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Resumo

Hodonou,Loick Geoffrey; Cavalcanti Pacheco, Marco Aurelio; Batista,
Evelyn. Geracao e Deteccao de Objetos em Documentos por
Modelos de Redes Neurais de Aprendizagem Profunda (Deep-
DocGen). Rio de Janeiro, 2024. 131p. Dissertacao de Mestrado — De-
partamento de Engenharia Eléctrica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

A eficacia dos sistemas de conversacao homem-maquina, como chatbots e
assistentes virtuais, esta diretamente relacionada a quantidade e qualidade do
conhecimento disponivel para eles. Na era digital, a diversidade e a qualidade
dos dados aumentaram significativamente, estando disponiveis em diversos
formatos. Entre esses, o PDF (Portable Document Format) se destaca como um
dos mais conhecidos e amplamente utilizados, adaptando-se a variados setores,
como empresarial, educacional e de pesquisa. Esses arquivos contém uma
quantidade consideravel de dados estruturados, como textos, titulos, listas,
tabelas, imagens, etc.

O contetido dos arquivos PDF pode ser extraido utilizando ferramentas
dedicadas, como o OCR (Reconhecimento Otico de Caracteres), o PdfMiner,
Tabula e outras, que provaram ser adequadas para esta tarefa. No entanto,
estas ferramentas podem deparar-se com dificuldades quando lidam com
a apresentacao complexa e variada dos documentos PDF. A exatidao da
extracdo pode ser comprometida pela diversidade de esquemas, formatos
nao normalizados e elementos graficos incorporados nos documentos, o que
frequentemente leva a um pds-processamento manual.

A visdo computacional e, mais especificamente, a deteccao de objetos, é
um ramo do aprendizado de maquina que visa localizar e classificar instancias
em imagens utilizando modelos de detecgao dedicados a tarefa, e esta provando
ser uma abordagem viavel para acelerar o trabalho realizado por algoritmos
como OCR, PdfMiner, Tabula, além de melhorar sua precisao.

Os modelos de deteccao de objetos, por serem baseados em aprendizagem
profunda, exigem nao apenas uma quantidade substancial de dados para
treinamento, mas, acima de tudo, anotagoes de alta qualidade pois elas tém um
impacto direto na obtencao de altos niveis de precisao e robustez. A diversidade

de layouts e elementos graficos em documentos PDF acrescenta uma camada



adicional de complexidade, exigindo dados anotados de forma representativa
para que os modelos possam aprender a lidar com todas as variagoes possiveis.

Considerando o aspecto volumoso dos dados necessérios para o treina-
mento dos modelos, percebemos rapidamente que o processo de anotagao dos
dados se torna uma tarefa tediosa e demorada que requer interven¢do humana
para identificar e etiquetar manualmente cada elemento relevante. Essa tarefa
nao ¢ apenas demorada, mas também sujeita a erros humanos, o que muitas
vezes exige verificagdes e corregoes adicionais.

A fim de encontrar um meio-termo entre a quantidade de dados, a
minimiza¢do do tempo de anotacao e anotacoes de alta qualidade, neste
trabalho propusemos um pipeline que, a partir de um ntmero limitado de
documentos PDF anotados com as categorias texto, titulo, lista, tabela e
imagem recebidas como entrada, é capaz de criar novas layouts de documentos
semelhantes com base no nimero desejado pelo usuério. Este pipeline vai mais
longe em preenchendo com o contetido as novas layouts criadas, a fim de
fornecer imagens de documentos sintéticos e suas respectivas anotagoes. Com
sua estrutura simples, intuitiva e escalavel, este pipeline pode contribuir para
o active learning, permitindo assim aos modelos de deteccao serem treinados
continuamente, os tornando mais eficazes e robustos diante de documentos
reais.

Em nossas experiéncias, ao avaliar e comparar trés modelos de deteccao,
observamos que o RT-DETR (Real-Time DEtection TRansformer) obteve os
melhores resultados, atingindo uma precisao média (mean Average Precision,
mAP) de 96,30%, superando os resultados do Mask R-CNN (Region-based
Convolutional Neural Networks) e Mask DINO (Mask DETR with Improved
Denoising Anchor Boxes). A superioridade do RT-DETR indica seu potencial
para se tornar uma solucao de referéncia na deteccao de caracteristicas em
documentos PDF. Esses resultados promissores abrem caminho para aplicagoes

mais eficientes e confiaveis no processamento automatico de documentos.

Palavras-chave

Aprendizado de maquina; Aprendizado profundo; Deteccao de objetos;
Active learning; Geracao de dados; Dados sintéticos; Anélise do layout
do documento; Processamento automético de documentos; Extracao de

conteudo.



Abstract

Hodonou,Loick Geoffrey; Cavalcanti Pacheco, Marco Aurelio (Advisor);
Batista, Evelyn (Co-Advisor). Generation and Detection of Ob-
jects in Documents by Deep Learning Neural Network Models
(DeepDocGen). Rio de Janeiro, 2024. 131p. Dissertacdo de Mestrado —
Departamento de Engenharia Eléctrica, Pontificia Universidade Catdlica
do Rio de Janeiro.

The effectiveness of human-machine conversation systems, such as chat-
bots and virtual assistants, is directly related to the amount and quality of
knowledge available to them. In the digital age, the diversity and quality of
data have increased significantly, being available in various formats. Among
these, the PDF (Portable Document Format) stands out as one of the most
well-known and widely used, adapting to various sectors, such as business, ed-
ucation, and research. These files contain a considerable amount of structured
data, such as text, headings, lists, tables, images, etc.

The content of PDF files can be extracted using dedicated tools, such as
OCR (Optical Character Recognition), PdfMiner, Tabula and others, which
have proven to be suitable for this task. However, these tools may encounter
difficulties when dealing with the complex and varied presentation of PDF
documents. The accuracy of extraction can be compromised by the diversity
of layouts, non-standardized formats, and embedded graphic elements in the
documents, often leading to manual post-processing.

Computer vision, and more specifically, object detection, is a branch
of machine learning that aims to locate and classify instances in images
using models dedicated to the task. It is proving to be a viable approach
to accelerating the work performed by algorithms like OCR, PdfMiner, Tabula
and improving their accuracy.

Object detection models, being based on deep learning, require not only
a substantial amount of data for training but, above all, high-quality annota-
tions, as they have a direct impact on achieving high levels of accuracy and
robustness. The diversity of layouts and graphic elements in PDF documents
adds an additional layer of complexity, requiring representatively annotated
data so that the models can learn to handle all possible variations.

Considering the voluminous aspect of the data needed for training the

models, we quickly realize that the data annotation process becomes a tedious



and time-consuming task requiring human intervention to manually identify
and label each relevant element. This task is not only time-consuming but also
subject to human error, often requiring additional checks and corrections.

To find a middle ground between the amount of data, minimizing
annotation time, and high-quality annotations, in this work, we proposed a
pipeline that, from a limited number of annotated PDF documents with the
categories text, title, list, table, and image as input, can create new document
layouts similar to the desired number by the user. This pipeline goes further
by filling the new created layouts with content to provide synthetic document
images and their respective annotations. With its simple, intuitive, and scalable
structure, this pipeline can contribute to active learning, allowing detection
models to be continuously trained, making them more effective and robust in
the face of real documents.

In our experiments, when evaluating and comparing three detection
models, we observed that the RT-DETR (Real-Time Detection Transformer)
achieved the best results, reaching a mean Average Precision (mAP) of 96.30%,
surpassing the results of Mask R-CNN (Region-based Convolutional Neural
Networks) and Mask DINO (Mask DETR with Improved Denoising Anchor
Boxes). The superiority of RT-DETR indicates its potential to become a refer-
ence solution in detecting features in PDF documents. These promising results
pave the way for more efficient and reliable applications in the automatic pro-

cessing of documents.

Keywords
Machine learning; Deep learning; Object detection; Active learning;
Data generation; Synthetic data; Document layout analysis; Automatic

document processing; Content extraction.
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1
Introducao

Os avancgos da inteligéncia artificial (IA) e do aprendizado de maquina
tém criado inimeras oportunidades para aprimorar a automacao das tarefas
cotidianas. Dentre esses avancos, o Processamento de Linguagem Natural
(NLP) transformou significativamente a maneira como interagimos com as
maquinas, favorecendo o surgimento de sistemas de conversacao homem-
maquina, como chatbots e assistentes virtuais.

Para que esses sistemas alcancem um desempenho ideal e atendam
as necessidades dos usudrios, dois elementos sdo cruciais: uma compreensao
aprofundada do dominio de aplicacao e a qualidade dos dados utilizados
para treinar os modelos. Na era digital, uma ampla variedade de dados esta
disponivel, incluindo dados estruturados (bancos de dados SQL, arquivos
CSV, planilhas Excel), dados nao estruturados (e-mails, documentos Word,
documentos PDF, imagens JPEG, videos MP4), etc.

