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RESUMO

Diante da inacessibilidade de determinados livros e outros textos publicados antes da era
digital, bem como do tratamento secundério da comunidade de OCR para com o tratamento
dos documentos analisados em texto digital proprio para a leitura casual, determina-se a
necessidade de uma ferramenta que, trabalhando com OCR, dedique-se na extracdo de
textos de imagens ou arquivos PDF, visando facilitar a leitura e disseminagao desses textos.
Para atingir esse objetivo sera realizada uma pesquisa comparativa entre ferramentas OCR.
Sera construida uma APl em Python para realizar o trabalho de processamento do OCR e a
formatagéo do texto. Isso sera integrado por uma interface web desenvolvida com o framework
PHP Laravel, com o objetivo de disponibilizar o projeto para a maior quantidade de pessoas
possivel. O presente trabalho possui tanto uma via cientifica e experimental como pratica,
buscando comparar as ferramentas OCR e solucionar algo que, por muitas vezes, ignorado
pelas ferramentas, a devida formatagdo do texto para leitura, também tendo como objetivo
disponibilizar os resultados dessa pesquisa como uma ferramenta de facil uso e acesso para a

comunidade.

Palavras-chave: optical caractere recognition; detec¢ao de textos; aprendizado de maquina.



ABSTRACT

Given the inaccessibility of certain books and other texts published before the digital era, as
well as the secondary treatment by the OCR community toward the processing of analyzed
documents into digital text suitable for casual reading, there is a need for a tool that, working
with OCR, focuses on extracting text from images or PDF files, aiming to facilitate the reading
and dissemination of these texts. To achieve this objective, comparative research between OCR
tools will be conducted. A Python API will be built to perform the OCR processing work and
text formatting. This will be integrated through a web interface developed with the PHP Laravel
framework, with the goal of making the project available to as many people as possible. The
present work has both a scientific and experimental aspect as well as a practical one, seeking
to compare OCR tools and solve something that has been ignored by this tools until now: the
proper formatting of text for reading, also aiming to make the results of this research available

as an easy-to-use and accessible tool for the community.

Keywords: optical caracter recognition; text detection; machine learning.
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1 INTRODUCAO

A escrita é uma grande invencao da humanidade, sendo ela primariamente a represen-
tacdo dos fonemas sonoros, isto é, representacao da fala através de simbolos (SCHMANDT-
BESSERAT; ERARD, 2009, p. 7). E o salto tecnolégico que permitiu que a humanidade se
desenvolvesse intelectualmente através do compartilhamento de informagdes. Durante longo
tempo a escrita foi empregada em diferentes materiais e superficies com o objetivo de transmitir
informacdes, passando por pedras e papiros até finalmente chegar ao papel que é conhecido
atualmente. (GABRIAL, 2009)

Grande parte dos escritos da humanidade estdo presos em midia fisica, como livros e
revistas, o que dificulta a sua transmissé@o por meios digitais. Uma das formas de compartilha-
mento mais eficientes é através de fotografias que podem ser juntadas em, por exemplo, um
arquivo PDF. Isso preserva a sua estrutura original, mas impede a analise de dados, pesquisa e
capacidade de compartilhamento que poderia ser obtida se o texto fosse devidamente conver-
tido em formato digital. Neste contexto, um texto digital € aquele que pode ser lido, selecionado
e manipulado por um computador — ou seja, convertido em caracteres reais, € ndo apenas
visualmente representado como seria o caso de uma imagem digitalizada que contenha texto.

A humanidade conta com séculos de historia escrita inacessiveis, ou com acesso difi-
cultado e inapropriado, para o formato digital. E de grande interesse obter esses textos digitali-
zados propriamente para o seu compartilhamento, de forma que se preserve ao maximo a sua
estrutura original, facilitando a sua leitura e disseminagédo nos meios digitais.

Algumas tecnologias atuais se destacam na extracao de textos em imagens para o for-
mato digital, como por exemplo, Optical Character Recognition (OCR), que é muito popular nos
dias de hoje, estando presente na maioria dos smartphones na funcao da cAmera ou na galeria
de fotos, fazendo com que seja facil extrair textos de fotos. Pesquisas recentes tém utilizado
OCR para analise de documentos histéricos (BOENIG et al., 2019), analise de jornais antigos
(DROBAC, 2019) e extracao de texto de fotografias de forma geral (LI et al., 2022, p. 9).

Uma das dificuldades encontradas na extragao de texto via ferramentas de OCR ¢ a falta
de formatacao dos textos extraidos. O objetivo do OCR é a extracao do texto puro para proces-
samento computacional, contudo, a sua reconstrucao para a leitura humana é algo secundario
e que muitas vezes deixa a desejar. Outro problema é que essas ferramentas tem de ser treina-
das usando Ground Truth (GT) para se tornarem mais eficientes — uma técnica de treinamento
em que se mantém um arquivo, que corresponde ao resultado final da analise de OCR, como
espécie de prova real do resultado final (BOENIG et al., 2019).

Visto que 0 acesso a essas ferramentas e sua otimizagao exige um olhar especializado
e dedicado, o presente projeto busca solucionar esse problema, focando na extragdo e compar-
tilhamento de textos. Além disso, visa obter uma solugao genérica o suficiente para ser usada
em diferentes situacoes.



1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral
O objetivo deste trabalho € extrair e transcrever textos completos provenientes de arqui-

v0S, 0S quais podem ser imagens ou arquivos em formato PDF, mediante técnicas de processa-
mento de imagens e OCR.

1.1.2 Objetivos especificos

Definir a base de dados para realizacdo dos experimentos;

Efetuar pré-processamento na base de dados, como realce, redimensionamento, re-

cortes, dentre outros;

Implementar experimentos comparativos com as tecnologias de OCR disponiveis;
 Construir uma API para permitir a inser¢ao e formatagao de arquivos;

+ Criar um protocolo experimental robusto para validagéo dos resultados.

1.2 Justificativa

Boenig et al. (2019), distinguem a digitalizagdo de imagens do processamento das mes-
mas por OCR. Os avancgos na tecnologia de OCR permitiram que a maioria desses textos fos-
sem processados, resultando em dirty full text, um texto sujo, com erros e sem formatacao, que
tem validade de processamento para alguns casos cientificos, mas que pecam em sua precisao
e falta de estrutura.

Isso faz com que a conversdo de uma pagina de, por exemplo, uma revista ou um livro,
seja uma fotografia ou um arquivo PDF composto por essas fotografias, seja frustrante, caso o
objetivo seja a leitura por humanos, devido as imprecisdes no resultado final. Por vezes o texto
digitalizado final acaba sendo ilegivel.

Portanto, avalia-se que a tecnologia de OCR esta mais direcionada para a andlise de da-
dos do que necessariamente para o consumo humano desses dados. Assim, o desenvolvimento
de tecnologias que auxiliem na leitura e transcricao do contetdo para versdes em formato digital
pode ser visto como um complemento e optimizagao da tecnologia.

Como contribui¢éo, tem-se o desenvolvimento de uma ferramenta que visa facilitar a
formatacdo de textos digitalizados com OCR, preservando sua estrutura original, o que torna
sua leitura mais agradavel e aumenta seu potencial de difusdo por meios digitais, como redes
sociais e sites dedicados a disseminagéo cultural.



A principal motivacdo para o desenvolvimento deste projeto é a dificuldade que se en-
contra no compartilhamento, anotagao e localiza¢ao de textos que tiveram seu principal periodo
de publicacao anterior a popularizacao da internet. E, consequentemente, esses textos podem
nao ter sua republicacao disponivel em formato digital.

Isso é um caso comum em, por exemplo: cursos de faculdades da area de humanas,
em que ha um desinteresse por parte das editoras na republicacao de determinados livros que
ainda sao muito lidos internamente na academia, fazendo com que um dos parcos meios de
acesso desse material seja por escaneamento (VARELLA; FERREIRA, 2012).

