Final . . . . . . . . . . . . e, 112
Bibliografia 116

Xi



Xii



Indice de figuras

3.1 Representacao de um Perceptron Simples. . . . . .. ... ... ... ... ...
3.2 Representacado de um Perceptron Multicamada. Retiradade [5]. . . ... .. ..
3.3 Exemplo de uma Arquitetura de Rede Neuronal Convolucional. Retirada de [30].
3.4 Arquitetura do modelo de detecao de tabelas baseado no CornerNet-FRCN.

Retiradade [22]. . . . . . . . . e
3.5 Arquitetura do modelo de detecao de tabelas baseado na Spatial CNN. Retirada

de[22]. . . . .
3.6 Esquema da abordagem de reconhecimento da estrutura de tabelas. Retirada

3.7 Esquema do médulo de fusdo de células, com base no modelo Grid CNN. Reti-
radade [22] . . . . . ..
3.8 Procedimento RobusTabNet descrito no Artigo. Retiradade [22] . . .. ... ..
3.9 Procedimento TAble Organization descrito no Artigo. Retiradade [27] . . . . . .
3.10 Métricas de avaliagdo do método TAble Organization. Retiradade [27] . . . . . .

4.1 Exemplo de Rede Neuronal Convolucional. Retiradade [32]. . .. ... ... ..
42 Convolugdoem CNNSs. . . . . . . . . . e
4.3 Padding de Zeros. . . . . . . . . e e e e e e e e e
4.4 Paddinglgual. . . . . ...
4.5 Arquitetura do Modelo YOLOVS treinado. Retiradade [33]. . . . . . ... ... ..
4.6 Cdbdigo da Construcao da Espinha dorsal e da cabeca do Modelo YOLOv8. Re-

tiradade [16]. . . . . . . .
4.7 Valores de parametros para os diferentes modelos YOLOv8. . . ... ... ...
4.8 Blocos Convolucionais na Arquitetura YOLOV8. Retiradade [33]. . . . . . . . ..
4.9 Fungédo de Ativacdo SiLU. Retiradade [34]. . . . . ... .. ... ... .. ....
4.10 Bloco Convolucional do modelo YOLOV8. . . . . . ... ... ... ... .....
4.11 C2f com parametro shortcut = True. Retiradade [33]. . . . ... ... ... ..
4.12 C2f com paradmetro shortcut = False. Retiradade[33]. . ... ... ... ...
4.13 Spatial Pyramid Pooling Fast. Retiradade [33]. . . . . .. ... ... ... ....
4.14 Exemplo de Pooling maximo 2 x 2. Retiradade[2].. . . . . . .. ... ... ...
4.15 Imagem dividida em Grelha de 8 x 8. Imagem da Gaivota retirada de [7].

5.1 Exemplosde TabelasnosDados. . . . . ... ... ... ... ... .. ......

14

17

33

38
39
40
40
41
42
43



5.2 Exemplos de Imagens que Sofreram Rotagéo . . . . . . ... ... ... ..... 53

5.3 Fornecedor no qual foi necessario o Recorte da Imagem. . . . .. ... ... .. 53
5.4 Caixas Delimitadoras das tabelas no formato YOLOvS8. . . . . . .. ... ... .. 55
5.5 Correspondéncia entre as imagens e as anotagdées. . . . . ... ......... 56
5.6 Funcéao de Perda associada as previsdes das caixas delimitadoras. . . . .. .. 58
5.7 Funcgéao de Perda associada a classificacao dos objetos no interior das caixas
delimitadoras. . . . . . . . . . e 58
5.8 Fungéao de Perda associada a regressao das caixas delimitadoras. . . . . . . .. 58
5.9 Curvade F1-Score para a Detecaode Tabelas. . . . . ... ... ... ...... 59
5.10 Curva Precisdo-Recall para a Analise do Desempenho do Modelo para Cada
Classe. . . . . . 59
5.11 Funcéao de Perda associada as previsdes das caixas delimitadoras. . .. ... . 60
5.12 Fungéo de Perda associada a classificacao dos objetos no interior das caixas
delimitadoras. . . . . . . . . . L 60
5.13 Fungéao de Perda associada a regressao das caixas delimitadoras. . . . . . . . . 61
5.14 Curva de F1-Score para a Detegdode Tabelas. . . . . . .. ... ... ... ... 62
5.15 Curva Precisao-Recall para a Anédlise do Desempenho do Modelo para Cada
Classe. . . . . . 62
5.16 Funcgéao de Perda associada as previsdes das caixas delimitadoras. . . . . . .. 63
5.17 Funcao de Perda associada a classificacdo dos objetos no interior das caixas
delimitadoras. . . . . . . . . . L 63
5.18 Funcgéao de Perda associada a regressao das caixas delimitadoras. . . . . . . . . 63
5.19 Curva de F1-Score para a Detegdode Tabelas. . . . . . .. ... ... ... ... 64

5.20 Curva Precisao-Recall para a Analise do Desempenho do Modelo para Cada
Classe. . . . . . e 64
5.21 Graéfico circular com a categoria de IoU de todas as previsdes obtidas pelo modelo. 66
5.22 Grafico de barras com a categoria de IoU das previsdes obtidas pelo modelo
YOLOVS treinado por 100 épocas para cada um dos fornecedor. . . . . ... .. 66
5.28 Grafico circular com a categoria de IoU de todas as previsdes obtidas pelo modelo. 67
5.24 Gréfico de barras com a categoria de IoU das previsdes obtidas pelo modelo
paracadaumdos fornecedor. . . . . . ... 67
5.25 Grafico circular com a categoria de IoU de todas as previsdes obtidas pelo mo-
delo YOLOVO treinado por 250 épOCas. . . . .« « v v v v v i i e 68
5.26 Grafico de barras com a categoria de IoU das previsdes obtidas pelo modelo

paracadaumdos fornecedor.. . . . . .. ... 68
5.27 Imagem do fornecedor de dimensdes 2400 x 2400 com a anotagdo da caixa

delimitadoradaregidodatabela. . . . . . .. ... ... ... ... ... 70
5.28 Imagem do Interior da caixa delimitadorada Tabela. . . . . ... ... ... ... 70

5.29 Rotagéao da Imagem da Tabela com o valor do angulo retornado pelo OCR do

Xiv



5.30 Fungéao de Perda associada as previsdes das caixas delimitadoras. . . .. . .. 71
5.31 Funcao de Perda associada a classificacdo dos objetos no interior das caixas

delimitadoras. . . . . . . . . . 71
5.32 Funcgéao de Perda associada a regressao das caixas delimitadoras. . . . . . . . . 71
5.33 Curva de F1-Score para a Detecdo de Objetos. . . . . . . ... ... ... ..., 72
5.34 Curva Precisao-Recall para a Anédlise do Desempenho do Modelo para Cada
Classe. . . . . . e 72
5.35 Fungéao de Perda associada as previsdes das caixas delimitadoras. . . . . . .. 73
5.36 Funcao de Perda associada a classificacao dos objetos no interior das caixas
delimitadoras. . . . . . . . . .. e 73
5.37 Fungéao de Perda associada a regressao das caixas delimitadoras. . . . . . . . . 73
5.38 Curva de F1-Score para a Detecdo de Objetos. . . . . . . ... ... ... ..., 74
5.39 Curva Precisao-Recall para a Anédlise do Desempenho do Modelo para Cada
Classe. . . . . . 74
5.40 Imagem Anotada com a Tabela Prevista. . . . . . . ... ... ... ... ..... 77
5.41 Imagem da Tabela Prevista Recortada. . . . .. ... ... ... ... ...... 78
5.42 Caixas delimitadoras do texto detetado na imagem,comoOCR. . . .. ... .. 79
5.43 Caixas delimitadoras do texto detetado na imagem, com o OCRrodadas. . . . . 79
5.44 Coordenadas das caixas delimitadoras dos textos detetados pelo OCR na ima-
gemrecortada. . . . . . ... e 80
5.45 Caixas delimitadoras dos textos detetados pelo OCR na imagem recortada trans-
ladadas e representadas na imagem antes de serrecortada. . . . ... ... .. 80
5.46 Previsao dos Cabecalhos obtida com o Modelo YOLOVS treinado por 200 épocas. 81
5.47 Linhas verticais obtidas com as previsoes dos cabegalhos. . . . . ... ... .. 81
5.48 Divisao das colunas obtida com as previsdes dos cabecalhos apéds a aplicagéo
do método Non-Maximum Suppression. . . . . . . . . . . . . ... . ... 83
5.49 Previsao da Altura das Linhas obtida com o Modelo YOLOVS8 treinado por 250
BPOCEAS. © v v vt e e e e e e e e e e e e e e 84
5.50 Linhas horizontais obtidas com as previsdes da alturadas linhas. . . . . . . . .. 84

5.51 Delimitagdo das linhas obtida com as previsdes da altura das linhas apés a
aplicagdo do método Non-Maximum Suppression. . . . . . . . . ... ... ... 85
5.52 Linhas horizontais obtidas com as previsdes da altura das linhas ap6s nms com
as delimitacdes do limite superior € inferior dos cabecalhos. . . . . . .. ... .. 85
5.53 Linhas horizontais e verticais obtidas com as restricdes aplicadas aos resultados
dos modelos YOLO treinados. . . . . . . . . . . . . 86
5.54 Linhas horizontais e verticais obtidas com as restricées aplicadas aos resultados
dos modelos YOLO treinados transladadas para a localizacdo da tabela detetada. 87
5.55 Linhas horizontais e verticais obtidas com as restricdes aplicadas aos resul-
tados dos modelos YOLO treinados transladadas para a localizagao da tabela
detetada com anotacdes de OCR transladadas. . . . ... ... ......... 87

XV



5.56 Proporcao de Tabelas Corretamente Delimitadas no Conjunto de Treino. . . . . . 89
5.57 Proporcao de Tabelas Corretamente Delimitadas por Fornecedor do Conjunto

deTrein0. . . . . . . e 89
5.58 Exemplo do Formato de Uma Célula num Ficheiro Estruturado JSon. . . . . . . . 91
5.59 Detecgao dos Textos com a Aplicagdo do OCR numa Imagem Inteira. . . . . . . . 93
5.60 Tabela Extraida com a Aplicagdo do OCR Uma UnicaVez. . .. ......... 93
5.61 Detecao dos Textos com a Aplicacao do OCR na Imagem que apenas contém a

Tabela. . . . . . e 94
5.62 Tabela Extraida com a Aplicacdo do OCR Duas Vezes. . . ... ......... 94
5.63 Exemplo A. . . . . e 95
5.64 Excel - Exemplo A. . . . . . . 95
565 ExemploB. . . . .. 96
5.66 Excel-ExemploB. . . . . . . .. 96
5.67 Exemplo C. . . . . . . e e 97
5.68 Excel -Exemplo C. . . . . . . . . 97
569 ExemploD. . . . . . .. 98
570 Excel -Exemplo D. . . . . . . .. 98
6.1 Exemplo 1 - Detecéo da Tabela pelo Azure Forms Recognizer . . . ... .. .. 102
6.2 Exemplo 1 - Tabela Extraida pelo Azure Forms Recognizer . . . . ... ... .. 102
6.3 Exemplo 1 - Detecéo da Tabela pela Metodologia Implementada . . . . . . . . . 102
6.4 Exemplo 1 - Tabela Extraida pela Metodologia Implementada . . . . . . ... .. 102
6.5 Exemplo 2 - Detecao da Tabela pelo Azure Forms Recognizer . . . .. ... .. 103
6.6 Exemplo 2 - Tabela Extraida pelo Azure Forms Recognizer . . . . ... ... .. 103
6.7 Exemplo 2 - Detecdo da Tabela pela Metodologia Implementada . . . . . .. .. 103
6.8 Exemplo 2 - Tabela Extraida pela Metodologia Implementada . . . . . . ... .. 103
6.9 Exemplo 3 - Detecdo da Tabela pelo Azure Forms Recognizer . . . .. ... .. 104
6.10 Exemplo 3 - Tabela Extraida pelo Azure Forms Recognizer . . . . ... ... .. 104
6.11 Exemplo 3 - Detecéo da Tabela pela Metodologia Implementada . . . . . . . .. 104
6.12 Exemplo 3 - Tabela Extraida pela Metodologia Implementada . . . . . . ... .. 104
6.13 Exemplo 4 - Detecao da Tabela pelo Azure Forms Recognizer . . ... ... .. 105
6.14 Exemplo 4 - Tabela Extraida pelo Azure Forms Recognizer . . . . ... ... .. 105
6.15 Exemplo 4 - Detecao da Tabela pela Metodologia Implementada . . . . . . . .. 105
6.16 Exemplo 4 - Tabela Extraida pela Metodologia Implementada . . . . . . ... .. 105
6.17 Exemplo 5 - Detecdo da Tabela pelo Azure Forms Recognizer . . . .. ... .. 106
6.18 Exemplo 5 - Tabela Extraida pelo Azure Forms Recognizer . . . . ... ... .. 106
6.19 Exemplo 5 - Detecao da Tabela pela Metodologia Implementada . . . . . .. .. 106
6.20 Exemplo 5 - Tabela Extraida pela Metodologia Implementada . . . . . . . .. .. 106

XVi



Simbologia e abreviaturas

Simbologia
Latinas
E(X) Valor esperado (ou valor médio) da variavel X
fe Resisténcia a compressao do betao
b viés
w peso
y' Previsédo da rede neuronal
k Filtro de convolugao
s Passo
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&(radianos)
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Capitulo 1

Introducao

Na atual era digital, o aumento acelerado do volume de dados presentes em documentos
digitais exige o desenvolvimento de estratégias que permitem a extracao destes dados de uma
forma répida e rigorosa. Grande parte dos dados estao apresentados em tabelas, pelo que a
extracao automatica de informagdes presentes nas mesmas € muito Util.

A importéancia dos documentos digitais na sociedade atual tem vindo a crescer e trans-
formou a forma como se gerem as informagdes e os dados. O facto dos documentos que
possuem dados serem em formato digital tem um impacto muito significativo no quotidiano,
tanto a nivel de trabalho como nas diversas atividades académicas e pessoais. A transicao de
documentos fisicos para documentos digitais deu origem a muitos desafios e oportunidades.

Neste cenario, o desenvolvimento de métodos automaticos com capacidade de extracao
de informagdes com precisdo e eficiéncia a partir de documentos digitais, nomeadamente
de tabelas, é essencial em muitas aplicagées. No entanto, a diversidade de formatos e a
complexidade das tabelas torna a identificagcdo automatica numa tarefa desafiadora.

Com este trabalho pretende-se obter uma solugéao eficiente capaz de identificar e de ex-
trair as tabelas de documentos digitais ndo uniformemente formatados e otimizar atividades de
diversos setores, 0 que permite um avanco significativo na forma de lidar com as informagées
num contexto digital.

A diversidade de formatos e da complexidade das tabelas em documentos digitais dificulta
a sua identificacdo automatica. Este Estagio visa o estabelecimento de uma metodologia,
implementada em Python, que permita ultrapassar estes desafios.

Serédo realizadas a exploragdo e a comparagao de diferentes arquiteturas de modelos
de aprendizagem automatica e discutidas as suas qualidades e vulnerabilidades, na tarefa de
identificacdo automética de tabelas e sera desenvolvido um outro método que tem a capaci-
dade de reconhecer e classificar as células, linhas e colunas. A recorréncia intensiva a bibli-
otecas do Python, como a Open-CV, scikit-learn, Tensorflow, matplotlib, numpy, pandas €
tesseract permite a aplicagéo de diferentes técnicas de processamento de imagem, de in-
teligéncia artificial e de analise de dados, que em conjunto, sdo otimizadas para lidar com a
variabilidade e complexidade encontradas em documentos digitais e que, deste modo, permi-
tem alcangar o objetivo proposto. O algoritmo a desenvolver ira permitir reduzir erros humanos



cometidos na extracado de dados de tabelas e tornar esta tarefa automatica, o que contribui de
forma significativa para as mais diversas fungdes, com iniUmeras vantagens como a economia
de tempo, a reducéo de erros, 0 aumento da produtividade, o processamento de grandes volu-
mes de dados, a formatacao consistente, minimizacao de custos, devido a redugao de trabalho
manual, a integracdo noutros sistemas € a atualizacido em tempo real.

O algoritmo pretende ter em conta a generalidade dos problemas relacionados com a
detecao e extragdo de tabelas em documentos em formato PDF, nomeadamente a variedade
de formatos, a auséncia de marcadores nitidos e a presenga de imagens incorporadas, a baixa
qualidade dos documentos digitalizados, as distor¢des e imperfeicdes consequentes de erros
de digitalizagao.

Para a realizagdo da tarefa de identificacdo automatica de tabelas em documentos
PDF, é necessario explorar e comparar diversas arquiteturas de modelos de aprendizagem
automatica, desenvolver algoritmos avangados para a identificacao e classificagéo de tabelas
em documentos, assim como aprimorar competéncias em processamento de imagem e analise
de dados, com a utilizacdo de ferramentas de inteligéncia artificial, para alcangar o objetivo,
VAo realizar-se as seguintes etapas:

 Explorar Arquiteturas Neuronais de Modelos de Aprendizagem, onde sera efetuada a
comparacao entre diferentes arquiteturas de modelos de aprendizagem automatica, com
recurso a utilizacao de software livre.

+ Identificar as qualidades e vulnerabilidades de cada um dos modelos obtidos na tarefa
de reconhecimento automatico de tabelas em documentos.

» Desenvolver um algoritmo de identificacdo de tabelas, reconhecer e classificar as suas
células, linhas e colunas, de modo a facilitar a extragdo e a analise dos dados.

» Desenvolver competéncias em processamento de imagem, analise de dados e inteligén-
cia artificial, com recurso intensivo de bibliotecas do Python, como open-cv, scikit-learn,

TensorFlow, matplotlib, numpy, pandas, tesseract.

Todos os cddigos realizados estao presentes no repositério do GitHub [12].



1.1 Estrutura da Tese

A Tese de Mestrado encontra-se organizada nos seguintes capitulos:

« Capitulo 1: A Introducao apresenta os objetivos do trabalho, bem como a metodologia
adotada para atingir os objetivos propostos;

« Capitulo 2: A Apresentacao da Empresa possui uma breve descricdo da Closer Con-
sulting. Este capitulo apresenta o enquadramento da Closer Consulting no mercado, os
principais servigos e produtos oferecidos, bem como a relevancia da empresa no con-
texto da Inteligéncia Artificial e da visdo computacional;

« Capitulo 3: No Estado da Arte sdo descritos os conceitos teéricos principais, as re-
feréncias tedricas e a revisdo e analise de trabalhos relacionados com a aprendizagem
automatica, a visdo computacional e as técnicas de detecao de objetos, com maior foco
no modelo YOLOv8 e na aplicagao de OCR. Sao também discutidas metodologias e
abordagens que permitem extrair as informagdes de documentos.

 Capitulo 4: A Fundamentacao Tedrica é constituida pela apresentagdo de conceitos
tedricos de redes neuronais convolucionais e do modelo YOLOvVS8 e da sua estrutura.

 Capitulo 5: Na Metodologia sdo descritas as etapas que constituem o projeto de uma
forma detalhada, nomeadamente, o pré-processamento dos dados, a preparagao e o
treino do modelo de detecao de tabelas, a aplicagao do OCR, os treinos das redes neu-
ronais de detecao da altura das linhas e de detecdo dos cabecalhos e a légica utilizada
para inserir e estruturar os resultados em ficheiros do tipo JSON, onde s&o discutidos os
processos de desenvolvimento e a andlise dos resultados obtidos com os modelos de
detecao de objetos treinados.

 Capitulo 6: Nos Resultados sédo apresentados exemplos de detecao, reconhecimento
e extragdo das tabelas nas imagens dos documentos e € estabelecida a comparagéao
destes resultados com os que foram retornados pelo Azure Forms Recognizer.

« Capitulo 7: Na Discussao, sao discutidos os objetivos concretizados e apresentadas
algumas sugestdes de trabalhos futuros que podem ser realizados para completar e
melhorar o desempenho do algoritmo.

« Capitulo 8: Na Conclusao sao apresentados os principais contributos do trabalho de-
senvolvido, o resumo principal dos conhecimentos adquiridos e as aplicagdes praticas,
as reflexdes pessoais e a concluséao final do trabalho realizado.






Capitulo 2

Apresentacao da Empresa

2.1 A Closer Consulting

A empresa Closer Consulting € especializada em Ciéncia de Dados e tem como focos
principais a Inteligéncia Empresarial, a Engenharia de Dados e a Inteligéncia Artificial. A em-
presa possui experiéncia numa grande variedade de setores, nomeadamente o de servigos
financeiros, de telecomunicagoes, de centros de contacto e de retalho. A Closer Consulting
€ composta por uma Equipa multidisciplinar constituida por fisicos, matematicos, especialis-
tas em computacdo, engenheiros e graduados na area de negocios. O compromisso com a
pesquisa e 0 desenvolvimento constantes permitiu que a Closer Consulting colaborasse com
diversas universidades em trabalhos académicos e participasse ativamente em conferéncias
internacionais, que promovem a Missao de "Desafiar a Complexidade". [1]

2.2 Missao

A missao de "Desafiar a Complexidade"é o que move a Closer Consulting no desenvol-
vimento de solucbes que fornecem apoio a organiza¢des, onde sao explorados os potenciais
da Ciéncia de Dados e da Inteligéncia Artificial. O ambiente da empresa possui pessoas muito
criativas e extremamente dedicadas, com acesso a recursos e a oportunidades que proporci-
onam as condigdes necessarias para a realizagao dos projetos e para a inovagao constante.

2.3 Operacoes e Gestao

A Closer Consulting utiliza uma metodologia completa em Ciéncia de Dados, que inclui
técnicas, métodos e tecnologias de ponta, como a Analitica Descritiva/Preditiva/Prescritiva, a
Aprendizagem Automatica e a Inteligéncia Artificial Generativa, nos processos organizacionais.
A empresa torna a Ciéncia de Dados numa ferramenta pratica e acessivel, habilita os profissi-
onais orientados para negécios a utilizar as suas percegdes para promover o crescimento e a
inovagao.



2.4 Valores da Empresa

Os valores da Closer Consulting incluem a empatia, a integridade, a responsabilidade, o
respeito, a abertura, as relacées de proximidade, a cordialidade, o brio profissional, a fruga-
lidade e a criatividade. Estes valores refletem o compromisso da empresa em tratar bem as
pessoas, em inovar constantemente, apostando na eficiéncia das suas operagoes.

2.5 Departamento Solutions

A unidade de negdcios da Closer Consulting, denominada Solutions, tem como foco prin-
cipal a criagéo de solugdes “chave na mao” e o desenvolvimento de aplicagdes especificas
para satisfazer as necessidades dos clientes e a resolver problemas que estes possam ter. A
unidade Solutions tem como foco transformar as solugdes em plataformas ou produtos licen-
ciaveis, com destaque nos produtos Presentime e Evalyze, que sdo o exemplo da inovacéao e
da adaptagéao tecnoldgica para os desafios enfrentados pelo mercado. Existira um maior foco
na Evalyze, uma vez que é o produto mais relevante.

2.6 Departamento Solutions - Evalyze

O Departamento Solutions tem uma plataforma Evalyze, de gestdo de operacodes, que
utiliza algoritmos de Inteligéncia Artificial para automatizar e otimizar a distribui¢ao, a prioriza-
¢cao e a monitorizacao de atividades, que resulta num aumento da produtividade em 30%, nas
operacoes de back-office implementadas. [11]

2.7 Visao Estratégica e Impacto

O Departamento Solutions tem a ambigao expandir internacionalmente a sua base de
clientes, com a penetragdo em novos mercados e o aumento do seu impacto global, através
da melhoria continua e da inovagéo das suas solugées, baseadas em Inteligéncia Atrtificial.

2.8 Direcoes Futuras da Empresa

O foco estratégico futuro do Departamento Solutions inclui a expansao internacional e a
inovacao continua das solucdes que implementa para fortalecer o seu impacto a nivel global.
A empresa compromete-se com a eficiéncia operacional, a transformacao tecnolégica e a
garantia da resolucao de problemas.



2.9 O Estagio na Empresa

Durante o meu Estagio na Closer Consulting, na unidade Solutions, Evalyze, tive a opor-
tunidade de trabalhar remotamente com a minha Orientadora Ana Afonso, com o Vitor Pereira
e com o Miguel Fortuna. As rotinas diarias incluiam reunides para a discussao dos progressos
e a definicao dos objetivos. No final do Estagio, sera realizada uma apresentacao do projeto
que foi desenvolvido. Esta experiéncia foi muito enriquecedora, permitiu ampliar o meu conhe-
cimento técnico e ter uma melhor percecao de como as operagdes sao realizadas pela Equipa,
de forma eficiente e organizada. Para a concretizacido do projeto proposto, foi necessario re-
alizar pesquisas aprofundadas e desenvolver um algoritmo de Inteligéncia Artificial complexo,
dentro de um contexto profissional.






Capitulo 3

Estado da Arte

Hoje em dia, a automatizagdo na identificacao e extracao de informagdes relevantes em
documentos € algo cada vez mais necessario, ndo apenas devido ao aumento constante do
volume de dados, mas também devido ao facto de que esta tarefa tenha de ser realizada num
periodo de tempo reduzido. Este procedimento, quando realizado de forma manual, podera ser
demorado, uma vez que os individuos precisam de examinar os documentos individualmente
e de inserir manualmente todas as informacoes relevantes.

Na impossibilidade de fazer uma descricao exaustiva do Estado da Arte, sera dada én-
fase a descricdo das ideias e técnicas aprofundadas nos trés documentos que foram mais
relevantes para o desenvolvimento deste trabalho. Estas técnicas implicaram o uso recorrente
de redes neuronais convolucionais pré-treinadas.



3.1 Redes Neuronais e Redes Neuronais Convolucionais

A Aprendizagem Automatica € um ramo da Inteligéncia Artificial que consiste no desen-
volvimento de algoritmos com capacidade de ensinar computadores a realizar determinadas
tarefas, a partir de dados. Para tal, é necessaria a implementagcao de modelos que podem
melhorar o seu proprio desempenho, numa tarefa especifica com a experiéncia acumulada ao
longo do seu treino. E uma 4rea que se encontra em constante desenvolvimento, extrema-
mente importante para a analise e classificacao de dados relativos as mais diversas areas.

3.1.1 Perceptron Simples

Consideremos o0 exemplo do perceptron simples, um dos primeiros tipos de redes neuro-
nais artificiais, introduzido por Frank Rosenblatt, no Cornell Aeronautical Laboratory, em 1958.
Consiste numa unica camada de neurénios, que realiza uma classificagao linear. No percep-
tron simples, cada neurénio recebe os dados de entrada, multiplica-os pelos pesos associados
a esse neurdnio, soma as multiplicacdes obtidas e introduz esta soma numa funcéo de ativa-
cao, que permite obter uma classificagao. [6]

Xq
!

w
X9 2

Figura 3.1 Representagcao de um Perceptron Simples.