Entre esses dados, os documentos PDF (Portable Document Format)
ocupam uma posi¢cdo de destaque devido a sua utilizagdo generalizada em
diversos setores, sejam eles profissionais, educacionais, comerciais ou outros.
Esse formato se destaca por sua flexibilidade de layout, que pode variar
conforme o setor, e pela riqueza das informagoes que pode conter. Por exemplo,
a estrutura dos documentos PDF de uma empresa como a Petrobras difere
significativamente da estrutura dos documentos utilizados no meio educacional,
refletindo a disposicao de elementos estruturados como textos, titulos, listas,
tabelas, imagens, gréaficos, equagoes, etc.

Para extrair informacoes desses documentos, é comum utilizar ferramen-
tas especializadas, como OCR! (Reconhecimento Optico de Caracteres), Pdf-
Miner?, Tabula?, etc. No entanto, embora essas ferramentas sejam eficazes, elas
enfrentam dificuldades diante de layouts mais complexos, o que pode resultar
em perdas de dados e exigir um pds-processamento manual.

A visdo computacional, e em particular a deteccao de objetos, é uma
subdisciplina do aprendizado de méaquina baseada em aprendizado profundo.
Para que essa deteccao seja eficaz, é essencial dispor ndao apenas de uma grande
quantidade de dados, mas também de anotacgoes detalhadas desses dados,
para que os modelos possam aprender a identificar com precisao os objetos
de interesse. Aplicada a documentos PDF, essa abordagem permite identificar

thttps://github.com/tesseract-ocr /tesseract

2https://github.com /pdfminer /pdfminer.six/tree/master?tab=readme-ov-file
3https://github.com /tabulapdf/tabula
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areas de interesse e melhorar a precisao da extracao de informagoes com o
auxilio das ferramentas mencionadas anteriormente.

Pesquisas recentes exploraram a aplicacao da deteccao de objetos em
documentos PDF de duas maneiras principais. Por um lado, alguns trabalhos
propoem novos modelos de detecgao [1, 2, 3, 4] ou utilizam modelos existentes,
baseando-se em conjuntos de dados publicos como PubLayNet [5], DocBank
[6], DocLayNet [7], ICDAR-13 [8], ICDAR-17 POD [9], etc. Esses grandes
conjuntos de dados anotados fornecem uma base sélida para treinar modelos
capazes de identificar com precisao os elementos estruturais dos documentos,
como titulos, paragrafos, tabelas, figuras, equagoes, etc.

Por outro lado, outras pesquisas se concentram na criacao de conjuntos
de dados sintéticos por meio de modelos generativos [10, 11, 12, 13, 14}, que
tém ganhado interesse recentemente na comunidade de visdo computacional.
Aproveitando essa capacidade de geragdo, trabalhos como os de [15, 16,
17] criam conjuntos de dados gerados artificialmente, ndo apenas a partir
da criacao de layouts especificos de documentos, mas também preenchendo
esses layouts com contetudo realista. Ou seja, além de criar a estrutura do
documento, esses modelos também geram o contetido dentro de elementos
como textos, tabelas e imagens, tornando os documentos sintéticos completos.
Esses documentos gerados sao entao automaticamente anotados para treinar
modelos de deteccao de objetos. Essa abordagem permite produzir conjuntos
de dados adaptados a necessidades especificas, especialmente em contextos

onde os dados reais anotados sdo limitados ou inexistentes.

1.0.1
Objetivos

Neste estudo, foi adotada a abordagem de deteccao de objetos aplicada
especificamente aos documentos da Petrobras, como, por exemplo, relatorios.

No entanto, essa aplicacdo encontrou varios desafios, dentre eles:

1. A quantidade limitada de documentos PDF disponiveis, o que dificulta
o treinamento dos modelos de deteccao de objetos baseados em aprendi-

zado profundo.

2. A impossibilidade de utilizar conjuntos de dados volumosos, como Pu-
bLayNet, DocBank, DoclayNet, ICDAR-13, ICDAR-17 POD, devido ao
fato de que os layouts desses datasets diferem significativamente dos

layouts dos documentos da Petrobras.

Para superar esses obstaculos, foi desenvolvido um pipeline capaz de gerar

layouts de documentos semelhantes aos originais a partir de anotagoes manu-
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ais realizadas em uma pequena quantidade de documentos PDF da Petrobras.
Esse pipeline nao apenas cria novos layouts, mas também os preenche automa-
ticamente com conteudo estruturado (textos, titulos, listas, tabelas, imagens),
gerando assim imagens de documentos sintéticos.

As anotagoes sao essenciais para o treinamento dos modelos de deteccao
de objetos, mas o processo manual é frequentemente longo, custoso em termos
de mao de obra e sujeito a erros, especialmente quando o niimero de imagens
a serem anotadas é elevado. Para remediar isso, o pipeline criado automatiza
a geracao das anotacoes correspondentes as imagens de documentos criadas,
reduzindo assim os riscos de erro e o tempo de processamento.

Para ser pronto ao uso pelos modelos de deteccao de objetos, o pipeline
formata esses dados de forma a torna-los diretamente utilizaveis . Esses con-
juntos de dados sintéticos incluem imagens de documentos e suas respectivas
anotagoes.

Esse pipeline nao se limita aos documentos da Petrobras; ele pode ser
adaptado a diversos tipos de documentos. Além disso, facilita o processo de
aprendizado ativo, permitindo que os modelos de deteccao sejam treinados

continuamente, melhorando assim sua eficacia ao longo do tempo.

1.0.2
Conteudo da dissertacao

No Capitulo 2, ¢ apresentado o contexto tedrico necessario para entender
o conteudo da dissertagdo. O Capitulo 3 descreve a metodologia utilizada
para a criacdo do nosso pipeline, seguido pela apresentacao dos resultados
no Capitulo 4. Por fim, as conclusoes sao apresentadas no Capitulo 5, onde

também sao sugeridas diregoes para trabalhos futuros.



2
Background

Este capitulo comeca explicando algumas das teorias basicas necessarias
para entender o conteido da dissertagao, incluindo conceitos fundamentais

sobre aprendizagem automatica e aprendizagem profunda.

Assim como os seres humanos se adaptam a novos eventos com base
em experiéncias passadas, a aprendizagem automatica e profunda seguem um
principio semelhante. Por exemplo, estudantes que recebem aulas e explicagoes
de professores conseguem, posteriormente, realizar testes e exames com su-
cesso. Da mesma forma, essas tecnologias utilizam dados historicos, conhecidos
como dados de treinamento, para desenvolver algoritmos que preveem eventos
futuros a partir de novos dados, denominados dados de teste. Essa capacidade
de prever eventos futuros é possibilitada pela aprendizagem profunda, que se
baseia no uso de redes neurais artificiais para capturar padroes complexos nos
dados [18].

2.1
Rede neural artificial

Uma rede neural artificial é um modelo de aprendizado de maquina
projetado para tomar decisdes de maneira semelhante ao cérebro humano. Ela
imita o funcionamento dos neurénios bioldgicos, permitindo detectar padroes,
avaliar opgoes e chegar a conclusoes [19].

Uma rede neural artificial é composta por varias unidades de proces-
samento ou unidades de calculo chamadas neuronios. Esses neuronios estao
conectados entre si através de sinapses, e as conexoes sao ponderadas por pe-
sos, que determinam a importancia relativa de cada entrada [20]. A Figura 2.1

mostra a arquitetura de uma rede neural artificial.
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Figura 2.1: Ilustracao da arquitetura de uma rede neural composta por trés
camadas: uma camada de entrada com m entradas, uma camada oculta
formada por trés subcamadas contendo, respectivamente, 7, 7 e 4 neuronios, e
uma camada de saida com 1 neurdnio, que gera a saida Ypredict-

2.1.1
Rede neural artificial e transformacao funcional

Matematicamente, uma rede neural artificial pode ser descrita como uma
série de transformagoes funcionais. Para cada neurdnio na primeira camada,

construimos uma combinacao linear das variaveis de entrada x1, ..., x,,, como

segue:
a§1) => (wz(jl)xl) + bg-l), (2-1)
i=1
onde j = 1,..., M, e o indice (1) indica que os pardmetros correspondentes

- o 1 1 .

estdo na primeira camada da rede. wZ(j) e b§~ ) representam, respectivamente, o
peso da conexao entre a entrada z; e o neurénio j, e o viés associado a esse
neurdnio [21]. O termo a; representa a fungio de agregag¢ao do neurdnio j, que

¢é simplesmente uma funcao linear.

2.1.2
Funcodes de ativacao

Posteriormente, a fungdo de agregacao a; ¢ passada por uma funcao
diferenciavel nao linear conhecida como func¢do de ativacao, denotada por f,

para produzir a saida do neurdnio j.

yj = f(ay). (2-2)

Essa pratica tem como objetivo introduzir nao-linearidade na rede neural,
permitindo que ela aprenda relagées complexas entre as entradas e as saidas,
e, especialmente, decida se um neurdnio deve ser ativado ou nao. Quando um

neurdnio é ativado, isso significa que sua entrada é considerada importante
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para a previsao da saida. A Figura 2.2 mostra o calculo realizado dentro do

neurdnio.
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Figura 2.2: Tlustragdao do célculo realizado em um neurdénio.