O processamento desses textos é custoso e tecnicamente desafiador, mas os avangos
recentes de reconhecimento textual utilizando redes neurais oferece maior precisao e eficacia
para a area. Isso possibilita visualizar 0 avango do uso de redes neurais na tecnologia de OCR,
bem como suas possiveis limitacdes e avaliar sua eficiéncia. Existem vérias ferramentas de
OCR disponiveis no mercado que vao desde o nivel industrial (PaddleOCR) até o nivel acadé-
mico (OCR-D), o que faz disso um bom momento para testes e comparagoes entre elas.

Como resultado do projeto desenvolvido sera possivel disponibilizar uma ferramenta que
digitalize texto a partir de imagens ou arquivos PDF facilmente, bem como contribuir para uma
pesquisa comparativa de ferramentas OCR disponiveis no mercado.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nessa secdo serdao apresentadas as principais definicbes das técnicas que envolvem
visdo computacional aplicada na deteccao e reconhecimento de textos.

2.1 Visao computacional

A visdo computacional € um ramo da inteligéncia artificial que permite aos computadores
interpretar e compreender informacdes visuais de imagens e videos. Muitas vezes, supera-se a
percepcao visual humana devido o uso de algoritmos especializados (KRISHNA, 2017).

Uma aplicagao fundamental de visao computacional € a detec¢ao de texto em imagens,
nos quais os sistemas podem identificar e extrair automaticamente o contetdo textual incorpo-
rado em fotos, documentos digitalizados ou frames de videos. Esse processo, frequentemente
chamado de OCR (Optical Character Recognition), envolve a detecgédo de regides que contém
texto e o reconhecimento dos caracteres e palavras para converté-los em formatos legiveis por
maquinas.

O pipeline', etapas de processamento, tipico de uma aplicagdo OCR se divide em pré-
processamento, processamento e pos-processamento. Alguns modelos OCR possuem proces-
sos de pré e pbs-processamento integrados. No pré-processamento, geralmente se tem a opti-
mizagao da imagem para facilitar a detec¢ao da regiao do texto e a prépria detecgéao de carac-
teres, em seguida é realizada detecgao de texto, classificando as regides de interesse em que
0 a deteccao de caracteres sera realizada (SUBRAMANI et al., 2020).

Para resolver problemas de visdo computacional, é considerado o formato de reconstru-
¢ao da visdo humana. Um computador ndo tem toda a contextualizacdo que um ser humano
possui para, por exemplo, distinguir os planos de uma imagem, localizando seu centro e seu
fundo. Portanto, uma parte do estudo da area consiste em um esforgo por conseguir contextua-
lizar as imagens por meio de algum algoritmo para que operagdes sejam possiveis (SZELISKI,
2010).

A partir dessas questdes, tecnologias como Cadeias de Markov e Aprendizado de Ma&-
quina surgem de forma associada ao ramo da visdo computacional. Essa evolu¢ao em torno da
contextualizagdo sdo os primeiros passos para a formulagao de 1A’s (SZELISKI, 2010). Nesse
contexto, verifica-se 0 avanco da literatura com relacdo as técnicas de transcricdo utilizando
mLLMs (Multimodal Large Language Models), baseadas em aprendizado profundo, pois os mo-
delos multimodais possuem capacidade contextual maior. Além disso, sédo capazes de ler ima-
gens que possuem agravantes que podem ser ignorados por humanos, mas que representam
dificuldades para uma aplicacdo OCR tipica, necessitando de correcoes.

' pipeline ¢ uma sequéncia automatizada de processamento
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2.1.1 Processamento de imagens

Segundo Gonzalez e Woods (2017), uma imagem pode ser definida como uma fungao
bidimensional, representada por f(x,y), onde x e y sdo coordenadas espaciais, respectivamente
horizontal e vertical, e o valor da fun¢do f indica a intensidade ou nivel de cinza da imagem, que
pode variar de 0 a 255. Quando os valores dessa fungao sao finitos e discretos, resultam em
uma imagem digital. Os autores elencam as principais etapas para processamento de imagens
digitais como sendo: aquisicdo de imagem, filtragem, aprimoramento, processamento de cores,
wavelets*, compressao, manipulagdo morfolégica, segmentacao, extragao de caracteristicas e
classificacdo de padrdes.

Considerando estas etapas de processamento levantadas, o foco do presente trabalho
reside em pré-processamento, morfologia, segmentacao e extracdo de caracteristicas das ima-
gens. Essas etapas serao detalhadas na sequéncia.

2.1.2 Pré-processamento

Bieniecki, Grabowski e Rozenberg (2007), chamam a atengéo para o pré-processamento
de imagens que foram adquiridas por aparelhos celulares (em contraposicdo a documentos es-
caneados), as deformacgdes correspondentes a esse tipo de captura, os seus efeitos no proces-
samento de OCR e como ameniza-los. Os principais pontos levantados séo a distor¢ao geomé-
trica, perca de foco e iluminagdo ndo uniforme. Para amenizar isso sao aplicadas técnicas de
rotacdo de imagem, correcao de perspectiva e transformagédo de imagem néo linear. Um dado
interessante ressaltado das tabelas que o trabalho produziu é que imagens com 600dpi (dots
per inch) resultam em menor acuracia do que imagens com 300dpi.

Os métodos de corregao usados na experimentacao proposta por Bieniecki, Grabowski
e Rozenberg (2007) sao de rotagao, correcao de perspectiva e transformacao nao linear. Para o
experimento, foi utilizada uma imagem de uma pégina com rotagéo em 90°. Os resultados foram
uma imagem sem area de texto detectavel para aimagem original e para a correcao de rotacao,
para 2,72% de erros com a corre¢ao de perspectiva € 0,96% de erros com a transformacao nao
linear.

Um dado valioso extraido do artigo anteriormente analisado, é a perspectiva histérica de
ferramentas OCR serem optimizadas para a leitura de documentos escaneados, fazendo com
que eles tenham iluminag¢ao uniforme, sem distor¢cao espacial. Contudo, pode ser vidvel aumen-
tar a eficiéncia de documentos adquiridos através de fotografias, sendo necessario realizar o
pré-processamento aplicado por Bieniecki, Grabowski e Rozenberg (2007).
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2.1.3 Morfologia Matematica

E um processo que pode ser utilizado em imagens binarizadas para aprimorar o reco-
nhecimento de caracteres. Ela se concentra na analise da forma, geometria e estrutura dos
objetos presentes em imagens, utilizando operadores ndo lineares e elementos estruturantes
para transformar e extrair informagdes relevantes (GIROD, 2018).

A morfologia pode ser aplicada tanto no sentido de, por exemplo, expandir as sessoes
em preto (as linhas de uma letra), para torna-las mais legiveis, ou diminuir as mesmas linhas,
com o mesmo objetivo, a depender da mancha da fonte. Em termos gerais € um processo
que modifica a forma da imagem (SZELISKI, 2010). Duas operagbes comuns de morfologia
matematica séo:

 Abertura: suaviza contornos, elimina pequenos objetos e ruidos, sendo composta por
erosdo seguida de dilataco;

» Fechamento: preenche pequenas lacunas e conecta regides proximas, sendo com-
posta por dilatacdo seguida de eroséo.

2.1.4 Segmentagao de imagens

A segmentagdo de imagens € o processo de dividir uma imagem em suas partes consti-
tuintes ou objetos, de modo que cada parte seja mais simples e mais significativa para andlise.
A segmentacao visa identificar regides homogéneas com base em propriedades como intensi-
dade, cor, textura ou forma, facilitando a extra¢do de informagdes relevantes para tarefas pos-
teriores, como reconhecimento ou analise de cena (GONZALEZ; WOODS, 2017).

O processo de binarizagdo da imagem, também conhecido como thresholding, € um tipo
de segmentagado que tem por objetivo destacar areas de interesse das imagens. E uma técnica
simples que separa objetos do fundo com base em um ou mais valores de intensidade.

Técnicas de segmentacao de imagem podem estar aliadas com a deteccao de textos.
Ou seja, a deteccao das regides de interesse que contém textos, as quais podem ser imagens
fotografadas por celulares, pode resultar em residuos de outras paginas em suas bordas. E,
entao, é necessaria uma segmentacao da area de interesse principal. Essa segmentagao pode
ser obtida por algoritmos de analise de /layout de documentos ou através de bounding boxes,
que contornam as principais areas de interesse da imagem, podendo ser feita a eliminagao das
outras areas que nao a principal (SZELISKI, 2010).