Tendo em conta esta estrutura de perceptron simples, a previsao y fica:

a = o(wixi + waxo + b)

— 5 ((xl xz) (Z:) +b>

= o(XW+b)=0(2)

onde w; € w, S0 0S Pesos e b corresponde ao viés, que consiste num termo adicional no
perceptrao que permite ajustar o limiar de deciséo, e que a desloca para que se adapte melhor
aos dados, mesmo quando todas as entradas s&o zero. z = wyx; + waxa + b corresponde ao
argumento da fung¢ao de ativagao o, que pode ser, por exemplo, a fungcao sigmoide, dada por

1 . .
o(z) = , assumindo os valores reais entre 0 e 1.
1+e 2
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O Perceptron Simples é utilizado em muitos problemas de classificagao binaria, como por
exemplo, a detecdo de e-mails de spam onde o output, a, pode ser 0, no caso de nao ser
e-mail de spam e 1 no caso de ser e-mail de spam.

Para realizar esta classificagcdo é considerado um conjunto de carateristicas para cada
um dos e-mails, que podera estar relacionado com o nimero de hiperligacées ou o0 numero de
palavras que usualmente estdo presentes em e-mails de spam.

Cada e-mail possui um conjunto de caracteristicas [xi, x2, ..., x3, xa], onde x; corresponde
ao numero de hiperligagdes presentes no contetdo do e-mail, x, corresponde ao numero de
vezes que aparece a palavra "gratis", x3 0 nimero de vezes que ocorre a palavra "oferta", x4 0
namero de vezes que ocorre a palavra "receba". O Perceptron Simples recebe este vetor como
entrada, e cada caracteristica € ponderada por um peso w, que corresponde a importancia
dessa carateristica do e-mail na decisao de ser spam ou nao.

A operacao do Perceptron Simples pode ser descrita nas seguintes etapas:

* Os pesos w; sao inicializados;

» Determina-se a soma de todos os produtos entre os pesos w; e as carateristicas de
entrada x;, com a soma do viés b no final, neste caso € da forma:

4
ZX,' w; + b;
i=1

 Aplica-se uma fung¢ao de ativacido o que permite obter as classificacoes;
» Os pesos sao ajustados, de forma a melhorar as previsées do modelo.

Com N dados de entrada que consistem nas carateristicas e tendo em conta que A cor-
responde a saida, o perceptron simples seria da forma:

X111 X1,2 b o(wix1,1 + woxo1 + b)
x21 X002 | |wy b o(wixi2 + waxp 2 + b)
A=o + =
1]
[ XN1 o XN,2 | _b_ _0’(W1X1,N + woxo N + b)_

Em Aprendizagem Automatica, a funcao de custo (Funcao de perda ou fungao de erro) é
uma funcao que pretende quantificar os erros do modelo.

Considerados os dados (x;1,x;2), i ={1,..., N}, com a classificagéo y;,i = {1, ..., N},
pretende-se maximizar a fungdo de verossimilhanca relativamente as previsdes obtidas a;,
i=4{1,..., N}, que é dada por

N

L= ﬂaﬁ”' x (1—a;)t

i=1

que se pretende maximizar.
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3.1.2 Perceptrons Muticamada

Os perceptrons multicamada ( Multi Layer Perceptrons, MLPs) sao fundamentais para
entender o funcionamento basico das redes neuronais, artificiais, por consistirem em modelos
computacionais inspirados no funcionamento do cérebro humano, que sao treinados e projeta-
dos para a realizacao de tarefas especificas de aprendizagem automatica. As redes neuronais
artificias MLP consistem em multiplas camadas de neurdnios densamente conectados, o que
significa que cada um dos neurénios de uma camada esta conectado com todos 0s neurénios
da camada seguinte, com o objetivo de determinar os pesos w de forma a que os valores de a
sejam proximos dos valores de y.

Em redes neuronais, quando os neurénios de uma camada se encontram conectados a
todos os da camada seguinte, dizemos que se trata de uma camada densa.

Neste caso, 0s pesos w e 0s vieses b serdo determinados por minimizagdo da funcéo
custo L.

Hidden

Inpt \ |

Figura 3.2 Representacdo de um Perceptron Multicamada. Retirada de [5].

Estes neurdnios processam os dados de entrada e geram resultados, com base em fun-
¢Oes de ativagdo. As redes neuronais aprendem e ajustam os seus pesos, de modo a cumprir
objetivos especificos, através de um processo conhecido como backpropagation, ou retropro-
pagacao. Este processo otimiza os pesos e vieses de forma a minimizar o erro das previsoes
obtidas através da rede neuronal. O ajuste é feito pela determinacdo das variaveis (w, b)
por métodos do tipo de perda através do tipo gradiente descendente, tendo em conta que a
funcao de perda verifica algumas propriedades, nomeadamente a convexidade (que permite
evitar minimos locais), no qual sdo consideradas as derivadas parciais da funcéo de perda,
Loss function, L, em relacao a cada um dos pesos, w, e dos vieses, b:

oc  or
ow ob

Para a atualizacao dos pesos, e dos vieses, usa-se uma forma do tipo gradiente descendente,
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com a taxa de aprendizagem n:

oL
Wnovo = Watual — 7767
No decorrer do processo retropropagacao, os pesos da rede neuronal sdo ajustados de
forma a reduzir o erro de previsdo. O ajuste é realizado de acordo com a taxa de aprendizagem
e 0 passo de atualizagao € realizado na direcao oposta ao gradiente, onde n determina o
tamanho do passo considerado, tendo em conta o valor do erro calculado.
A informagéao do erro é utilizada de forma a otimizar os pesos da camada em que se en-
contra. Este procedimento iterativo repete-se em todas as camadas da rede neuronal, partindo
da saida da rede neuronal, com avanco inverso até a entrada.

3.1.3 Redes Neuronais Convolucionais

As MLPs possuem limitagdes significativas, especialmente em tarefas que exigem o pro-
cessamento de imagens. Estas nao sao eficientes na captura de relagbes espaciais e tem-
porais presentes nas imagens e noutros tipos de dados de grandes dimensdes, devido ao
facto de serem redes neuronais com camadas densamente conectadas. Deste modo, é im-
portante considerar as redes neuronais convolucionais, CNNs. As CNNs usam o conceito de
convolugao, com utilizagao de filtros que tém a capacidade de detetar as caracteristicas locais
das imagens, com respeito a relagdo espacial que existe entre os pixels presentes nas mes-
mas. Em termos matematicos [30], a operagao de convolugdao de uma CNN pode ser expressa
como:

Sejam A € R™™ a matriz de entrada e E € R3>*3 o filtro de convolugdo. O produto de
convolugao A x E € R™"™ é definido por:

2 2

(A * E)r,s = Z E ar—1+i,s—1+j - €3—i,3—j

i=0 j=0
Por exemplo, o elemento na sétima linha e décima coluna apés a convolugéo é dado por:

2 2
(A*x E)710 = Z Z 364i,04j " €3-i3—j

i=0 j=0

A saida de um neurénio de convolugao € a aplicacao da funcao de ativacao o ao resultado
da convolugao adicionado ao viés b:

Crs=0((A*xE), s+ b)
Uma camada de convolugao com multiplos filtros é representada por:
(01(A*x E1+ B1),...,00(A* E; + By))
Para uma entrada com multiplos canais, a convolugao € generalizada para:

0(A*E+ B) = (01(A1* E1 4+ B1),...,0p(Ap *x Ep + Bp))
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Com multiplos canais de entrada e mdltiplos filtros, a camada de convolugao é definida
como:
(01(Ax E; + By), ..., 00(Ax Ey + By))

As CNNs utilizam camadas de agrupamento (pooling), que concentram a informacao de
carateristicas idénticas num sé pixel, isto resulta na redug¢ao da dimensionalidade dos dados,
sem a perda das caracteristicas essenciais dos dados de entrada. E também possivel aplicar
o desligamento aleatério (Dropout), que reduz o sobreajuste, na fase de treino do modelo
da CNN, pois permite determinar se o neurdnio vai ser ou nao ativado, com a alteragcao do
valor de peso para 0. No decorrer de uma iteragdo, s6 serdo considerados 0s neurénios
ativos. Nas iteracOes seguintes, serao efetuadas novas escolhas aleatérias dos neurénios a
desativar. No entanto, quando se realizam previsées com o0 modelo da rede neuronal, todos os
neurénios contribuem para as efetuar. Assim, as CNNs conseguem ser computacionalmente
mais eficientes do que as MLPs, em tarefas que requerem a analise de imagens.

Terceira camada
densa

Figura 3.3 Exemplo de uma Arquitetura de Rede Neuronal Convolucional. Retirada de [30].

A evolucao de Perceptrons Multicamada para Redes Neuronais Convolucionais repre-
senta um avanco muito importante no campo da aprendizagem profunda, especialmente em
contextos que requerem a analise e 0 processamento de imagens.
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3.2 Analise dos Métodos Explorados

Globalmente, existe alguma diversidade de métodos que realizam o reconhecimento de
tabelas em documentos, nos quais sao abordados amplos conjuntos de desafios que dificultam
a identificacao precisa das tabelas e a extracao e interpretagao efetiva de seus conteudos. Es-
tes desafios sao significativos devido a variedade de /layouts de documentos, estilos de tabela
e a presenga de elementos graficos complexos. Entre as abordagens desenvolvidas para su-
perar esses obstaculos, destacamos trés métodos inovadores: "Detecdo Robusta de Tabelas
e Reconhecimento de Estruturas em Imagens de Documentos Heterogéneos", que combina a
detecao de tabelas e o reconhecimento de estruturas através de técnicas avangadas e tem a
capacidade de lidar com formatos de tabelas muito variados; "Método de Detecao de Tabelas
YOLO-baseada", You Only Look Once, remove objetos ruidosos que muitas vezes dificultam a
identificacao das tabelas, através de restricoes de layout e aplica um modelo de detecao de
objetos para localizar as tabelas de forma mais eficiente e precisa; e "Organizacdo de Tabelas
(TAO)", focada na estruturagé@o e organizagado dos dados das tabelas, que possibilitam uma
extracdo mais eficaz.

Cada um destes métodos possui uma perspetiva diferente para a resolugao do problema,
com o recurso a restricoes de layout, modelos de aprendizagem automatica e modelos de
redes neuronais, que melhoram a precisao e a eficiéncia do processo de detecdo e extracao
de tabelas. A analise detalhada destas abordagens, que sera apresentada nas préximas sub-
seccgdes, permitira destacar as suas diferentes carateristicas e permitira uma compreensao
profunda das suas potenciais aplicacdes e limitagdes. Este estudo visa ndo apenas expor 0s
métodos que atualmente possibilitam o reconhecimento de tabelas em documentos, mas tam-
bém ilustrar a variedade de formas possiveis de realizar esta tarefa, com o realce das forcas e
das fraquezas com que cada um destes métodos se depara.

3.2.1 Detecao Robusta de Tabelas e Reconhecimento de Estruturas em Ima-
gens de Documentos Heterogéneos

O documento "Robust Table Detection and Structure Recognition from Heterogeneous
Document Images" [22], elaborado por Chixiang Ma, Weihong Lin, Lei Sun e Quiang Huo,
vinculados ao Department of EEIS, University of Science and Technology of China, Hefei,
China, e a Microsoft Research Asia, Beijing, China, contém avancos importantes no contexto
da detegé@o e reconhecimento automatico de tabelas presentes em documentos, através de
estratégias de aprendizagem profunda, que permitem ultrapassar dificuldades que muitas ve-
zes surgem na resolugdo de problemas mais complexos desta categoria, como a existéncia de
diferentes formatos de tabelas, de estruturas complexas e distor¢des/variagdes na qualidade
da imagem.

A utilizagdo da combinagao de redes neuronais convolucionais e modelos de redes neuro-
nais pré-treinadas permitiu a dete¢cdo e compreensao da forma como as tabelas se encontram
organizadas internamente, a nivel da forma como as linhas e colunas se encontram dispostas
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e a relagcao que estas estabelecem entre si, mesmo em tabelas com formatos heterogéneos.

A identificagdo e interpretacao de tabelas inerentes a este método permite identificar e
analisar tabelas de grande complexidade, o que costuma ser mais desafiador em solugdes
mais tradicionais. O modelo avangado de aprendizagem profunda, ao qual se recorreu para a
detecao e o que foi utilizado para a identificacdo de componentes de tabelas foram considera-
dos eficazes, relativamente a outros métodos. Este modelo € muito Util quando existem tipos
de documentos muito diversificados, por possuir uma capacidade de adaptacao acentuada,
por ter a capacidade de reconhecer tabelas com espagos em branco, com algumas curvas
e estruturas distorcidas, o que revela uma melhoria significativa em relacdo as técnicas con-
vencionais. A combinagao das carateristicas apresentadas anteriormente torna este método
relevante, na area de analise e processamento de dados em documentos.

Ao longo do artigo, a etapa da detecdo de tabelas em documentos envolveu a execu-
cao de etapas detalhadas, nas quais foi necessario recorrer as redes neuronais pré-treinadas
CornerNet e ResNet-18.

A CornerNet é um modelo de rede neuronal convolucional pré-treinada, ao qual usual-
mente se recorre para tarefas de detecdo de objetos. [18] Esta, ao invés de comecar por de-
tetar objetos propondo as regides candidatas e depois classificando-as, foca-se diretamente
na detecao dos cantos dos objetos (neste caso, nos cantos superior esquerdo e inferior direito
de uma tabela). A CornerNet aprende a prever pares de cantos que pertencem a um mesmo
objeto, através de um conjunto de caracteristicas comuns, no qual os cantos sao detetados em
simultaneo. Posteriormente, estes cantos sao considerados para gerar as caixas delimitadoras
dos objetos. Deste modo, a rede neuronal pré-treinada permite a detecao eficiente e precisa
de objetos de interesse, neste caso, tabelas em imagens ou documentos.

O pré-treino da rede neuronal convolucional CornerNet é efetuado com o conjunto de
dados COCO (Common Objects in Context), que possui cerca de 338 000 imagens, entre as
quais pouco mais de 200 000 sao etiquetadas com 80 classes diferentes.

A ResNet é uma rede neuronal convolucional considerada extremamente eficiente. Ao
longo do artigo, foi utilizado um modelo de rede neuronal convolucional pré-treinada resultante
da adaptacdo da ResNet, que se desigha ResNet-18, que possui apenas 18 camadas, com
o0 intuito de ser mais leve e rdpida, sem a perda significativa da capacidade de aprender as
caracteristicas de interesse. Este modelo recorre a blocos residuais, que incluem conexdes
que evitam que o valor do gradiente (o gradiente indica o quanto os valores dos parametros da
rede neuronal devem mudar na etapa de treino do modelo) figue muito reduzido, com a transi-
cao entre camadas. Esta caracteristica permite que a aprendizagem do modelo seja eficiente,
mesmo quando é considerado um numero muito elevado de camadas. Esta caracteristica faz
com que a rede neuronal seja adequada para tarefas em que o0s recursos computacionais sao
limitados.

O pré-treino da ResNet-18 é frequentemente realizado com o conjunto de dados Image-
Net, um conjunto de dados que contém mais de 14 milhées de imagens, classificadas em mais
de 20 000 categorias diferentes. As imagens deste conjunto de dados possuem uma grande
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variedade de objetos [9] e o facto de o pré-treino da ResNet-18 ser realizado com o Image-
Net permite que esta conhega caracteristicas visuais diversificadas e faz com que esta seja
adaptavel a diversas tarefas computacionais.
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Figura 3.4 Arquitetura do modelo de detecéo de tabelas baseado no CornerNet-FRCN. Retirada de
[22].

A arquitetura apresentada na Figura 3.4 resulta da combinagédo entre uma rede neuronal
baseada na CornerNet e uma Fast R-CNN (baseada na ResNet-18), que refina as delimita-
cOes obtidas pelo modelo baseado na CornerNet.

Para a detecdo dos cantos das tabelas, o modelo sofreu uma bifurcacdo em dois ra-
mos distintos, nos quais se realizou a dete¢c&do dos cantos superiores esquerdos e dos cantos
inferiores direitos das tabelas, separadamente. De forma a garantir uma identificacdo mais
precisa, os autores aplicaram operagdes de convolugédo e de agrupamento especificas. Com
a localizagédo dos cantos obtida, os cantos correspondentes sdo agrupados, de forma a criar
as propostas iniciais para a localizagdo das tabelas nas imagens.

De seguida, as propostas preliminares de tabelas séo refinadas, através de uma Fast R-
CNN. O alinhamento e normalizagao das carateristicas extraidas para a andlise sao realizados
com a técnica Rol Align, que consiste num método de alinhamento de regides de interesse
(Rols) para uma detecao mais precisa de objetos em imagens. De seguida, as carateristicas
normalizadas passam por duas camadas densamente conectadas, nas quais as informacoes
sdo compactadas e os elementos essenciais a identificagdo e categorizacdo passam a ser
realcados.

Por fim, a rede neuronal convolucional classifica a tabela e ajusta as coordenadas das
caixas delimitadoras pela aplicacdo dos dados processados, que resulta num contorno deline-
ado na localizagao real da tabela.

O reconhecimento das estruturas das tabelas foi realizado com um procedimento de divi-
sdo e de fusdo, no qual se recorreu a dois tipos de redes neuronais convolucionais diferentes.
Os autores comecam por recorrer a uma spatial CNN, para obter as fronteiras horizontais e
verticais das células, no interior das tabelas anteriormente delimitadas.

A arquitetura de rede neuronal avangcada esquematizada na Figura 3.5 contém duas fa-
ses, uma com base na ResNet-18 e na Feature Pyramid Network (FPN), para o reconheci-
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Figura 3.5 Arquitetura do modelo de detecdo de tabelas baseado na Spatial CNN. Retirada de [22].

mento de estruturas de tabelas. A ResNet-18, com as 18 camadas convolucionais que possui,
processa a imagem de entrada e a Feature Pyramid Network complementa esta etapa com a
introducao de uma estrutura piramidal, que estabelece uma hierarquia que permite distinguir
caracteristicas importantes na imagem. A Spatial CNN, por sua vez, processa as carateristi-
cas extraidas e identifica padroes espaciais que permitem identificar as linhas horizontais que
separam as células nas tabelas. Simultaneamente a este processo, acontece um processo
paralelo para as linhas verticais, no qual a Spatial CNN identifica padroes verticais. Ambos
0S processos resultam da ampliagcao para definir as linhas que delimitam as células, de forma
precisa.

As linhas horizontais e verticais identificadas neste procedimento sdo fundamentais para
conhecer a estrutura da tabela, através da indicagdo da forma como as células da tabela se
encontram dispostas e como os dados se encontram organizados na tabela.

A combinagédo da ResNet-18 ajustada com a FPN permite uma extracdo precisa de ca-
racteristicas. Em conjunto com a Spatial CNN, permite obter a distribuicdo das células das
tabelas encontradas em imagens, o que facilitara a transcricdo dos dados tabulares de docu-
mentos.

Nesta etapa, a tabela é dividida numa elevada quantidade de células, o que possibilita
uma melhor compreensao da estrutura da tabela.

De seguida, é utilizada uma Grid CNN, que permite fundir as células apés a identificacao
das mesmas. Esta rede neuronal convolucional em grelha [21] reconhece as divisdes de célu-
las incorretas e funde-as. A utilizacdo desta ultima CNN é importante em tabelas onde existem
células que se estendem por multiplas linhas ou colunas, respeitando a estrutura original da
tabela.

A estrutura da rede neuronal apresentada na Figura 3.7 é dividida em trés etapas. A
Cell Generation identifica as células individuais na tabela da imagem, o que permite isolar
cada uma delas como uma unidade independente, para que esta possa ser posteriormente
analisada.
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Figura 3.7 Esquema do modulo de fusao de células, com base no modelo Grid CNN. Retirada de [22]

De seqguida, é realizada Feature Vectors Extraction, Extragao de Vetores de Carateristi-
cas. A técnica Rol Align é utilizada para extrair carateristicas uniformes em cada célula e estas
sdo, de seguida, processadas por camadas densamente conectadas, de modo a normalizar
carateristicas e destacar o contetdo e contexto das mesmas, o que possibilita a compreensao
da informacgao contida nas células.

A etapa seguinte, Relation Prediction, define a disposicdo espacial e a conexao entre
as células, com camadas convolucionais e ativacdes do tipo ReLU para que o modelo possa
aprender e analisar a compatibilidade espacial, permitindo assim, a organizacao das relagdes
que as células estabelecem. Esta € uma etapa de extrema importancia na reconstrucao da
estrutura légica e hierarquica de tabelas.

Assim, o0 método de Detecao Robusta de Tabelas e Reconhecimento de Estruturas em
Imagens de Documentos Heterogéneos descrito no artigo consiste nas seguintes etapas, apre-
sentadas na Figura 3.8:

1. Detecao de Tabela: A imagem de entrada é processada para que sejam detetadas e
identificadas tabelas;

2. Tabelas Recortadas: As tabelas detetadas sao recortadas da imagem, para que pos-
sam ser analisadas com maior detalhe;

3. Reconhecimento da Estrutura da Tabela: As tabelas recortadas sdo processadas para
que sejam identificadas as suas estruturas internas, com a representagao das linhas e
colunas delimitadas a vermelho;
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4. Tabelas: As tabelas com as suas estruturas reconhecidas ficam prontas para a extracao,
de forma a possibilitar a analise de dados.

_:_L‘_-__:.
d o Memia s
I T Al | I = ¥z =
Tabl
Input Image Table Detection ‘ Cropped Tables a;: esm..l?ture ‘
ecognition

Figura 3.8 Procedimento RobusTabNet descrito no Artigo. Retirada de [22]

Para além da reflexdo e apresentacdo das etapas em que consiste este método, € im-
portante referir a fungdo de perda, uma vez que esta € crucial no processo de otimizagao
dos modelos de aprendizagem profunda que foram anteriormente apresentados. A funcao de
perda, também conhecida como Loss function influencia diretamente a forma como o modelo
aprende, com base nos dados de entrada fornecidos. No artigo, os autores abordam duas
funcdes de perda para otimizar o desempenho dos modelos desenvolvidos. A primeira fungéo
de perda considerada serviu para otimizar o modelo e garantir uma detec&o precisa de tabe-
las, que inclui as coordenadas que correspondem aos cantos das tabelas e ao refinamento
rigoroso das caixas delimitadoras e a outra funcdo de perda permitiu a otimizacdo do modelo
usado para reconhecer as linhas, colunas e a fusao correta das células das tabelas delimita-
das, de modo a respeitar a estrutura das tabelas originais presentes nos documentos. O ajuste
adequado das fungbes de perda é fundamental para assegurar que a aprendizagem ao longo
do treino dos modelos seja eficiente, 0 que contribui de forma direta para a obtencao de bons
resultados.

Os autores do artigo realizam a avaliacdo do desempenho dos modelos de detecao de
tabelas de forma rigorosa, com o auxilio de algumas métricas, como a precisao, o recall, o F1-
Score e a intersegao sobre a unido (loU), também conhecida como indice de Jaccard. Esta
ultima é calculada pelo quociente entre a area da intersecao entre a regidao prevista, regiao
delimitada pela caixas delimitadoras, e a regiao real pela area da unido dessas regibes:

_ Area de intersegéo

IoU , —
Area de Uniao

O valor de IoU varia entre 0 e 1, onde 0 indica que nao houve sobreposi¢éo e 1 indica a
sobreposicao completa. Em geral, para a analise da medida IoU, é definido um threshold, tal
que os valores acima desse limiar sdo considerados corretos.

Os autores também analisam outras métricas, como a precisdo, que avalia a propor¢ao
de identificacGes corretas de tabelas entre todas as identificacdes positivas efetuadas pelo
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modelo e o recall, que mede a proporcao de tabelas corretamente identificadas relativamente
ao total de tabelas presentes nos documentos:

TP TP

iS40 = —————— R | = ———
Precisao TP L FP eca TP+ FN

Onde T P corresponde ao niumero de casos em que 0 modelo classificou 0s casos positivos
corretamente; FP corresponde ao numero de casos que o modelo classificou incorretamente
como positivos; FN corresponde ao numero de casos que o modelo classificou incorretamente
como negativos. Estas métricas permitem avaliar a capacidade do modelo para detetar as
tabelas de forma correta.

Por fim, o F1-Score é utilizado como uma métrica que resulta da precisdo e do recall,
que permite avaliar o desempenho do modelo. Neste artigo, o F7-Score é calculado tendo
em conta diferentes limiares da medida IoU (0.6, 0.7, 0.8 e 0.9), que permite uma avaliacao
mais precisa da capacidade de adaptacao do modelo a diferentes niveis de rigor, na tarefa de
detecdo de tabelas.
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3.2.2 Método de Detecao de Tabelas YOLO-baseada

No artigo "A YOLO-based Table Detection Method" [14], por Yilun Huang, Qingin Yan,
Yibo Li, Yifan Chen, Xiong Wang, Liangcai Gao e Zhi Tang, Institute of Computer Science
& Technology, Peking University, Beijing, China, State Key Laboratory of Digital Publishing
Technology, Founder Group Co., LTD, Beijing, China, pretende-se desenvolver e avaliar um
método eficiente que permita detetar tabelas em documentos, utilizando uma versao adaptada
do modelo YOLOv3 de aprendizagem profunda.

Os autores escolheram o modelo YOLOv3 ( You Only Look Once, verséo 3) por ser notavel-
mente vantajoso a nivel de eficiéncia computacional e da capacidade de detetar objetos, que
referem ser robusto e eficaz para detetar tabelas em documentos.

O modelo tem a capacidade de realizar o processamento de imagens em tempo real,
com a manutencéo de alta precisdo. E um modelo ideal quando é necessario detetar objetos
em pouco tempo, uma vez que simplifica a sua identificacdo numa Unica etapa, com a analise
e previsao de caixas delimitadoras e de classes em imagens completas efetuadas em simulta-
neo. O YOLOv3 consegue captar carateristicas espaciais e dentro de contextos especificos de
forma eficiente, para a tarefa de identificacao de tabelas com layouts diversos.

O YOLOv3, como muitos outros modelos avancados de aprendizagem profunda, encontra-
se disponivel pré-treinado. O pré-treino realizado com um grande conjunto de dados (como o
ImageNet), de forma a ser utilizado com uma grande variedade de caracteristicas de objetos
aprendidas, o que permite economizar recursos computacionais.

No artigo sao descritos dois métodos de pds-processamento utilizados:

1. Remocao de Margens em Branco: consiste na eliminagdo das margens em branco das
regides previstas. Como a maioria dos documentos em PDF tem um fundo branco, as
regides previstas podem ser maiores do que as reais. As margens em branco nessas
regides previstas sdo removidas para aumentar a precisao e o valor de IoU (intersecao
sobre a unido) do modelo.

2. Filtragem de Objetos de Pagina Ruidosos: Esta técnica é usada para filtrar objetos de
pagina, como cabegalhos e rodapés, que sdo erroneamente rotulados como tabelas. Sao
aplicadas regras heuristicas para identificar e remover essas previsdes falsas positivas,
melhorando assim a precisdo do modelo, entre elas:

+ Distancia Minima da Pagina: Um objeto é descartado se a distancia minima entre
ele e o topo ou fundo da pagina for menor que 5% da altura da pagina.

+ Tamanho do Objeto: Objetos com area menor que 500 pixels sdo removidos, pois
sdo considerados pequenos demais para serem tabelas.

» Proporcao Largura-Altura: Objetos cuja razdo entre largura e altura ou altura e
largura é maior que 12 sao descartados, pois essa propor¢ao nao é tipica de tabelas.