2.1.3
Tipos de funcdes de ativacao

Existem diversas funcdes de ativagdo utilizadas em redes neurais, cada

uma com caracteristicas e aplicagoes especificas:

1. Funcao Sigmoide: Esta funcao transforma entradas do dominio dos
nimeros reais R em saidas que pertencem ao intervalo [0,1]. Ela é
especialmente 1til em problemas onde a saida precisa ser interpretada
como uma probabilidade, como em modelos de classificacao binéria [22].
Sua expressao matematica é:

1

sigmoid(x) = ppp—
efx

(2:3)

2. Funcao ReLU (Rectified Linear Unit): A fun¢do ReLU é ampla-
mente utilizada em redes profundas devido a sua simplicidade e eficacia.
Ela retém apenas os valores positivos e atribui o valor zero para todas as
entradas negativas, promovendo uma ativagao esparsa na rede [22]. Sua

expressao é:

ReLU(x) = max(z,0). (2-4)

3. Fungao Tanh (Tangente Hiperbdlica): Semelhante a funcao sig-
moide, a fungdo Tanh mapeia as entradas para o intervalo [—1,1]. Ela é
frequentemente utilizada em situacoes onde se deseja uma saida centrada

em torno de zero [22]. Sua expressdo mateméatica é:

1—e 2
1+e 2
4. Funcao Softmax: Utilizada em problemas de classificacao miltipla, a

tanh(z) = (2-5)

funcao softmax converte um vetor de K valores reais em uma distribuicao
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de probabilidade sobre K classes, garantindo que cada probabilidade
seja positiva e que a soma de todas as probabilidades seja igual a 1.
Isso é especialmente 1til para determinar a classe mais provavel em um

conjunto de possiveis categorias [22]. A expressdo mateméatica é:

e
2521 e*k

onde z; é um vetor de valores reais (z1,...,2x) paraj =1,..., K, e 0(2);

o(2); (2-6)

representa o vetor resultante de probabilidades. A Figura 2.3 ilustra o

funcionamento da fun¢ao softmax.

(2) o(2)

55 0.79265763
12 ez] 0.01075522
3.8 - Pl 0.14480549
0.1 {c{_ 1 eZ k 0.0035801
27 - 0.04220156

Figura 2.3: Ilustragao do funcionamento da funcao softmax.

2.1.4
Aprendizagem de uma rede neural

Existem quatro tipos mais comuns de aprendizagem em aprendizado de

maquina :

— Aprendizado supervisionado: Neste tipo de aprendizado, o modelo
é treinado com base em pares de dados rotulados (entrada, alvo). O
objetivo ¢é ensinar o modelo a reconhecer padroes ou esquemas nos dados,
permitindo que ele faca previsdes precisas sobre novos conjuntos de dados
[23].

— Aprendizado nao supervisionado: Ao contrario do aprendizado su-
pervisionado, este método lida com dados nao rotulados, ou seja, sem
respostas predefinidas. O aprendizado nao supervisionado busca identi-
ficar estruturas ou padroes intrinsecos nos préprios dados, descobrindo

agrupamentos naturais ou reduzindo a dimensionalidade dos dados [23].

— Aprendizado semi-supervisionado: Este tipo de aprendizado com-
bina uma pequena quantidade de dados rotulados com uma grande quan-

tidade de dados nao rotulados. O objetivo é melhorar o desempenho do
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modelo e sua capacidade de generalizagao, explorando a estrutura subja-
cente dos dados [24]. Ele se posiciona entre o aprendizado supervisionado

e 0 nao supervisionado.

— Aprendizado por reforcgo: Nesse caso, o modelo é projetado para
tomar decisoes e interagir com um ambiente, aprendendo a partir das
consequéncias de suas agoes. O modelo recebe recompensas por acoes
corretas e punigoes por agoes incorretas. Através desse processo continuo
de tentativa e erro, o modelo ajusta seu comportamento para maximizar

as recompensas ao longo do tempo [23].

O processo de aprendizado de uma rede neural pode ser dividido em trés

etapas principais: propagacao para frente, cilculo do erro e retropropagacao.

2141
Propagacao para frente

A propagacao para frente (forward propagation) é o processo pelo qual
os dados de entrada sao transmitidos através das camadas de uma rede neural
para gerar a saida final. Matematicamente, esse processo pode ser expresso da

seguinte forma:

— Para a primeira camada escondida:
h® = fOWOTx + b)), (2-7)
— Para a segunda camada escondida:

h® = fOWETHO 4 p®). (2-8)

De maneira geral, para a [-ésima camada (com [ variando de 1 a L):
h® — f(l) (W(l)Th(l—l) + b(l)), (2_9)

onde x é o vetor de entrada, W® ¢é a matriz de pesos da l-ésima camada, b®) é
o vetor de vieses dessa camada, f() é a funcio de ativacdo aplicada na camada
[, e h ¢é o vetor de ativacoes resultante.

Esse processo é repetido para todas as camadas da rede até que a saida

final seja gerada na ultima camada [25].
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2.1.4.2
Calculo do erro

Apods a propagacao para frente, a saida gerada pela rede neural é
comparada com o valor alvo real, especialmente no contexto do aprendizado
supervisionado. Essa comparacao é feita por meio de uma fung¢do de custo ou
fungdo de perda, que mede a diferenga entre a saida prevista (Ypredict) € a salda

real (Yirue). A escolha da fungao de custo depende do tipo de problema:

— Regressao: O erro quadréatico médio (Mean Squared Error, MSE) é
comumente utilizado para problemas de regressao, onde a saida é um
valor continuo [26].

n

1
MSE = ﬁ Z(ytrue,i - ypredict,i)Q' (2'10)
i=1
— Classificagdo Binaria: A entropia cruzada binaria (Binary Cross-
Entropy Loss, BCE) é frequentemente empregada em problemas de

classificagdo bindria, onde a saida é uma probabilidade [26].
BCE = _[ytrue,i log(ypredict,i) + (1 - ytrue,i) lOg(l - ypredict,i)]- (2_11>

— Classificagdo Miiltipla A entropia cruzada (Cross-Entropy Loss) é
utilizada em problemas de classificacado multipla, onde as saidas sao

distribuidas entre vérias classes [26].

Cross-Entropy Loss = — Z Ytrue,i 108 (Ypredict i) - (2-12)
i1

2.1.4.3
Retropropagacao

O objetivo do treinamento de uma rede neural é minimizar a funcao de
custo, também conhecida como funcao de perda. Apos a propagacgao para frente
e o calculo do erro, o préximo passo é a retropropagacao (backpropagation),
onde o erro calculado ¢ propagado de volta pela rede, permitindo o ajuste
dos parametros (pesos e vieses). Esse processo utiliza um otimizador, como
o algoritmo de descida de gradiente [27], para atualizar os pesos, seguindo a

féormulas;

0=0—-nVJ), (2-13)
onde 6 representa o parametro a ser atualizado, ) é a taxa de aprendizado, que

controla o tamanho do passo de atualizacao, e V.J(#) é o gradiente da fungao
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de custo em relagdo ao parametro ¢, indicando a dire¢ao e magnitude do ajuste
necessario.

Existem varios tipos de otimizadores além da descida de gradiente,
como Adam [28], RMSprop [29], e Adagrad [30], cada um com suas préprias
caracteristicas e vantagens, que podem ser utilizados para melhorar a eficiéncia
do treinamento e a convergéncia da rede neural.

A Figura 2.4 ilustra o mecanismo de atualizacao dos pesos utilizando o

algoritmo de descida de gradiente.
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Figura 2.4: Tlustragdo do mecanismo de atualizacao dos pesos usando o
algoritmo de descida de gradiente.

Por fim, a Figura 2.5 resume os processos de propagacao para frente,

calculo do erro, e retropropagacao em uma rede neural.
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Figura 2.5: Tlustracao dos processos de propagacao para frente, calculo do erro
e retropropagacao em uma rede neural.
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2.2
Rede neural Convolucional

As redes neurais tradicionais, embora amplamente utilizadas e com bons
resultados, podem enfrentar limita¢oes no processamento de imagens digitais
devido ao crescimento exponencial do nimero de parametros, aumentando a
complexidade computacional.

Uma imagem digital pode ser representada como uma matriz tridimen-
sional H x W x C, onde H é a altura, W a largura, e C' o nimero de canais
de cor. Por exemplo, para uma imagem de 300x300x3, um Unico neur6nio
exigiria 270.000 pesos, e para 5 neurdnios (sé numa camada), isso represen-
taria 1.350.000 parametros a serem treinados, tornando dificil o aprendizado
automatico das caracteristicas hierarquicas e a preservacao das informagoes
espaciais [31].

As redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks, CNN)
foram introduzidas para resolver esses problemas. Especializadas no proces-
samento de dados estruturados em grade, como imagens, as CNNs reduzem
o nimero de parametros ao mesmo tempo em que preservam as informacoes
espaciais cruciais. Isso permite uma extracao precisa das caracteristicas e ofe-
rece um desempenho superior em tarefas como reconhecimento de objetos [32]

e deteccao de padroes [33].

2.2.1
Arquitetura de uma Rede Neural Convolucional

Uma CNN é composta principalmente por trés tipos de camadas:
1. Camada de convolucao;
2. Camada de agrupamento (pooling) e
3. Camada totalmente conectada.

A Figura 2.6 mostra a arquitetura de uma rede neural convolucional.
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Figura 2.6: Ilustracdo da arquitetura de uma rede neural convolucional.
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Ao receber uma imagem I como entrada, a camada de convolucao aplica
filtros para extrair caracteristicas importantes. Cada filtro produz um mapa
de caracteristicas que destaca certas informagdes na imagem, como bordas,
texturas ou outros padroes. Em seguida, a camada de pooling ¢é utilizada
para reduzir a dimensao espacial dos mapas de caracteristicas, preservando
as informagoes mais significativas. Apos varias fases de convolugao e pooling,
as caracteristicas sao achatadas e transmitidas para a camada totalmente
conectada, que gera finalmente uma etiqueta de classe prevista ou uma

pontuacao de probabilidade para cada classe, dependendo da tarefa.

2.2.2
Camada de Convolucao

A camada de convolugado é o bloco basico das redes neurais convolucio-
nais. Ela gera uma nova representacao da imagem de entrada ou das caracte-
risticas intermediarias por meio da aplicacao de um filtro chamado Kernel.

Uma imagem digital I pode ser representada por I € R¥>**W onde 3
indica o nimero de canais de cor, H a altura e W a largura da imagem. A
operacao de convolugdo consiste em processar a imagem [ através do kernel

K, descrita pela seguinte formula:

Suy=U*xK)(i,j) = ZZI(@ +m,j+n)K(m,n), (2-14)

onde :

— S(i;) representa o mapa de caracteristicas resultante da operagao de

convolugao;

(I *« K)(i,j) descreve a operagao de convolugdo entre a imagem [ e o

kernel K na posi¢io (4, j);

— Y n (i +m,j+ n)K(m,n) é a formula da convolugdo, onde m e n
percorrem as dimensoes do kernel K, e i + m, j + n sao os indices na

imagem I sobre os quais o kernel estd sendo aplicado [34].

Simplificadamente, a convolugao consiste em deslizar uma janela (Kernel) da
esquerda para a direita sobre uma imagem para obter o mapa de caracteristicas
resultante.

A Figura 2.7 ilustra a operagao de convolugao entre a imagem I e o kernel

K.
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I K K

Figura 2.7: Tlustracao do kernel K convoluindo sobre a imagem 1.

A convolugdo também desempenha um papel crucial na reducao da
dimensao espacial da imagem de entrada. Dependendo do objetivo, pode-se
desejar manter a dimensao espacial do mapa de caracteristicas resultante igual
a4 da imagem de entrada, ou reduzi-la. E nesse contexto que o pardmetro
padding se torna essencial.

Existem vérios tipos de padding (preenchimento) [35], sendo os mais

utilizados:

— Preenchimento com Zeros (Zero padding): Consiste em adicionar
zeros ao redor das bordas da imagem ou do mapa de caracteristicas, per-
mitindo um controle preciso sobre a dimensao do mapa de caracteristicas

de saida.

— Preenchimento Vilido (Valid padding): Consiste em nao adicionar
nenhum elemento adicional a imagem ou ao mapa de caracteristicas, o
que pode resultar em uma saida com dimensao menor em comparacao

com a entrada.

Outro parametro muito importante, que afeta nao apenas a dimensao
de saida, mas também o recobrimento do campo receptivo [35], é o stride de
convolucao. O stride de convolucao determina de quantos pixels o kernel se
move horizontalmente e verticalmente durante sua convolucao na imagem ou
no mapa de caracteristicas. Geralmente, o stride de 1 é utilizado, o que significa

que o kernel se move um pixel de cada vez.

2.2.3
Camada de Pooling

Apods a extragdo dos mapas de caracteristicas S(; ;) pela camada de
convolucao, aplica-se uma camada de pooling para reduzir gradualmente a

dimensao espacial dos mapas de caracteristicas, resultando na compressao dos
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dados de entrada. Para isso, a camada de pooling divide os dados de entrada
em pequenas regioes, chamadas de janelas de pooling ou campos receptivos,
e realiza uma operacao de agregagdo, como a tomada do valor méximo (Max
Pooling) ou médio (Average Pooling), em cada janela [36]. A Figura 2.8 ilustra

a operacao de max pooling.

12 | 20 | 20 0

= = - - 2 % 2 Max-Pool = =

4 | 70 | 37 4 112 | 37

M2 100 | 25 | 12

Figura 2.8: Tlustracdo da operacao de max pooling.

2.2.4
Camada Totalmente Conectada

A camada totalmente conectada desempenha um papel crucial na classi-
ficagdo e na tomada de decisao final da rede neural convolucional. Apds uma
série de camadas de convolucao e pooling, os mapas de caracteristicas sao
achatados pela camada de achatamento (flatten layer) [37], transformando-os
em um vetor unidimensional V, que é entao transmitido para a camada to-
talmente conectada. Nesta etapa, o processo de aprendizado descrito na sec¢ao
Rede Neural artificial é retomado para ajustar os pesos e os vieses através da

retropropagagao do erro.

2.2.5
ResNet: Redes Neurais Residuais

Embora as arquiteturas baseadas em aprendizado profundo (como CNNs
e redes neurais) tenham demonstrado grande capacidade de aprender funcio-
nalidades complexas, elas enfrentam problemas a medida que se tornam mais
profundas (com mais camadas). Um dos principais desafios é o gradiente desa-
parecendo (vanishing gradients), onde os gradientes se tornam muito pequenos
durante a Retropropagacao do erro, dificultando o treinamento das camadas
iniciais da rede [38].

As redes neurais residuais, ou ResNets, foram introduzidas para resolver
esse problema. A principal inovacao da ResNet é a introducao de blocos
residuais, que permitem a criacao de redes extremamente profundas sem sofrer

degradacao de desempenho [38].
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2.2.5.1
Blocos Residuais

A chave para o sucesso da ResNet ¢ a adi¢do de conexoes residuais ([38]
chamou de shortcut connections) que saltam uma ou mais camadas. Em vez de
aprender diretamente a funcao de mapeamento desejada, os blocos residuais
aprendem a diferenga (ou residuo) entre a entrada e a saida esperada. Um

bloco residual é definido como:
y=Flz, W)+ (2-15)

Onde y é a saida do bloco residual, F(z,W;) representa a transformagao
aprendida pelas camadas internas do bloco residual (com os pesos W;), e x

¢ a entrada original do bloco [38]. A Figura 2.9 ilustra um bloco residual.

X

X
weight layer

F(x) Jrelu

weight layer

y

X

identity

F(x)+x

y relu

Figura 2.9: Ilustracdo de um bloco residual em uma ResNet [38].

A introdug¢ao da ResNet levou ao desenvolvimento de varias variantes,
como ResNet-50, ResNet-101 e ResNet-152, onde o niimero se refere a profun-
didade da rede em camadas [38]. Essas variantes utilizam blocos residuais para
aprender caracteristicas complexas de forma mais eficiente, superando signifi-
cativamente as arquiteturas tradicionais de redes neurais convolucionais sem

blocos residuais.

2.3
Transformers

Apresentado pela primeira vez no artigo Attention Is All You Need [39],
o modelo Transformer é uma arquitetura de rede neural que revolucionou o
campo da aprendizagem profunda, na area do processamento de linguagem
natural (NLP). E um modelo de transducio de sequéncia que se baseia
inteiramente em mecanismos de autoatencao, capaz de modelar dependéncias

de longa distancia sem a necessidade de processamento sequencial [40].
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O NLP é uma &area de pesquisa e aplicacdo que explora como os com-
putadores podem ser usados para entender e manipular textos ou falas em
linguagem natural [41], abrindo caminho para uma ampla gama de aplicacoes,
como extragao de informagoes [42], tradugdo automatica [39], reconhecimento
de voz [43], etc.

Nos tltimos anos, os Transformers também tém se mostrado eficazes em
tarefas de visdo computacional devido a sua arquitetura tnica e adaptavel.
Por exemplo, modelos como Vision Transformer (ViT) [44] tém demonstrado
desempenho superior em tarefas como classificacao de imagens [45] e detecgao
de objetos [46].