2.1.5 Extracao de caracteristicas

As técnicas de visdao computacional podem permitir o reconhecimento de uma gama de
caracteristicas, que vao de objetos, faces, textos, logos, pontos de referéncia etc. (KRISHNA,
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Figura 1 — Demonstracao de regido de interesse processada pelo paddleOCR, retirado de Li et al.
(2022)

2017). Desta forma, a extracdo de caracteristicas é a etapa na qual se obtém informacgdes
quantitativas relevantes a partir das regides ou objetos segmentados na imagem.

Uma técnica de destaque para essa etapa é a extragao de layouts e de diagramagao das
paginas. Isso permite detectar titulos e subtitulos, bem como classificar regides que possam
representar a contagem de paginas ou o cabecalho corrente. Alguns OCRs como o paddleOCR
(PaddlePaddle Community, 2020) possuem ferramentas nativas para extracdo de layouts.

2.2 Deteccao e reconhecimento de textos

A deteccao de textos € uma técnica de visdo computacional que identifica e localiza re-
gides que contém texto em imagens ou documentos digitalizados, permitindo a extracao desse
texto para posterior processamento, pesquisa ou analise. A detecgao de texto normalmente é
a primeira etapa nos fluxos de trabalho de OCR. Assim que as regides de texto sdo detecta-
das, os algoritmos de OCR reconhecem e convertem os caracteres visuais em texto legivel por
maquina, permitindo edi¢éo, pesquisa e extracao de dados.

Nesse sentido, 0 objetivo da fase de detecgao de textos € encontrar a posi¢cao do texto
dentro de uma imagem. A area detectada como &rea de texto pode ser tanto uma linha de texto
como somente uma letra ou palavra, como pode ser visto na Figura 1.

Uma abordagem interessante foi apresentada por Li et al. (2022), os quais dividiram os
métodos de deteccdo de texto em duas categorias, baseadas em regressao e baseadas em
segmentagéo. Sendo:

» No método regressivo a imagem tem duas propriedades, o texto detectado e o restante
é tido como background. A imagem é segmentada por uma rede neural, depois é feito
um calculo de probabilidade daquele segmento conter um texto.



13

» O método de segmentacao se baseia em uma analise pixel-a-pixel da imagem, também
por uma rede neural, para entdo determinar se esses pixels formam um bloco textual.
Devido a esse método se torna mais eficiente na deteccio de textos curvados e tem
mais precisao dessa segmentacao.

Por sua vez, o reconhecimento de texto € uma subarea do OCR, que se realiza apés a
detecgao do texto. Tem como objetivo converter a imagem segmentada em texto. De forma tra-
dicional o reconhecimento de texto se divide em trés etapas: 1) pré-processamento de imagem,
2) segmentacao de caracteres e 3) reconhecimento de caracteres.

No trabalho de Li et al. (2022), os autores dividiram o reconhecimento de texto em duas
categorias: reconhecimento de texto regular e reconhecimento de texto irregular. Mais especifi-
camente:

+ O método regular é utilizado em imagens mais horizontais, como imagens documentos
escaneados;

» O método irregular é usado para cenarios naturais, em que o texto nao esta horizon-
talmente posicionado na imagem, também podendo estar distorcida, borrada ou com
algum outro tipo de irregularidade.

Avancgos recentes combinam OCR com Large Language Models (LLM) para detectar
textos, criando sistemas hibridos para detectar textos e também compreender o contexto e es-
trutura. Uma LMM é um modelo de linguagem capaz de interpretar e gerar linguagem humana,
tendo capacidade de aprendizado a partir de uma entrada, assim como é capaz de resolver
tarefas, interpreta e organiza informagdes. LLMs s&o treinadas a partir de uma grande quanti-
dade de dados, e conseguem construir texto de forma probabilistica, determinando as palavras
seguintes a partir dos dados com que foi treinada (MINAEE et al., 2024).

Greif, Griesshaber e Greif (2025) fazem uma comparagao entre transcri¢cdes feitas com
OCR e Multimodal Large Language Models (mLLM). Enquanto as tecnologias OCR exigem
um pipeline complexo e de treinamento em suas mdltiplas etapas, sendo elas, de forma geral,
pré-processamento, processamento e pos-processamento, as mLLMs propéem uma solugéo de
um passo a partir do prompt implementado. Segundo os autores o processamento por mLLMs
€ mais eficiente do que o estado de arte atual das tecnologias OCR para textos impressos no
alfabeto latino, chegando a ser comparado a precisao de uma transcricdo manual, mas possuem
desempenho inferior para textos histéricos escritos.

As mLLMs sdo mais eficientes do que solugdes OCR e nao precisam de qualquer pré-
processamento de imagem. Contudo, seu custo de processamento é mais elevado em compa-
racdo com o OCR. Outro fator a se levar em consideracao é o black box tipico de uma LLM,
ou seja, temos entradas e saidas dessa LLM, mas o0 modo como o processamento da entrada
resulta em determinada saida pode ser dificil de precisar, podendo ocorrer resultados imprevis-
tos.
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2.3 Pos-processamento

Nguyen et al. (2021) classificam o trabalho de poés-processamento em duas etapas:
deteccao de erros e correcao de erros. Para a correcéo de erros de forma automatica o artigo
explora as seguintes abordagens:

» Misturar multiplos outputs: Consiste em varias leituras OCR do mesmo input, po-
dendo ser feitas varias condicdes diferentes, até mesmo com mudltiplas ferramentas,
fazendo a juncao dessas leituras a partir de algum critério;

» Abordagem lexical: A correcao é realizada a partir de um dicionario verificando o nivel
de assertividade das palavras. Esse dicionario pode ser customizado a depender da
area de especificidade do texto, algumas abordagens criativas para realizar a correcao
sao exemplificadas, como realizar uma pesquisa no Google com as palavras erradas

para que o motor de busca sugira a corregao;

* Modelos de erros: Baseiam-se no niumero de mudangas de caracteres por palavra
para realizar corregcdes de forma descontextualizada, podendo ajustar palavras que
possuem caracteres a mais ou a menos.

Greif, Griesshaber e Greif (2025) chama a ateng¢do para o uso de mLLMs no pos-
processamento dos resultados de OCR como meio de correcao de erros, mas destaca sua
maior eficiéncia para um processo end-to-end em si.

Como o esperado de um artigo que é focado em um output para processamento de
dados, a formatacdo do texto ndo é considerada. Para isso é possivel trabalhar a partir dos
metadados que a ferramenta de OCR fornece, como ocorre, por exemplo, com o PaddleOCR
(PaddlePaddle Community, 2020) e o Tesseract (TEAM, 2024). O Tesseract, por exemplo, pode
extrair dados de linha de texto, bloco de texto posicdo do contetudo e grau de confian¢a da
transcricdo, entre outros (TEAM, 2024).

Esse tipo de dado sera importante em uma etapa de reconstrucao do texto, mantendo a
sua formatagao original. Também €& importante para sinalizar o grau de confiang¢a da transcrigcéo.
Com a devida separacao do que pode ser paragrafo, titulo, imagem e outros componentes do
texto é possivel construir oufputs de forma adaptada para diversos formatos. No caso do uso
de uma mLLM para a extragao do texto Greif, Griesshaber e Greif (2025) utiliza do préprio input
no prompt para enviar instru¢des da formatagéo esperada no retorno seu retorno.
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A Tabela 1 apresenta os trabalhos relacionados encontrados na literatura que sao si-

milares ao presente projeto. Verifica-se que os autores utilizam o OCR integrado com outras

técnicas, tais como LLM e Deep Neural Network (DNN) para treinamento das bases de da-

dos. Contudo, considerando que é necessario o treinamento, muitos documentos em diferentes

idiomas foram requisitados para a realizagao dos experimentos.

Tabela 1 — Trabalhos relacionados

eficiente que abordagens
OCR tradicionais.