Este procedimento € muito importante para refinar os resultados da identificacao de ta-
belas e melhorar 0 modelo YOLOv3, com estas adaptagbes. Estas regras ajudam a aumentar
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significativamente a precisdo do modelo, com a remoc¢ao de falsos positivos, como cabecgalhos,
rodapés e linhas separadoras, que o modelo pode confundir com tabelas.

O processo de otimiza¢ao das caixas delimitadoras definidas para a identificacao de tabe-
las é feito através do algoritmo de clustering k-means. O k-means é um algoritmo de clustering
que agrupa dados com base nas suas caracteristicas, com a tentativa de minimizar as diferen-
¢as dentro de cada grupo. Deste modo, os autores recorrem a este algoritmo para analisar o
conjunto de dados de treino e encontrar as dimensdes mais comuns das tabelas. O clustering
k-means agrupa as tabelas por tamanho e proporgéo, permitindo identificar os tamanhos de
caixas delimitadoras que melhor se adequam as caracteristicas das tabelas no conjunto de
dados. Estas caixas delimitadoras otimizadas sao entao utilizadas pelo modelo YOLOv3, com a
melhoria da capacidade de detetar as tabelas nos documentos com elevada precisdo. De uma
forma geral, este método garante que o modelo esteja mais alinhado com as caracteristicas
reais das tabelas encontradas em documentos.

A metodologia de avaliagao do modelo abordada neste artigo é detalhada e rigorosa. Pri-
meiramente, 0 modelo é testado em dois conjuntos de dados da competicdo /ICDAR: a "ICDAR
2013 Table Competition"e a "ICDAR 2017 Page Object Detection (POD) Competition". A avali-
acao é realizada tendo em conta as métricas de precisao, recall e F1-Score, em conjunto com
um limiar especifico de Intersegéo sobre Unido (IoU), para determinar a precisao da detegéao
das tabelas. Os resultados mostram que o modelo adaptado YOLOv3, com as otimizacoes e
métodos de pbs-processamento propostos, alcanca um 6timo desempenho e supera muitos
outros modelos ja existentes, o que o torna uma solugdo robusta e eficiente na identificagao
de tabelas.

Especificamente, 0 modelo demonstra alta preciséo e recall, o que indica uma capaci-
dade de detetar tabelas corretamente, através da minimizagao de falsos positivos e do nao
reconhecimento de tabelas nos locais onde estas se encontram. O artigo "A YOLO-based Ta-
ble Detection Method"[14], representa uma contribuigédo significativa na detegéo de tabelas em
documentos, com a introdugdo de uma abordagem diferente e eficiente, com potencial para
aplicacoes diversas e pesquisas futuras, na detecdo de objetos em documentos diversos.
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3.2.3 Organizacao de Tabelas (TAO)

O "TAble Organization (TAO)" [27], desenvolvido por Martha O. Perez-Arriaga, Trilce Es-
trada e Soraya Abad-Mota, Departments of Computer Science, and Electrical and Computer
da Engineering University of New Mexico, nos Estados Unidos, € um método que consiste
numa abordagem eficaz para a detecao de tabelas em documentos PDF. Apesar deste método
ndo recorrer a redes neuronais, fornece um contributo significativo para o entendimento de
uma forma diferente de detetar tabelas, que resulta de abordagens avancadas de processa-
mento de documentos e heuristicas estruturais, que permitem uma andlise € uma organizacao
fisica e l6gica das paginas do documento.

O método recebe um documento em formato PDF como entrada e é dotado de um pro-
cesso de conversdo para XML, com o auxilio da ferramenta PDFMiner. De seguida, é efetuada
uma andlise pormenorizada da hierarquia dos elementos de cada pagina, nomeadamente
layouts, espacos, caracteres e marcadores de figuras e, deste modo, séo identificadas as cai-
xas de texto. Posteriormente, é calculada a distdncia de Manhattan entre as caixas de texto,
dada por

dm((xi, yi), (%, ¥7)) = |xi — x| + lyi — yj.

Se o valor de distancia dy, obtido entre as coordenadas dos cantos das caixas de texto
for inferior a um determinado valor, threshold, as caixas sao interpretadas como se estivessem
dispostas em coluna, caso a proximidade seja verificada horizontalmente, ou em linha, se for
verticalmente.

Posteriormente, as caixas de texto entre as quais se verifica a proximidade horizontal
ou vertical sao consolidadas e, deste modo, sao construidas as candidatas a tabelas, o que
permite deteta-las, mesmo quando a delimitacao das células nao é nitida, o que é reconhecido
como uma vantagem do TAQO, relativamente a outros métodos conhecidos.

Quando se efetua a extracao de tabelas, o TAO reconhece e guarda as tabelas identifi-
cadas, ja consolidadas. O TAO acrescenta as informagdes extraidas com dados adicionais,
tendo em conta as informacgdes relacionadas com a fonte e as coordenadas que realmente
correspondem as células da tabela, que fornece uma representacao mais completa e real das
tabelas extraidas de documentos PDF. E gerado um ficheiro em formato JSON com as informa-
cOes da tabela e dados extraidos.

Além disso, o TAO possui uma combinacao entre o método dos k-vizinhos mais préximos
e algumas heuristicas de layout. Este método permite a adaptacao a diferentes formatacoes
de documentos PDF e fornece uma solugao flexivel, com a detecao e a organizagao robustas
de tabelas em documentos PDF.

24



TAO's input

| PD I PDF
Documenis -~ Dacument
- oA </> Converted
: U into XML
Document
roriner |
Detect table - Tables
candidates == Candidates
- =
Table a) Recognizs
. tables and extraci -~
Exiraction information Tables
L $ T Extracted
a) Detect data and EI and
m Tables metadata R Organlzed
Organization b) Ssparate tables per page
on each page g

TAO's output

Figura 3.9 Procedimento TAble Organization descrito no Artigo. Retirada de [27]

Os resultados da avaliacao indicam a eficacia do TAO na detecao e reconhecimento de
tabelas, com medidas de precisdo e de recall elevadas. O desempenho deste sistema é
comparado em diferentes conjuntos de dados, o que demonstra a sua adaptabilidade a varios
formatos e layouts de documentos. Os resultados obtidos com o TAO sdo comparados ao
sistema TableSeer.

O TableSeer € um método avangado desenvolvido para a identificacdo e anélise de tabe-
las em documentos digitais. Este, através de bibliotecas digitais, indexa e classifica tabelas e
recorre a heuristicas baseadas no tamanho da fonte, padrées fixos e espagos em branco. O
TableSeer também permite detetar a estrutura das tabelas e dos dados, de uma maneira efi-
ciente que permite gerir e entender informagcdes tabulares. Permite ainda determinar os tipos
de dados, de layout, e a posi¢do das tabelas nos documentos, o que o torna uma ferramenta
muito util para a extragéo e organizagao de dados tabulares.

Table Detection
Method Precision | Recall | FI measure
TAO 0.903 0.886 0.895
TableSeer 0.962 0.453 0.616
Table Recognition
Method Precision | Recall | FI1 measure
TAO 0.884 0.894 (.889
TableSeer 0.436 0.465 0.450

Figura 3.10 Métricas de avaliacdo do método TAble Organization. Retirada de [27]

A comparagao do desempenho dos métodos TAO e TableSeer nas tarefas de identifica-
cao e reconhecimento de tabelas, presente na tabela da Figura 3.10, reflete que o método
TAO teve uma precisao ligeiramente inferior, mas um recall e um F1-Score muito superiores,
em comparacao com o TableSeer, na tarefa de identificacdo de tabelas. No reconhecimento
das tabelas, 0 método TAO superou significativamente o TableSeer, em todas as métricas de
avaliacao apresentadas. Deste modo, os autores consideraram o método TAO mais eficaz na
identificagdo e reconhecimento das tabelas nos documentos.
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3.2.4 Comparacao dos Modelos Apresentados

Os trés artigos apresentados, referem abordagens muito diferentes para detetar tabelas
em documentos.

O RobusTabNet destaca-se por possuir uma abordagem hibrida, que permite ndo s6 a
identificacao de tabelas, como também o reconhecimento das suas estruturas e, deste modo,
oferece uma solugéo completa para tabelas em documentos muito heterogéneos, uma vez que
obteve bons resultados em conjuntos de imagens muito diversos.

Por outro lado, o método que utiliza 0 modelo YOLOv3 destaca-se por ser mais rapido e
eficiente, com adaptagdes especificas para tabelas e para os métodos de pds-processamento,
que envolvem a remocgao de ruido e de margens.

O método TAO, por sua vez, efetua a extracdo de tabelas através da combinacio de
aprendizagem automatica com heuristicas de layout, com foco na riqueza das informacdes
extraidas das tabelas.

A andlise destes trés métodos reflete a diversidade de técnicas e abordagens que per-
mitem obter bons resultados na identificagao de tabelas com /layouts muito diversificados. Os
métodos RobusTabNet e TAO possuem uma abordagem mais completa, com a capacidade
de reconhecer a estrutura das tabelas. No entanto, a abordagem do modelo YOLO-baseado
permite obter resultados de um modo mais eficiente e o facto dos modelos YOLO serem proje-
tados para a realizacao de tarefas de detegao de objetos pode facilitar no reconhecimento néo
apenas das tabelas, como da sua estrutura.
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3.3 Evolucao dos Modelos YOLO

A detecao de objetos é uma tarefa muito importante em visdo computacional. Enquanto
a classificacdo de imagens consiste apenas na identificacdo de uma classe dominante na
imagem, um problema que se resolve com uma rede neuronal convolucional, a dete¢do de
objetos tem como objetivo ndo apenas classificar multiplos objetos de interesse numa imagem,
como também prever as localizacdo e delimitagdo dos mesmos. Deste modo, a tarefa de
detecdo de objetos possui dois desafios muito significativos:

* Localizacdo de um ou mais objetos dentro de uma imagem;
+ Classificagao correta do objeto de interesse no interior da regiao prevista.

Nos ultimos anos, tém sido desenvolvidas e exploradas diferentes formas de resolver
problemas de detecéo de objetos, que tém resultado no aumento da preciséo e da velocidade
da realizacdo desta tarefa.

Os modelos YOLO (You Only Look Once) tém tido muito destaque na evolugao das téc-
nicas de detecao de objetos. Com o inicio do modelo YOLO, criou-se uma perspetiva nova,
na qual a detecdo de objetos passou a ser um problema que apresenta um contraste com
os métodos tradicionais que utilizam classificadores regionais para identificar objetos. Esta
abordagem simples destacou-se por ser rapida e eficaz, porque permite que uma rede neu-
ronal processe uma imagem inteira com uma Unica passagem, o que permite a obtencao de
resultados em tempo real. A popularidade do modelo YOLO tem crescido rapidamente. Es-
tes modelos sdo adotados em muitas aplicagdes que exigem uma previsao rapida e eficiente.
Com o avango da tecnologia, surgiram versdes sucessivas do modelo YOLO, onde cada uma
tem melhorias consideraveis na precisao, rapidez e capacidade de lidar com diferentes tipos
de objetos.

A arquitetura do modelo YOLO tem sido aperfeigoada desde a versao original até as mais
recentes, como a YOLOv4 e YOLOvV5, que possuem novas técnicas que melhoram a detecao
de objetos mais pequenos e que otimizam a utilizagao de recursos computacionais. A evolugéao
dos modelos YOLO [42] demonstra o interesse atual de alcangar uma detecao de objetos mais
precisa e eficiente, com a manutencao da rapidez do modelo, 0 que permite obter previsdes
em tempo real.

* YOLOv1 (2016): Os principais autores do YOLOv1 foram Joseph Redmon, Santosh Div-
vala, Ross Girshick e Ali Farhadi. Joseph Redmon e Ali Farhadi estudavam na Universi-
dade de Washington e Ross Girshick colaborava com a Microsoft Research e foi um dos
pioneiros da R-CNN, que influenciou na criagdo do modelo YOLOv1. Este modelo é o
primeiro com a capacidade de realizar a tarefa de detecao de objetos como um problema
de regressao direta. O modelo revolucionou a tarefa de detecao de objetos, devido a rapi-
dez e a capacidade de processar as imagens numa unica passagem pela rede neuronal,
que contrariamente ao modelo R-CNN n&o comega por identificar as regides propostas;
[10]
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» YOLOvV2 (2016): Os principais autores do modelo YOLOv2 foram novamente Joseph
Redmon e Ali Farhadi, ambos na Universidade de Washington, com contribuicdes do
Allen Institute for Al (Al2). Introduziu a normalizagao por lotes, que suporta imagens
de alta resolucao, o uso de ancoras para melhorar a precisao (inspiradas pela Faster
R-CNN) e a detecao de objetos menores; [31]

* YOLOv3 (2018): Mais uma vez, os autores principais sdo Joseph Redmon e Ali Farhadi,
com a mesma afiliagdo com a Al2. Com uma arquitetura mais profunda com conexdes
residuais, passou a prever objetos em trés escalas diferentes para as previsdes, com
a utilizacdo da espinha dorsal Darknet-53, que permite uma maior eficiéncia e precisao
nas previsoes [4]. Apresenta um equilibrio adequado entre a rapidez e precisdao nas suas
previsoes; [41]

O principal autor dos modelos de detecdo de objetos YOLO, Joseph Redmon, aban-
donou a pesquisa relativa a visdo computacional em 2020, devido a questbes éticas
relativas ao uso indevido da Inteligéncia Artificial. Ap6s a saida de Joseph Redmon, o
desenvolvimento das versdes posteriores do YOLO foram realizados por outros autores
e organizagoes.

* YOLOvV4 (2020): O autor principal do modelo YOLOv4 foi Alexey Bochkovskiy, que contri-
buiu para a implementagéo do YOLO em Darknet liderou no desenvolvimento dos mode-
los YOLO, ap6s o abandono de Joseph Redmon. O modelo foi desenvolvido em conjunto
com Chien-Yao Wang e Hong-Yuan Mark Liao, afiliados ao instituto de pesquisa Acade-
mia Sinica. Melhorou a nivel do desempenho, com conexdes adicionais numa arquitetura
CSPDarknet53 e otimizagOes para hardware, com um desempenho eficiente e rapido em
dispositivos com recursos limitados; [28]

» YOLOV5 (2020): A empresa responsavel pela implementagcao do modelo foi a Ultralytics,
que desenvolve software em visdo computacional. O autor principal foi Glenn Jocher, o
fundador da empresa. O modelo teve como objetivo a melhoria da facilidade da utilizacdo
e a rapidez do treino do modelo, que permite a integracdo com o PyTorch; [40]

Surgiram questdes relativas a designagcao do modelo YOLOV5, por este ter sido desenvol-
vido por autores diferentes dos originais. No entanto, devido a popularidade e a facilidade
da implementag¢do do modelo, o nome YOLOV5 foi o adotado.

* YOLOV6 (2022): O modelo YOLOv6 foi desenvolvido pela empresa chinesa Meituan. A
abordagem implementada neste modelo inicide predominantemente na eficiéncia para
producgdo, na qual, houve a otimizacdo da sua arquitetura, para que as suas previsées
se tornassem rapidas e leves. A espinha dorsal da rede neuronal é 0 RepVGG, por ser
um modelo simples e eficiente. O modelo também n&o recorre a ancoras para obter as
previsdes, 0 que aumentou muito significativamente a sua rapidez. Adequado para a
realizagdo de previsbes em tempo real; [8]
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» YOLOvV7 (2022): Os autores principais sao Chien-Yao Wang, Alexey Bochkovskiy e
Hong-Yuan Mark Liao, que voltaram a colaborar no desenvolvimento do modelo YO-
LOv7. Neste desenvolvimento, foram introduzidas alteragées, nomeadamente, a alte-
racdo da componente da cabeca da rede neuronal, que passou a separar a classificacao
da regressao das caixas delimitadoras. Melhorou a aprendizagem, através da captura
de informagdes em varias escalas. E eficiente quando o conjunto de dados é limitado e
adicionou a previsao da pose humana; [15]

» YOLOvVS8 (2023): O modelo YOLOv8 possui melhorias significativas tanto a nivel da pre-
cisdo, como da velocidade e da eficiéncia e foi implementado pela Ultralytics. A versao
8 do modelo introduz uma nova arquitetura, que facilita o ajuste dos hiperparametros
e o treino em conjuntos de dados diferentes. O modelo YOLOv8 destaca-se por ter a
capacidade de realizar detegdes de uma forma mais precisa, em imagens de varios ta-
manhos e otimizagbes que permitem uma integragdo mais simples com estruturas de
desenvolvimento, como o PyTorch. [17] [29]

O pré-treino dos modelos YOLO foi realizado com o conjunto de dados de grande escala
COCO (Common Objects in Context)[37], que possui cerca de 338 000 imagens, entre as
quais pouco mais de 200 000 sao etiqguetadas com 80 classes diferentes, que incluem objetos
basicos como bicicletas, carros e animais. [3] As anotagdes do conjunto COCO incluem caixas
delimitadoras éticas e mascaras de segmentacao, as quais indicam os pixels da imagem que
pertencem a um objeto ou classe.

O conjunto de dados COCO oferece métricas de avaliagcao uniformizadas para a detecao
de objetos, 0 que permite uma comparacao mais intuitiva do desempenho de diferentes mode-
los. O COCO encontra-se dividido em trés conjuntos: treino, validagao e teste, o que permite
a utilizacao deste conjunto de dados para diversas tarefas, de uma forma mais facil.
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Capitulo 4

Fundamentacao Teoérica

4.1 Introducao

O modelo de aprendizagem profunda de ultima geragéo, YOLOVS8, tem como objetivo a
realizacdo da detecéo de objetos em tempo real, em diversas tarefas de visdo computacional.

A arquitetura do modelo é muito sofisticada e revolucionaria, por ter tornado a detecao de
objetos numa tarefa eficiente e precisa, mesmo em tempo real. [26]

Este tipo de modelos de aprendizagem profunda, como os modelos YOLO tornaram-se
extremamente importantes em diferentes areas, como a gestao de trafego, a vigilancia por
video, a medicina, a condugao automatica de veiculos e muitas outras. A capacidade que o
modelo possui na detecdo de objetos em tempo real auxilia na tomada de decisao.

As carateristicas mais notaveis do modelo YOLOv8 sao a rapidez e a precisao com que
este identifica e localiza objetos em imagens e em videos. [38]

Neste capitulo serdo apresentados conceitos matematicos subjacentes ao modelo YOLO,
com a inclusédo das redes neuronais convolucionais e a apresentacao das fungdes de perda e
das técnicas de otimizacdo. Sera também referida a forma como o modelo YOLO foi utilizado
na detecao e no reconhecimento de estruturas em tabelas.

4.2 Componentes Principais das Redes Neuronais Convolucionais

As redes neuronais convolucionais, também conhecidas como CNNs, consistem em re-
des neuronais que se destinam ao processamento de dados com a estrutura em grelha, como
€ o0 caso das imagens. As camadas convolucionais servem para detetar padroes e permitem
que o modelo aprenda carateristicas em imagens. As CNNs sdo muito utilizadas no reconhe-
cimento e detecdo de objetos. As redes neuronais convolucionais sdo constituidas por um ou
varios blocos de camadas convolucionais e depois possuem camadas densamente conecta-
das, de acordo com a Figura 4.1.

Nas redes neuronais convolucionais s&o realizadas operagbes como as que sdo descritas
nas subseccoes que se seguem.
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de Entrada Convolucional Convolucional de Saida

Figura 4.1 Exemplo de Rede Neuronal Convolucional. Retirada de [32].

4.2.1 Filtro (Kernel)

Os filtros consiste num array bidimensional e sdo muitas vezes interpretados como de-
tetores de carateristicas, o valor no filtro pode ser adaptado no decorrer do treino do modelo.
O filtro percorre a imagem e realiza operacdes entre a entrada e o valor produzido na saida,
sendo esta conhecida como o mapa de carateristicas. Este consiste na saida da camada
convolucional de uma rede neuronal, onde sdo guardadas carateristicas detetadas, tais como
bordas, texturas ou formas nas imagens de entrada;

Sejam A € R™™ a matriz de entrada e E um filtro de convolugdo de dimensdes de, por
exemplo, 3 x 3, tal que E € R3*3. O produto de convolugcdo A x E € R"™*™ é definido por:

2 2

(AxE)ns = Z Z A 14is—14j " €3-i3—j

i=0 j=0

Para a imagem I e o filtro de dimensdes 3 x 3, 0 mapa de carateristicas de I fica da forma:

112 | s 4

o | 1| o
5 6 7 8 2

x| 1] 8 1 _

9 2 1 1

0 ] 0 mapa de carateristicas
3 1| 2

kernel
I

Figura 4.2 Convolugdo em CNNs.

O valor 2 presente no mapa de carateristicas foi determinado da forma:

Ox14+(-1%x2)+0x3+(-1x5)+B%x6)+(-1x7)+(0x9)+(-1x2)+(0x1)=2
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O nuamero de filtros esta relacionado com a profundidade da produgédo. No caso de
haver dois filtros diferentes, estes resultariam em dois mapas de carateristicas diferentes, o
que resulta numa profundidade de dois.

4.2.2 Passo (Stride)

O passo consiste no numero de pixels que o filtro avanga ao aplicar a convolugdo numa
imagem ou noutro tipo de dados. Um passo maior torna a redugédo do tamanho da imagem
mais rapida, enquanto a utilizacdo de um passo menor realiza a convolugao com maior numero
de sobreposicdes e existe uma maior preservacéo dos detalhes da imagem.

4.2.3 Preenchimento (Padding)

O preenchimento consiste numa operagao que adiciona valores na borda da imagem.
Esta operacéo é frequentemente utilizada quando nao é possivel aplicar o filtro na imagem de
entrada. Existem varios tipos de padding.

« Padding de Zeros: E um tipo de padding muito utilizado em casos nos quais o filtro
nao se encaixa na imagem. Desta forma, todos os elementos que se encontram fora da
imagem de entrada ficam iguais a zero. Assim, ocorre o descarte da Ultima camada de
convolugao, caso as dimensdes nao se alinhem.

0] o 0 0 0 0

1 2 3 4 0 1 2 3 4 0
5 6 7 8 0| 5 6 7 8 0
9 2 1 1 0 9 2 1 1 0
3 1 1 2 o | 3 1 1 2 0
I 0 0 0 0 0 0

Padding de Zeros
Figura 4.3 Padding de Zeros.
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» Padding lgual: A camada de produgédo permanece com o mesmo tamanho da camada

de entrada.

1 1 2 3 4 4

1 2 3 4 1 1 2 3 4 4

5 6 7 8 5 5 6 7 8 8

9 2 1 1 9 9 2 1 1 1

3 1 1 2 3 3 1 1 2 2

I 3 | 3 1 1 2 2

Padding Igual

Figura 4.4 Padding Igual.
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4.3 Arquitetura do modelo YOLOv8

O conhecimento da arquitetura e dos recursos do modelo YOLOv8 [43] é muito importante
para a obtencdo de conhecimentos relativos as aplicacoes e as capacidades que o modelo
possui na realizagao de diversas tarefas de visdo computacional. Em geral, a estrutura da
rede neuronal YOLOVS é dividida em trés partes: [16]

» Espinha dorsal: Arquitetura de aprendizagem profunda, que atua como um extrator de
carateristicas;

» Pescoco: Combina as carateristicas das camadas que constituem a componente da
espinha dorsal;

» Cabeca: Prevé as caixas delimitadoras e as classes, consiste na saida produzida pelo
modelo de detegéo de objetos.

A estrutura do modelo YOLOvV8 encontra-se na Figura 4.5.

BACKBONE NECK HEAD
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k=-35-2,p=1 P1
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Figura 4.5 Arquitetura do Modelo YOLOVS treinado. Retirada de [33].

O cbdigo em Python com o qual a espinha dorsal e 0 pesco¢o do modelo YOLOvV8 séo
implementados é o que se encontra representado na Figura 4.6 abaixo.
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, [1024, 3, 2]]
C2f, [1024, ]
1024, 5]]

Figura 4.6 Cddigo da Construgdo da Espinha dorsal e da cabeca do Modelo YOLOvS8. Retirada de
[16].

Os valores de parametro para o multiplo de profundidade, o multiplo de largura e 0 numero
de canais variam de acordo com o modelo utilizado. Existem varios modelos:

* n: 0 modelo de dimensdao mais pequeno, que permite uma previsdo mais rapida, mas
com menores valores de exatidao (accuracy);

* s: modelo pequeno que possui um bom equilibrio entre 0 tempo de previsao e o valor da
medida exatidao;

* m: 0 modelo médio, com uma velocidade de previsao menos rapida que as versdes acima
apresentadas, prevé objetos com valores maiores de exatidao (accuracy);

* 1: modelo grande, que permite obter valores de exatiddo superiores aos de todos os
modelos acima referidos, mas realiza as previsdes da forma mais lenta;

» x1: modelo extra grande, que possui o0 maior valor de exatiddo de entre todos os modelos
existentes e é adequado para tarefas em que é necesséria uma quantidade significativa
de recursos de hardware para funcionarem corretamente.

Os parametros para cada um destes modelos sdo definidos da forma apresentada na
figura que se segue.

Onde o multiplo de profundidade (d) corresponde ao numero de blocos da rede neuronal,
o multiplo de largura (w) e 0 nUmero maximo de canais (mc) determinam o canal de output. A
entrada do modelo YOLOv8 possui trés canais.

Os blocos convolucionais presentes na arquitetura do modelo YOLOv8 sao constituidos
de acordo com a Figura 4.8.
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Variante do Mutltiplo de Multiplo de Numero maximo

Modelo profundidade (d) largura (w) de canais (mc)
n 0,33 0,25 1024
s 0,33 0,5 1024
m 0,67 0,75 768
L 1,00 1,00 512
xl 1,00 1,25 512

Figura 4.7 Valores de parametros para os diferentes modelos YOLOVS.

f Conv )

k, s, p, mc

BatchNorm2d

SILU

- P

Figura 4.8 Blocos Convolucionais na Arquitetura YOLOv8. Retirada de [33].

Os blocos convolucionais, representados por Conv sao os mais simples de toda a ar-
quitetura e sdo compostos por uma camada Conv2d, que € uma camada convolucional, uma
camada BatchNorm2d e a fungéo de ativagédo do tipo SiLU.

A camada de BatchNorm2d € uma camada de normalizagdo que normaliza em lotes. As
camadas de normaliza¢do sdo muito utilizadas em modelos de aprendizagem profunda, por-
que estabilizam o treino do modelo e tornam a convergéncia dos modelos mais rapida.

Em primeiro lugar, sdo determinados os valores da média p e da variancia o de cada
um dos lotes, através das expressoes:

1 m
Hiote = — E Xi
m <
i=1
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1
Uiote = ™ Z(Xi - IJ'Lot.‘e)2

i=1
A normalizagao em lotes ajusta a saida da camada anterior através da subtragdo da média do
lote e da divisao pela raiz da variancia, com a adicdo de uma constante ¢, de valor pequeno,
ao desvio padrao do lote. A saida normalizada € da forma:

~ Xi — KLote

Xj = —F/————
2
\/ Olote te

Em CNNs, a camada BatchNorm2d realiza a normalizacdo em lotes de entradas bidimen-
sionais, que sao geradas pelas camadas convolucionais. Esta camada permite que os valores
que percorrem a rede neuronal ndo se encontrem em diferentes escalas, nem demasiado gran-
des nem demasiado pequenos, de forma a evitar problemas no decorrer do treino do modelo
de aprendizagem profunda.