2.3.1
Arquitetura do modelo Transformer

O modelo Transformer é composto por duas partes principais: o codifi-
cador (encoder) e o decodificador (decoder), cada um formado por uma pilha
de camadas com estruturas idénticas, mas com pesos diferentes [39]. A Figura
2.10 mostra a arquitetura do modelo Transformer onde () e (2) representam o

codificador e o decodificador, respectivamente.
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Figura 2.10: ITlustracdo da arquitetura do modelo Transformer [39].
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Ao receber uma entrada sequencial (como uma palavra ou frase) pre-
viamente transformada em vetores através de um algoritmo de incorporagao
(embedding) [47], juntamente com as posi¢oes de cada palavra na sequéncia
(Positional Encoding), o codificador gera uma representacao matricial. Esta re-
presentacao matricial é entao passada para o decodificador, que iterativamente

gera a saida.

2.3.1.1
Codificador

O codificador é composto por N camadas idénticas (N = 6 foram usadas
em [39]). Cada camada é composta por dois subcomponentes principais: o me-
canismo de autoatengdo multi-cabega (multi-head self-attention mechanism) e
a rede propagagao para frente totalmente conectada position-wise (position-

wise fully connected feed-forward network) [39].

1. Camada de autoatencao multi-cabeca:

Ela permite que o modelo pondere a importancia de cada elemento na
sequéncia de entrada em relacao a todos os outros, através do mecanismo
de autoatencdo, facilitando assim a captura de dependéncias de longo

alcance [39].

O célculo da autoatencao, chamado de Scaled Dot-Product Attention em

[39], pode ser decomposto em cinco etapas:

a. Criacao dos vetores de consulta, chave e valor (1):

Trés vetores sao gerados a partir de cada vetor de entrada Xj;
(ou seja, as palavras previamente transformadas pelo algoritmo de
incorporagao (embedding) [47]) multiplicando-os por matrizes de
pesos especificas: W, para as consultas (queries), W, para as chaves
(keys) e W, para os valores (values). Essas matrizes de pesos sao

treindveis durante o treinamento [39].
a=We- X, k=W, - X v =W, X (2-16)

onde ¢;, k; e v; sao os vetores de consulta (query), chave (key) e

valor (value), respectivamente, para a palavra X.

b. Célculo dos scores de atengao (2):

Para cada par de palavras na sequéncia de entrada, calcula-se o
produto escalar entre o vetor de consulta ¢; da palavra atual e o
vetor de chave k; de cada palavra na sequéncia resultando nos scores

de atencao.
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score;; = q; - kj, (2-17)
onde 7 ¢ o indice da palavra atual e 5 é o indice de cada palavra na

sequeéncia.
c. Normalizagao dos scores (3):

Os scores de atencao sao multiplicados por um fator de ﬁ (onde dj,
é a dimensao dos vetores de chave) e normalizados com uma fungao
softmax para obter uma distribuicdo de probabilidade. Isso ajuda
a estabilizar o gradiente durante o treinamento. Como o score de
atencao ¢ obtido pelo produto escalar entre o vetor de consulta ¢; e
o vetor de chave k;, quando a dimensao d; é muito grande, o score
resultante tende a ser muito alto, empurrando a fungao softmax

para regides onde seus gradientes sdo muito pequenos [39].

softmax (Sc\;%ij) . (2-18)

d. Ponderacao dos vetores de valor (4):

Os scores de atencao normalizados sdo usados para ponderar os
vetores de valor correspondentes, resultando em uma representacao
que enfatiza as palavras mais relevantes. A intui¢ao por tras desse
processo é manter intactos os valores das palavras em que queremos

focar e atenuar os valores das outras palavras [39)].

Attention(Q, K, V) = soft (QKT> v (2-19)
ention(Q, K, V) = softmax : -
Vdy

onde () é a matriz de consultas, K a matriz de chaves, e V' a matriz

de valores.

e. Calculo do vetor de saida (5):

A dltima etapa consiste em somar os vetores de valor ponderados
para cada palavra. Isso resulta no vetor de saida final para a
palavra atual. Esse vetor de saida contém a informacao contextual
ponderada por relevancia, capturada através dos scores de atencao,
permitindo que o modelo considere as dependéncias de longo alcance

e a importancia relativa das palavras na sequéncia de entrada [39].

A fim de melhorar o desempenho, ao invés de utilizar uma unica
camada de autoatencdo (ou seja, realizar as etapas 1, 2, 3, 4, 5 apenas
uma vez), [39] propoe o uso de vérias cabegas de autoatencdo em
paralelo, resultando no mecanismo com o nome autoatengao multi-cabega
(multi-head self-attention). Esse mecanismo permite ao modelo focar

em diferentes partes da sequéncia de entrada de forma simultanea,
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capturando multiplas dependéncias contextuais e, além disso, permitindo

um alto grau de paralelismo..

Cada cabeca de autoatencao realiza as etapas de 1 a 5 de forma
independente, e os vetores de saida ponderados de todas as cabecas sao
entao concatenados e projetados através da rede propagacao para frente
totalmente conectada position-wise (position-wise fully connected feed-
forward network) para obter a saida final da camada de autoatengao

multi-cabega.

MultiHead (@, K, V') = Concat(head;, heads, ..., head,)Wp, (2-20)

onde head; = Attention(QW2, KWK, VIWY).

Aqui, VVZ-Q, WXE WY sdao matrizes de pesos para a i-ésima cabega de
atencao, e Wy é a matriz de pesos usada para projetar as cabecas

concatenadas de volta ao espaco de dimensoes originais [39].

A Figura 2.11 mostra o mecanismo de autoatengdo chamado Scaled Dot-
Product Attention () e a camada de autoaten¢ao multi-cabega (Multi-
Head Attention) @.

Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention

Mathul

L
Scaled Dot-Product h
Attention

! ! il
Linear Linear Linear
Q K v
v K Q

Figura 2.11: Ilustragao do mecanismos de autoatencao e de autoatenc¢ao multi-
cabeca [39].

f. Codificagdo Posicional (Positional Encoding):

Dado que a entrada do codificador é uma sequéncia ordenada (por
exemplo, uma sucessdo de palavras numa frase) e o mecanismo de
autoatencao visa aprender as relagoes entre os diferentes elementos da
sequéncia afim de criar um contexto apropriado, é crucial de conhecer
a posicao de cada elemento na sequéncia em relacao aos demais. Para
conseguir isso, [39] propos adicionar codificagdo posicional as sequéncias

de entrada para preservar a dependéncia temporal entre elas. Dois tipos
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de codificagdo posicional foram usados em [39], eles sdo codificagdo

posicional seno e cosseno.

A codificacao posicional é definida pelas seguintes formulas:

. pos
PE(0s.2i) = sm( zi), 2-21
(pos:20) 10000% (2-21)

POS
PE(,0s.2i+1) = cOs ( 1) , 2-22
(pos,2i+1) 10000% ( )

onde PE(0s2i) € PE(pos2i+1) 580 0s componentes senoidal e cossenoidal
da codificagdo posicional para uma posi¢do pos e dimensao i, pos é a

posicao na sequéncia, d ¢ a dimensao do vetor de embedding.

2. Rede propagacao para frente totalmente conectada position-

wise (position-wise fully connected feed-forward network):

Como mostrado na Figura 2.10 além do mecanismo de autoatencao multi-
cabega, cada camada do codificador (lembrando que N = 6 no [39]) possui
uma rede feed-forward totalmente conectada, que é aplicada de maneira
independente a cada posicao. Esta rede feed-forward é composta por
duas camadas lineares com uma ativagao nao linear no meio. A principal
funcao desta rede é transformar a representacao de cada posicao de forma

nao linear e agregar mais complexidade ao modelo [39)].

FFN(JI) = max((), JIWl + bl)WQ + bg (2—23)

Onde W; e W5 sdo matrizes de pesos, e by e by sao os vieses. A funcao
de ativagao utilizada é a ReLU (Rectified Linear Unit), indicada pela

funcao max (0, z).

2.3.1.2
Decodificador

O decodificador do modelo Transformer (@) na Figura 2.10) é responsével
por gerar a saida final com base na representacao matricial fornecida pelo
codificador e nas entradas anteriores do decodificador. Ele também é composto
por N camadas idénticas (N = 6 foram usadas em [39]), cada uma contendo
trés subcomponentes principais: o mecanismo de autoatencao mascarada, o
mecanismo de atencao multi-cabega encodificador-decodificador e a rede feed-

forward totalmente conectada.

1. Camada de Autoatencao Mascarada:
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A camada de autoatencao mascarada no decodificador é semelhante a
camada de autoatencao no codificador, com a diferenca crucial de que
utiliza uma maéscara para impedir que cada posicao atenda a posi¢oes
futuras. Isso é importante para garantir que as previsoes feitas pelo
modelo dependam apenas de entradas passadas e presentes, mantendo
a causalidade da sequéncia [39]. A férmula para o calculo é similar ao

codificador:

KT
MaskedAttention(Q, K, V') = softmax (Q + M) V, (2-24)
Vdy

onde M é a mascara que atribui um valor muito negativo (-00) a posigoes

nao permitidas, assegurando que elas nao influenciem a atencao.