Artigo Técnica Vantagens Limitacoes
Greif, Griesshaber | Comparacdo entre | Nao precisa de treinamento, | Custo computacional ele-
e Greif (2025) mLLM e OCR. consegue por vezes ser mais | vado. Tem de lidar com black

boxes.

Drobac (2019)

OCR com multiplas
linguagens e ana-
lise de layout.

Desenvolvimento de um mo-
delo OCR capaz de proces-
sar mais de uma lingua, ex-
tracdo da formatacao de jor-
nais em mdltiplas colunas.

Precisa de dados em varias
linguas para ser treinado.

Kumar, Tanwar e
Tiwari (2025)

Comparativo entre
técnicas OCR e
usando DNN.

Solugcdo end-to-end, ndo é
necessario saber exatamente
0 que acontece na execugao
dos testes, sendo facil e ra-
pidamente aplicavel. E mais
malevavel do que uma aplica-
¢ao OCR tipica.

Precisa de um corpus maior
para treinamento.

Traub, Ossenbrug-
gen e Hardman
(2015)

Pesquisa sobre o
uso de OCR para
pesquisas de docu-
mentos historicos.

Util para uma analise superfi-
cial nos termos de busca.

Insuficiente e ndo confiavel
devido ao baixo nivel de con-
fiabilidade das transcricdes.

Nguyen et al.
(2021)

Panorama  sobre
técnicas de pos-
correcao.

O artigo apresenta técnicas
manuais e semiautomaticas,
baseadas tanto em correcao
por palavra-a-palavra como
por contexto.

Nao se aplica

Liu et al. (2024)

Comparativo entre
LLMs no uso de
OCR.

Debate o por que de LLMs
terem capacidade para OCR,
faz comparativo de perfor-
mance com OCR tradicional
e aponta para uma perspec-
tiva futura no uso de LLMs
em conjunto com tecnologias
OCR.

Nao se aplica
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4 MATERIAIS E METODOS

Para o desenvolvimento deste projeto, foram realizadas as etapas apresentadas na Fi-
gura 2. Primeiramente, se selecionou a base de dados. Apéds isso, um aprimoramento com
técnicas de processamento de imagens foi executado. Na sequéncia, foram realizados experi-
mentos comparativos das tecnologias OCR disponiveis, bem como com a mLLMs Gemini. Apés,
os resultados foram comparados no processo de digitalizacdo da base de dados escolhida.

4 A

Processamento de imagens

[1. redimensionamento ] ‘ 2. binarizacao I

[3. testes de morfologia] [4. localizar regides de interesse]

. J

Deteccao de textos

Testes ferramentas OCR Teste com mLLMs

[ PaddleOCR J [Tesseract ]

e )

Pés processamento
1. deteccdo e 2. formatacao do 3. avaliacao de
correcao de erros output resultados

API e projeto
web

Figura 2 — Diagramas de Etapas do desenvolvimento do Sistema
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4.1 Materiais

4.1.1 Base de dados

A base de dados escolhida para os experimentos € a primeira edigao da revista italiana
de cinema, Cinema & Film, que teve suas atividades entre 1967-1970. Essa revista foi escolhida
por ser um material de dificil acesso, disponivel somente em bibliotecas especializadas de ci-
nematecas, fazendo com que a maior parte do publico atual da revista tenha acesso somente
através de fotografias que foram transformadas em arquivos PDF. A formatacao da revista em
texto digital visa tanto facilitar a leitura da revista como a maior autonomia do usuario para ferra-
mentas de traducdo. Exemplos das imagens digitalizadas da base de dados sdo apresentados
na Figura 3.

O arquivo da base consiste em um PDF composto por imagens da revista que foram
fotografadas. O PDF contém 162 paginas e ocupa espago de 771MB. Portanto, a base de dados
€ composta de imagens de alta resolugéo, cada pagina ocupando em torno de 4,8MB. A capa
da revista esté colorida, mas o restante passou por um processo de grayscaling.

Essa base foi organizada em dois conjuntos, um de treinamento e outro de testes para
permitir a avaliagéo das ferramentas.

(a) (b)

Figura 3 — Exemplos de paginas do livro Cinema & Film
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4.1.2 Ferramentas

Foram selecionadas trés ferramentas de OCR para testes. PaddleOCR (PaddlePaddle
Community, 2020) € uma ferramenta chinesa que tem foco em nivel industrial de escalona-
mento; Docling (Docling Team, 2024) tem como foco a comunidade de |IA, especializando-se
em extrair texto em arquivos json e markdown; Tesseract (TEAM, 2024) é a ferramenta mais
tradicional da comunidade, contando com boa documentagéo e vastos exemplos de implemen-

tacéo devido a sua popularidade.

* OpenCV para processamento de imagens;

» Ferramentas OCR: PaddleOCR, Tesseract e Docling;

* Gemini 2.0 para realizar teste com mLLMs;

 Python para criar uma API usando as ferramentas OCR;

+ Laravel para fazer uma aplicagéo web intuitiva e de facil acesso para a ferramenta;

4.2 Métodos

Considerando as etapas de processamento levantadas na fundamentacao tedrica, o foco
do presente trabalho reside em pré-processamento, morfologia, segmentacao e extracao de

caracteristicas das imagens.

4.2.1 Processamento de imagens

Na fase de pré-processamento, quando o arquivo de entrada é um PDF, ele foi primeira-
mente convertido em imagens de alta resolugao, garantindo a preservagao dos detalhes visuais
essenciais para a deteccao de texto.

Em seguida, cada imagem gerada passa por uma série de etapas fundamentais de

processamento, sendo elas:

» Aplicar o redimensionamento para padronizar as dimensdes das imagens, otimizando
0 desempenho e a precisao dos algoritmos subsequentes.

» Realizar a binarizagdo para converter a imagem em um formato de alto contraste,
facilitando a separagao do texto do fundo.

» Testar processos de morfologia matematica, como abertura e fechamento, para verifi-
car se ha melhora da qualidade dos caracteres.
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» Realizar a localizacao das regides de interesse (ROIs), onde o texto esta presente,
utilizando técnicas de selecdo manual ou entdo baseadas em analise de contornos,
deteccao de bordas ou modelos de aprendizado profundo, conforme descrito em (LI
et al., 2022). Essas etapas combinadas aumentam significativamente a eficiéncia e a
acuricia da ferramenta OCR durante o reconhecimento textual.

No caso do presente trabalho, o interesse na segmentacao de imagem esta aliado com
a deteccao de textos. Ao mesmo tempo que a imagem deve ser segmentada na area de texto
detectada, como o objeto de interesse sdo imagens fotografadas por celulares, as imagens
podem conter residuos de outras paginas em suas bordas, sendo necessaria uma segmentacao
da &rea de interesse principal. Essa segmentacao pode ser obtida por algoritmos de andlise de
layout de documentos ou através de bounding boxes, que contornam as principais areas de
interesse da imagem, podendo ser feita a eliminagdo das outras areas que nao a principal
(SZELISKI, 2010).

Nesse sentido, um dos interesses deste trabalho esta na extragdo de layout e de dia-
gramacao das paginas, podendo detectar titulos e subtitulos, bem como classificar regides que
possam representar a contagem de paginas ou o cabecalho corrente. Alguns OCRs como o
paddleOCR (PaddlePaddle Community, 2020) possuem ferramentas nativas para extracao de
layout.

O Tesseract, por exemplo, pode extrair dados de linha de texto, bloco de texto posi¢ao
do conteldo e grau de confianca da transcri¢ao, entre outros (TEAM, 2024). Esse tipo de dado
€ importante em uma etapa de reconstrucéao do texto, como é o maior objetivo deste trabalho,
mantendo a sua formatacao original. Também é importante para sinalizar o grau de confianga
da transcricdo. Com a devida separacdo do que pode ser paragrafo, titulo, imagem e outros
componentes do texto é possivel construir outputs de forma adaptada para diversos formatos.
No caso do uso de uma mLLM para a extracao do texto, Greif, Griesshaber e Greif (2025) utiliza
do préprio input no prompt para enviar instrugdes da formatacao esperada no seu retorno.