A funcao de ativagédo SiLU, Sigmoid Linear Unit, também conhecida como swish e de-
signada por funcéo de ativagdo sigmoide ponderada é uma funcao de ativagcao recente que
tem tido resultados promissores. A SiLU tem propriedades das funcdes lineares e nao linea-
res, o que permite que os valores positivos sejam preservados, enquanto os valores negativos
possuem uma nao linearidade. Esta carateristica contribui para melhorar o desempenho do
modelo, no decorrer da aprendizagem.

SiLU()

Qutput
o

Input

Figura 4.9 Funcéo de Ativagao SiLU. Retirada de [34].

A funcao de ativacao SiLU é dada por:
SiLU = x - o(x)

onde a fung¢éo o(x) € a sigmoide logistica, dada por

1
Oo\X) = ——
(x) 14+ e X
Para o desenvolvimento da nova metodologia de detecao e reconhecimento das tabelas
em documentos, foi utilizado o modelo YOLOv8x, por ter a capacidade de oferecer maiores
valores de accuracy, no qual os valores dos parametros multiplo de profundidade, multiplo de

largura e numero de canais sdo iguais a 1.00, 1.25 e 512, respetivamente.
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O primeiro bloco convolucional do modelo YOLOvS8 é representado pela Figura 4.10.

640 X 640 x 3
!

Conv 0
k=3,s=2, p=T1 P1

I
320 x 320 x [min(64, mc) X w]
I

Figura 4.10 Bloco Convolucional do modelo YOLOVS.

A espinha dorsal do modelo YOLOVS8 é constituida por duas camadas convolucionais de
filtro k igual a 3, passo s igual a 2 e padding p igual a 1.

O modelo YOLOv8 esta preparado para receber imagens de entrada de dimensbdes 640
por 640 e estas imagens devem possuir 3 canais. Apds a passagem pela primeira camada
convolucional da espinha dorsal, ocorre a redugéo das dimensdes espaciais da imagem. O
numero de canais apos a passagem pela primeira camada fica igual a min(64, mc) x w.

Segundo a Figura 4.6, o canal de saida na base do primeiro bloco convolucional é igual a
64, o que significa que a operacao convolucional da rede YOLOv8 gera 64 mapas de carateris-
ticas, que representam padrdes e carateristicas extraidas da imagem de entrada no decorrer
da primeira convolugao realizada pela rede neuronal.

Tendo também em conta que no modelo YOLOv8x, os valores de parametro sdo d = 1.00,
w = 1.25 e mc = 512, 0 numero de canais de saida do primeiro bloco convolucional fica
min(64, mc) x w = min(64,512) x 1.25 = 80. Deste modo, o canal de saida da primeira
camada de convolugao, para a variante do YOLOV8 utilizada é 80. E possivel analisar os
canais de saida de cada bloco convolucional de forma analoga a esta primeira camada.

A saida da segunda camada convolucional da espinha dorsal é a entrada no bloco C2f,
que possui 0s parémetros shortcut € n.

» O bloco bottleneck, ou de gargalo, € composto por um bloco convolucional que possui
uma conexao de atalho. Esta conexao permite que o modelo de aprendizagem profunda
ignore algumas camadas, o que facilita no treino do modelo e melhora a aprendizagem
do mesmo, para além de prevenir problemas associados a alteracao dos valores de gra-
dientes para 0. Quando o pardmetro shortcut assume valor True, utiliza-se o atalho no
bloco de gargalo, como representado na Figura 4.11. Caso o valor shortcut assuma
valor False, a entrada € realizada com dois blocos convolucionais seguidos, de acordo
com a Figura 4.12.
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Bottleneck \

Figura 4.12 C2f com parametro
shortcut = False. Retirada de [33].

shortcut = True
/Bottleneck \
h x we shortcut = False
k=3,5=1 p=1
Conv
k:3,5:1 ,p=1
h X we
Conv h x we
k=3,s=1,p=1 ;
Conv
hxwe k=3,s=1,p=1
h x we /] K h x we
'$ v /

-

Figura 4.11 C2f com parametro
shortcut = True. Retirada de [33].

» O valor n corresponde ao numero de blocos de gargalo que vao ser utilizados. Este valor
€ determinado por 3 x d =3 x 1.00 =3

Ainda na espinha dorsal do cédigo, existem novos blocos de camadas convolucionais e
de C2f. O ultimo bloco C2f esta conectado com SPPF. O bloco SPPF, representado na Figura
4.13, do inglés Spatial Pyramid Pooling Fast é constituido por camadas de MaxPooling2d €
uma camada convolucional de filtro de valor 3, um passo igual a 1 e padding 1.
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O bloco SPPF consiste na jun¢ao de um bloco convolucional com trés camadas MaxPoo12d,
cujas saidas sao concatenadas e processadas novamente. A utilizacao do Spatial Pyramid Po-
oling permite que as redes neuronais tratem imagens de diferentes tamanhos, com a captura
de informacdes em multiplas escalas, o que possibilita o reconhecimento de objetos. O SPPF
utiliza apenas um filtro para o pooling, o que reduz o tempo de execugao do codigo e a carga
computacional. [20]

4 SPPF N

Conv
k=3,5=1,p=0

MaxPool2d

MaxPool2d

MaxPool2d

Concat in—
Conv
k=3,S=1,D=1
. %

Figura 4.13 Spatial Pyramid Pooling Fast. Retirada de [33].

As camadas de pooling sao usadas para reduzir as dimensdes do mapa de caracteris-
ticas (altura e largura), através de uma subamostragem, com o objetivo de diminuir o custo
computacional e de meméria. O processo de pooling consiste na determinagdo da média ou
do valor maximo de uma &rea retangular pequena do mapa de caracteristicas. E necessario
definir o tamanho da area, do passo e o tempo de preenchimento (padding), como acontece
nas camadas convolucionais.

As camadas Pooling maximo a 2 dimensdes consistem nos casos em que se determina
o valor maximo da regido retangular pequena do mapa de carateristicas que for definida, se-
gundo a expressao:

g(a, b) = maxo<p<ko<q<k{f(a-s+p b-s+q)}

onde:
* g corresponde ao mapa de carateristicas no final do max pooling.

* f corresponde ao mapa de carateristicas de entrada;
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* p e g séo os indices no interior do filtro de pooling;
* a e b correspondem aos indices do mapa de carateristicas da saida;
* k corresponde a dimensao do lado do filtro;

* s € 0 passo, que define os pixels em que o filtro se ira mover ao final de cada vez que
percorre.

De acordo com o exemplo da Figura 4.14.

12 120 |30 | O

8 1121 21 0| 9x2MaxPool |20 |30

34 | 70 [ 37 | 4 112 | 37

112|100 | 25 | 12

Figura 4.14 Exemplo de Pooling maximo 2 x 2. Retirada de [2].

A camada de upsample na componente do pesco¢o do modelo YOLOv8 duplica o tama-
nho do mapa de caracteristicas, de forma a ndo alterar o nUmero de canais de saida.

O bloco de concatenagao tem como objetivo a jungédo dos canais de saida dos blocos
combinados, que mantém a mesma resolucao.

E utilizada uma camada upsample para aumentar o mapa de carateristicas e garantir que
a saida do SPPF tem a mesma resolugao que a saida do C2f (Concat 20). Assim, 0 numero
de canais passa a ser igual a 1024.

No final da estrutura, representada do lado direito da Figura 4.5, que consiste na compo-
nente da cabeca, o bloco de detecdo de cima permite detetar objetos pequenos. Este recebe
0 mapa de carateristicas resultante do bloco C2f, com dimensdes 80 x 80 e um numero de
canais igual a

min(256,512) x 1.25 = 256 x 1.25 = 320.

Este mapa de carateristicas vai também dar entrada no bloco convolucional nimero 16, com
filtro igual a 3, passo igual a 2 e padding 1. Por outro lado, o bloco de detecdo do meio
deteta objetos maiores que o bloco de detecao representado acima e menores do que o bloco
de detecgao representado abaixo. Recebe, como entrada, 0 mapa de carateristicas que sai do
C2f, com dimensdes 40 x 40 e um numero de canais igual a min(512,512) x 1.25 = 640. Por fim,
o ultimo bloco de detecao recebe o mapa de carateristicas de saida do bloco C2f de dimenséao
20 x 20 e numero de canais igual a min(1024,512) x w = 512 x 1.25 = 640 e permite detetar
objetos maiores do que os detetados pelos outros dois blocos. A entrada de C2f é igual a da
concatenacgao entre o SPPF e a camada convolucional que deu entrada na penultima camada
de detecéo.

42



4.3.1 Funcao de Perda

No modelo YOLOVS, a precisao das previsdes da detecao dos objetos é otimizada através
da fungdo de perda com a combinacao de diferentes componentes que permitem ajustar a
confianca da detecao, das previsdes das caixas delimitadoras e da classificagdo dos objetos.

O modelo YOLO divide a imagem que da entrada numa grelha com S x S células, na qual
cada célula é responsavel por detetar os objetos que se encontram no seu interior. A célula
responsavel pela previsdo de um objeto € a que possui 0 centro do objeto. Deste modo, o
YOLO adquire uma maior facilidade em localizar e classificar objetos de diferentes tamanhos
e posigoes.

Tendo em conta que a imagem de entrada no modelo YOLO possui dimensoées 640 x 640
pixels, caso esta seja dividida numa grelha de 8 x 8, cada célula na grelha tera de ter dimensdes
80 x 80 pixels. Se o centro de um objeto de interesse estiver localizado no interior de uma das
células, de acordo com o exemplo presente na Figura 4.15, a célula onde se encontra essa
regido central do objeto de interesse é a responséavel pela previsao da caixa delimitadora que
contorna o objeto de interesse e o classifica corretamente com a classe gaivota. Na figura
abaixo representada, o objeto gaivota possui mais do que uma célula, no entanto, a célula que
€ responsavel pela previsado € a do centro da gaivota, que se encontra delimitada a vermelho.

640 —

T
640 80

Figura 4.15 Imagem dividida em Grelha de 8 x 8. Imagem da Gaivota retirada de [7].

Em cada célula, sdo obtidas B previsdes de caixas delimitadoras através de B previsores.
O previsor fornece as informacdes geométricas das caixas delimitadoras, nomeadamente, a
altura (), a largura (W) e a posicéo da caixa delimitadora e ainda um valor de confianca asso-
ciado a previsdo. O previsor que assume a responsabilidade de prever a caixa delimitadora é
0 que gera a previsao da caixa delimitadora com maior valor de intersecao sobre a uniao (IoU)
entre a caixa delimitadora prevista e a caixa delimitadora real do objeto.

A funcao de perda é composta por:

 Erro de localizacao: penaliza as diferengas entre as coordenadas das caixas delimita-
doras reais dos objetos e as coordenadas das caixas delimitadoras previstas;

» Erro de confianca: avalia o nivel de confiangca de que a caixa delimitadora prevista
contém um objeto de interesse;
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+ Erro de classificagao: verifica se 0 modelo classifica corretamente o objeto, tendo em
conta a célula que possui o centro do objeto, entre as classes disponiveis.

A funcao de perda é dada por

s? B ' s?2 B ' 9 —\ 2
)\coord Z Z 12[[:1 [(Xa - )?3)2 + (Ya - )73)2] +>\coord Z Z 12[? (\/Wa - \/V,'\Ta> + <\/Fa - \/h>a> +

a=0 b=0 a=0 b=0

s? B s B s?
+ Z Z 1(3)/;]' (Ca - 63)2 + >\noobj Z Z 1:[O,Obj (Ca - 6a)2 + Z 13bj Z (pa(c) - ﬁa(c))2
a=0

a=0 b=0 a=0 b=0 ceclasses

onde: 1°% indica se o objeto aparece na célula a e 1251 indica que o b-ésimo previsor

da caixa delimitadora na célula a é o "responsavel" por essa previsdo. O valor A,oop; € UM
hiperpardmetro que pondera a perda associada as previsdes de confianca nas células que
nao contém objetos. O valor deste hiperparametro é introduzido para dar menos peso as pre-
visdes incorretas dos objetos em células, nas quais nao existe objeto e evita que as células
sem objetos de interesse dominem o processo de treino do modelo YOLO. O valor de A,o0p;
€ usualmente ajustado para valores menores, de forma a reduzir o impacto dessas perdas.
O pa.(c) corresponde a probabilidade prevista de que a classe c esteja presente no objeto da
célula a. O p,(c) corresponde a probabilidade real (ground truth) da classe ¢ para o objeto
naquela célula. A funcdo de perda penaliza a diferenca entre a classe prevista e a classe ver-
dadeira. J4 o valor €, corresponde a confianga prevista para a caixa delimitadora na célula a.
Esta confianga indica a probabilidade de uma caixa delimitadora conter um objeto de interesse
€ a precisao da localizacao da caixa prevista, relativamente a localizacdo da caixa verdadeira
do objeto. O valor da confianga resulta do produto entre a probabilidade de um objeto estar
presente na caixa e o valor de /loU (Intersecéo sobre a Unido) entre a caixa prevista e a caixa
real, ou seja P[Objeto] x IoU(caixa delimitadora prevista; caixa delimitadora real). Por fim, o
valor C, corresponde ao valor de confianga real para a célula a e indica se existe ou ndo um
objeto nessa célula e a interse¢éo sobre a uniao da caixa real com a caixa prevista. Se a célula
contém um objeto, C, = 1 e se a célula ndo contiver objeto, C, = 0. [13]

A funcao de perda apenas penaliza o erro associado a classificacdo do objeto no caso
deste se encontrar na célula da grelha e penaliza o erro nas coordenadas da caixa delimita-
dora, apenas se o previsor for o responsavel pela caixa real, ou seja, se tiver um valor de IoU
superior a todos os previsores daquela célula da grelha, que divide a imagem.
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4.3.2 Transferéncia de Aprendizagem do modelo YOLOv8

A transferéncia de aprendizagem consiste numa técnica de aprendizagem automatica,
na qual se reaproveita um modelo pré-treinado para a realizacdo de uma nova tarefa relaci-
onada com um conjunto de dados de menor dimensao, ou com um conjunto de dados mais
especifico para a tarefa a realizar.

Com esta técnica ndo existe a necessidade de treinar um modelo de raiz, o que em
tarefas de maior complexidade pode exigir uma grande quantidade de dados e um periodo de
treino muito prolongado. A transferéncia de aprendizagem aproveita o conhecimento que o
modelo ja possuia para tarefas mais gerais, por este ser treinado com um conjunto de dados
mais diversificado, e volta a ser treinado com um conjunto de dados mais especifico, que utiliza
o conhecimento base num contexto diferente.

Para o desenvolvimento da metodologia de detecao e reconhecimento automatico de ta-
belas em documentos, foi necesséria a utilizagdo da técnica de transferéncia de aprendizagem,
com a adaptacdo do modelo YOLOv8 desenvolvido para realizar a detegéo de diferentes ob-
jetos, para a tarefa de detecao das tabelas em imagens. O aproveitamento da aprendizagem
anteriormente obtida pelo modelo YOLOv8 permite otimizar o treino, por serem necessarias
menos épocas para a obtencao de resultados satisfatérios, mesmo em casos onde os recur-
S0s computacionais sao limitados.

4.4 Meétricas de Desempenho do Modelo de Detecao de Objetos

Para analisar a aprendizagem do modelo ao longo do treino e o desempenho deste na
detecao de objetos, sao consideradas métricas de avaliagdo do desempenho do modelo [39],
nomeadamente:

» Exatidao consiste proporgéo de previsdes corretas feitas por um modelo em relagéo ao
total de previsdes, incluindo verdadeiros positivos e negativos, dada por

VP + VN

Exatidao = VP + FP + VN +FN

» Precisao mede a proporgao de previsdes positivas corretas em relagao ao total de pre-
visdes positivas obtidas pelo modelo.

VP

PreC|SaO - m

Sensibilidade mede a proporgao de casos positivos corretamente identificados pelo mo-
delo em relacao ao total de casos positivos verdadeiros.

VP

Sensibilidade = VP - EN

Medida F1 combina a precisdo e a sensibilidade, dada por:

45



precisao x sensibilidade
precisao + sensibilidade

F1=2x

O valor varia entre 0 e 1, onde um valor igual a 1 indica o equilibrio perfeito entre a preci-
sao e a sensibilidade, util em casos em que ocorre o desequilibrio entre duas classes.

Onde:

VP corresponde aos Verdadeiros Positivos, quando o modelo identifica corretamente a
presenca de um objeto, ou seja, 0 objeto esta na imagem e foi corretamente detetado e
localizado;

VN, Verdadeiros Negativos, ocorrem quando o modelo identifica corretamente que néao
ha objeto, ou seja, ndo existe objeto de interesse na imagem e o modelo nao sinalizou
incorretamente nada;

FP, Falsos Positivos, ocorrem quando o modelo deteta incorretamente um objeto que
nao esta presente na imagem;

FN, Falsos Negativos, ocorrem quando o modelo falha na detecédo de um objeto que esta
realmente presente na imagem, ou seja, 0 objeto esté 14, mas o modelo ndo o detetou.

A medida de intersecao sobre a uniao, IoU, consiste numa métrica que é utilizada em
detecao de objetos e para avaliar a precisdo das previsées de um modelo, através da com-
paragao da area da caixa delimitadora prevista com a area da caixa delimitadora verdadeira,

dada por )
_ Areada Intersegao

IoU = — —
Area da Uniao

Onde:

- Area da Intersecdo: area comum entre a caixa delimitadora prevista e a caixa delimita-
dora verdadeira do objeto;

- Area da Unido: area total da cobertura das duas caixas, ou seja, a soma das areas das
caixas delimitadoras prevista e real, com a subtracdo da intersecao entre as duas.

Um valor de IoU igual a 1 significa que a sobreposicao entre as caixas delimitadoras
prevista e real foram perfeitas, enquanto que um valor de IoU igual a 0 significa que nao ha
sobreposicdo entre as caixas delimitadoras prevista e verdadeira.
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Capitulo 5

Metodologia

5.1 Introducao

A metodologia para a detegéo e reconhecimento automatico de tabelas em documentos
PDF foi desenvolvida de forma a extrair uma tabela completa num documento estruturado em
formato JSON.

Para alcancar o objetivo proposto, foi necessario seguir um conjunto de etapas, que in-
cluem:

1. Descarregamento dos Dados
2. Metodologia de Detecao de Tabelas:

(a) Pré-Processamento dos Dados

(b) Treino de um modelo de Deteg¢éao de Objetos YOLOvV8
(c) Analise dos Resultados Obtidos
(d)

d) Previsao da regido onde se encontra a tabela na imagem com o Modelo Treinado

3. Metodologia de Reconhecimento da Estrutura das Tabelas Detetadas:

(a) Pré-Processamento dos Dados
(b) Treino de modelos YOLO

» Detecao dos Cabecalhos;

» Detecado da Altura das Linhas;

(c) Analise de Resultados.

4. Juncao da Informacao dos Cabecalhos Detetados e das Alturas das Linhas Dete-
tadas com as detecoes de texto com o OCR,;

5. Restricoes de Layout;

6. Extracao da Informacao das Tabelas para o Formato JSON.
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Deste modo, foi necessario realizar o processamento dos dados, o treino de modelos
de detecdo de objetos, a avaliacdo do desempenho dos modelos treinados € a definicdo de
restricdes de layout para a obteng&o da estrutura da tabela.

O primeiro passo foi a analise das caracteristicas e da diversidade das estruturas das ta-
belas presentes nos documentos PDF descarregados. De seguida, cada uma das paginas dos
documentos PDF descarregados foi convertida numa imagem no formato JPEG, depois estas
imagens foram importadas para o Roboflow, que permitiu realizar as anotag¢des e redimen-
sionar as imagens, para que fosse possivel realizar o treino dos modelos de rede neuronal
utilizados.

O treino dos modelos de redes neuronais foi uma das fases mais importantes para atingir
o funcionamento do algoritmo implementado. Recorreu-se a modelos de rede neuronal YO-
LOv8, por terem sido considerados mais eficazes que outros em fases preliminares do projeto,
face aos recursos computacionais disponiveis.

Apos o treino dos modelos de redes neuronais, foi necessario aplicar restricdes de layout
que se adequassem as tabelas de diferentes tipos, presentes nos dados, de forma a garantir
que a etapa do reconhecimento da estrutura das tabelas funcione de forma automatica e rigo-
rosa. Serdo abordadas as especificacées da maquina virtual utilizada para o treino do modelo,
as etapas de pré-processamento das imagens e dos dados, o treino dos modelos e a escolha
das redes neuronais e das operacdes adicionais realizadas.

Para o desenvolvimento da metodologia de Detecdo de Tabelas foi desenvolvido um mo-
delo Faster R-CNN, com o qual ndo foi possivel alcangar os resultados pretendidos, devido ao
facto de se tratar de uma adaptacéao da implementacao de uma rede neuronal ResNet-50, pré-
treinada para a classificagdo das imagens inteiras. O facto de adaptar um modelo treinado para
a classificacdo de imagens completas para um modelo de detecao e classificagéo de objetos,
Faster R-CNN através da remocao das duas ultimas camadas convolucionais, a adicao de
uma RPN (Rede Neuronal de Proposta de Regiao) e de um gerador de ancoras comprometeu
a eficiéncia do treino do modelo, uma vez que este ficou muito pesado computacionalmente.

A eficiéncia do treino do modelo € muito importante para que seja possivel concretizar os
objetivos propostos. Ap6s uma avaliagao detalhada das limitagées enfrentadas, foram explo-
radas alternativas que pudessem oferecer um equilibrio mais favoravel entre o tempo de treino
e o desempenho do modelo. Neste contexto, foi selecionado o modelo YOLO, amplamente
reconhecido pela sua rapidez e eficiéncia em tarefas de detecdo de objetos em tempo real.
Esta metodologia demonstrou ser mais robusta e eficaz para este problema, face aos recursos
computacionais disponiveis.
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5.2 Contexto e Fonte dos Dados

O conjunto de dados utilizado para o desenvolvimento do algoritmo de reconhecimento
automatico de tabelas em documentos foi descarregado da plataforma Evalyze, que possui
multiplos formatos de tabelas de diversos fornecedores, de acordo com a Figura 5.1. Os dados
consistem em transacdes registadas, que constituem um total de 3900 paginas de documentos
PDF. Estes documentos representam guias de remessa que contém um conjunto de produtos
provenientes de varias empresas.

Figura 5.1 Exemplos de Tabelas nos Dados.

5.3 Composicao e Estrutura dos Dados

Os documentos PDF que constituem o conjunto de dados representam guias de remessa
de diversas empresas. Estes documentos possuem informag¢des como os dados do remetente
e do destinatario, a descri¢cao dos produtos, a quantidade movimentada de cada produto e os
seus valores, que variam consoante o fornecedor. A metodologia desenvolvida possibilita a
detecdo e o reconhecimento da estrutura de tabelas, de uma forma ajustavel aos diferentes
fornecedores.

5.3.1 Limitacoes do Conjunto de Dados

O conjunto de dados apresenta algumas carateristicas que podem resultar em dificulda-
des na detecdo automatica das tabelas e no reconhecimento da sua estrutura. Estas cara-
teristicas consistem no facto de os dados dependerem do contexto empresarial e de existir
a possibilidade dos registos ndo estarem completos. Em alguns documentos ocorreram ro-
tacdes, a fraca qualidade de alguns documentos, que resulta na dificil perce¢do do que se
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encontra escrito, a ocorréncia de erros de digitalizacédo e, por fim, a grande diversidade dos
fornecedores que faz com que a nomenclatura das colunas varie de fornecedor para fornece-
dor.
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5.4 Recursos Computacionais Utilizados

5.4.1 Maquina Virtual

A Magquina Virtual disponibilizada pela empresa é uma instancia do tipo Standard_NC8as_T4 v3.
Esta instancia esta equipada com as seguintes especificagoes:

* Processador: 8 nucleos
« Memoria RAM: 56 GB

« Armazenamento em disco: 352 GB

Arquitetura do Sistema: Sistema operativo de 64 bits, processador baseado em x64
» Acesso a Rede: Integrado com recursos de nuvem do Microsoft Azure.

As configuracdes especificas podem ser encontradas em [24], que contém a documenta-
céo oficial do Microsoft Azure. Esta maquina virtual foi adquirida pela empresa no decorrer do
estagio e tem um custo de US$ 0, 94 por hora. Foi apenas utilizada para o treino dos modelos
YOLO, porque requeriam GPU e, sem a maquina virtual fornecida, nao seria possivel alcancar
os resultados pretendidos.

5.4.2 Computador da Empresa

O computador pessoal utilizado na empresa possui as seguintes especificacdes técnicas:

» Processador: 11th Gen Intel(R) Core(TM) i5-1135G7, que opera a 2.40 GHz até 2.42
GHz

* Meméria RAM: 16,0 GB (15, 7 GB utilizavel)
« Armazenamento em Disco: 475 GB
» Arquitetura do Sistema: Sistema operativo de 64 bits, processador baseado em x64

As especificagdes do equipamento apresentadas sao as que foram utilizadas para as
tarefas diarias, no decorrer do estagio na empresa.
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5.5 Treino do Modelo de Detecao de Tabelas

Para o desenvolvimento de um algoritmo de detegcéo de tabelas em documentos de forma
automatica, é necessario realizar etapas de pré-processamento dos dados que permitam o
treino de um modelo de detecao de objetos YOLOVS.

O pré-processamento de dados foi realizado em varias etapas para garantir que o formato
e a apresentagao dos dados fossem adequados para o treino do modelo da rede neuronal e
para que as imagens pudessem ser previstas pelo modelo treinado.

Estas etapas, presentes no ficheiro preprocessamento. py do repositorio GitHub [12]:

» Conversao das paginas do PDF em imagens;

* Remocao de imagens que nao possuem tabelas do conjunto de dados com que a rede
neuronal vai ser treinada;

» Redimensionamento, recorte e rotacao de imagens do conjunto de dados;

* Importacao das imagens para o Roboflow;

Anotacgdo das regides onde se encontram as tabelas nas imagens;

» Descarregamento dos dados no formato YOLOvS.

5.5.1 Extracao e Manipulacao das Imagens

Inicialmente, os documentos PDF descarregados sao convertidos em imagens JPEG, com
o auxilio da biblioteca pdf2image. Esta etapa de conversao do formato dos dados vai permi-
tir a construcdo de uma rede neuronal treinada para a localizacao das tabelas contidas nas
paginas, onde cada pagina do documento PDF € tratada como uma imagem.

5.5.2 Preparacao das Diretorias

Para organizar as imagens resultantes do programa em Python anteriormente referido,
foi estabelecido um sistema de diretorias, que utiliza uma fungdo que cria diretorias, caso
estas nado existam previamente, o que permite guardar os dados no decorrer do seu pré-
processamento.