2. Mecanismo de Atencao Multi-Cabeca Encodificador-
Decodificador:

Apo6s a camada de autoatencao mascarada, o decodificador aplica um
mecanismo de atencao multi-cabega que utiliza as representagoes do
codificador. Esse mecanismo permite que o decodificador foque em
diferentes partes da sequéncia de entrada ao mesmo tempo, combinando

informagoes contextuais de forma mais rica e diversificada.

3. Rede Feed-Forward Totalmente Conectada:

Cada camada do decodificador inclui também uma rede feed-forward
totalmente conectada, aplicada de forma independente a cada posi¢ao
da sequéncia. Essa rede é composta por duas camadas lineares com uma
ativacao ReLU entre elas, o que permite a modelagem de relagoes nao-

lineares complexas entre as representacoes.

4. Conexoes Residuais e Normalizacao de Camada:

Assim como no codificador, cada subcomponente do decodificador é
seguido por conexoes residuais e normalizagdo de camada. Isso ajuda
a estabilizar o treinamento e permite que o gradiente flua melhor através

das camadas profundas:

SublayerOutput = LayerNorm(z + Sublayer(z)). (2-25)
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2.4
Deteccao de objetos

A detecgao de objetos [48, 49, 50, 51] é uma tarefa de visao computacional
na qual o objetivo é detectar e localizar objetos de interesse em uma imagem
ou video. Ela consiste em identificar a posicao e a delimitagdo dos objetos em
uma imagem por meio de uma caixa delimitadora retangular (bounding box)
e, em seguida, classifica-los de acordo com as categorias as quais pertencem. E
um elemento crucial no reconhecimento visual, juntamente com a classifica¢ao
[52] e a recuperagao de imagens [53, 54].

Quando se trata de deteccao de objetos, geralmente sao usadas duas
abordagens: a abordagem de uma etapa, em que a prioridade é dada a
velocidade de deteccao e classificacdo de objetos [55, 56] pelo modelo, e a
abordagem de duas etapas, em que a prioridade ¢ dada a precisao da detecgao

e classificagao realizada pelo modelo [7].

24.1
Deteccao de objetos em documentos digitais

A detecgao de objetos em documentos digitais, como ilustrado na Figura
2.12, consiste em identificar e localizar entidades estruturais e logicas em
documentos digitalizados, como titulos, textos, paragrafos, tabelas, graficos,
equacoes, listas, figuras, etc. Diferentemente da deteccdo de objetos padrao,
que usa conjuntos de dados como COCO (Common Objects in Context) [57] ou
PASCAL VOC, onde as entidades (como animais, veiculos, pessoas) nao sao
necessariamente de natureza estrutural, a deteccao em documentos foca em
caracteristicas estruturais. Um documento digital (ou fisico) é caracterizado
por uma apresentacao estruturada de seu conteiido, em que a fonte, o estilo, a
orientacdo, a posi¢ao e o tamanho podem variar de acordo com a localizagao
relativa das entidades no documento e com as informacoes que ele deve
transmitir.

Embora ambos os tipos de deteccao tenham como objetivo identificar
e localizar objetos, a deteccdo em documentos é particularmente ttil em
aplicativos de processamento de documentos. Gragas a sua capacidade de
localizar precisamente as entidades, essa deteccao permite agilizar o processo
de extracao automaética de informacoes utilizando ferramentas como OCR
(Optical Character Recognition). Além disso, organiza o conteiido de forma
estruturada, abrindo caminho para outros aplicativos relacionados, como o
enriquecimento de bancos de dados e a criagdo de chatbots [58, 59].

Dada a complexidade da tarefa, o uso de modelos de deteccao sofisticados,
como Mask R-CNN [60], Mask DINO [?] e RT-DETR [51], é uma alternativa
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muito eficaz. Esses modelos aproveitam técnicas avancadas de aprendizado
profundo para detectar, segmentar e classificar com acurdcia as diferentes

entidades dentro dos documentos.

EEiE

Figura 2.12: Tlustragao de deteccao de objetos em documentos digitais [61].

2.5
Mask R-CNN

Mask R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network) [60], criado
em 2017, é um modelo de segmentagao de instancias de ponta (estado da arte)
baseado em aprendizado profundo. Trata-se de uma extensao do modelo Faster
R-CNN [50], com a adi¢do de um ramo de predigdo de méscaras de objetos
paralelamente ao ramo existente de deteccao de caixas delimitadoras.

De fato, a segmentacgao de instancias ¢ uma tarefa de visao computacional

que combina:

— A deteccao de objetos: cujo objetivo é, como especificado na secao
Detecgao de objetos, localizar e delimitar objetos individuais em uma
imagem por meio de retangulos ou, mais precisamente, caixas delimita-

doras (bounding box) e

— A segmentacao semantica: cujo objetivo é classificar cada pixel da
imagem em uma classe especifica sem distinguir as diferentes instancias
de uma mesma classe. Em outras palavras, trata-se de atribuir um mesmo

rotulo de pixel aos elementos de mesma natureza em uma imagem.

A Figura 2.13 mostra respectivamente, detec¢ao de objetos (a), a segmentagao

semantica (b) e a segmentacao de instancias (c).
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(b)

Figura 2.13: Deteccao de objetos, segmentagao seméntica e segmentacao de
instancias.

Mask R-CNN, ao combinar essas duas tarefas, permite fornecer uma
mascara detalhada para cada instancia de objeto. A Figura 2.14 mostra a
arquitetura do modelo Mask R-CNN.

2\

RolAlign

Figura 2.14: Arquitetura do modelo Mask R-CNN [60]

O modelo possui trés etapas, que sao:

1. Rede de Proposicao de Regides (Region Proposal Network, RPN);

2. Alinhamento da Regido de Interesse (Region of Interest Alignment,
RolAlign);

3. Geracao de Mascara

2.5.1
Rede de Proposicdo de Regides (RPN)

A RPN foi proposta em [50] para solucionar as limitagdes (como custo
computacional e lentidao) relacionadas aos métodos anteriores de proposigao
de regides de interesse [62, 63].

Como o nome sugere, a rede, em seu funcionamento, toma uma imagem
(de qualquer tamanho) como entrada e produz um conjunto de objetos
retangulares (coordenadas do centro, altura e largura), cada um com uma

pontuacao de objetividade [50]. O RPN funciona da seguinte maneira:
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25.1.1
Geracao de mapas de caracteristicas

A primeira etapa consiste em usar uma rede neural convolutiva (CNN)
([64, 65] foram usadas em [50]) para extrair mapas de caracteristicas (feature
maps) da imagem de entrada. Esses mapas de caracteristicas, gragas ao
processo de convolucao, capturam as informagoes bidimensionais essenciais

necessarias (seménticas e espaciais) para identificar os objetos.

2.5.1.2
Colocacido das caixas de ancoragem (anchor boxes)

Em cada ponto do mapa de caracteristicas, por meio de uma janela
deslizante [50], varias caixas de ancoragem ' (9 foram usadas em [50]) de
diferentes tamanhos (size) e proporgoes (aspect ratio) sdo colocadas. Essas
caixas de ancoragem servem como pontos de partida para a geracao das
propostas de regides. Cada caixa de ancoragem é avaliada para determinar
se contém um objeto ou nao [50]. A Figura 2.15 mostra um exemplo de caixas

de ancoragem num ponto do mapa de caractéristica.
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Figura 2.15: Ilustracao de 9 caixas de ancoragem de diferentes tamanhos e
proporgoes geradas em um ponto do mapa de caracteristicas.

2.5.1.3
Classificacao e regressao

Para cada caixa de ancoragem, o RPN realiza duas tarefas:
— Classificacao: consiste em determinar se a caixa contém um objeto
(classe foreground) ou néao (classe background),

— Regressao das caixas: consiste em ajustar as dimensoes da caixa de

ancoragem para melhor corresponder ao objeto detectado. Essa regressao

!Caixas de ancoragem sdo candidatas para prever caixas delimitadoras.
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prevé os deslocamentos relativos em termos de centro (em abscissa e

ordenada), altura e largura em relagao a caixa de ancoragem inicial.

Essas duas etapas sao realizadas por meio da funcao de perda indicada pela
férmula [50]:

L<{pl}7 {t1}> = N] E :LC]S<pi7pi) + >\N piLreg(ti,ti), (2_26>
cls reg

% 7

onde Lgs ¢ a perda de classificacao, L,g ¢ a perda de regressao, p; ¢ a
probabilidade prevista de a ancora i conter um objeto, pf é o Ground Truth (1
se a dncora contém um objeto, 0 caso contrario), t; é o vetor de deslocamento
previsto para a dncora i, e t; é o vetor de deslocamento do Ground Truth [50].

A Figura 2.16 mostra o funcionamento da RPN:
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Figura 2.16: ITlustracdo do mecanismo da rede de propostas de regiao (RPN)
[50].