Portanto, para a deteccao de layout foi selecionado o paddleOCR, que possui uma opgao
de layout detection que pode ser utilizada de forma autbnoma, sendo possivel de integrar com
as outras ferramentas. Isso é feito de forma que a ferramenta detecta e categoriza partes da
imagem. Essas partes, quando de interesse, sdo enviadas para a ferramenta OCR. O resultado
€ salvo em um arquivo formato json com a label e o texto editavel. Os labels que representam
algo como imagens séo ignorados nesse processo, pois o interesse estd em organizar os titulos,
paragrafos, descri¢cdes etc. Além disso, foi verificado que o recorte de algumas imagens, devido
a angulacao da foto, removem as regides superiores e inferiores do texto, como pode ser visto

na Figura 4 . Portanto, foi optado por adicionar um offset de cinco pixels em cada bounding box.

Como resultado da aplicacdo da deteccao de layout, é possivel remover partes que
ndo condizem com a pagina central, pois elas sdo classificadas como image. Por outro lado,
algumas regides que eram capturadas anteriormente pelo processo padrao do OCR, como o
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Figura 4 — Exemplo de recorte sem offset

Figura 5 — Exemplo de pagina com layout detection do Paddle

titulo do texto e as colunas com o nome do entrevistador e entrevistado (C & F, Varda), no
exemplo dado na Figura 5, ndo foram incluidas para reconhecimento.

4.2.2 Deteccao de textos

Nessa etapa foram comparadas algumas ferramentas de OCR disponiveis na literatura,
tais como: PaddleOCR (PaddlePaddle Community, 2020), Docling (Docling Team, 2024) e Tes-
seract (TEAM, 2024).

Os experimentos utilizando mLLM, foram baseados no artigo de Greif, Griesshaber e
Greif (2025). No presente projeto, € utilizado o Gemini em diversas versdes gratuitas.

E importante destacar que cada ferramenta possui tratamentos especificos. Uma ferra-
menta pode conseguir extrair a formatagéo da pagina e categoriza-la, enquanto outra pode nao
ter essa funcdo. Portanto, o desenvolvimento das capacidades de pré e pds processamento
serdo determinadas, em partes, pela ferramenta selecionada.
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4.2.3 Pos-processamento

Formatacao de output

Devido a natureza singular de cada OCR o processo de formatagao de oufput sera im-
portante para se obter um retorno consistente na API, independentemente do modelo utilizado.

Avaliagao dos resultados

A avaliagao das ferramentas teve como critério a maior quantidade de acertos de pa-
lavras em conjunto com a facilidade que consegue-se extrair a formatacao da pégina original,
isto €, a deteccao de linhas, paragrafos e imagens do texto original e a maleabilidade do output
gerado por elas.

Foi seguido o mesmo método de avaliacao disponibilizado em Greif, Griesshaber e Greif
(2025), em que é feito um calculo de distancia de Levenshtein e a partir disso é verificada a
quantidade de erros por caractere e por palavra, conforme a Equagéao 1:

Insertions + Deletions + Substitutions
N

O calculo de Levenshtein consiste em uma contagem de insercoes, delegdes e substitui-

(1)

¢cOes de letras, para o caso de Word Error Rating (WER), ou palavras, para o caso de Character
Error Rating (CER) do resultado final da ferramenta OCR em comparagdo com um arquivo
Ground Truth. Essa contagem de Levenshtein é entao dividida pelo total de caracteres ou pala-
vras do arquivo Ground Truth, representado na equacao por N, para se obter a porcentagem de
cada CER e WER (GREIF; GRIESSHABER; GREIF, 2025).

4.2.4 Desenvolvimento do Sistema Web

Foi construida uma aplicacdo em Python que realiza a digitalizacdo e formatagdo do
texto extraido de imagens e arquivos PDF, visando melhorar os erros cometidos na fase de
digitalizagdo, bem como no poés-processamento de texto encontrados no processamento de
ferramentas de OCR.

Como resultado, criou-se uma ferramenta que digitaliza e formata o texto digitalizado,
baseado em sua formatacao original. A ferramenta possibilita a insercdo de um documento,
seja em PDF ou imagem, e traz como resultado o texto digitalizado.

Foi construido uma aplicagao web, utilizando do framework Laravel, para realizar o pro-
cessamento dos documentos e imagens, e remonta-los em um PDF. Ao longo da pesquisa,
experimentos com a mLLM Gemini a revelou como uma ferramenta de extrema eficiencia para
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o processo de OCR. Portanto, ela foi selecionada para ser integrada ao sistema web, deixando
a ideia de construir uma APl baseada em uma ferramenta OCR em Python de lado.
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5 RESULTADOS

5.1 Desenvolvimento Web

Foi desenvolvido uma aplicagdo web funcional para o projeto, focando em deixar o am-
biente ja configurado para a fase de testes com as ferramentas OCR. Para desenvolver a im-
plementagéo foi feito o uso do Gemini 2.0-flash por ser a ferramenta de mais facil acesso e que
exige menos configuragdes, nao sendo necessario treinamentos para conseguir um resultado
satisfatorio, como notado por Greif, Griesshaber e Greif (2025) .

Para a fase de desenvolvimento focou-se nos elementos principais do projeto como ma-
neira de deixar clara as inten¢des do trabalho. A tela principal, que pode ser vista na Figura 6,
possui um jnput que recebe tanto imagens como arquivos PDF.

Para realizar o Upload foi Utilizada a biblioteca javascript filepond, que realiza o upload
em chuncks para o servidor, facilitando o envio de arquivos grandes. Os arquivos PDF sao
convertidos em JPG antes de serem enviados ao Gemini, isso é feito usando a extensdo nativa
do PHP, o Imagick.

O processamento das paginas e a transcricdo do Gemini é executada por filas, usando
jobs. Para que haja o carregamento progressivo das transcricbes para o usuario é feito o dis-
paro de eventos dentro da fila para o frontend, utilizando-se de um sistema de websockets da
biblioteca do proprio Laravel, o Reverb.

O processo de conversao de PDF para imagens, quando feito com arquivos grandes,
como é o caso da base de dados (que tem por volta de 5MB por pagina), tras problemas de
performance, cada pagina leva por volta de um minuto para ser processada, o0 que estoura o
limite padréo de timeout dos workes das filas do laravel, que é de um minuto, sendo necessaria
a sua redefinicao.

O prompt instrui o0 Gemini a extrair os principais dados da pagina, como titulo, subtitulo,
paragrafos e numero da pagina em um formato json, que € entdo processado para a visualizagdo
do usuério. Foi construida uma versao inicial do prompt, que pode ser vista no Apéndice A, e
que posteriormente foi aprimorada utilizando da ajuda do préprio Gemini, como instruido por
Greif, Griesshaber e Greif (2025) e que também pode ser visto no Apéndice A. O texto entdo
pode ser baixado em formato PDF e cada pagina tem a opcao de ser copiada para a area de
transferéncia, como pode ser visto na Figura 7.

Caso o usuario ndo esteja logado as transcricoes serdo apagadas de tempo em tempo
por um job, que realiza o processamento em background, em uma schedule, que realiza a ope-
racdo uma vez por dia. J& os usuarios logados tem a possibilidade de observar suas transcricoes
em um dashboard.

Como o trabalho foca no teste de varias ferramentas OCR e mLLMs foi adotado um
padrao de Factories com Adapters, para que na mudanca do provider OCR nao sejam ne-
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Figura 6 — Tela principal
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cessdarias demais alteragdes no cédigo geral da aplicacao, somente a reconstrucao do service
desse provider.

5.2 Testes iniciais com as ferramentas

Um teste foi realizado com a Figura 3a, apresentada na secao de Materiais. Foram avali-
adas algumas ferramentas ja para ambientacdo de como utiliza-las nos préximos experimentos.
Para o primeiro teste foi utilizada a ferramenta Gemini e foram obtidos resultados satisfatérios
quanto a transcri¢cdo. O tempo de processamento do Gemini foi de 9,6 segundos. Esse tempo é
consideravelmente maior do que o de uma ferramenta OCR, como o Tesseract, que processou
a mesma imagem em 1,4 segundos.