5.5.3 Ajustes e Padronizacao das Imagens

Apoés a conversao das paginas de PDF para JPEG, algumas imagens precisaram de sofrer
rotacao, devido a forma como os documentos foram digitalizados. Estes erros de digitalizacao
poderiam dificultar a aprendizagem do modelo. Neste sentido, com o auxilio de um programa
em Python, algumas destas, como as que estdo representadas na Figura 5.2 foram rodadas
em 90, 180 e 270 graus, para que ficassem na vertical. Foi também necessario o recorte de um
lado das imagens, Figura 5.3 e a eliminagdo de imagens que ndo contém tabelas.
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Figura 5.2 Exemplos de Imagens que Sofreram Rotagao

Figura 5.3 Fornecedor no qual foi necessario o Recorte da Imagem.

5.5.4 Anotacao da Regiao de Interesse nas Imagens

Apés as técnicas de pré-processamento dos dados referidas anteriormente, as imagens
foram importadas para o Roboflow, que consiste numa plataforma que auxilia no processo de
construcao do conjunto de dados, com o qual se treinam as redes neuronais e na qual também
€ possivel treinar modelos de visdo computacional, por oferecer ferramentas que permitem
importar, anotar e realizar pré-processamento de imagens, com opgao de data augmentation,
através de diversas operacdes, como a rotacdo e a translacao, alteracbes nas dimensodes
das imagens, a anotacao dos objetos de interesse e a exportagdo dos dados anotados em
varios formatos, compativeis com diferentes implementagdes de modelos de aprendizagem
automatica.

No tratamento dos dados fornecidos, os documentos foram inicialmente convertidos de
PDF para JPEG, com o auxilio do programa em Python anteriormente descrito. De seguida,
as imagens resultantes foram importadas para o Roboflow, nas quais foram realizadas manu-
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almente as anotagdes precisas das caixas que delimitam a regido que corresponde a tabela
principal, na qual se encontram a lista de produtos e as respetivas quantidades. As anotacoes
permitem que o modelo de detecdo de objetos aprenda a localizagdo das tabelas nas imagens.

Apos a realizacao de todas as anotagdes necessarias, as imagens foram convertidas para
dimensdes de 640 x 640 pixels, que sao as adequadas para o modelo YOLOv8, com a op¢ao de
redimensionamento Fit with (white edges) in disponivel no Roboflow, que ajusta as dimensdes
das imagens originais para as especificadas, de forma a garantir que a proporgao original se
mantenha. Assim, a imagem permanece visivel no seu todo, com as propor¢des originais.
Por exemplo, se a imagem original tiver dimensdes 1040 x 2080 e a op¢ao de redimensionar
a imagem para 640 x 640, a maior dimensao (2080) sera reduzida para 640 pixels, e a outra
sera ajustada proporcionalmente, o que resulta numa imagem de 320 x 640 pixels, na qual as
bordas da largura restante serdo preenchidas com branco para que a imagem fique centrada
e com dimensdes 640 x 640 pixels.

Apoés a anotagao e o redimensionamento das imagens para o formato adequado ao mo-
delo YOLOVS, realizou-se a divisdo do conjunto de imagens e anotacbes em subconjuntos
de treino, teste e validacao, no qual 70% das imagens pertencem ao conjunto de treino (2413
imagens), 20% pertencem ao conjunto de validacao (687 imagens) e 10% pertencem ao con-
junto de teste (339 imagens). Procedeu-se a exportacdo das imagens anotadas. A escolha
do formato de exportacédo destes dados deve estar relacionada com o tipo de modelo de rede
neuronal que se ird treinar.

Os formatos para a exportagéo de dados que o Roboflow possui permitem que a adap-
tacdo das imagens anotadas seja mais eficiente, de forma a dar entrada em varios modelos
de aprendizagem automatica, sem a necessidade de realizar alterag6es muito significativas no
formato dos dados, no decorrer da etapa de pré-processamento.

Visto que o objetivo é treinar o modelo YOLOV8, os dados foram exportados do Roboflow,
no formato YOLOVS8, no qual as coordenadas sao da forma [x, y, w, h], onde x e y correspon-
dem as coordenadas do centro, w corresponde a largura e h a altura da caixa delimitadora das
tabelas, de acordo com a Figura 5.4.

5.5.5 Estrutura das Anotacées YOLOVS

No formato YOLOvS8, cada anotacao é representada num ficheiro TXT, que corresponde a
cada uma das imagens, em JPEG, no qual cada linha do ficheiro TXT descreve um objeto de
interesse. Os elementos de uma linha de anotacao incluem:

» Classe do Objeto: Um numero inteiro que representa a classe do objeto (neste caso, '0’
para a classe 'TABLE’);

» Coordenadas do Centro do Objeto: As coordenadas x e y do centro da caixa delimita-
dora, normalizadas em relagao as dimensdes da imagem (resultam em valores compre-
endidos entre 0 e 1);
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Figura 5.4 Caixas Delimitadoras das tabelas no formato YOLOVvS.

« Dimensoes da Caixa Delimitadora: Largura e altura da caixa delimitadora, também
normalizadas em relagao as dimensdes da imagem.

A forma como as anotagdes e as imagens se encontram organizadas neste formato facilita
0 processamento e 0 acesso aos dados, durante o treino dos modelos, devido as seguintes
carateristicas:

* Nomes Correspondentes: O nome do ficheiro da anotagdo TXT € exatamente igual
ao nome do ficheiro da imagem JPEG, nos quais apenas diferem as extensdes. Por
exemplo, se uma imagem tiver 0 nome documentol.JPEG, a anotacao correspondente
sera documentol . TXT;

+ Localizacao das Anotacoes: Dentro de cada ficheiro TXT, as anotagdes sao listadas
e as caixas delimitadoras e as classes dos objetos identificados na imagem correspon-
dente s&o descritas.

Esta organizacdo de dados é vantajosa devido a:

« Correspondéncia Direta: A correspondéncia entre as imagens e os ficheiros de ano-
tacbes simplifica a utilizagcdo dos dados, especialmente perante grandes volumes de
dados, garante que cada imagem possa ser facilmente associada a sua anotacao respe-
tiva;

+ Facilidade de Acesso e Processamento: Manter as anotagdes em ficheiros separados,
mas com nomes correspondentes as imagens, permite que os processos de treino e de
validacdo de modelos de visdo computacional sejam mais organizados e eficientes.
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Figura 5.5 Correspondéncia entre as imagens e as anotagdes.

O formato deste conjunto de dados permite a identificagao das tabelas em documentos,
através da analise e do processamento automatico de dados.

Os recursos do computador da empresa nao permitem a realizacao do treino do modelo
de detegao de objetos YOLOvV8 com o conjunto de dados, por limitagdo na configuragédo da
GPU. Assim, foi necessario pedir a Evalyze uma maquina virtual com GPU, que permitisse o
treino do modelo da rede neuronal.

A maquina virtual tinha um custo associado elevado e, por isso, 0 nUmero de imagens
utilizado para o treino do modelo da rede neuronal foi reduzido a 40% do numero de imagens
original, presente na pasta all_images_yolov8__, que consiste na divisdo do conjunto de
treino em 70% treino, 20% validagdo e 10% teste. Assim, o novo conjunto de dados mais
pequeno foi construido com o cédigo novo_dataset_mais_pequeno.py [12], da seguinte forma:

1. Conjunto de Treino: Escolha aleatéria de 40% das imagens do conjunto de treino da

pasta all_images_yolov8__, com as caixas delimitadoras das tabelas correspondentes

a estas imagens;

2. Conjunto de Validacao: Escolha aleatéria de 40% das imagens do conjunto de valida-
¢cao e das caixas delimitadoras destas imagens;

3. Conjunto de Teste: Escolha aleatéria de 40% das imagens do conjunto de teste, em
conjunto com as caixas delimitadoras das tabelas presentes nas imagens corresponden-
tes.

Foi realizada uma estratégia de fine tunning de uma rede neuronal YOLOv8 com um
conjunto de dados que corresponde a imagens de documentos PDF com tabelas de produtos
de clientes, com dimensdes 640 por 640 com a operacao de fit within (White edges), que
mantém as proporgdes da imagem original, que resultou da conversdo de uma pagina de PDF
para JPEG.
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O conjunto com o qual o modelo foi treinado possui 1026 imagens no conjunto de treino,
292 no conjunto de validacdo e 143 no conjunto de teste.

As imagens foram anotadas manualmente e os dados das imagens e das respetivas
anotacgdes foram descarregados no formato YOLOVS.

As imagens e as anotacdes possuem o mesmo nome de ficheiro e os ficheiros com as
anotagdes em TXT contém o nome da classe e as coordenadas centrais que correspondem ao
centro do objeto, a altura e a largura do mesmo.
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5.5.6 Treino do Modelo de Detecao de Tabelas - YOLOv8 por 100 épocas

O modelo YOLOv8x foi treinado por 2 horas e 40 minutos, com o conjunto de treino e de
validagé@o por 100 épocas, treino_det_tabelas_100_epocas_yolov8x.ipynb [12]. O treino do
modelo foi realizado localmente, num software que utiliza GPU. Apés varias tentativas, devido
ao grande volume de dados, 0s requisitos computacionais para o treino do modelo excederam
a capacidade do ambiente local.

Foi necessario importar os dados que foram descarregados do Roboflow e importar um
ficheiro do tipo YAML, data_small_colab.yaml [12], que contém a diretoria das pastas nas
quais se encontra o conjunto de treino e de validacao a utilizar para a realizagao do treino do
modelo.

O output do treino do modelo consiste numa pasta runs na qual sdo guardados os para-
metros do melhor modelo obtido best.pt e do Ultimo modelo treinado last.pt e 0s gréaficos
com os valores de medidas de desempenho do modelo, ao longo das épocas do treino.

« Valor das Funcoes de Perda ao longo das épocas de treino do modelo

Fungio de Perda de Classificagdo ao Longo das Epocas de Treino

Fungio de Perda da Previso das Caixas Delimitadoras ao Longo das Epocas de Treino —— train_cls_loss
val_cls_loss

6 —— train_box_loss
val_box_loss
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Fungao de Perda da Regressao das Caixas Delimitadoras ao Longo das Epocas de Treino

—— train_dfl_loss
val_dfl_loss
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Figura 5.8 Funcao de Perda associada a regressdo das caixas delimitadoras.

A funcao de perda da previsdo de caixas delimitadoras (Figura 5.6), da regressédo da
classificacdo do objeto que se encontra no interior da caixa delimitadora (Figura 5.7) e
da regressado das caixas delimitadoras (Figura 5.8) apresentam um comportamento se-
melhante, no qual o conjunto de treino (linha azul) diminui de uma forma consistente,
indicando que o0 modelo esta a aprender bem ao longo do seu treino, tendo ocorrido um
decréscimo acentuado dos valores de perda nas primeiras épocas de treino do modelo.
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Quanto ao conjunto de validagao (linha cor de laranja), também ocorreu um decréscimo
rapido dos valores da perda nas primeiras épocas de treino do modelo € o grafico mostra
uma diminuigao dos valores de perda que indica que o modelo se esté a ajustar aos da-
dos de validagado, mas com oscilagbes consequentes do calculo numérico do gradiente
da funcdo de perda, no decorrer do processo de minimizacdo. A instabilidade relativa
as curvas do conjunto de validacdo, que se verifica ao longo das épocas de treino do
modelo, pode indicar que o conjunto de validagdo possui imagens que sao significativa-
mente diferentes em relagdo as imagens do conjunto de treino. O modelo pode estar
a ter dificuldades em generalizar para estes fornecedores, 0 que pode ser a causa das
oscilagdes verificadas nos valores de perda de validacao.

« Curvas de F1-Score e de Precisao-recall

10 Precision-Recall Curve

F1-Confidence Curve ~—— TABLE 0.987
TABLE = all classes 0.987 MAP@0.5
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0.8

Precision
o
Y

o
S

0.2

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

“0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0
Confidence

Figura 5.10 Curva Precisdo-Recall para a

Figura 5.9 Curva de F1-Score para a Detegao e
Andlise do Desempenho do Modelo para Cada

de Tabelas.
Classe.

A curva de F1-Score e Confianga, presente na Figura 5.9 indica que o F71-Score perma-
nece com valores baixos e comec¢a a aumentar drasticamente, a medida que a confianga
ultrapassa o valor de aproximadamente 0.3. Atinge rapidamente um patamar préoximo de
1.0, o que indica que 0 modelo, quando se considera um limiar de confian¢ca adequado,
€ muito preciso na detecao de tabelas.

A curva Precisdo-Recall representada pela Figura 5.10 indica que a precisdo é muito
proxima de 1.0 para a maior parte dos valores de recall, exceto no canto superior direito,
onde o valor de recall é igual a 1.0, e a precisao diminui ligeiramente, ou seja, segundo
o grafico o modelo mantém uma alta precisdo, mesmo quando tenta capturar todos os
casos positivos (valor de recall igual a 1.0), com um comprometimento muito pequeno na
precisao, no valor de recall de 1.0.
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5.5.7 Treino do Modelo de Detecao de Tabelas - YOLOv8 por 250 épocas

O modelo YOLOv8x foi treinado por 6 horas e 18 minutos, com o conjunto de treino e de
validacao por 250 épocas. O treino do modelo exigiu uma quantidade significativa de recursos
computacionais, que incluiu o processamento com GPU. [24] Estes requisitos excederam a
capacidade do ambiente local, devido ao elevado tempo de execugdo. Por este motivo, foi
necessaria a utilizagdo de uma maquina virtual equipada com GPU que permitisse a realizagéo
do treino do modelo YOLO por 250 épocas.

O procedimento realizado para o treino do modelo YOLOv8x por 250 épocas,
treino_dos_modelos_com_maquina_virtual.ipynb [12], foi realizado de forma analoga ao de
100 épocas, com a importacao dos dados e do ficheiro com as diretorias do tipo YAML, data_small_dataset_2.
[12].

Assim como no modelo treinado para 100 épocas, 0 output consiste numa pasta runs
na qual sdo guardados os parametros do melhor modelo obtido best.pt € do ultimo modelo
treinado last.pt e 0s graficos com os valores de medidas de desempenho do modelo, ao
longo das épocas do treino do modelo que contém os seguintes graficos:

 Valor das Funcoes de Perda ao longo das épocas de treino do modelo

Fung&o de Perda de Classificagio ao Longo das Epocas de Treino

—— train_cls_loss
val cls_loss

Fungao de Perda da Previséo das Caixas Delimitadoras ao Longo das Epocas de Treino

—— train_box_loss
val_box _loss
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Figura 5.12 Fungéo de Perda associada a
classificagdo dos objetos no interior das caixas
delimitadoras.

Figura 5.11 Funcao de Perda associada as
previsdes das caixas delimitadoras.

O valor da fungao de perda presente no grafico da Figura 5.11 comeca por ser elevado,
mas reduz significativamente ao longo das épocas de treino do modelo. No conjunto de
treino, os valores da funcdo de perda estabilizam-se. No entanto, no conjunto de vali-
dacao, os valores da funcao de perda apresentam flutuacoes significativas até a época
150 do treino do modelo. A andlise deste grafico indica que o modelo tem uma boa
capacidade de aprendizagem da previsdo das caixas delimitadoras.
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Pela observagao dos valores que a fungcao de perda assume ao longo das épocas de
treino do modelo presente na Figura 5.12, existe um decréscimo rapido destes valores
no conjunto de treino e este estabiliza. No conjunto de validagao observam-se flutuagdes
consideraveis que aparentam diminuir com o numero de épocas treinadas.

Fungéo de Perda da Regressdo das Caixas Delimitadoras ao Longo das Epocas de Treino

—— tain_dfl_loss
val_dfi_loss

Fungao de Perda - Regressao das caixas delimitadoras

o 50 100 150 200 250
Epoca

Figura 5.13 Fungéo de Perda associada a regresséo das caixas delimitadoras.

Pela observacao das curvas relativas aos valores da funcao de perda associada a re-
gressao das caixas delimitadoras do conjunto de treino e do conjunto de validacao ao
longo do treino do modelo, presentes no grafico 5.13, os valores da funcao de perda sao
elevados nas primeiras épocas do treino do modelo e existe um decréscimo significativo
nas primeiras 150 épocas. O conjunto de validagao apresenta oscilagdes muito signifi-
cativas ao longo das épocas, maiores do que as que se encontram na funcao de perda
relativa a classificacao dos objetos no interior das caixas delimitadoras. Estas caracte-
risticas sugerem que o modelo estd a aprender a ajustar as caixas delimitadoras. As
oscilagdes podem dever-se ao facto de o modelo estar a ser submetido a formatos de
tabelas no conjunto de validagdo que ndo estavam presentes no conjunto de treino. No
entanto, a partir da época 150, as oscilagoes deixam de ser muito significativas.

Pela observacao dos graficos 5.11, 5.12 e 5.13, 0 modelo parece estar a aprender de
uma forma eficaz, uma vez que os valores das funcbes de perda decrescem com o
aumento do numero de épocas de treino do modelo.

As oscilagbes significativas verificadas nos valores das fun¢des de perda no conjunto de
validagdo podem estar relacionadas com a grande diversidade de formatos de tabelas
entre os diferentes fornecedores. Embora as imagens de um mesmo fornecedor mante-
nham um formato similar, existem diferencas muito significativas a nivel da estrutura, da
configuragao e da apresentagao entre os fornecedores.

Existem quatro fornecedores no conjunto de validagdo que nao constam no conjunto
de treino. Adicionalmente, existem fornecedores que, apesar de estarem presentes no
conjunto de treino, possuem um namero muito limitado de imagens, o que pode nao ser
suficiente para que o modelo aprenda de uma forma abrangente.

Estas caracteristicas que os conjuntos de treino e de validagéo utilizados para o treino
do modelo apresentam podem justificar a instabilidade observada nos valores de perda
no conjunto de validagdo nas primeiras 150 épocas de treino do modelo.
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e Curvas de F1-Score e de Precisao-recall
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Figura 5.15 Curva Precisdo-Recall para a
Analise do Desempenho do Modelo para Cada
Classe.

Figura 5.14 Curva de F1-Score para a Detecao
de Tabelas.

O gréfico de F1-Score (Figura 5.14) revela um valor de F71-Score elevado. Este € um
indicador de que o modelo possui um bom equilibrio entre a precisdo e o recall. Esta
carateristica de um modelo € relevante em casos em que as detegbes de verdadeiros
positivos e de verdadeiros negativos sdo importantes.

A curva verificada no grafico de precisao-recall da Figura 5.15 representa a relacao entre
a precisao € o recall para a classe "TABLE". Esta curva encontra-se muito préxima do
canto superior direito e o valor de mAP é de 0.985, o que significa que o modelo YOLO
treinado possui uma boa capacidade de prever e detetar as tabelas nas imagens. A curva
geral encontra-se sobreposta a coluna da classe "TABLE" por esta ser a Unica considerada
pelo modelo, pelo que as curvas sao iguais.
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5.5.8 Treino do Modelo de Detecao de Tabelas - YOLOvV9, 250 épocas

O procedimento realizado para o treino do modelo YOLOv9c, cujo c6digo se encontra no

ficheiro yolov9_table_detection_.ipynb e o ficheiro YAML corresponde a

data_small_dataset_2.yaml, em [12], foi andlogo ao que se aplicou nos modelos YOLOv8x e a

pasta que resulta do treino do modelo possui as mesmas informag¢des que o modelo YOLOv8x,

que contém os seguintes graficos:

Valor das Fungoes de Perda ao longo das épocas de treino do modelo

Fungio de Perda de Classificago ao Longo das Epocas de Treino

Fungio de Perda da Previso das Caixas Delimitadoras ao Longo das Epocas de Treino 10

—— train_box_loss
val_box_loss

Fungao de Perda - Classificagéo

AL,

g o PSP N S I T R S

=Y 0 50 100 150 200 250

o 50 100 150 200 250
Epoca

Figura 5.17 Funcao de Perda associada a

Figura 5.16 Fungéo de Perda associada as

. . e classificagdo dos objetos no interior das caixas
previsdes das caixas delimitadoras. o
delimitadoras.

Fungéo de Perda da Regressdo das Caixas Delimitadoras ao Longo das Epocas de Treino

—— train_dfl_loss
val_dfl_loss

Fungao de Perda - Regresséo das caixas delimitadoras

Figura 5.18 Fungéo de Perda associada a regressao das caixas delimitadoras.

Os graficos das Figuras 5.16, 5.17 e 5.18 das funcbes de perda relativas a previ-
sao das caixas delimitadoras, classificagdo do objeto no interior da caixa delimitadora e
a regressao das caixas delimitadoras, respetivamente, apresentam quedas progressivas
destes valores no conjunto de dados de treino (curva azul), o que indica que o modelo
esta a aprender no conjunto de treino. Quanto ao conjunto de dados de validacao (la-
ranja), o modelo apresenta instabilidade nas curvas, o que reflete que o modelo tem
dificuldade em generalizar a capacidade de detecdo para o conjunto de validagéo, que
pode ser devido ao facto de as imagens do conjunto de dados de validacdo ser muito
diferente das do conjunto de dados de treino.

Curvas de F1-Score e de Precisao-recall

O grafico de F1-Score-Confianca 5.19 mostra que o modelo atinge um 6timo equi-
librio entre precisdo e sensibilidade num nivel de confianga moderado, de aproximada-
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10 Precision-Recall Curve

F1-Confidence Curve —— TABLE 0.982
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. _ Figura 5.20 Curva Precisdo-Recall para a
Figura 5.19 Curva de F1-Score para a Detecao

Analise do Desempenho do Modelo para Cada
de Tabelas.

Classe.

mente 0.4. No entanto, quando o nivel de confianga passa a ser mais elevado, o valor
de F1-Score comeca a diminuir e indica que o modelo se torna muito conservador, o que
prejudica o equilibrio entre a preciséo e o recall.

A Curva Precisao-Recall 5.20 indica que o modelo consegue manter valores elevados
de precisao e de recall em simultaneo na maior parte dos limiares de decisao, de acordo
com o que é indicado pelo valor de 0.982 para mAPO0.5, o que demonstra um desempenho
bem equilibrado na detegéo e na classificagao de objetos.
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5.5.9 Analise dos Resultados Obtidos nas Previsoes das Regioes das Tabelas
nas Imagens do Conjunto de Teste

Apobs o treino do modelo YOLO para detetar tabelas nas imagens e da andlise das mé-
tricas de desempenho ao longo do treino do modelo, no conjunto de treino e de validacéao, foi
necessario avaliar o desempenho deste modelo treinado no conjunto de dados de teste, para
que fosse possivel entender se este tem uma boa capacidade de generalizagdo para novos
dados. Para possibilitar a analise, foram realizados os seguintes graficos para cada um dos
modelos YOLO de Detecao de Tabelas treinados:

+ Graéfico circular com as proporcdes das previsdes de cada uma das imagens do conjunto
de treino com valores de IoU em trés categorias:

— Verde: 09<IoU<1;
— Amarelo: 0.6 < IoU < 0.9;

— Vermelho: 0 < IoU < 0.6.

 Grafico de barras com a média dos valores de IoU obtidos com as previsdes do modelo
no conjunto de treino, para cada um dos fornecedores, em trés categorias:

— Verde: 09<JoU<1;
— Amarelo: 0.6 < IoU < 0.9;

— Vermelho: 0 < IoU < 0.6.

A andlise destes graficos permite verificar se a aprendizagem adquirida pelo modelo
YOLO no final das épocas de treino permite obter bons resultados nas previsées dos novos
dados, presentes no conjunto de teste.

A analise permite ainda distinguir os fornecedores que obtiveram resultados satisfato-
rios dos que nado alcangaram os resultados pretendidos. Deste modo, € possivel identificar
os fornecedores com os quais se definiria um novo conjunto de dados de treino, com o qual
se poderia enriquecer a aprendizagem do modelo. Para além disso, é possivel ter uma no-
cao prévia da forma como o0 modelo se ird comportar na previsao de imagens dos diferentes
fornecedores.

Para além da construcdo destes graficos, foi determinado o tempo médio da previsao
das imagens do conjunto de teste, para cada um dos modelos de detecado de objetos YOLO
treinados.

* Modelo YOLOvS treinado por 100 épocas

Pela observagéo do gréfico circular, 0 modelo YOLOvVS8 treinado por 100 épocas detetou
tabelas com uma medida de IoU superior a 0.9 em 308 imagens (86%), 37 imagens
(10.3%) com um valor de IoU entre 0.6 e 0.9 e 9 (2.5%) imagens com um valor de IoU
inferior a 0.6. O modelo nao obteve previsédo para a localizagao de tabelas em 4 das 358
imagens do conjunto de teste (1.1%).
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Propor¢ao de Imagens Previstas por Intervalo de loU - YOLOvS, 100 épocas
0.6 < loU <= 0.9 (Amarelo)

loU <= 0.6 (Vermelho)
Sem Previsdo

loU > 0.9 (Verde)

Figura 5.21 Grafico circular com a categoria de IoU de todas as previsdes obtidas pelo modelo.

Pela observacao deste grafico, o modelo parece ter uma boa capacidade de generaliza-
¢ao para os novos dados.

Figura 5.22 Grafico de barras com a categoria de IoU das previsdes obtidas pelo modelo YOLOvS8
treinado por 100 épocas para cada um dos fornecedor.

O grafico de barras relativo as categorias de IoU das previsées do modelo para cada
fornecedor demonstra que os fornecedores 5 e 17 obtiveram um valor de IoU baixo,
inferior a 0.6. Os restantes fornecedores possuem uma média de IoU superior a 0.6, que
indica que o modelo deteta as tabelas de uma forma razoavel.

Tempo médio de previsao para uma imagem no conjunto de teste: 2.11 segundos.
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* Modelo YOLOV8 treinado por 250 épocas

Proporcédo de Imagens Previstas por Intervalo de loU - YOLOvS8, 250 épocas

0.6 < loU <= 0.9 (Amarelo)

IoU <= 0.6 (Vermelho)
Sem Previsao

loU > 0.9 (Verde)

Figura 5.23 Grafico circular com a categoria de IoU de todas as previsoes obtidas pelo modelo.

Pela analise do grafico circular obtido para o treino do modelo YOLOv8 por 250 épocas,
o0 modelo teve previsdes com valor de IoU superior a 0.9 em 320 imagens, 20 imagens
com previsao de valor de IoU entre 0.6 e 0.9 e 7 imagens com valor de IoU inferior a 0.6.
O modelo néao foi capaz de detetar tabelas em 3 imagens.

Figura 5.24 Grafico de barras com a categoria de IoU das previsdes obtidas pelo modelo para cada
um dos fornecedor.

A partir do grafico de barras, é possivel observar que o valor médio de IoU foi inferior a
0.6, apenas no fornecedor 5. Com o treino do modelo por mais épocas, verificou-se uma
melhoria significativa na detecao de tabelas nas imagens do fornecedor 17.

Tempo médio de previsdao para uma imagem no conjunto de teste: 2.42 segundos.
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* Modelo YOLOV9 treinado por 250 épocas

Proporcdo de Imagens Previstas por Intervalo de loU - YOLOVS, 250 épocas
0.6 < loU <= 0.9 (Amarelo)

loU <= 0.6 (Vermelho)
Sem Previsao

loU > 0.9 (Verde)

Figura 5.25 Grafico circular com a categoria de IoU de todas as previsdes obtidas pelo modelo
YOLOV9 treinado por 250 épocas.