2.5.1.4
Supressdao Nao-Maximal (NMS)

Apos a geracao das propostas de regidoes, uma supressao nao-maximal
(Non-Maximum Suppression, NMS) é aplicada para eliminar as propostas
redundantes e manter apenas as caixas com a maior pontuacdo de objetividade
(objectness Score). Esta etapa reduz o nimero de propostas e permite focar
nas regides mais provaveis de conter objetos. A NMS utiliza a pontuacao de
objetividade e um limiar de Intersection over Union (IoU) para decidir quais
caixas manter. O IoU [66] mede a propor¢ao entre a intersecdo e a uniao
de duas caixas delimitadoras e permite eliminar as caixas que tém uma alta
sobreposi¢cao com a caixa que possui a maior pontuacao de objetividade. A
Figura 2.17 mostra a aplicagdo do NMS na eliminacao das regides propostas

redundantes.



Capitulo 2. Background 45

Step 1: Selecting Bounding Step 3: Delete Bounding Step 5: Final Qutput
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Figura 2.17: Ilustracdo do mecanismo do NMS na eliminacao das regioes
propostas redundantes.

2.5.2
Alinhamento da Regido de Interesse (RolAlign)

Uma vez que as regides propostas sao geradas pelo RPN e refinadas
pelo processo de NMS, elas se tornam regioes de interesse (Rols). As Rols
devem ser normalizadas para um tamanho fixo antes de serem processadas
pelas camadas seguintes da rede. Diferentemente do método anterior baseado
em quantificagdo usado em [50], que é o Rol Pooling e que mostrou induzir
perda de informacao, o RolAlign utiliza o método de interpolacao bilinear.

Para isso, é realizada uma projecao da regiao de interesse no mapa de
caracteristicas. Em seguida, a regiao de interesse ¢ dividida em N x N regioes
iguais. Em cada quadrado resultante da divisdo, é realizada a interpolagao
bilinear, come¢ando com a criacao de 4 pontos de amostragem uniformemente
distribuidos. Cada ponto de amostragem é entao interpolado bilinearmente a
partir dos pixels adjacentes/préximos do mapa de caracteristicas.

A interpolacao bilinear é realizada da seguinte maneira: Para cada ponto
de amostragem, os valores dos pixels vizinhos sao usados para calcular um

valor interpolado. A férmula de interpolagao bilinear é:

— To — X T —x
P(z,y) = 279 < 2 Qu + xllel)—l-

R 220
( Q12 + Q22> )
Y2 — Y1 \ T2 — 21 To — X1

onde Q11,Q21, Q12, Q22 sdo os valores dos pixels vizinhos, e x1, 22, Y1, Y2 sdo
as coordenadas desses pixels. P(z,y) é o valor interpolado no ponto de
amostragem (z,y).

Os valores interpolados para os 4 pontos de amostragem sao entao
agregados para obter um tnico valor representativo da regiao correspondente

no mapa de caracteristicas.
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Figura 2.18: Tlustragdo do mecanismo de RolAlign [60].

2.5.3
Geracao de Mascara

Uma vez que as regioes de interesse (Rols) foram identificadas e alinhadas
pelo RolAlign, o modelo Mask R-CNN passa para a geracdo de maéscaras
para cada instancia detectada. O ramo de geracao de mascaras adiciona uma
convolugao totalmente conectada para prever uma mascara binaria para cada
Rol. Este ramo funciona paralelamente aos ramos de classificacao e regressao
das caixas delimitadoras, permitindo obter uma segmentacao precisa ao nivel

dos pixels para cada instancia de objeto [60].

2.6
Mask DINO

Mask DINO (DEtection TRansformer (DETR) with Improved deNoising
anchOr boxes) [?], assim como o Mask R-CNN, é um modelo de segmentagao
de instancias. A principal diferenga reside no fato de que Mask DINO ¢é
baseado na arquitetura Transformer. Este modelo é uma extensao do modelo
DINO(DEtection TRansformer with Improved deNoising anchOr boxes) [67],
sendo ele préprio uma melhoria de [46, 68, 69].

A Figura 2.19 mostra a arquitetura do modelo Mask DINO.
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Figura 2.19: Arquitetura do modelo Mask DINO [?].

A &rea sombreada em azul representa a arquitetura original do modelo
DINO [67], enquanto as linhas vermelhas indicam o design adicional para a
segmentacao.

Recebendo uma imagem [ como entrada, os backbones, como ResNet
[38] ou Swin Transformer [70], extraem mapas de caracteristicas em diferentes
escalas (1/4, 1/8, 1/16 e 1/32, como utilizado em [67, ?]). Esses mapas
de caracteristicas, juntamente com seus embeddings posicionais, sao entao
introduzidos no codificador do Transformer. O codificador do Transformer
utiliza o mecanismo de auto-atencao, explicado na se¢ao Transformer, para
criar um contexto global, gerando representacoes mais densas dos mapas de
caracteristicas de entrada.

Na saida do codificador, diferentemente de [67], que usa a abordagem
de selecao mista de consultas para inicializar as ancoras como consultas
posicionais para o decodificador e deixa o conteido das consultas como
um parametro aprendivel, o Mask DINO utiliza a abordagem de selecao
unificada. Esta abordagem inicializa as ancoras como consultas posicionais
para o decodificador, como em [67], mas também inicializa o contetido das

consultas a partir das melhores consultas provenientes do codificador.

2.7
RT-DETR

RT-DETR (Real Time Detection Transformer) [51], comparado aos
modelos Mask R-CNN e Mask DINO, é um modelo dedicado exclusivamente
a deteccao de objetos. Assim como Mask DINO, ele se beneficia da estrutura
adaptavel da arquitetura Transformer. Como o nome indica, é um modelo de
deteccao em tempo real que maximiza tanto a velocidade quanto a precisao da

detecgao sem a necessidade de Supressao Nao-Maximal (NMS) [51].
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A Figura 2.20 apresenta a arquitetura do modelo RT-DETR.
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Figura 2.20: Arquitetura do modelo RT-DETR [51].

RT-DETR ¢é composto por trés componentes principais: um backbone,
um encoder hibrido eficiente (Efficient Hybrid Encoder) e um decoder Trans-
former com cabecas de predicao auxiliares. O backbone extrai caracteristicas
multiescalares da imagem de entrada, que sdo entao processadas pelo enco-
der hibrido. Este encoder transforma as caracteristicas multiescalares em uma
sequéncia de caracteristicas de imagem por meio da interacao de caracteristi-
cas intra-escala baseada em atencao (Attention-based Intra-scale Feature In-
teraction, AIFI) e da fusdo de caracteristicas inter-escalas baseada em CNN
(CNN-based Cross-scale Feature Fusion, CCFF). Em seguida, o mecanismo
de selegao de consultas de incerteza minima (uncertainty-minimal query selec-
tion) seleciona um nimero fixo de caracteristicas do encoder para servir como
consultas iniciais de objetos para o decoder. Por fim, o decoder com cabecas de
predicao auxiliares otimiza iterativamente as consultas de objetos para gerar

categorias e caixas delimitadoras [51].

2.7.1
Encoder hibrido

O encoder hibrido do modelo RT-DETR melhora significativamente
a velocidade de processamento. O encoder é projetado para desacoplar a
interacao de caracteristicas intra-escala da fusao de caracteristicas inter-escala.
Essa abordagem atenua o gargalo (bottleneck) computacional tipicamente
associado aos encoders Transformer multi-escala [51].

O encoder hibrido utiliza duas estratégias principais:

2.7.1.1
Interacdo de Caracteristicas Intra-escala Baseada em Atencao (AIFI)

Este componente se concentra nas caracteristicas de alto nivel que

encapsulam uma rica informagao seméantica, permitindo um processamento
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eficiente sem interagoes desnecessarias entre todas as escalas [51].

2.7.1.2
Fusdo de Caracteristicas Inter-escala Baseada em CNN (CCFF)

Este modulo funde eficientemente as caracteristicas de diferentes escalas,
otimizando a representacao da informacdo multi-escala enquanto mantém

baixos custos computacionais [51].

2.7.2
Mecanismo de selecao de consultas de incerteza minima

A selegao de consultas minimizando a incerteza, de acordo com [51], visa
melhorar a inicializagdo das consultas de objeto, reduzindo a incerteza das
caracteristicas selecionadas. Este método otimiza explicitamente a incerteza
epistémica para fornecer consultas de alta qualidade ao decodificador, melho-
rando assim a precisao geral do modelo em classificacao e localizacao de objetos
[51].

2.8
K-means

O algoritmo K-means [71] é um dos algoritmos de agrupamento espe-
cializados em aprendizado nao supervisionado. Ele é usado para particionar
um conjunto de dados em um nimero predefinido de K clusters. O objetivo
do agrupamento é reunir pontos de dados semelhantes e descobrir padroes ou
estruturas subjacentes dentro dos dados. Para isso, o K-means visa minimizar
a distancia intra-cluster (a distdncia entre os pontos de um mesmo grupo) e
maximizar a distancia inter-cluster (a distdncia entre os pontos de diferentes
grupos).

Cada cluster é representado por um centréide, que é o ponto central
desse cluster. Inicialmente, K centréides sao escolhidos (de maneira aleatéria
ou segundo um método determinado [72]), e o algoritmo funciona recalculando
continuamente os centréides dos clusters e reatribuindo os pontos de dados até
que a convergéncia seja atingida.