Um problema encontrado nos testes manuais da aplicacao é a inconsisténcia de outputs

do Gemini, mesmo que o prompt instrua que, por exemplo: ndo devem ser retornados caracteres
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como "\n"ou "\t", por vezes os mesmos acabam sendo retornados. Também houve problemas
com o envio de jsons com a formatacao quebrada.

Foi feito uma breve comparacdo com as transcricdes utilizando o Tesseract, Paddle,
Docling e Gemini com a biblioteca Jiwer no Python. Essas transcricbes foram feitas com a
mesma imagem da Figura 3a, sem nenhum tratamento na imagem.

A comparagao foi feita com um arquivo Ground Truth, uma transcri¢ao feita a mao da
pagina. O texto resultante de cada ferramenta passou por uma normalizagao para nao levar em
conta aspectos de formatacao, somente a sequéncia de palavras. O resultado de WER (Word
Error Rating) e CER (Character Error Rating) de cada ferramenta pode ser visto na Tabela 2 .

Tabela 2 — Trabalhos relacionados

Ferramenta Tempo de | WER (%) CER(%)
processa-
mento (ms)
Gemini 9,681 0,77 0,20
Tesseract 1,490 69,60 40,65
Docling 33,502 85,96 74,21
Paddle 14,499 33,33 16,91

E possivel observar que a ferramenta que levou mais tempo de processamento foi a
Docling, a mesma na qual ocorreram mais erros em caracteres e palavras. J& o mais eficiente,
em tempo de processamento foi 0 Tesseract, contudo, os menores erros foram observados
utilizando o Gemini. Deve-se levar em consideracao que esses sao resultados preliminares, as
imagens ndo passaram por nenhum pré-processamento ou pds-correcao, as ferramentas nao

foram optimizadas ou treinadas.

5.3 Experimentos com Paddle

Os experimentos com a ferramenta Paddle foi desafiante, devido ao formato de treina-
mento. Visto que além do dataset ter de ser preparado especificamente para a ferramenta de
treinamento as instru¢cdes da documentagao oficial podem ser um pouco desconexas, fazendo
com que o treinamento seja também um processo de aprendizado '.

Além disso, é necessario uma maquina potente para rodar treinamentos grandes, dificul-
tando com que um individuo com computador modesto faca treinamentos de maior escala em
tempo eficiente. A configuracao do treinamento, quando muito pesada, pode resultar em erros
de Out of Memory da placa grafica.

' As principais informagdes para o treinamento dos modelos de detection e recognition

estdo disponiveis em trés paginas: https://www.paddleocr.ai/latest/en/version3.x/pipeline_-
usage/OCR.html#41-model-fine-tuning, https://www.paddleocr.ai/main/en/version3.x/module_usage/-
text_detection.html#4-custom-development,  https://www.paddleocr.ai/main/en/version3.x/module_-
usage/text_recognition.html#412-download-the-pre-trained-model.


https://www.paddleocr.ai/latest/en/version3.x/pipeline_usage/OCR.html#41-model-fine-tuning
https://www.paddleocr.ai/latest/en/version3.x/pipeline_usage/OCR.html#41-model-fine-tuning
https://www.paddleocr.ai/main/en/version3.x/module_usage/text_detection.html#4-custom-development
https://www.paddleocr.ai/main/en/version3.x/module_usage/text_detection.html#4-custom-development
https://www.paddleocr.ai/main/en/version3.x/module_usage/text_recognition.html#412-download-the-pre-trained-model
https://www.paddleocr.ai/main/en/version3.x/module_usage/text_recognition.html#412-download-the-pre-trained-model
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Figura 11 — Bounding boxes e transcricao do Paddle com treinamento

Apds o treinamento, uma outra dificuldade encontrada foi a integragdo do modelo trei-
nado com o pipeline do Paddle, que causa erros constantes. A falta de clareza da documentagéao
nessa parte é notéria.

O treinamento foi realizado utilizando o Total Text dataset 2 que é composto por 1555
imagens que possuem texto horizontais, multi orientados e curvados. Para o modelo de detec-
tion foi possivel fazer uma iteracao de 100 epochs para o treinamento, mas, devido a limitacoes
do hardware utilizado, o modelo de recognition sé teve 10 epochs. O resultado foi uma piora
significativa tanto da detec¢éo quanto do reconhecimento de caracteres, de forma tdo notéria
que nao valeria a pena um teste de WER e CER desses resultados.

A propria ferramenta do paddle oferece outputs em imagem dos resultados das bounding
boxes junto com a transcricdo da imagem, que pode ser visto na Figura 10:

Com esse resultado se pode especular que a carga de treinamento nao foi o suficiente,
ou que foi erroneamente aplicada. Isso se deve ao nivel de especializacdo que as ferramentas
requerem.

2 (CH'NG; CHAN; LIU, 2020)
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Ao ler a prépria documentagao de treinamento do Tesseract, foi encontrada uma reco-

mendagao para ndo ser realizado treinamentos na ferramenta, conforme a descrigéo abaixo:

There are a variety of reasons you might not get good quality output from
Tesseract. It's important to note that, unless you're using a very unusual font

or a new language, retraining Tesseract is unlikely to help. 2

Em conjunto disso as tentativas de treinamento se demonstraram problematicas, por-

tanto se optou por realizar ajustes indicados pela documentacdo da ferramenta na sessao

Improving the quality of the output *.

Ao utilizar a op¢ao de output da imagem processada pelo Tesseract, que pode ser vista

na Figura 12 , se pode observar que ele faz um bom trabalho na parte de binariza¢do da ima-

gem, as letras ficaram bem claras e destacadas. Porém, as bounding boxes geradas sao exces-

sivas e confusas.
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Figura 12 — Bounding Boxes Tesseract

https://tesseract-ocr.github.io/tessdoc/ImproveQuality.html

4

https://tesseract-ocr.github.io/tessdoc/ImproveQuality.html
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Na tabela 4 sdo comparadas as transcricées geradas pelo Tesseract e o ground truth

das mesmas linhas (ha um ruido de texto da pagina que aparece ao lado da principal, que
nesse processo de comparagao sera ignorado)

Tabela 3 — Ground Truth Tesseract

Tesseract

GT

Paragrafo 1

Qual e il suo rapporto col naturalismo?
Abbi ””

che lei tenda ad opporsi alla realta,.
lamo limpressione

Qual & il suo rapporto col naturalismo?
Abbiamo I'impressione che lei tenda ad
opporsi alla realta.

Paragrafo 2

Ma 10 non mi oppongo affatto alla re-
alta, al ¢

tometto ad essa. E di questo sono Fn
rie, a

realta € per me la fonte e il nutrimento
dell’ispirazione B

proprio il contrario di quello che dite voi.

Ma io non mi oppongo affatto alla re-
alta, al contrario, mi sot-tometto ad
essa. E di questo sono assolutamente
cosciente. La realta & per me la fonte e
il nutrimento dell'ispirazione. E proprio
il contrario di quello che dite voi.

No primeiro paragrafo ha um corte da sequéncia de texto da primeira linha, fazendo que

“[Abbilamo limpressione” sé aparega na segunda linha de texto. Isso provavelmente acontece
pela angulagcéo da imagem, que nao esta centralizada, pois nao é um escaneamento e sim uma
foto tirada com o celular.

Diferente do Paddle que possui uma solugao nativa para rotacionar paginas, o Tesseract,
em sua documentacao, pede para que a rotagao/deskwing seja feita manualmente. Foi utilizado
o editor de fotos nativo do Iphone para gerar uma imagem rotacionada e que tentasse amenizar
as distorcoes espaciais da imagem original, também foi optado por recortar as “rebarbas” de
texto que aparecem da outra pagina, pois elas causam muito ruido na leitura dos dados.

Tabela 4 — Ground Truth Tesseract com imagem Recortada

Tesseract

GT

Paragrafo 1

Qual ¢é il suo rapporto col naturalismo?
Abbiamo

limpressione che lei tenda ad opporsi
alla realta.