O gréfico circular com as categorias de IoU em que cada uma das previsdes se insere,
independentes do fornecedor, indica que o nimero de imagens, na qual o modelo nao
detetou tabelas foi igual a 3, 0 nUmero de imagens com previsdo de IoU superior a 90%
foi 310, o de previsdes com IoU entre 0.6 € 0.9 foi 35 € 0 numero de imagens com previsao
de valor de IoU inferior a 0.6 foi de 10 imagens.

Figura 5.26 Grafico de barras com a categoria de IoU das previsoes obtidas pelo modelo para cada
um dos fornecedor.

O gréfico de barras indica que o modelo ndo detetou tabelas no fornecedor 5 e que os
valores médios de IoU foram muito baixos nos fornecedores 10 e 33.

Tempo médio de previsdao para uma imagem no conjunto de teste: 1.23 segundos.
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5.5.10 Comparacao dos Modelos de Detecao de Objetos YOLO treinados

Pela andlise dos graficos, é possivel observar que o modelo com melhor desempenho no
conjunto de dados de teste foi 0 YOLOV8 treinado por 250 épocas. Este modelo ndo conseguiu
obter previsdes para apenas 3 das imagens. Foi possivel obter a detegdo de tabelas com
valor de IoU superior a 0.9 em 89.4% das imagens do conjunto de teste e houve apenas um
fornecedor com um valor médio de IoU abaixo de 0.6.

O modelo YOLOVS8 treinado por 100 épocas também é eficaz na detecdo das tabelas
e possui um tempo de previsdo ligeiramente menor, comparativamente ao da rede neuronal
YOLOVS treinada por 250 épocas.

O modelo YOLOV9 é o que apresenta resultados menos satisfatérios, que refletem uma
generalizagdo menos eficaz em novos dados. Embora os resultados deste modelo ndo tenham
sido satisfatorios para os fornecedores anteriormente referidos, as detegdes realizadas por
este sdo as mais rapidas, de entre os modelos treinados.
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5.6 Treino dos Modelos de Detecao dos Cabecalhos e da Altura
das Linhas

5.6.1 Pré-processamento dos Dados

Para treinar as redes neuronais YOLOv8x que permitem o reconhecimento da estrutura
das tabelas foi necessario construir dois novos conjunto de dados.

O primeiro passo para a construcao do conjunto de dados foi a obtencao das imagens
que apenas contém a tabela. Estas imagens correspondem as do conjunto de teste, apos a
remoc¢ao de toda a parte que se encontra fora da caixa delimitadora da tabela, no conjunto de
dados utilizado para treinar a rede neuronal de detecao das tabelas, de acordo com as Figuras
5.27,5.28 e 5.29.

Al P

Figura 5.29 Rotacao da

Figura 5.28 Imagem do
Interior da caixa delimitadora da
Tabela.

Imagem da Tabela com o valor
do angulo retornado pelo OCR
do Azure.

Figura 5.27 Imagem do

fornecedor de dimensdes
2400 x 2400 com a anotagao da
caixa delimitadora da regido da
tabela.

Apoés a obtencao das imagens que apenas possuem a regido da tabela, copiaram-se os
ficheiros TXT com as informacdes relativas ao OCR respetivo. Estas informagdes contém o
valor do angulo que as imagens recortadas devem rodar. De seguida, as imagens recortadas
foram rodadas com o valor de angulo do OCR. Estas foram importadas para o Roboflow e
anotadas manualmente, de seguida, os dados foram descarregados e as imagens convertidas
para escala de cinza, para que ficassem com apenas um canal, para que o tempo de treino do
modelo fosse reduzido, sem prejudicar os resultados.

O OCR, Reconhecimento Otico de Caracteres, consiste numa tecnologia com a capa-
cidade de reconhecer e extrair as informacdes de texto, através de imagens ou de documentos
digitalizados. Este texto € extraido pelo OCR, o que torna esta técnica muito importante para
reduzir, ou mesmo eliminar, a necessidade da insergcdo manual de dados, permite a extragao
automética das informacdes a partir dos documentos ou imagens de entrada. [35]
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5.6.2 Treino do Modelo para o Reconhecimento dos Cabecalhos
As imagens do Roboflow foram anotadas manualmente com a classe
* 0: cabecalho.

Estas imagens foram convertidas para uma escala de cinza e ficaram com apenas um
canal de cor para tornar o treino da rede neuronal mais rapido e exequivel, devido a limitacao
dos recursos computacionais. O treino do modelo, apresentado no ficheiro
treino_dos_modelos_com_maquina_virtual.ipynb, com o conjunto de dados com diretorias
presentes no ficheiro YAML data_cabecalho_1000_imgs.yaml [12], foi realizado por 200 épocas
e demorou 3 horas e 9 minutos, nas quais o output foi o seguinte:

« Valor das Funcoes de Perda ao longo das épocas de treino do modelo

Fungdo de Perda de Classificagio ao Longo das Epocas de Treino

—— train_cls_loss

Fungao de Perda da Previséo das Caixas Delimitadoras ao Longo das Epocas de Treino
val_cls_loss

—— train_box_loss
6 val_box _loss

5
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Figura 5.31 Fungéo de Perda associada a
classificagéo dos objetos no interior das caixas
delimitadoras.

Figura 5.30 Funcéo de Perda associada as
previsdes das caixas delimitadoras.

Fungao de Perda da Regressao das Caixas Delimitadoras ao Longo das Epocas de Treino

—— train_dfl_loss
val_dfl_loss
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Fungao de Perda - Regressao das caixas delimitadoras
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Figura 5.32 Funcao de Perda associada a regressédo das caixas delimitadoras.

Os gréficos das fungdes de perda associadas a previsao das caixas delimitadoras, a
classificagao dos objetos no interior das caixas delimitadoras e a regressao das caixas
delimitadoras dos objetos, presentes nas Figuras 5.30, 5.31 e 5.32, respetivamente, indi-
cam um bom ajuste do modelo. Embora nas primeiras épocas os valores das fung¢des de
perda possuam oscilagdes muito significativas no conjunto de validacao, ao fim de 150
épocas do treino do modelo, estas acabam por se tornar menores, o0 que sugere uma
estabilizacdo das fungbes de perda, em valores muito baixos. A estabilizagcdo verificada
entre as 150 e as 200 épocas do modelo indicam que o treino poderia ter sido definido
com apenas 150 épocas, porque os valores de perda ja se encontram estabilizados e o
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modelo ndo aprendeu mais. Assim, a observacgao dos graficos das fungdes de perda su-
gere que o modelo possui uma boa capacidade de previsdo de cabecalhos em imagens
de tabelas.

e Curvas de F1-Score e de Precisao-recall

Precision-Recall Curve

F1-Confidence Curve cabecalho 0.977
10 —— all classes 0.977 MAP@0.5
—— cabecalho

= all classes 0.96 at 0.355

Precision
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o
=

0.2
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0.0 - Recall
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Figura 5.34 Curva Precisdo-Recall para a
Analise do Desempenho do Modelo para Cada
Classe.

Figura 5.33 Curva de F1-Score para a Detecao
de Objetos.

A curva de F1-Score, representada na Figura 5.33 indica que o valor da medida F1-
Score varia tendo em conta diferentes niveis de confianga. O F1-Score possui um valor
estavel e elevado num grande intervalo de valores de confianga, o que pode significar
que o modelo possui equilibrio significativo entre a precisdo e o recall. O decréscimo
acentuado do valor da medida depois de um valor de confianga de cerca de 0.8 pode ser
representativo de que o modelo se torne muito conservador e que possa, a partir desse
nivel de confianga, ignorar muitas dete¢des verdadeiras, de forma a evitar previsdes de
falsos positivos.
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5.6.3 Treino do Modelo para o Reconhecimento da Altura das Linhas

As imagens do Roboflow foram anotadas manualmente com a classe 0: altura_linha.
Estas imagens foram convertidas para uma escala de cinza e ficaram com apenas um ca-
nal de cor para tornar o treino da rede neuronal mais rapido e exequivel, devido a limitagao dos
recursos computacionais. O treino do modelo, realizado em treino_dos_modelos_com_maquina_virtual.ipy:
[12], com o conjunto de dados das diretorias presentes no ficheiro data_altura_linha_1000_.yaml
[12], por 250 épocas e demorou 3 horas e 46 minutos, nas quais o output foi o seguinte:

 Valor das Funcoes de Perda ao longo das épocas de treino do modelo

Fungdo de Perda de Classificagdo ao Longo das Epocas de Treino

Fungdo de Perda da Previsao das Caixas Delimitadoras ao Longo das Epocas de Treino —— train_cls_loss

6 —— train_box_loss
val_box _loss
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Figura 5.36 Funcgéo de Perda associada a
classificagéo dos objetos no interior das caixas
delimitadoras.

Figura 5.35 Fungéo de Perda associada as
previsdes das caixas delimitadoras.

Fungdo de Perda da Regressao das Caixas Delimitadoras ao Longo das Epocas de Treino

6 —— train_dfl_loss
val_dfl_loss

as delimitadoras

das caix

Fungao de Perda - Regressio
&
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Figura 5.37 Funcao de Perda associada a regresséo das caixas delimitadoras.

Nas Figuras 5.35, 5.36 e 5.37 observa-se o decréscimo rapido dos valores das
funcdes de perda nas primeiras épocas, os valores das funcdes de perda relativas ao
conjunto de teste decrescem rapidamente, de uma forma consistente. No entanto, a ob-
servacao dos valores da fungdo de perda relativos ao conjunto de validagdo possuem
muitas oscilagdes antes da época 200. As oscilacbes dos valores da fungédo de perda
podem, mais uma vez, ser devidas ao facto do conjunto de validagdo possuir imagens
de fornecedores com tabelas de formatos diferentes dos do conjunto de treino. A esta-
bilidade que se verifica nas ultimas épocas de treino e o facto da funcio de perda se
ter estabilizado em valores baixos indica que 0 modelo se ajustou bem ao conjunto de
validacdo. E ainda possivel observar que o modelo poderia ter sido treinado por apenas
200 épocas porque o modelo ja se encontrava bem ajustado.
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e Curvas de F1-Score e de Precisao-recall

10 Precision-Recall Curve
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Figura 5.38 Curva de F1-Score para a Detecao
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Classe.

O grafico 5.38 indica que o modelo possui um valor de F1-Score muito elevado (acima
de 0, 8) para a maioria dos niveis de confianca. Apds um certo nivel de confianga, o valor
de F1-Score decresce de forma acentuada. Segundo a analise deste grafico, o0 modelo
aparenta ser muito confiavel até um determinado valor de confianga, acima do qual as
detecbes parecem tornar-se menos confiaveis.

A curva de Precisao-recall, presente na Figura 5.39, indica que o0 modelo possui valores
elevados de precisao e de recall, pelo que o modelo é eficaz na detegao dos objetos da
classe de interesse e mantém uma taxa baixa de falsos positivos. Este grafico também
sugere que a performance do modelo ndo decresce significativamente até atingir valores
de recall muito elevados.

Em resumo, os graficos de F1-Score e de Precision-recall indicam que o modelo YO-
LOv8x treinado para a detecdo da altura das linhas da tabela € robusto e permanece
com niveis de F1-Score e de precisao-recall elevados para uma grande diversidade de
limites de confiangca. O comportamento que este modelo possui é desejavel em aplica-
¢Oes praticas nas quais é necessario minimizar tanto os falsos positivos quanto os falsos
negativos.
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5.7 Nova Metodologia para a Detecao, Reconhecimento e Extra-
cao de Tabelas em Documentos PDF

A metodologia para a detecao automatica de tabelas em documentos PDF foi desenvolvida
de forma a extrair uma tabela completa para um documento estruturado em formato JSON.

Para alcancgar o objetivo proposto, foi necessario seguir um conjunto de etapas, que inclui
0 processamento dos dados, o treino de modelos de redes neuronais pré-treinadas de detecao
de objetos, a avaliacdo do desempenho dos modelos treinados e a definigao de restricdes de
layout para a obtencdo da estrutura da tabela.

O primeiro passo foi a analise das caracteristicas e da diversidade das estruturas das
tabelas presentes nos documentos PDF descarregados. De seguida, cada pagina dos docu-
mentos PDF descarregados foi convertida numa imagem no formato JPEG, depois estas ima-
gens foram importadas para o Roboflow, que permitiu realizar as anota¢des e redimensionar
as imagens, para que fosse possivel realizar o treino dos modelos de rede neuronal utilizados.

O treino dos modelos de redes neuronais foi uma das fases mais importantes para atingir
o funcionamento do algoritmo implementado. Recorreu-se a modelos de rede neuronal YOLOvS,
por terem sido considerados mais eficazes que outros em fases preliminares do projeto, face
aos recursos computacionais disponiveis.

Apos o treino dos modelos de redes neuronais, foi necessario aplicar restricdes de layout
que se adequassem as tabelas de diferentes tipos, presentes nos dados, de forma a garan-
tir que a etapa do reconhecimento da estrutura das tabelas funcione de forma automatica e
rigorosa.

Seréo abordadas as especificagdes da maquina virtual utilizada para o treino do modelo,
as etapas de pré-processamento das imagens e dos dados, o treino dos modelos e a escolha
das redes neuronais € das operacdes adicionais realizadas.

Este capitulo descreve a construcdo da Metodologia de Detecao e de Reconhecimento
de Tabelas em Imagens, de uma forma detalhada. Foi necessaria a aplicacao de operacoes de
processamento de imagem, como o redimensionamento, o recorte e a conversao de formatos,
a realizagao de previsdes com os modelos YOLO treinados, a utilizagdo de um OCR e de
modelos de detecao de objetos e a aplicacao de transformacdes de coordenadas de caixas
delimitadoras. As etapas da metodologia incluem o pré-processamento da imagem, a detecéo
de objetos com o auxilio dos modelos treinados e o ajuste das coordenadas de texto e das
delimitagbes da estrutura da tabela. A metodologia permite a manutencdo do desempenho
dos modelos treinados e é constituida por quatro etapas fundamentais:

1. Detecéo das Tabelas;
2. Reconhecimento da Altura das Linhas e dos Cabecalhos;
3. Aplicacao de Restri¢cdes de Layout;

4. Extragdo das Informagdes da Tabela para um ficheiro JSON estruturado.
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5.7.1 Detecao das Tabelas

O procedimento de Detecao de Tabelas foi desenvolvido de acordo com os seguintes
passos:

1. Inserir o caminho da imagem. A imagem da diretoria inserida deve corresponder a uma
pagina de um ficheiro PDF ja convertida para o formato JPG;

2. Carregar a imagem e redimensiona-la para 2400 x 2400, com respeito as proporgdes
originais da imagem;

3. Converter a imagem redimensionada para 2400 por 2400 para formato de bytes, porque
0 OCR do Azure recebe a imagem no formato de bytes;

4. Aplicar o OCR. Guardar os textos detetados, as respetivas caixas delimitadoras e o an-
gulo de rotagéo.

5. Aplicar a rotagcdo na imagem redimensionada com o valor do angulo obtido com o OCR
em graus;

6. Redimensionamento da imagem rodada para 640 por 640 com borda branca. As propor-
¢Oes da imagem sdo mantidas e é acrescentada uma borda branca para que a imagem
figue quadrada;

7. Redimensionar a imagem rodada para 2400 por 2400 novamente, porque sao as dimen-
sbes de imagem especificadas pela Microsoft para a utilizagdo do servigo Azure 0CR;

8. Definicdo do modelo de Detecdo de Tabelas, que corresponde ao que foi escolhido an-
teriormente: modelo YOLOVS8 treinado por 250 épocas;

9. Obter a previsao da imagem rodada com dimensdes 640 por 640 com o modelo. As
coordenadas da caixa delimitadora prevista para a tabela ja se encontram convertidas
para imagens de dimensao 2400 por 2400 pixels.

» Se ndo houver detegao de tabelas por parte do modelo, o algoritmo termina.

» Se 0 modelo detetar tabelas na imagem, o algoritmo continua.

5.7.2 Reconhecimento da Estrutura das Tabelas

Apéds a detegao da tabela, foi necessario desenvolver duas metodologias distintas, que
afetam significativamente os resultados na etapa de extragédo das informacdes das tabelas:

 Aplicacao do OCR uma s6 vez, metodologia_ocr_aplicado_1_vez.py [12];

 Aplicacao do OCR duas vezes metodologia_ocr_aplicado_2_vezes.py [12]
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Figura 5.40 Imagem Anotada com a Tabela Prevista.

O OCR utilizado [25] para o reconhecimento das informagdes das tabelas dos dados
pertence ao servigo Azure Al Document Intelligence [23], que utiliza muitas técnicas e modelos
de aprendizagem automatica, que permitem a extragdo de textos manuscritos ou impressos
de fontes muito diversificadas, seja de documentos complexos como relatérios e artigos, ou
através de imagens menos complexas como as de etiquetas de produtos ou de sinais de rua.

O algoritmo foi implementado de acordo com as etapas que se seguem, que permitem
o reconhecimento eficaz da estrutura das tabelas de diferentes formatos. Os passos que séo
exclusivos das metodologias encontram-se destacados.

Pré-processamento

1. Obter a imagem recortada, que resulta da remocao de toda a parte da imagem rodada
de dimensdes 2400 por 2400 que se encontra fora da caixa delimitadora resultante da
previsdo, como na Figura 5.41;
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CLIENTE FECHA  F.PEDIDO  F.ENTREGA| PORTES AGENCIA

9906 676867 11/11/20 11/11/20 24/11/20 ‘I PAGADOS.
l
| CANTIDAD
CONCEETO \ MEDIDA SERVIDA  PRECIO PRLETS N°
-
s67010  BePATOLA ePLASTAC.ACER DBTER 3350037 12 04 %0 0,00
(15467815 )

SGSCH-C0C-007924 FSC 100% POPULUS T.

967020 BSPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 3351840372380 14 s 0,00
(eas7822 ),
Sescn-coc-a01314 wsc 2008 vorunus 1. |
567030 BSPATULA BMPLASTEC.ACER DEKTER 3351840372367 16 G 10 0,00
tis467836 ) .
S5GSCH-COC~00792¢ FSC 100% POPULUS T. |
f
967040 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 3351840372404 20 CM 10 0,00
(sesrese ) .
SGSCH-C0C-007924 FSC 100% POPULUS T.
967060 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 3351840372438 30 €M 5 0,00
(16167885 ) |
SGSCH-COC-007924 FSC 100% POPULUS T, |
957140 ESPATULA PINTOR ACERO DEXTER 2351840372442) 2 Cn 12 0,00
(16467710 )
SGSCH-COC-007924 FSC_100% POPULUS T. |
967240 ESPATULA AMERIC INOX ST DEXTER 3351840372510| 10 CM 18 0,00
(16s67785 )
|
967370 ESP.EHCOLAR 0. TRIAKG.ANCHO DX 3351840372763 | 28 O s 0,00
(1647087¢ ) . |
SGSCH-COC-007924_FSC 100% POPULUS T. |
i
967100 ESPATULA EWPLASTSC.INOX DEXTER 3351840374200 | 16 CN s 0,00
tasasers ) . |

Figura 5.41 Imagem da Tabela Prevista Recortada.

. Aplicar a rotacao das caixas delimitadoras de texto detetadas com o OCR na etapa 4 da
Detecao das Tabelas (Etapa exclusiva para o caso em que se aplica o OCR uma unica
vez) é realizada a todos os pontos da caixa delimitadora. Esta rotacao é realizada da
seguinte forma: Dado o ponto P, = (x1, y1), que se pretende rodar por um angulo em
graus, representado por «, em torno do centro (x, yc).

* O valor de angulo a de graus para radianos;
* Aplicar a translagéo ao ponto P; que faz com que o centro da rotagédo corresponda
a origem:
Xnovo = X1 — Xc, (5-1)

Ynovo = Y1~ Yc (5.2)
» Rotacao do ponto com as formulas trigonométricas:

Xrodado | Cos(a(radianos)) _Sin(a(radianos)) Xnovo

Yrodado sin (O‘(radianos)) Cos(a(radianos)) Ynovo

* Nova translagao do ponto, para que o ponto rodado retorne a posigao original do
centro

X1 0dado Xrodado 4 Xc

.y]-rodado .yrodado }/c
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Figura 5.43 Caixas delimitadoras do texto

Fi 42 i limi
gura 3 Caixas delimitadoras do texto detetado na imagem, com o OCR rodadas.

detetado na imagem, com o OCR.

3. Aplicar a restricdo na qual apenas se consideram os textos detetados pelo OCR no in-
terior da caixa delimitadora da tabela prevista (Etapa exclusiva para o caso em que se
aplica o OCR uma unica vez)

4. Converter a imagem recortada de PIL para bytes(Etapa exclusiva para o caso em que
se aplica o0 OCR duas vezes);

5. Aplicar novamente o OCR (Etapa exclusiva para o caso em que se aplica o OCR duas
vezes). Sao guardadas as coordenadas das caixas delimitadoras dos textos detetados
na imagem recortada, os textos detetados e o valor do angulo (que nao sera usado).

6. Transladar as coordenadas das caixas delimitadoras do texto detetado pelo OCR. (Etapa
exclusiva para o caso em que se aplica o OCR duas vezes). As caixas delimitadoras de
texto obtidas na imagem detetada sao transladadas de forma a que a sua posi¢ao seja
correspondente na imagem rodada n&o recortada de dimensdes 2400 por 2400, ou seja,
as coordenadas de x de todas as caixas delimitadoras de texto detetadas sdo somadas
com o valor de x; e as coordenadas de y das caixas delimitadoras de texto detetadas
sdo somadas com o valor y1, onde x; e y; correspondem ao canto superior esquerdo da
caixa delimitadora prevista para a localizagcao da tabela. Esta operagao é realizada de
acordo com a Figura 5.45.
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CLIENTE| FECHA] [F.PEDIDO| [F.ENTREGA| PORTES] [AGERCIAl
|
5506 le76867] [13/21720] [11/21/20][ 24711/20 \ [PAGADGS)
Fs - |
| [CANTIDAD
ConcErTo) | [MEczoa_servioa PRECIO) [PALETS 1°
T
B67610  [ESPATULA BWPLRSTEC.ACER DEETER 3351810372343 12 G] S0 (6,00
(Geasmess .

[5GSCH=COC-007924_FSC 100% POPULUS T

67020 [FSPATULA EWPLASTEC.ACER DEXTER 33516403 3} [5.58]
(2647822
BE3530 ] ] @ [©.59)
[16467636) i
A SBSCCOC 0TS 75T ToT popuE E] |
67040 ESPRTOLA SMPLASTEC, ACER DERTER w_s,uia;;w‘y Ere) 19 .09
[a6se7es8 ) . |

[SGSCH-C0C-007524 FSC 1004 POBOLUS T |
e R o w8 S T S RSV TR T TR & 0,00
(1ss67883 I . |

JSGECH-COC-087574 $SC_100% BOPULUS T
67140  [ESPATULA PINTOR ACERO DEXTER| (3351810372442 [2 Ci] 2] [0,00]
[(zeaers ) |

EOeoE T FeE Ty ToroniE Tl |
567240 [ESPATULA AMERIC INOX ST DEXTER 3351840372510 [20_GM 148 (000,
[26as7788 - |
Be7370 (S8, ENCOLAR b TRIANG, ANCHO BX_3351610372767) (26.H) g o]
(1g470874) ) . ‘

_GGECH-C00-067534 F5C 106% FOPULUS Tl |

(567100 [ESEATULA EWPLASTEC, THOK DEKTER 3351810374300 ;\ Te o) 5 (5,09
(13575575 ) o, |

Figura 5.45 Caixas delimitadoras dos textos
detetados pelo OCR na imagem recortada
transladadas e representadas na imagem antes
de ser recortada.

Figura 5.44 Coordenadas das caixas
delimitadoras dos textos detetados pelo OCR na
imagem recortada.

7. Converter as coordenadas das caixas delimitadoras do texto detetado para coordenadas
retangulares.

8. Redimensionar a imagem recortada, obtida através do recorte da imagem de dimensdes
2400 por 2400, que apenas contém a regido prevista para a localizacdo da tabela para
um tamanho de 640 no lado maior € um tamanho que mantém as proporgoes originais

no lado menor;

Reconhecimento da delimitacao das colunas da tabela e da delimitacao da regiao
onde se encontram os cabecalhos:

1. Definir o modelo de detecao de cabecalhos;

2. Realizar a previsédo da localizacido dos cabecgalhos nas imagens recortadas e redimensi-
onadas, de acordo com a Figura 5.46;
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cLIENTE FECHA  F.PEDIDO  F.ENTRSGA| PORTES AGENCIA

9906 67686

Score:"0.88" " """ SédFeor@ruraonras 0.9

| IDAD
coNeEPTO | || meoro servIDA PRECIO PALETS N*

967020 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 3351840372343 12 O 10 0,00
(16467615 ) |

|
SGSCH-COC-007924_FSC 100% POPULUS T.

967020 BSPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 3351640372380 14 O s 0,00
(26467822 3 |
SGSCH-COC-007924 FSC 100% POPULUS T.

967030  ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 3351840372367 16 Ot 10 0,00
6467836 ) . |
SGSCH-C0C-007924_FSC_100% POPULUS T. |

967040 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 3351840372404 20 CM 10 0,00
(16467850 ) |
SGSCH-C0C-007924 PSC 100% POPULUS T

967060 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 3351840372435 30 CM s 0,00
(16467885 )
FSC_200% POPULUS T.

967140 ESPATULA PINTOR ACERO DEXTER 3351640372442 2 Cn 2 0,00
(2646770 ) . [
SGSCH-C0C-007924 PSC 100V PORULUS T. |

967240 ESPATULA AMERIC INOX ST DEXTER 3351840372510| 20 oM a8 0,00
(16467768 )
967370 ESP.ENCOLAR D.TRIANG.ANCHO DX 3351640372761 | 28 CM 9 0,00
(16470874 )

7924_FSC_100% POPULUS T.

967100 ESPATULA BMPLASTSC,INOX DEXTER 3351840374200 | 16 CM s 0,00
(13925975 )

Figura 5.46 Previsao dos Cabecalhos obtida com o Modelo YOLOv8 treinado por 200 épocas.

3. Converter o formato das caixas delimitadoras resultantes da previsao para o formato de
4 cantos;

4. Guardar os valores de y do canto inferior esquerdo de cada cabecgalho previsto numa
lista, para que o limite inferior do cabecgalho no final do algoritmo seja correspondente a
média dos valores de x do canto inferior esquerdo dos cabecalhos previstos;

5. Guardar os valores de y do canto superior esquerdo de cada cabecalho previsto numa
lista, na qual o menor valor de y corresponde ao limite superior dos cabegalhos, no final
do reconhecimento da estrutura final da tabela;

6. Criar as caixas delimitadoras do topo a base da imagem, nas quais cada uma das linhas
sera posicionada no valor da coordenada de x de cada uma das previsées de cabecgalhos
realizada pela rede neuronal, de acordo com a Figura 5.47.

- ] e o B
P TN | R
=
e e, | | [ass

Figura 5.47 Linhas verticais obtidas com as previsdes dos cabecalhos.
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7. Aplicar o método Non-Maximum Suppresion. [19]

O método Non-Maximum Supression (NMS) é muito utilizado em tarefas de detecao
de objetos, por permitir eliminar caixas delimitadoras redundantes e que se encontram
sobrepostas, mantendo as caixas delimitadoras com maior valor de confianga. Nesta
metodologia, o método NMS foi realizado para a remocao de caixas redundantes que
representam as divisdes horizontais e verticais da estrutura da tabela, antes da aplicagao
de restrigcbes de layout.

A aplicacao do Non-Maximum Suppression foi realizada através da funcao
tf.image.non_max_suppression() [36], da biblioteca Tensorflow, que recebe:
* as caixas delimitadoras resultantes da conversao das linhas representadas na Fi-
gura 5.47 para caixas delimitadoras do topo a base da imagem;

+ 0s valores de confianca associados as caixas delimitadoras dos cabecalhos obtidas
com a previsdo do modelo YOLOVS treinado para a detecao de cabegalhos;

* 0 numero maximo de caixas delimitadoras que o Non-Maximum Suppression pode
retornar, ao qual foi atribuido o valor 1000 para garantir que nao haja eliminacao de
caixas por numero excessivo, mas sim, por redundancia e analise da sobreposicao
das mesmas;

o valor de IoU utilizado para remover a caixa com menor confianga foi definido com
o valor de 0.000001. O valor muito baixo deste parametro implica que a sobreposicao
minima entre duas caixas delimitadoras resulte na eliminagéo da caixa que possui
menor valor de confianga. Com este valor de limiar, apenas séo removidas as caixas
delimitadoras idénticas, uma vez que o objetivo é eliminar as linhas redundantes nas
tabelas.

» 0 valor de confianga a partir do qual a caixa delimitadora ndo é eliminada pelo
método. Atribuiu-se o valor -Inf a este parametro, o que significa que todas as
caixas delimitadoras sao validas, para que as caixas previstas ndo sejam eliminadas
por ter um valor de confianga baixo na previsdo, mas sim, por serem praticamente
idénticas.

O método possui uma fungao que retorna os indices das caixas delimitadoras que nao
foram eliminadas e estas sdo desenhadas na imagem da tabela, como representado pela
Figura 5.48.
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CLIBNTE FECHA  F.PEDIDO  F.ENTREGA porfES AGEHCTA

2306 676867  13/13/20  1/11/20  24/13/20 | PAGRDOS
!
| Frorzoan
conczero || meprod servioa | erecro PALETS N
267020 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 335324037234] 12 omf 10 0,00
(16467818 ) . |

SGSCH-COC-007924 FSC 100% POPULUS T.

|

967020 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 3351840372380 14 o s 0,00
(16467822 .

SGSCH-COC-007324 FSC 100% POPULUS T.

967030 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 335184037236] 16 oM 10 0,00
(16467836 )
SGSCH-C0C-007924_FSC 100% POPULUS T.

967040 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 335184037240 20 CM 10 0,00
(16467850
CH-COC=007924 FSC 100% POPULUS T.

367060 ESPATULA EMPLASTAC.ACER DEKTER 335184037203] 30 o s 0.00
(16467885 )

SGECH-COC- 007924 FSC 100% POPULUS T.
967140 ESPATULA PINTOR ACERO DEXTER 335184037244 2o 12 0,00
(eeo ) .
i SGSCH-COC-007534_TSE 1008 POSULLS 7. =i
967240 ESPATULA AMERIC XNOE ST DEXTER 3353s4037253f| 2o o m 0,00
(1¢4e7386 3 |
967370 ESP.ENCOLAR D.TRIANG, ANCHO DX 335184037276 | 2e o™ £ 0,00
(6470874 ) .

SGSCH-COC- 007924 PSC_100% POPULUS T,
97100  ESPATULA EMPLASTSC.INOX DEXTER 335184037420 | 16 CM s 0,00
113925975 ) 2

Figura 5.48 Divisdo das colunas obtida com as previsdes dos cabecalhos apos a aplicacdo do

10.

11.

método Non-Maximum Suppression.

Mesmo com a aplicagdo do método NMS, existem ainda algumas linhas verticais re-
dundantes para a separagao das colunas das tabelas, pelo que foi necessario aplicar
restricbes de layout.

Criar uma lista com as coordenadas de x apés a utilizagdo do método Non-Maximum
Suppression;

. Ordenar a lista e, se distancia entre as coordenadas de x for inferior a 20, considerando

apenas o valor maior de x do par. E garantido que o ultimo valor da lista de x também é
adicionado;

Forcar que a primeira e ultima colunas sejam sempre delimitadas porque, em alguns
casos, a delimitagdo da primeira ou da Ultima coluna da tabela ndo era detetada pelo
modelo.

» Acrescentar o valor 0 no inicio da lista se o valor da primeira coordenada de x for
maior do que 20;
» Acrescentar o valor 640 no final da lista de coordenadas x se o valor da primeira

coordenada de x for menor do que 620;

Guardar a lista das coordenadas de x apds a aplicacao das restricées de layout e realizar
as linhas verticais de delimitacdo das colunas das células.
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Reconhecimento da delimitacao das linhas da tabela

1. Definir o modelo de detecéo da altura das linhas;

2. Obter a previsao da altura das linhas com o modelo, de acordo com a Figura 5.49.

cLIENTE . FECHA  P.PEDIDO  F.ENTREGA| PORTES AGEHCIA
|

9906 676867 11/11/20 11/11/20 24/11/20 | PAGADOS

|
CANTIDAD
MEDIDA SERVIDA  PRECIO PALETS N°

Seore: 0.87

967020 PATULA EMPLASTEC,ACER DEXYER 335184037233} 12 o 10 0,00
(16467818 ere' T
e ek oo752t 99¢ popurys 7|
1

seruzo [ seprcunn meussracacan ooz st o s
wee Score: 0,88
MR- 0¥ Yooy porpuLus T
T e ———, U
v Scores 0,89 '
ci¥bde- ool 00%_PORULUS T.
967040 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 3351840372404 20 M 10 0,00

nee [Score: 0,88

M- 007928 00y POPULUS T
967060 SPATU{A WPLASHLQ{SR DE! 335184037243 30 M s 0,00
(16467885 e 9
o Score: 0,90,

967140 ESPATULA PINTOR ACERO DEXTER 3351840372444 2 cm 12 0,00

(16467710 S: . Q &6
Core: M09, s

sz [SEOP@E o) sBfm s0s10i0amasio] 10 o as 0,00
Ao

(18467786

967370 | m5e.ENCOLAR D.TRIANG.ANCHO DX 3352840372763) 2¢ Cu s 0,00
(16470874 S)CQ!Q‘ Q ZQ I
e 0088 200y _roryLus . ||
|

967100 | ESPATULA EMPLASTSC.INOX DEXTER 3351840374200| 16 Ce s 0,00
wasasers | |

Figura 5.49 Previsdo da Altura das Linhas obtida com o Modelo YOLOVS treinado por 250 épocas.

3. Transformar as coordenadas previstas para coordenadas de cantos, que facilita na cria-
¢ao das linhas horizontais, representadas na Figura 5.50;

|
CLIENTE FECHA  F.PEDIDO  F.ENTREGA| PORTES AGERCIA

9306 676867 11/11/20 11/13/20 24/13/20 | PAGAD0S
|
|
!
] CANTIDND
coneseTo | MeDIDA sERVIDA  eRecTO PALETS N°
[
967010 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 3351840372343 12 i 10 0,00
asserms ) . |
SGSCH-COC-007924FSC 3008 POPULYS T.|
[
967020  ESPATULA EWPLASTEC.ACER DEXTER 3351640372380 14 O% s 0,00
Gessr22 ) . |

SGSCH-COC-007924_FSC_100% POPULUS T.
SSR00EeC

|

967030 ESPATULA SMPLASTEC.ACER DEXTER 3351840372367 16 Ot 10 0,00
116467836 { I |
SGSCH-C0C-007924_FSC_100% POPULUS T. |

967040 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 3351840372404 20 M 10 0,00

(16467850 ) ‘

SGSCH-C0C-007924 FSC 100V POPULUS T.

|

967060 ESPATULA EMPLASTRC.ACER DEXTER 3351840372438 30 CM s 0,00
(16467885 Y s |

SGSCH-COC-007924_PSC_100¥ POPULUS T,
967140 ESPATULA PINTOR ACERO DEXTER 3351840372442 2 CM 12 0,00
(16467720 )

sosc-coc-007924 Bsc 100y poruLs 7. |
e SOSCH 006007933 T5C 2000 TORULUD

967240 ESPATULA AMERIC INOX ST DEXTER 3351840372510| 10 CM 48 0,00
jaeser6e ) . !

967370 ESP.ENCOLAR D.TRIANG.ANCHO DX 3351840372763 | 28 CM 9 0,00
(16470874 )
SGSCH-COC-007924 FSC 200% POPULUS T.
|
967100 ESPATULA EMPLASTSC.INOX DEXTER 3351840374200 | 16 CM s 0,00
(13925975 ) .
=

Figura 5.50 Linhas horizontais obtidas com as previsdes da altura das linhas.

4. Criar uma lista com as coordenadas das previsdes em formato de quatro cantos;

5. Realizar o método Non-Maximum Suppression como anteriormente para a delimitagao
das colunas definida pela previsdo dos cabecalhos;
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SGSCH-COC-007924_PSC_100% POPULUS 7. |

967240 ESPATULA AMERIC INOX ST DEXTER 3351840372510| 10 O a8 0,00
(16467768 i

I
967370 ESP.ENCOLAR D.TRIANG.ANCHO DX 3351840372761 28 CM ) 0,00
(16470874 ) ‘

SGSCH-COC-007924_FSC_100% POPULUS 7. !
|
967100 ESPATULA EMPLASTSC.INOX DEXTER 3351840374200 | 16 CM s 0,00
(13925975 ) |
TR

Figura 5.51 Delimitagdo das linhas obtida com as previsdes da altura das linhas apés a aplicagédo do
método Non-Maximum Suppression.

6. Criar uma lista com as coordenadas de y que delimitam as linhas, ap6s o nms. Nesta lista
sdo acrescentados os limites inferior e superior dos cabecalhos detetados anteriormente.
Assim, as delimitagdes das linhas da tabela ficam de acordo com a Figura 5.52. Apés

cLienTe - oA p.eEDmo  .EvTRsoal PORTES acsNCIA
9906 676867 11/11/20 11/11/20  24/11/20 | PAGADOS
| CANTIDAD
concseTo | meproa seavioa  emeczo PALETS ¢
967010 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER nsxucnnL 12 10 0,00
(16467815 )
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(16467822 ) . |
SCSC“‘%»SO’S!I FSC 100% POPULUS T. |
967030 BSPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER ns;uo:vus‘v 16 o 10 ©,00
116467836 )

SGSCH-COC-007924 FSC 100t PORULUS T. |

967040 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 3351840372404 20 CM 10 0,00
(16467850 ) . |

SGSCH-00C-007924 FSC_100% POPULUS T. |
967060 ESPATULA EMPLASTRC.ACER DEXTER 335\0‘0372!34‘ 30 M s 0,00
(16467885 ) . \

SGSCH-COC-007924 PSC 100% POPULUS T,
967140 ESPATULA PINTOR ACERO DEXTER ))51940!72113‘ 2om 12 0,00
(1646770 ) . }

SGSCH-COC-007924 FSC 100% POP\—'DU; -
967240 ESPATULA AMERIC INOX ST DEXTER nsuumzs:u‘ 0o a8 0,00
§16467768 ) Y !
967370 ESP.ENCOLAR D.TRIANG.ANCHO DX 3351840372763, 28 CM 9 0,00
(26470874 ¥ 1

SGSCH-COC-007924 FSC 100% POPULUS T. 1

|

967100 ESPATULA EMPLASTSC.INOX DEXTER 3351840374200 | 16 CM 5 0,00
(13925975 ) . |

Figura 5.52 Linhas horizontais obtidas com as previsdes da altura das linhas apdés nms com as
delimitagdes do limite superior e inferior dos cabegalhos.

a realizacao do nms permanecem ainda algumas linhas redundantes para a divisao das
linhas das tabelas, o0 que tornou necessaéria a realizacao de uma restricao de /ayout.

7. Se a distancia vertical entre os valores de y for inferior a 6 pixels, considerar apenas o
maior valor entre os dois. O Ultimo valor da lista é garantidamente adicionado;
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8. Ocorreram casos em que a ultima linha ndo tinha delimitagdo, o que tornou necessario
o acrescento de uma linha na parte de baixo da tabela, ou seja, se 0 maior valor de y
for menor do que a altura da imagem — 40 pixels, deve-se acrescentar a lista de valores
de y o valor da altura da imagem, o que garante que a ultima linha é considerada na
delimitacao da tabela.

Juncao das Linhas Horizontais e Verticais

1. Criar uma lista com as linhas horizontais e verticais obtidas ap6s as restricdes de layout,
de acordo com a Figura 5.53.

9906 676867 11/11/20 11/11/20  24/11/20 PAGADOS.
| "ANTIDAD
coNcseTO MEDIDA| SERVIDA PRECIO PALETS N*
967020 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 335184037233) 12 ou 10 0,00
(16467615 )

224 PSC 2008 POPULUS T.

967020 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 335164037238 14 % s 0,00
(16467822 ) . |
SGSCH-COC-007924_PSC_ 100V POPULUS T.

967030 ESPATULA SMPLASTEC.ACER DEXTER 335184037236§ 16 ot 10 0,00

116467836 )
e SGSCH-COC-007924_FSC_100% PORULUS T.

967040 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 335184037240f 20 10 0,00
(16467950 )
- SGSCH-COC-007924 PSC_100%_POPULUS T.
967060 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 3151840372434 30 oM B 0,00
(16467885 )
— e 238CH:COC- 007924 PSC 200V POPULUS T, —
967140 ESPATULA PINTOR ACERO DEXTER  335184037244] 2 o 12 0,00
(26467710 ) 5

SGSCH-COC-007924_PSC 100% popurus 7. || NPT | E——
967240 ESPATULA AMERIC INOX ST DEXTER 3351840372514| 20 ov a8 0,00
(16467766 ) S -
967370 ESP.ENCOLAR D.TRIANG.ANCHO DX 3351840372761 | 26 C 3 0,00
(16470874 i o

SGSCH-COC-007924_FSC_3100% POPULUS T. WS,
967100 ESPATULA EMPLASTSC.INOX DEXTER 3351840374204 | 16 oM 5 0,00
(13925975 B

Figura 5.53 Linhas horizontais e verticais obtidas com as restrigées aplicadas aos resultados dos
modelos YOLO treinados.

2. Redimensionar as coordenadas de x e de y presentes na lista com os valores das coor-
denadas proporcionalmente para as dimensdes originais da imagem recortada antes de
ter sido convertida em 640 por 640, com o auxilio das formulas:

largura da imagem recortada

X - . . . . .

largura da imagem redimensionada com lado maior de 640 pixels

altura da imagem recortada
X . . . . .
altura da imagem redimensionada com lado maior de 640 pixels

Xredimensionado

Yredimensionado = Y

3. Somar as coordenadas de x, o valor x; da previsdo da localizacdo da tabela e a todas
as coordenadas de y o valor de y; da previsédo da localizagdo da tabela (somar o canto
superior esquerdo da previsao). O resultado da translacdo dos valores de x e de y
resultou na delimitacdo da Figura 5.54.
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J _
Figura 5.54 Linhas horizontais e verticais obtidas com as restricdes aplicadas aos resultados dos
modelos YOLO treinados transladadas para a localizagdo da tabela detetada.

4. Considerar os textos e as coordenadas das caixas delimitadoras dos textos detetados
pelo OCR transladadas, obtidas anteriormente (Figura 5.45);

5. Juntar as informacdes das coordenadas das delimitagdes do texto obtidas pelo OCR
transladadas com os valores das coordenadas de x que delimitam as linhas verticais e
com as coordenadas de y que delimitam as linhas horizontais, de acordo com a Figura
5.54.

Figura 5.55 Linhas horizontais e verticais obtidas com as restricdes aplicadas aos resultados dos
modelos YOLO treinados transladadas para a localizagao da tabela detetada com anotagbées de OCR
transladadas.
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Apos as restrigdes aplicadas, ocorrem ainda os seguintes constrangimentos:

+ existem delimitacbes nas quais ndo existem cabecalhos adequados, por haver uma linha
que divide um cabegalho sem conteudo;

+ existem delimitac6es na base de algumas imagens que nao possuem informacgdes, o que
faz com que haja delimitagéo desnecessaria.

Assim, foi necessario aplicar os resultados do OCR nas restricbes de layout necessarias
para a correcao destes problemas.

Restricoes de Layout com Informacoes do OCR, das Linhas e das Colunas

1. Remover a coordenada de x que delimita uma coluna no caso de nao haver texto dete-
tado pelo OCR no cabegalho onde essa delimitacao se encontra. A remocao é efetuada

com a fungéo remove_bboxes_without_ocr;

2. Utilizar a fung@o remove_unneeded_y_coords, que remove o Ultimo valor de y na lista
de y finais ordenada caso nao existam delimitacdes de OCR entre o penultimo e ultimo
valores de y.

5.7.3 Resultados Obtidos

Com a metodologia desenvolvida, foi possivel delimitar automaticamente a estrutura das
tabelas com resultados satisfatorios em 87% das tabelas presentes nas imagens do conjunto
de teste.

« Grafico circular com a Proporcao de Tabelas corretamente divididas no conjunto
de teste

— Verde: Tabelas Corretamente Divididas;

— Amarelo: Tabelas com Divisao Incorreta.

» Grafico de barras da percentagem de delimitac6es adequadas para cada um dos
fornecedores

— Verde: Proporgéo de tabelas corretamente delimitadas num fornecedor superior a
90%;

— Amarelo: Proporgéo de tabelas com divisdo incorreta num fornecedor inferiores a
90%.

O grafico circular da Figura 5.56 indica que a proporgao de tabelas com divisao correta é
de 87% e que a propor¢ao de tabelas com divisao incorreta € de 13%. As divisdes incorretas

88



Distribuigao de Tabelas Divididas Corretamente e Incorretamente

Tabelas com Diviséo Incorreta

Tabelas Corretamente Divididas

Figura 5.56 Proporcao de Tabelas Corretamente Delimitadas no Conjunto de Treino.

Proporgo de

Figura 5.57 Proporgao de Tabelas Corretamente Delimitadas por Fornecedor do Conjunto de Treino.

correspondem as divisbes que possuem a disposicao das linhas horizontais e verticais finais
nos locais errados, ou sem linhas ou com linhas a mais na divisédo entre as células da tabela.
Estas proporcdes refletem um bom desempenho por parte da metodologia implementada para
o reconhecimento das tabelas, embora exista ainda margem para melhorar estes resultados.

O grafico de barras representado na Figura 5.57 indica a proporgao de tabelas correta-
mente divididas por cada um dos fornecedores. A anadlise deste grafico indica que a maioria
dos fornecedores possui um desempenho adequado. No entanto, 0 desempenho da metodo-
logia de reconhecimento da estrutura da tabela possui alguma variacdo do seu desempenho
entre os fornecedores, pois alguns deles possuem proporcao de divisdes incorretas significa-
tivas.

A discrepancia do desempenho da metodologia de reconhecimento da estrutura da ta-
bela entre os fornecedores indica que podem ser necessarios ajustes adicionais para que os
modelos de rede neuronal possam detetar os cabecalhos e a altura das linhas de uma forma
mais eficaz para os formatos de tabelas existentes.
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5.8 Extracao das Informacoes das Tabelas para um Documento
Estruturado JSON

Apoés a detecao das tabelas e o reconhecimento da sua estrutura, procedeu-se a extragao
das informages das tabelas para documentos estruturados no formato JSON.

Para a realizagdo do procedimento, foi necesséria a juncao das informagbes das coor-
denadas das células das tabelas com as coordenadas dos textos detetados pelo OCR. Apds
a juncao, foi necessario aplicar restricdes que permitissem a separagao dos textos e a sua
insercao nas células em que estes se encontram.

As restricoes aplicadas foram:

1. Obtencdo das Coordenadas das Células:

+ Calcular as caixas delimitadoras para cada célula, com os valores de x e de y das
delimitacbes verticais e horizontais obtidas apds a etapa do Reconhecimento da
Estrutura das Tabelas, que organiza as células em linhas e em colunas.

 Estas caixas delimitadoras sdo guardadas numa lista e cada célula é identificada
por um ID com os valores da linha e da coluna correspondentes na tabela.

2. Processamento das Informagbes do Texto Detetado pelo OCR:

» Os textos detetados na imagem e as coordenadas das caixas delimitadoras onde
se encontram s&o guardadas numa lista.

» Para cada célula, verifica-se se o texto detetado pelo OCR se interseta com a caixa
delimitadora da célula.

» No caso de haver apenas uma intersecao, o texto é associado a célula com a qual
se interseta, num dicionario, no qual a chave corresponde a posigao da célula e o
valor corresponde ao texto.

3. Tratamento de Mudltiplas Caixas Delimitadoras de Texto no Interior de Uma Célula:

» Quando a caixa delimitadora de uma célula possui mais do que uma caixa delimita-
dora de texto no seu interior, os textos das caixas sdo agrupados com a adigao de
um caractére de espaco no dicionario associado ao ID da célula correspondente.

4. Tratamento das Caixas Delimitadoras que se Intersetam com Multiplas Células:

» Quando uma caixa delimitadora de texto detetado pelo OCR se interseta com mais
do que uma célula, o cédigo divide o texto (em palavras) entre as células envol-
vidas, com restricoes que juntam palavras especificas como uma s@, porque se
encontram sempre juntas nas tabelas dos dados, de forma que o conteldo nao seja
repetido em varias células e para preservar a estrutura correta da tabela.

» Se o texto se intersetar com mais do que uma célula, este é repartido de acordo
com a propor¢ao da intersegéo e inserido nas respetivas células.
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5. Detecao e Construcao dos Cabecalhos na Estrutura do Ficheiro:

» Se a célula pertencer a primeira linha, é tratada como cabecalho. Para este caso,
existem regras especificas para lidar com a interse¢do dos textos com as células do
cabecalho, que permitem que o texto seja corretamente inserido, mesmo que uma
Unica caixa de OCR se intersete com mais do que uma célula.

« Quando uma caixa de texto do cabegalho se interseta com mais do que uma célula,
o texto é separado e distribuido pelas colunas do cabecalho.

6. Restricdo para Evitar Textos Repetidos:

» S&o aplicadas restrigcbes para que o mesmo troco de texto ndo seja adicionado mais
do que uma vez nas células.

7. Processamento de Interse¢cdes Complexas:

» Quando uma caixa de texto se interseta com mais do que uma célula, mas a caixa
de texto seguinte nao se interseta com a célula seguinte, o cédigo divide o texto de
forma a evitar que as células seguintes dos cabegalhos fiquem vazias.

8. Criacao dos ficheiros do tipo JSON e Excel:

» Depois da criacdo do dicionario com a associacao dos textos as células, os dados
sao formatados num ficheiro do tipo JSON estruturado, que inclui as coordenadas de
cada célula e do texto correspondente.

* Por fim, cria-se um ficheiro Excel com as informagdes do ficheiro JSON, que contém
a tabela estruturada e o texto inserido nas células correspondentes.

O ficheiro estruturado do tipo JSON possui a informagao de cada uma das células consti-
tuida de acordo com a Figura 5.58.

"tables": [

r
L

"text": "Descri¢do Preco Unit",
"row": @,
"column™: @,

"left™: 465.1826477050781,
"top”: 812.3738479614258,
"width™: 1012.4437499999999,
"height”: 34.636363636363626,
"top_left™: [
465.1826477050781,
812.3738479614258

]

"

2

bottom_right": [
1477.626397705078,
847.01021159778594

Figura 5.58 Exemplo do Formato de Uma Célula num Ficheiro Estruturado JSON.
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No ficheiro, cada célula é representada num dicionario, no qual cada chave "tables"contém

as informagdes relativas ao conteudo e a localizacao da célula, na imagem completa da guia

de remessa. Esta estrutura, em dicionarios, permite a organizagao fixa dos dados, o que faci-

lita na extracao e na analise destes, independentemente do formato original da tabela de onde

sao extraidos.

text: contém o texto que a célula possui;
row: |ID da linha da célula;
column: ID da coluna da célula;

left: coordenada de x da imagem da pagina completa do guia de remessa do fornece-
dor onde se encontra o limite esquerdo da célula;

top: coordenada y da imagem da pagina completa da guia de remessa do fornecedor
onde se encontra o limite superior da célula;

width: largura da célula da tabela;
height: altura da célula da tabela;

top_left: lista com as coordenadas x e y, respetivamente, do canto superior esquerdo
da célula, na imagem inteira do guia de remessa;

bottom_right: lista com as coordenadas x e y, respetivamente, do canto inferior direito
da célula, na imagem inteira do guia de remessa.

Com esta implementagéo, € possivel obter um ficheiro estruturado do tipo JSON, cuja

formatagao é representada num ficheiro Excel, com as informagdes da tabela.

5.8.1

Aplicacao do OCR uma unica vez

O facto de o OCR ser aplicado uma Unica vez na imagem inteira faz com que nem todos

os textos que se encontram no interior da tabela sejam detetados, como representado na
Figura 5.59.

Este acontecimento é muito comum nas imagens do conjunto de dados e nao permite

que a extracdo da tabela seja realizada sem que esta fique desformatada, como se verifica na
Figura 5.60.
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CANTIDAD® ~ PREGIO! %4 DTO WPORTE -

En

Figura 5.59 Detecao dos Textos com a Aplicagdo do OCR numa Imagem Inteira.

CODIGO  DESCRIPCION CANTIDAD PREC

MC25-B2 MULTICAMADA 25 X 2,5 TUBO (VARA 2 M) EAN:8435144880843 25 2,71067,75
MC16-R10 MULTICAMADA 16 X 2 TUBO ( VARA 10 M ) BOLSA EAN:843514488731¢5 6,000 30,00
MC20-R10 MULTICAMADA 20 X 2 TUBO (VROLO 10 M) BOLSA EAN:843514488732:10 8,000 80,00

Figura 5.60 Tabela Extraida com a Aplicagdo do OCR Uma Unica Vez.

O tempo médio da execucgao do Algoritmo de Detecao, Reconhecimento e Extragcédo das
Tabelas completo, com uma utilizacado Unica do OCR do Azure foi de 33.56 segundos, para as
imagens do conjunto de teste, com um custo de 0,924 € a cada 1000 imagens, sem o custo de

nuvem associado.

5.8.2 Aplicacao do OCR duas vezes

Para tentar resolver este inconveniente, foi efetuada uma tentativa da aplicagao do OCR
na imagem recortada, que apenas contém a tabela. A realizacdo desta alteragdo torna possi-

vel a dete¢do de todos os textos no interior da mesma, Figura 5.61.
Assim, foi realizada a tentativa de aplicar o OCR duas vezes. A primeira para obter o

angulo de rotacdo da imagem e a segunda para detetar os textos completos no interior das

tabelas.
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MC25.62
B |
£

VC2GRTY | MULT

Figura 5.61 Detecao dos Textos com a Aplicagdo do OCR na Imagem que apenas contém a Tabela.