Qual & il suo rapporto col naturalismo?
Abbiamo I'impressione che lei tenda ad
opporsi alla realta.

Paragrafo 2

Ma io non mi oppongo affatto alla re-
alta, al contrario, mi sot- | tometto ad
essa. E di questo sono assolutamente
cosciente. La | realta € per me la fonte
e il nutrimento dellispirazione. E pro-
prio il contrario di quello che dite voi.

Ma io non mi oppongo affatto alla re-
alta, al contrario, mi sot-tometto ad
essa. E di questo sono assolutamente
cosciente. La realta & per me la fonte e
il nutrimento dellispirazione. E proprio
il contrario di quello che dite voi.

Se tem uma enorme melhora no resultado, porém, ha o surgimento de varios “|”, talvez

como uma forma da ferramenta informar o salto de linhas, ou por erro de leitura mesmo.
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Figura 13 — Bounding Boxes Tesseract Recortado

5.5 Resultados com layout detection

Foram realizados experimentos utilizando as ferramentas OCR Tesseract, Paddle e Do-
cling com e sem o layout PaddleOCR, apresentado na secdo 4.2.1. Foi possivel notar que, ao
se comparar a taxa de WER e CER de cada ferramenta OCR com o /ayout detection, o resul-
tado teve desempenho mais baixo . Isso ocorre por que o layout detection se provou ineficiente,
removendo colunas e titulos do texto, fazendo com que parte do contetdo fosse perdido ou
ignorado. A expectativa de que, ao se enviar partes menores da imagem em vez de uma pagina
inteira, tornaria o reconhecimento mais eficiente, se demonstra pouco eficiente. Por mais que
ferramentas como o Paddle sejam projetadas para reconhecer poucas palavras em uma ima-
gem, como por exemplo, textos de fotografias tiradas ao ar-livre ou placas, elas demonstram um
nivel de eficiéncia regular com as paginas da revista utilizada nos experimentos.
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A seguir, a Tabela 5 apresenta os resultados obtidos da Figura 3a, a pagina 127 da
revista utilizada nos experimentos.

Tabela 5 — Trabalhos relacionados

Ferramenta WER (%) CER(%)
Tesseract 69,60 40,65
Tesseract com | 77,01 97
layout

Docling 85,96 74,21
Docling com layout | 95,99 85,73
Paddle 33,33 16,91
Paddle com layout | 72,53 50,46

Com os resultados observados se conclui que € melhor deixar a ferramenta lidar com a
segregacao das partes da imagem por ela mesma. Isso surte pouco efeito no processamento
final, utilizar técnicas de deskewing € o que mais surte efeitos positivos até entao.

5.6 Experimentos com Gemini

Para se realizar o teste com o Gemini optou-se por usar o Google Al Studio, uma ferra-
menta web que utiliza o Gemini como motor, mas que permite a troca facil entre modelos e a
visualizacao do uso de tokens, dentre outras informacoes.

Como teste inicial, a imagem da Figura 3a foi enviada para o modelo Nano Banana, que
€ especialista em geracgao e edicao de imagens, com o seguinte prompt: “Transcreva o contetdo
da imagem”. O resultado foi muito além do que as ferramentas OCR tendo um WER de 35.19%
e um CER de 18.76%. A taxa de Erros se deve a pequenas alteragbes nas palavras, trocas
como: venezia por veneza, € por é, il por o. Ou seja, parece haver uma confusao na lingua
italiana quando o modelo tenta fazer a transcrigao.

Ao utilizar o modelo gemini 2.5 pro o problema da confusdo com a lingua italiana é sa-
nado, tendo um WER de 4.01% e um CER de 1.71%, a maioria dos erros se deve a algo que
foi optado ao fazer o arquivo GT, que € a separacdo das palavras por hifen quando elas séo
divididas entre as linhas ao acabar a pagina sem espaco para escrever elas inteiras, fazendo
com que uma palavra como “sottometto” se torne “sot-tometto”, através da contextualizagéo o
gemini ja faz o trabalho de juntar os caracteres em uma s6 palavra. Também ha uma adigao, que
nao estava no arquivo GT, mas que faz parte do canto inferiro esquerdo da imagem, perten-
cente a pagina anterior: “magnetofono da Gianfranco Albano”. Portanto, mesmo sem nenhuma
instrucdo para ignorar o que esta fora da regido de interesse da imagem, o Gemini ja fez um
bom trabalho em determinar isso, somente com essa pequena falha.

Como é do interesse da pesquisa utilizar os modelos em uma aplicacao € interessante
a realizagao de testes nos mais variados modelos, mirando o com menor prego e melhor efici-
éncia.
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Ao utilizar o0 modelo 2.0 flash-lite com o mesmo prompt se tem como resultado ndo uma
transcricdo, mas uma tradugé@o do conteudo. Em alguns casos, mesmo ao pedir uma transcricao
fiel é retornada uma traducao do contelido. A estruturacdo em que o texto é retornado também
nao é satisfatoria, a divisdo de linhas é confusa. Ja o 2.0 flash possui um desempenho seme-
Ihante ao 2.5 pro, tendo um WER de 6.48% e um CER de 2.48%. No 2.5 flash-lite encontrou-se
0s mesmo problemas que o 2.0 flash-lite, como s&do modelos mais leves eles parecem nao con-
seguir determinar bem os limites da imagem, também nao ha a juncao de palavras em que as
letras estao separadas, algo que é feito automaticamente pelo modelo flash.

Portanto, como se pode observara na Tabela 6 o0 modelo com melhor eficiéncia nesse
caso acaba sendo o 2.0 flash, sendo um modelo tdo eficiente para o propésito quanto o 2.5
pro, mas possuindo um custo muito abaixo dele. Também ¢é curioso observar que o modelo
especialista em imagem, o Nano Banana, tem desempenho piorado devido a sua deficiéncia
em diagnosticar a lingua do texto.

Tabela 6 — Resultados com modelos do Gemini

Ferramenta WER (%) CER(%)
Nano Banana 35,19 18,76
2.5 pro 4,01 1,71

2.0 flash 6,48 2,48

5.7 Discussoes

Com relagao aos experimentos realizados, com WER de 33,33% e CER de 16,91%,
o Paddle é certamente a melhor ferramenta OCR pura sem treinamento. As ferramentas de
andlise oferecidas por ele sdo melhores e mais faceis de serem aplicadas do que, por exemplo,
a do tesseract.

O treinamento s06 foi realizado com o PaddleOCR, que, como visto anteriormente, deixou
0 modelo com uma piora significativa. A falta de meios para diagnosticar qualquer erro cometido
no processo de treinamento e, posteriormente, o desencorajamento ao treinamento que a docu-
mentagao do Tesseract tras, em conjunto com os resultados muito bons com o Gemini, levaram
ao maior foco em analisar os modelos sem treinamento do que em descobrir como treina-los.

O Gemini é de longe a melhor ferramenta para OCR, possuindo os melhores resultados
e o melhor nivel de praticidade. Porém, se deve estar atento para a mudanga que cada modelo
pode trazer aos resultados, bem, como se observou com o modelo 2.0 flash-lite, como a falta
de precisao e nivel de aleatoriedade de resultado que a LLM pode trazer, devido a sua prépria
natureza, sendo inconsistente em sua saida, mesmo preservando as mesmas informacgoes de
input.
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6 CONCLUSAO

Diante da inacessibilidade de determinados livros (VARELLA; FERREIRA, 2012) e ou-
tros textos publicados antes da era digital, bem como do tratamento secundéario da comunidade
de OCR para com o uso dos documentos analisados em texto digital proprio para a leitura ca-
sual, determina-se a necessidade de uma ferramenta que, trabalhando com OCR, dedique-se
na extracdo de textos de imagens ou arquivos PDF, visando facilitar a leitura e disseminagao
desses textos.

Para atingir esse objetivo foi realizada uma pesquisa comparativa entre ferramentas
OCR, sendo selecionada aquela que mais se destacar no acerto de palavras e no retorno da
formatagéo original do texto. Conforme os experimentos realizados, a ferramenta selecionada
ndo foi um OCR convencional, mas sim uma LLM multimodal, o Gemini, por possuir os melhores
resultados.