CODIGO  DESCRIPCION CANTIDAD PRECIO  DTO IMPORTE
MC25-B2 MULTICAMADA 25 X 2,5 TUBO (VARA 2 M) EAN:8435144880843 25 2,710 67,75
MC16-R10 MULTICAMADA 16 X 2 TUBO ( VARA 10 M ) BOLSA EAN:8435144887316 5 6,000 30,00
MC20-R10 MULTICAMADA 20 X 2 TUBO (VROLO 10 M) BOLSA EAN:8435144887323 10 8,000 80,00

Figura 5.62 Tabela Extraida com a Aplicagao do OCR Duas Vezes.

O tempo médio da execucao do Algoritmo de Detecado, Reconhecimento e Extracao das
Tabelas completo, com duas utilizagdes do OCR do Azure foi de 35.43 segundos, para as
imagens do conjunto de teste, com um custo de 1, 848 € a cada 1000 imagens, sem o custo de
nuvem associado.

Apesar do acréscimo do custo da utilizagdo da metodologia numa imagem, a melhoria
dos resultados com a utilizagdo do OCR duas vezes € muito significativa.

94



5.8.3 Resultados Obtidos

Verificou-se anteriormente que a versao da Metodologia com a utilizagdo do OCR duas
vezes foi a que permitiu obter melhores resultados. Deste modo, serdo abaixo representados
alguns resultados especificos que refletem o bom funcionamento da etapa da Extragdo das
Informacdes e a representacao de alguns constrangimentos para os quais seria necessaria
a implementacédo de restricdes adicionais, ou a utilizacdo de um OCR que nédo agrupe as
palavras indevidamente.

Os exemplos de extracOes das informacdes das tabelas que se seguem, consistem em
casos nos quais a detecao da tabela e o reconhecimento da sua estrutura foram realizados de
forma adequada com a metodologia implementada:

* Exemplo A

_aEneUto_ DaSCRBCION. TCMTDAD | PEGOUMDAD | sutOTAU || oio | toraL |

(L
e=rs)

i T A RETEDIL RO
i BT 3000 RETROIUNMINDO [

--------------

ToTAL BULTOS
3,900

Figura 5.63 Exemplo A.

ARTiCULO DESCRIPCION CANTIDAD PRECIO UNIDAD SUBTOTAL DTO TOTAL
8436559663632 Eam BIT 110x80CM RETROILUMINDO 1,000
8436559663663 Eam BIT 140x80CM RETROILUMINDO 2,000

Figura 5.64 Excel - Exemplo A.

Na Figura 5.63 € possivel observar que nao ocorreu a sobreposicao entre uma caixa
delimitadora de texto com mais do que uma caixa delimitadora de célula de tabela. Em
todos os casos em que esta situacdo ocorreu, a extracao de tabela funcionou de acordo
com o esperado, como € possivel observar na Figura 5.64.
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* Exemplo B

Na Figura 5.65, contrariamente ao que aconteceu na Figura 5.63, ocorreu a sobreposi-
cao de uma caixa delimitadora de texto com mais do que uma célula da tabela. Com
as restricdes implementadas na etapa de extragdo da estrutura da tabela, foi possivel
separar o texto agrupado indevidamente, de forma a alcancgar o resultado desejado na
formatacdo do documento do tipo JSON, representada no documento Excel da Figura

5.66.

[0, Beserigiol [Progo Unit| | i) fontants (EL

|&5 Stioosa1aa (RSO SUPRA RS ER-TS1ST] ([EEOOECR | (foool| BN (1380 500
i

1voL

[ A%[ " incidéncia A iquido) Total lliquido 136.80EUR

| 25.Uof 1:18ui EF) | 1579:' a 135, 80[EUR

Tokal WA 31,23E0R
Totalffatufa 167,09fEUR

Figura 5.65 Exemplo B.

Artigo Descri¢do Preco Unit Qtde um Montante (EUR) VA%
5603943385095 => 000098144 TAMPO SUPRA R3/30 EP-1518T 135,8000 EUR 1,000 B-01 135,80 23,00

Figura 5.66 Excel - Exemplo B.
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» Exemplo C

Cédigo
301004
301012
301022
301050
301121
301122
301123
701009

Na Figura 5.67, como aconteceu na Figura 5.65, ocorreu a sobreposi¢cao de uma caixa
delimitadora de texto com mais do que uma coluna. Neste caso, a metodologia desenvol-
vida para a extracao das informacgdes da tabela teve uma pequena falha, que se observa
na ultima linha do Excel da Figura 5.68, com a representagdo da formatacao final do

ficheiro JSON para

TNA
P24 CAPRY)
AC-100 ALUMINIG)
AC-120 ALUMINIO

Is CUBRE LLUVIA|
[7a1076{E URDA AIRE ACONDICIONADQ

B EEE I <

EX7T |[B412585000382
X1 | BTzsEsz0028
|| (B41256500042%

X1 | 8412585000955
5412565200027

X | /8412585001938

Figura 5.67 Exemplo C.

7Descripcic’m Cdad.

TENDEDERO P-2/A INOX EXTRA 6
TENDEDERO MURAL INOX. 6
TENDEDERO P-2/ARESINA 6
TENDEDERO P-2/A CAPRY 6
TENDEDERO AC-100 ALUMINIO 3
TENDEDERO AC-120 ALUMINIO 3
TENDEDERO AC-140 ALUMINIO 3
CUBRE LLUVIA 10

Envases
6 =1
6x1
6x1
6x1
3x1
Ix1
3x1
10X1

701016 FUNDA AIRE ACONDICIONADO 1 1x1

EAN

8412585000382
8412585120028
8412585000429
8412585000955
8412585200027
8412585200041
8412585200065
8412585001082
8412585001938

Figura 5.68 Excel - Exemplo C.

este fornecedor.
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* Exemplo D

B
|

B0 ems (daa/0 (jaga) Giaga | (o ||

[
fonc ]
&
@
£l (o)
}
CONCEPTO MEDIDA SERVIDA CANTIDAD PRECIO  PALETS N®
(16467801 967000 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 3351840372336 10 CM . SGSCH-COC-007924 FSC 100% POPULUS T. 10 0,00
(16467850 967040 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 3351840372404 20 CM SGSCH-COC-007924 FSC 100% POPULUS T. 5 0,00
(16467871 967050 ESPATULA EMPLASTEC.ACER DEXTER 3351840372411 24 CM SGSCH-COC-007924 FSC 100% POPULUS T. 5 0,00
(16467710 967140 ESPATULA PINTOR ACERO DEXTER 1 SGSCH-COC-007924 FSC 100% POPULUS T 3351840372442 2cm 24 0,00
(16467752 967180 ESPATULA PINTOR ACERO DEXTER 1 SGSCH-COC-007924 FSC 100% POPULUS T. 3351840372503 10Cm 12 0,00
(16467766 967240 ESPATULA AMERIC INOX ST DEXTER 3351840372510 1 10Cm 12 0,00
(16467703 967270 ESPATULA MULTIFUNCIO 581 DEXTE 3351840372701 UN 18 0,00
(16472085 967390 ESP.ENCOLAR D. TRIANG.MEDIO DX 3351840372787 | 1 SGSCH-COC-007924 FSC 100% POPULUS T. ESP.ENCOLAR D. TRIANG.MEDIO DX 3351840372787 | 18CM 9 0,00
(13925975 967100 ESPATULA EMPLASTEC. INOX DEXTER 3351840374200 16 CM 15 0,0
13925863 967200 ESPATULA PINTOR INOX ST DEXTER 3351840374255 140MM 18 0,00

Figura 5.70 Excel - Exemplo D.

Neste fornecedor, Figura 5.69, ocorreu a mesma situagao que se verificou nas Figuras
5.65 e 5.67, com a sobreposicdo de uma caixa de texto com mais do que uma célula
da tabela. Neste caso, a metodologia de extragao das informagdes das tabelas, teve um
problema mais significativo na formatacao final do ficheiro JSON, como é representado
pelo Excel da Figura 5.70.

De um modo geral, os resultados da extragédo das tabelas apresentam um desempenho
satisfatorio nas células corretamente identificadas e na extracdo de grande parte dos textos.
No entanto, embora a metodologia consiga extrair as informacdes das tabelas de uma forma
adequada na grande maioria dos casos, ainda ndo tem a capacidade de extrair algumas das
tabelas adequadamente, mesmo quando o reconhecimento da estrutura é correto. Podem ser
adicionadas restricdes para melhorar ainda mais este processo.

O principal desafio consiste na forma como o texto é agrupado pelo OCR na maioria das
caixas delimitadoras, 0 que exige a separacao do texto e a perda das coordenadas de inicio e
de fim das palavras, que se encontram no interior da caixa. Este acontecimento gera erros de
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sobreposicdo das informagdes, que resultam em problemas na inser¢do das informagdes nas
células.

Apesar das limitagbes, a implementacéo permite extrair com sucesso todos os casos em
que as palavras do OCR se encontram separadas e numa parte significativa dos casos em
que as palavras se encontram indevidamente agrupadas nas detecdes do OCR, o que serve
de base sélida para melhorias futuras. No caso de se pretender utilizar este OCR, o foco recai
sobre 0 ajuste e a implementacao de restricbes adicionais, que permitirdo corrigir estas falhas
e melhorar a precisdo global do sistema de extragao de informacgdes.
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Capitulo 6

Resultados

6.1 Metodologia de Detecao, Reconhecimento e Extracao das Ta-
belas utilizada pela Closer Consulting

A metodologia utilizada pela Closer Consulting, para além da utilizagdo do Azure Forms
Recognizer, possui restrices. As informagdes importantes para os clientes nas tabelas sé&o o
Cdbdigo EAN, a descricao do Produto e a quantidade expedida. O funcionamento do algoritmo
€ realizado da seguinte forma:

1. Utilizacao do Azure Forms Recognizer, que deteta e reconhece a estrutura de todas
as tabelas presentes na imagem que da entrada. Apds a utilizacdo do Azure Forms
Recognizer, sdo aplicadas muitas restricbes, no entanto, devido a impossibilidade de
apresentar todas, serdo apenas apresentadas algumas;

2. Obtencao da Tabela correta. Existe um conjunto de palavras admissiveis que a tabela
principal deve possuir, nomeadamente: EAN, Produto, Quantidade, que consoante os
fornecedores, podem ser representadas por diferentes palavras e todas sdo validadas.
Existem varias restricdes associadas a este processo e, uma delas, por exemplo, é rea-
lizada no caso em que existe mais de uma tabela com as palavras admissiveis conside-
radas. O que é feito é considerar a tabela que se encontra na regido mais central;

3. Reconhecimento da estrutura. Para esta parte, sdo implementadas varias restrigées, por
exemplo, quando a tabela é monolinha, isto €, quando os produtos possuem uma unica
linha com conteddos associados e multilinha. Nos casos monolinha, ou seja, que tém
apenas uma linha dentro de uma célula da tabela, as informagdes ndo sdo agrupadas.
Por outro lado, nos casos multilinha, como s6 deve existir uma quantidade em cada linha
da tabela, no caso de a coluna da quantidade possuir um valor e as informacées de EAN
correspondentes a essa linha. As linhas sdo agrupadas de forma a que haja um valor
quantidade em cada uma delas.

O custo da execugao do Azure Forms Recognizer, por 1000 imagens € de 9, 364€, sem o
custo de nuvem associado.
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6.2 Comparacao dos Resultados Obtidos com a Metodologia com
os Resultados da Implementacao da Closer Consulting
Para efeitos de comparacgao, foram considerados alguns exemplos de resultados obtidos

com o software Azure Forms Recognizer, utilizado pela Closer Consulting e de resultados
obtidos com a Metodologia desenvolvida ao longo deste projeto, nas mesmas imagens:

» Exemplo 1

Table

Precio Unit. Unit Price | %Dto % Dct | Precio Neto Net Price | Total Total

K

Figura 6.2 Exemplo 1 - Tabela Extraida pelo Azure
Forms Recognizer

Figura 6.1 Exemplo 1 -
Detecao da Tabela pelo Azure
Forms Recognizer

Code Nr. Cédigo Cantidad Quantity Descripcién Description EAN EAN Precio Unit. Unit Price % Dto % Det Precio Neto Net Price Total Total
Ped:316355 Ref:52804518 8426107799012
100806 2 FOCO SPF QUAD 18W/1500LM NT BR 8426107004499
100810 2 FOCO SPF QUAD 6W/4SOLM NTBR 8426107004536
102027 3 REGUA LED BECOOL 120CM 40W/350 8426107013842
103410 1 PAINEL LED JUSPA GOOX600BL 40- 8426107016690

2172019 2 PLAFON EXT LED RED IP44 24W 20 8426107057037

3

1

1

2172026 PLAFON EXT LED QUAD IP44 12W 1 8426107057044
500306
189018

LED SMART VELAE14 SW/350LM CC 8426107458926
CABO DECO PVCHSILICONE 100CM B 8426107799012

) Figura 6.4 Exemplo 1 - Tabela Extraida pela
Metodologia Implementada

Figura 6.3 Exemplo 1 - Detecdo da
Tabela pela Metodologia
Implementada

Os resultados obtidos com o Azure Forms Recognizer, representados nas Figuras 6.1 e

6.2 sdo muito similares aos obtidos com a metodologia desenvolvida, representada nas
Figuras 6.3 e 6.4.
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+ Exemplo 2

Loca Descaron Codigo: 220104

aaaaa nctes Table X

- 0
AVA LOUGA BANCADA 2 LINHA CODIGO DESCRICAO PECAS

REFERENCIA CLIENTE: 52958918 Numero Pedido: 32768140

ASABEZ1C00 MITOS MISTURADORA LAVA LOUCA BANCADA CANO ALTO 2
000010

Cédigo EAN: 8433290707380

Figura 6.6 Exemplo 2 - Tabela Extraida pelo Azure

e [ T

Forms Recognizer

Figura 6.5 Exemplo 2 - Detegao da
Tabela pelo Azure Forms Recognizer

(==r == Lz

LINHA CODIGO DESCRIGAO PECAS
REFERENCIA CLIENTE: 52958918 DESCRIGAO Nimero Pedido: 32768140
000010 ASASE81C00 Codigo EAN: 8433290707380 MITOS MISTURADORA LAVA LOUCA BANCADA CANO ALTO 2

Figura 6.8 Exemplo 2 - Tabela Extraida pela

Metodologia Implementada

I — \
[ \

Figura 6.7 Exemplo 2 - Detegéo da
Tabela pela Metodologia
Implementada

Pela observagéo das Figuras 6.5 e 6.6, dos resultados obtidos pelo Azure Forms Recog-
nizer, e 6.7 e 6.8, com os resultados obtidos pela metodologia desenvolvida, os resulta-
dos sao idénticos e agrupam as informagdes dos produtos de forma adequada.
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* Exemplo 3

- -
Table X
Referencia EAN Descripcién Medida Cantidad
4081020300301 4003530012778 CP YELLOX Z1 TR S 25u 3,0:30 5
o e 4081020400601 4003530012952 CP YELLOX Z2 PR S 10u 4,0x60 5
s
E 4081020350307 4003530021312 CP YELLOX 72 TR L 200u 3,5x30 5
5 4081020350407 4003530021336 CP YELLOX Z2 TR L 150u 3,5x40 5
4081020400457 4003530021411 CP YELLOX Z2 TR L 100u 4,0x45 5
4081020400507 4003530021428 CP YELLOX Z2 TR L 100u 4,0650 5
4081020350302 4003530021916 CP YELLOX Z2 TRM 75u 3,5x30 5
4201010400121 4003530038877 CRWIROX TX TR S 20u 4,0x12 5
4201010450161 4003530038884 CRWIROXTX TR S 20u 45x16 5
4201010500161 4003530038891 CRWIROXTX TR S 16u 5,0x16 5
— 4081020500902 4003530042898 CP YELLOX Z2 PR M 10u 5,0x90 5

Figura 6.10 Exemplo 3 - Tabela Extraida pelo
Figura 6.9 Exemplo 3 - Detegdo da Azure Forms Recognizer
Tabela pelo Azure Forms Recognizer

Ny
- -—
Referencia EAN Descripcién Medida Cantidad
] 4081020300301 4003530012778 CP YELLOX Z1 TR S 25u 3,0x30 5
4081020400601 4003530012952 CP YELLOX Z2 PR'S 10u 4,0x60 5
: 4081020350307 4003530021312 CP YELLOX Z2 TR L 200u 3,5x30 5
4081020350407 4003530021336 CP YELLOX Z2 TR L 150u3,5%40 5
4081020400457 4003530021411 CP YELLOX 22 TR L 100u 4,0x45 5
4081020400507 4003530021428 CP YELLOX Z2 TR L 100u 4,0x50 5
4081020350302 4003530021916 CP YELLOX 22 TR M 75u 3,5x30 5
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 4201010400121 4003530038877 CR WIROX TX TR S 20u 4,0x12 5
4201010450161 4003530038884 CRWIROX TX TR S 20u 45x16 5
4201010500161 4003530038891 CRWIROX TX TR S 16u 5,0x16 5
4081020500902 4003530042898 CP YELLOX 72 PR M 10u 5,0x90 5
Figura 6.12 Exemplo 3 - Tabela Extraida pela
| | | Metodologia Implementada

Figura 6.11 Exemplo 3 - Detecao da
Tabela pela Metodologia
Implementada

Os resultados obtidos com a metodologia implementada neste projeto e com o software
Azure Forms Recognizer sao muito semelhantes. No entanto, existe um valor de "Refe-
réncia" na Figura 6.12 que se encontra numa célula onde devem corresponder apenas 0s
valores de EAN e o valor de EAN presente na Descricdo do produto, o que ndo aconteceu
na tabela extraida pelo software utilizado pela Closer Consulting, Figura 6.10.
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* Exemplo 4

Table X

<

Ne de articulo Descripcién | cantidad Orden 0C /Cliente

Customer Item Description

8432979085689 N° de art del cliente.

‘ Nimero

Figura 6.14 Exemplo 4 - Tabela Extraida pelo
Azure Forms Recognizer

Figura 6.13 Exemplo 4 - Detecao da
Tabela pelo Azure Forms Recognizer

c
W

o E CALIDOS 30X 50
SILLO DLLADS BERLOF VD 140X270 TURQUESA [
‘er 1tem DESCriotion ... IP CONIN FORMA DE UNICORNIQ 1P COJIN FORMA DE ARCOIR! W

Nede art del cliente
CNO19123 8432978092762 s
CNO19157 8432979093271 §432979093288 CNO19158 N Oe art de cliem Cus

Figura 6.16 Exemplo 4 - Tabela Extraida pela Metodologia Implementada

Neste caso, os resultados obtidos pelo Azure Forms Recognizer presentes nas Figuras
6.13 e 6.14 aparentam ser menos ajustados a formatagédo da tabela do que os obtidos
com a metodologia desenvolvida, presentes nas Figuras 6.15 e 6.16. Embora a tabela
de interesse tenha sido reconhecida na sua totalidade, a divisdo que se obteve da sua
estrutura ndo foi a mais adequada nas duas ultimas linhas.
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* Exemplo 5

200

63130001 MALLA SOMBRED 230 g 1x3M VERDE NATERIAL 1\ 01U nn|
N e

I
[ Trotat importe 36623 EUR,

5] [ ©ose [mp.oesc. Porien TBase imporfaase imporibie [ VA [imporis VA | % RE. [imporie RE. | Tota Documonto
5 000) om| o0 000) 0 000 | 009 000 w823 e0R
Bultos: 1 Volumen: 0.672000 Peso: 57.000000 |

"

Figura 6.17 Exemplo 5 - Detegdo da
Tabela pelo Azure Forms Recognizer

Figura 6.19 Exemplo 5 - Detecéo da Tabela pela Metodologia Implementada

Codigo Articulo
2,00

3276000447245 5311000 MALLA SOMBREO 130 gr 1,5x10M ANTRACITA NATERIAL6
3276000447283 53130001 MALLA SOMBREO 230 gr 1x3M VERDE NATERIAL 12
3276000447603 53130012 MALLA SOMBREO 230 gr 1,5x10M ANTRACITA NATERIAL6 CO

Table X
Codigo Articulo Cantidad | Precio Importe
2,00 -
53110008 3276000447245 MALLA SOMBREO 130 gr 1,5x10M ANTRACITA NATERIAL & 1668 EUR | | 100,08
53130001 MALLA SOMBREO 230 gr 1x3M VERDE NATERIAL 12 6,81 EUR 81,72
3276000447283
53130013
MALLA SOMBREO 230 gr 1,5x10M ANTRACITA NATERIAL 6 28,59 EUR 171,54
3276000447603
43040015 11,89 EUR 11,89
PACK 4 LOSETAS CIPRES 25 X 25
8422502531370
Figura 6.18 Exemplo 5 - Tabela Extraida pelo
Azure Forms Recognizer
Cantidad Precio Importe

8422502531370 43040015 PACK 4 LOSETAS CIPRES 25 x 25

16,68 EUR 100,08
6,81EUR 81,72
28,59 EUR 171,54
co 11,89 EUR 11,89

Figura 6.20 Exemplo 5 - Tabela Extraida pela Metodologia Implementada

Neste exemplo, observam-se resultados mais adequados a estrutura da tabela na meto-

dologia de detecao, reconhecimento e extragdo implementada, relativamente aos resul-

tados obtidos com o Azure Forms Recognizer.
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Como foi possivel observar, a Metodologia de dete¢do e reconhecimento automatico de
tabelas em documentos implementada no projeto obteve resultados semelhantes aos do soft-
ware que a Closer Consulting utiliza de base, onde é necesséria a implementagéao de restri-
cOes a sua saida. O custo da detegao, reconhecimento e extracao das tabelas em 1000 ima-
gens é significativamente inferior na Metodologia implementada neste projeto, com um valor
de 1,848€, enquanto que o software utilizado pela Closer Consulting é de aproximadamente
9,364€, ambos sem o custo de nuvem associado.
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Capitulo 7

Discussao

Neste capitulo vamos proceder a discussao dos resultados a luz dos objetivos definidos
na introducao. Discussao sobre as limitacdes do estudo e do modelo YOLO na analise de ta-
belas. Indicagbes de como o modelo pode ser melhorado ou adaptado para novas aplicagoes.

O estudo realizado foi de encontro aos objetivos estabelecidos no inicio do Estagio com
a Closer, quanto a detecao das tabelas, o reconhecimento das suas estrutura e a extracao das
informacdes das tabelas para um documento estruturado JSON. No entanto, os resultados po-
deriam ter sido mais generalizados na tarefa de reconhecimento da estrutura das tabelas para
os diferentes fornecedores e a extracao das informacdes poderia ter ficado numa formatacao
mais precisa.

7.1 Trabalhos Futuros

O trabalho realizado teve a limitacao de os Recursos Computacionais serem pagos. Este
facto implicou uma redug¢ao do numero de imagens a utilizar no treino dos modelos. A diminui-
¢ao do volume de dados pode ter sido a causa de a aprendizagem dos modelos que permitem
a obtencdo dos resultados na detecdo das tabelas e no reconhecimento da sua estrutura ndo
ter sido tdo generalizada para alguns fornecedores.

O OCR utilizado € um recurso pago e, por vezes, junta as palavras de diferentes células
numa unica caixa de texto detetada pelo OCR. Esta carateristica € util em inUmeras tarefas,
porém, no caso da extracao das informacdes das tabelas para um ficheiro estruturado do tipo
JSON, resultou em algumas dificuldades e tornou necessaria a implementacao de restricdes
para separar as informacdes do OCR, que se encontram agrupadas e para juntar alguns textos
que ficam separados, para que estes sejam inseridos nas células corretas.

Duas estratégias que poderiam melhorar os resultados poderiam ser:

» Criacao de um OCR gratuito que deteta os textos presentes nas imagens, mas nao aglo-
mera as palavras umas com as outras. Deste modo, seria apenas necessario agrupar as
palavras que se encontram no interior de cada uma das células;

* Treino do modelo YOLOv8 com um conjunto de imagens maior e com um ndmero mais
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equilibrado de ficheiros por cada um dos fornecedores, que permitiria uma melhor gene-
ralizacao da aprendizagem realizada pelo modelo;

» Para a generalizacdo desta metodologia em novos fornecedores, sera necessaria a cri-
acao de um novo conjunto de dados, com o nimero de imagens idéntico para cada um
dos fornecedores, com as imagens dos novos fornecedores, nos quais € necessaria a
realizagdo do procedimento e treino dos modelos YOLOVS.
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Capitulo 8

Conclusao

8.1 Resumo dos Principais Conhecimentos Adquiridos e Aplica-
coes Praticas

Para atingir os requisitos, foram necessarios conhecimentos em Inteligéncia Artificial e
no Reconhecimento Otico de Caracteres (OCR). Foi utilizado o modelo YOLOVS8 para detetar
0s objetos de interesse e foram realizadas adaptagdes para possibilitar a aplicacdo do modelo
para uma tarefa especifica. A forma como as imagens e as anotagdes sao pré-processadas €
muito importante para o alcance da eficiéncia nas dete¢des e para o funcionamento adequado
do modelo. A implementacgéo de restricdes no texto extraido permitiu associar corretamente as
células das tabelas ao conteudo a que correspondem. O modelo desenvolvido pode ser apli-
cado no processamento automatico de guias de remessa, na analise de dados tabulares
e no processamento de grandes volumes de dados em estruturas tabulares. Com a im-
plementacdo de melhorias, o modelo podera ser utilizado em novos fornecedores, ou mesmo,
com melhorias mais significativas, em gestdo documental e em plataformas autométicas, pois
o modelo permite a detecao e o reconhecimento automatico de tabelas, o que leva a acelera-
¢ao de processos manuais, necessario devido ao acréscimo do volume de dados, observado
na atualidade.

8.2 Reflexao Pessoal

O trabalho desenvolvido ao longo deste estagio foi desafiante e exigiu a aplicacdo de
conhecimentos relativos a modelos de detegdo de objetos, como o YOLOv8, bem como a
utilizacdo de um OCR. Foi necessario aplicar restricbes as coordenadas extraidas pelo OCR
e as coordenadas da saida do modelo YOLO, foi também realizada a extracdo de dados para
ficheiros estruturados no formato JSON.

Esta experiéncia proporcionou um aumento significativo dos meus conhecimentos em
aprendizagem automatica e em visdo computacional. A inteligéncia artificial € uma area com
aplicagbes em setores muito variados e encontra-se em desenvolvimento constante, com me-
Ihorias continuas nos modelos e nas técnicas disponiveis. Foi possivel adquirir conhecimentos
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mais aprofundados relativos a importancia de otimizar e adaptar os modelos existentes para
problemas especificos, que resulta em novas possibilidades para a aplicacéo pratica.

8.3 Conclusao Final

Foi desenvolvido um modelo que permite a detegdo de tabelas, das suas estruturas e do
reconhecimento das informacdes das tabelas, através de imagens, nas quais sao aplicadas
previsoes e restricdbes de coordenadas. Embora os resultados obtidos estejam de acordo
com o que se pretendia, existe uma margem de melhorias que consiste na aplicacdo de mais
restricoes entre as coordenadas de texto extraidas pelo OCR e as coordenadas das células
apds a aplicagao de restricdes gerais as saidas dos modelos YOLOvVS, para a melhoria da
extracdo dos documentos.

No futuro, poderia ser interessante a implementacdo de um OCR, ou a exploragéao e
desenvolvimento de modelos especializados para o reconhecimento de texto em estruturas
tabelares.
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