Desta forma, foi desenvolvida uma ferramenta web, integrada ao Gemini, que possibilita
a extracao de textos de imagens e de arquivos PDF em texto puro, bem como a geracao desse
texto em um novo arquivo PDF limpo.

Nos experimentos realizados, observou-se que o Tesseract possui bom desempenho
em ambiente controlado, onde se sabe que as imagens estardo devidamente alinhadas, sem
distor¢cdo espacial, ou seja, imagens que passaram por um processo de escaneamento. Ja
quando se utilizam fotos capturadas de celulares, se considera um ambiente fora do padréo, que
possui ruidos e objetos fora do contexto que se espera encontrar. J& para ambientes diversos,
o Paddle resultou em melhor desempenho, pois ele possui correcdo espacial nativa, podendo
até mesmo lidar com caracteres em um /ayout arredondado.

Contudo, nos experimentos, a Al multimodal do Gemini se revelou muito mais eficiente
no processamento de texto, na detecgao de layout e no nivel de praticidade com que se con-
segue 0s resultados. Isso provavelmente também tem correlagdo com o contexto, pois a Al
multimodal tem uma capacidade generalista de inferir contexto na imagem, extraindo aquilo que
€ de real interesse ao mesmo tempo que consegue fazer pos-correcao daquilo que esta falho.

Para resultados mais robustos, o uso de uma ferramenta OCR pura, evitando o processo
de treinamento, pode ser mais indicada a depender da aplicacéo (por exemplo: detecc¢éo de in-
formagdes em documentos). Isso se deve pois os resultados sdo mais rapidos e diretos, sem
precisar depender de requisi¢cdes HTTP, possuindo um output padronizado. Para o caso espe-
cifico de aplicagdo de OCR em péginas de livros/revistas multi-idiomas, que nao seguem um
padrao especifico, o uso de uma Al multimodal parece ser o mais eficiente e recomendado.

Como trabalhos futuros, seria interessante explorar ferramentas de OCR baseadas em
mLLMs, bem como observar a mudanca de trajetéria de ferramentas tradicionais, se suas atua-
lizagcdes levam em conta integracées com mLLMs. O principal desafio, agora que os resultados
de output sdo qualitativamente eficientes, seria o foco em garantia de formatagéo desses out-
puts, bem como evitar a alucinagédo da LLM.
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Na ferramenta web muita coisa pode ser aprimorada e adicionada. Em relagéo a quali-
dade de vida para o usuario final, seria interessante poder editar o output final, visto que o pro-
cessamento pode ser falho, a opgao de ajuste manual pode ser de enorme interesse. Quanto a
estruturacao interna da ferramenta, é utilizado um banco SQL para gerenciar a localizagao das
imagens, o resultado do output é salvo em um arquivo json correspondente a essa imagem.
Seria mais eficiente utilizar um banco NoSQL, fazendo com que o caminho para a imagem e o
seu output fossem salvos no mesmo documento.
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Neste apéndice, estao listados os prompts fornecidos ao modelo Gemini durante a fase
de extragdo e organizagdo de texto a partir de imagens digitalizadas.

Prompt 1

Transcreva o conteudo da imagem mantendo a formatagéo. A imagem € uma
pagina de livro ou de uma revista. Foque somente na pégina principal, ignore
o conteudo das bordas. O conteddo deve ser retornado em json classificando
o titulo, subtitulo, o nimero da pagina, qualquer header com o titulo do livro/-
capitulo. O conteudo principal deve ser retornado por paragrafos, mantendo
ao maximo a estrutura original do texto, mas as quebras de linha originais
nao precisam ser especificadas como quebras, o importante é saber o inicio

—~
({11]

e fim dos parégrafos, ""e "" ndo devem ser retornados. No caso de tabula-
¢bes no formato de entrevistas separar o nome do falante como se fosse um
novo paragrafo. Caso alguma dessas informacoes esteja faltando deve ser
retornado null. Caso a imagem tenha mais de uma pégina o conteudo deve
retornar varias paginas. Exemplo de construgéo do json: "page": "headerTi-
tle": null "title": null, "subtitle": null, "paragraphs": [ "paragrafo1”, "paragrafo2",

"paragrafo3", ] "pageNumber": null

Prompt 2

Transcreva o contetdo textual da imagem. A imagem representa uma pagina
de livro ou revista. Concentre-se **exclusivamente no conteudo principal da
pagina**, ignorando elementos das margens, rodapés ou cabegalhos que nao
sejam o titulo do livro/capitulo e imagens.

O resultado deve ser um objeto JSON formatado rigorosamente conforme o
exemplo fornecido. Para cada pagina detectada, o JSON deve conter um ob-
jeto "page"com as seguintes chaves:

- **"headerTitle"*: (string ou null) O titulo do livro, capitulo ou secao que apa-
rece no cabecalho da pagina (se existir). - **"title"*™: (string ou null) O titulo

*xN Wkk,

principal da pagina (se houver). - **"subtitle"*: (string ou null) O subtitulo da

*%kN Nk .

pagina (se houver). - **"pageNumber"**: (inteiro ou null) O nimero da pagina
(se detectavel). - **"paragraphs™*: (array de strings) Uma lista de paragrafos.
Cada string no array deve representar um paragrafo completo.

Nokx

**Instrucdes detalhadas para "paragraphs™:

1. **Preservagéo da Estrutura®*: Mantenha a estrutura original do texto o ma-
ximo possivel, respeitando a separagao logica dos paragrafos. 2. **Remocgao



de Caracteres Especiais*™: **Remova estritamente** quaisquer caracteres de
nova linha () e tabulagéao (“3 do texto dos paragrafos. Eles ndo devem apa-
recer no JSON final. Esse tipo de serd lidada na separagao por paragrafos.
3. **Didlogos/Entrevistas**: Se houver didlogos ou entrevistas com nomes de
falantes (ex: "Nome do Falante: Texto"), o nome do falante deve ser tratado
como um novo paragrafo. 4. **Conteudo Faltante**: Se alguma das informa-
coes solicitadas (titulo, subtitulo, etc.) nao for encontrada na imagem, seu
valor correspondente no JSON deve ser **null**.

**Estrutura do JSON (obrigatorio):**

Se a imagem contiver multiplas paginas, o JSON deve ser um array de objetos
"page". Se contiver apenas uma pagina, sera um Unico objeto "page".

**Exemplo de JSON esperado:**

“json "page": "headerTitle": "Introdugé@o a Inteligéncia Artificial", "title": "A
Evolugao das Maquinas Pensantes", "subtitle": "Desde a Ldgica Simbdlica a
Aprendizagem Profunda”, "paragraphs": [ "A inteligéncia artificial (IA) tem sido
um campo de estudo fascinante e em constante evolugao, buscando replicar
e aprimorar capacidades cognitivas humanas em sistemas computacionais.",
"Desde os primérdios da l6gica simbdlica, que tentava codificar o conheci-
mento de forma explicita, até as abordagens modernas de aprendizado de
maquina, que permitem aos sistemas aprender com dados, a IA tem percor-
rido um longo caminho.", "O impacto da IA é vasto e crescente, influenciando
setores como saude, finangas e transporte, e prometendo transformar radi-
calmente a forma como interagimos com a tecnologia."], "pageNumber": 15 ,
"headerTitle": "Introducéo a Inteligéncia Artificial”, "title": null, "subtitle": "De-
safios Atuais e Futuros", "paragraphs”: [ "Apesar dos avangos notaveis, a IA
enfrenta desafios significativos, como a interpretabilidade de modelos comple-
X0Ss € a ética no uso de algoritmos preditivos.”, "A garantia de que os sistemas
de IA sejam justos, transparentes e responsaveis é crucial para a sua aceita-
cédo e integracdo na sociedade.", "Pesquisas futuras se concentram em areas
como a A explicavel (XAl) e o aprendizado federado, buscando superar essas
barreiras e expandir as fronteiras do que é possivel."], "pageNumber": 16
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