A funcao de perda usada pelo algoritmo K-means é chamada soma dos
quadrados dos erros (Sum of Squared Errors ou SSE) [73]. Essa fun¢io mede
a variancia dentro dos clusters calculando a soma das distancias ao quadrado
entre cada ponto de dados e o centroide de seu cluster. Formalmente, a fungao

de perda J para K-means pode ser expressa da seguinte forma:

J=Y 3 o -l (2-28)

i=1xzeC;
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onde:

— K é o numero de clusters;

— C} representa o i-ésimo cluster;

x é um ponto de dados pertencente ao cluster Cj;

— u; € o centréide do cluster Cj;

|z — ps|* é a distancia euclidiana ao quadrado entre o ponto de dados

e o centroide ;.

O objetivo do algoritmo K-means é minimizar essa fun¢ao de perda para

produzir clusters compactos e bem separados.

2.9
t-SNE

O t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) é uma técnica
de redugao de dimensionalidade nao linear e nao supervisionada para a explo-
racao e visualizacdo de dados de alta dimensao. A reducgao de dimensionalidade
nao linear significa que o algoritmo nos permite separar dados que nao podem
ser separados por uma linha reta.

Ele é principalmente empregado para visualizar dados de alta dimensao,
projetando-os em um espago de dimensao mais baixa (geralmente em duas ou
trés dimensoes) enquanto preserva as estruturas locais e globais dos dados.

O algoritmo t-SNE, proposto em [74], converte as distancias entre os
pontos de dados no espaco de alta dimensao em probabilidades de similaridade.
Ele define as probabilidades de maneira que os pontos préximos tenham altas
probabilidades de similaridade, enquanto os pontos distantes tenham baixas
probabilidades de similaridade. Em seguida, ele tenta minimizar a divergéncia
de Kullback-Leibler (KL) entre essas distribui¢oes de probabilidades de alta
dimensédo e aquelas no espago de baixa dimensao [74].

O t-SNE funciona em duas etapas principais:

1. Calculo das probabilidades de similaridade no espaco de alta
dimensao: Para cada ponto de dados no espaco de alta dimensao,
as distancias euclidianas para todos os outros pontos sao calculadas
e convertidas em probabilidades condicionais. Essas probabilidades sao

simetrizadas para obter as probabilidades conjuntas [74].

2. Otimizag¢ao dos pontos no espaco de baixa dimensao: Usando
um algoritmo de descida de gradiente, o t-SNE otimiza as posi¢oes dos
pontos no espaco de baixa dimensao para minimizar a divergéncia KL

entre as distribui¢oes de probabilidades de alta e baixa dimensoes [74].
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A funcao de custo usada pelo t-SNE para avaliar a qualidade da projecao é

dada pela divergéncia de Kullback-Leibler:

C=KL(P||Q) = ZZ ;log (é; > (2-29)

onde:

— (' é a fungado de custo a ser minimizada.

— KL(P||Q) é a divergéncia de Kullback-Leibler entre as distribuicoes de
probabilidade conjuntas no espago de alta dimensao (P) e no espago de

baixa dimensao (Q).

— P;; ¢ a probabilidade conjunta de similaridade entre os pontos i e j no

espaco de alta dimensao.

— @i; ¢ a probabilidade conjunta de similaridade entre os pontos ¢ e j no

espaco de baixa dimensao.

O objetivo do t-SNE é minimizar essa funcao de custo para obter uma
representacao em baixa dimensao onde os pontos proximos no espaco de alta

dimensao permanecem proximos e os pontos distantes permanecem distantes.

2.9.1
Perplexidade

Um parametro chave no algoritmo t-SNE é a perplexidade. Ela controla
o numero efetivo de vizinhos que cada ponto considera durante o processo
de reducao de dimensionalidade. A perplexidade pode ser vista como uma
medida de equilibrio entre a preservagao das estruturas locais e globais dos
dados. Valores baixos de perplexidade enfatizam a preservacao das relagoes
locais, enquanto valores altos tentam preservar as estruturas globais. Escolher
a perplexidade correta é critico e geralmente requer experimentacao, variando

tipicamente entre 5 e 50 [74].



3
Metodologia

O objetivo principal deste trabalho, como especificado na Introducao
desta dissertacao, é criar um pipeline capaz nao apenas de gerar imagens
de documentos sintéticos, mas também de disponibilizar suas respectivas
anotagoes, criando assim um conjunto de dados de documentos sintéticos.
Esses dados serao utilizados para treinar modelos de deteccdo de objetos
capazes de identificar elementos estruturados como textos, titulos, listas,
Tabelas e imagens. Essa iniciativa foi tomada devido as diferencas significativas
nos layouts entre os documentos PDF da empresa Petrobras e aqueles dos
conjuntos de dados ptblicos, como PubLayNet [5], DocBank [6], e DoclayNet
[7], etc. Esta secdo tem como objetivo explicar em detalhes os métodos e

procedimentos que usamos para atingir esse objetivo.

3.1
Metodologia de criacao de conjunto de dados

A Figura 3.1 apresenta o pipeline para a criagao de conjuntos de dados de
documentos sintéticos. Ele é composto por duas partes principais: o Pipeline
de anotacao e processamento de PDF's e o Pipeline de gerac¢do e processamento

de layout de documentos. A seguir, cada etapa do processo sera descrita.

---------------------- = PIPELINE PARA CRIAR CONJUNTOS
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Figura 3.1: Imagem ilustrativa mostrando o nosso pipeline para criar conjuntos
de dados de documentos sintéticos.
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3.1.1
Pipeline de anotacao e processamento de PDFs

O pipeline de anotagao e processamento de PDFs é um processo integrado
projetado para converter documentos PDF em um formato padronizado de
anotacoes. O processo inicia com a conversao dos documentos PDF' e avanga

por varios estagios de processamento, incluindo a selecao de documentos
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representativos, para produzir anotagoes precisas que atendem aos padroes

do dominio. As linhas a seguir descrevem cada parte do pipeline.

3.1.1.1
Coleta de dados

Primeiramente, é importante ressaltar que, nesta secao, por questoes
de confidencialidade dos dados da empresa Petrobras, nenhuma imagem de

documento PDF serd divulgada.

A Petrobras, sendo uma empresa estatal brasileira, é especializada na
pesquisa, extracao, refino, transporte e comercializacao de petroleo. Devido a
sua posi¢ao na industria petrolifera, desenvolveu formatos de documentacao
préprios para apresentar os resultados das suas expedigoes em alto-mar, bem
como os seus relatérios de investigacdo e outros documentos. E, portanto,
adequado que estes formatos (dos documentos) sejam concebidos de forma a
satisfazer os requisitos especificos da empresa, garantindo precisao, consistén-
cia e conformidade com os padroes da industria petrolifera e regulamentos

vigentes.

Através da nossa parceria com a Petrobras, tivemos acesso a um acervo de
documentos, totalizando 1.980 documentos PDF. Esses documentos incluem
diversos tipos, como relatorios operacionais, e-mails, apresentacoes técnicas e
outros tipos relevantes. Esses 1.980 documentos PDF constituem o banco de

dados e servem como ponto de partida para a criagao do conjunto de dados.

3.1.1.2
Conversao de PDF em imagens

Quando se trata de manipular documentos PDF para edi¢ao de imagens,
integracao em software de design, ou melhoria da qualidade e acessibilidade,
a conversao para imagens se torna importante. No caso em que uma imagem
é tratada como um vetor de niimeros por modelos de inteligéncia artificial,
a conversao dos documentos PDF em imagens, especificamente no formato
JPEG (Joint Photographic Experts Group), é uma etapa apropriada e essen-

cial.

Portanto, os 1.980 documentos PDF foram convertidos em 12.995 ima-
gens. A Tabela 3.1 fornece uma estatistica dos dados, incluindo o numero

minimo de paginas entre os 1.980 documentos PDF, o nimero mdxzimo de
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paginas entre esses mesmos documentos PDF, a média e o desvio padrao do

numero de paginas.

ID | Descricao Valores
1 Numero minimo de paginas em 1.980 PDF 1

2 Nimero maximo de paginas em 1.980 PDF 201

3 Média do ntimero de paginas em 1.980 PDF ~ 7

4 Desvio padrao do nimero de paginas em 1.980 PDF 13

5 Total de imagens geradas apois conversao dos 1.980 PDF | 12.995

Tabela 3.1: Estatisticas dos 1.980 documentos PDF convertidos em imagens.
No caso da linha 5, uma imagem representa uma (1) pagina do documento
PDF se este tiver uma tnica pagina, ou varias paginas se o documento PDF
tratado tiver varias.

3.1.1.3
Extracao de embeddings com a rede Resnet152

Apés converter os 1.980 documentos PDF em 12.995 imagens (onde uma
imagem representa a pagina de PDF), nossa préxima etapa foi extrair os
embeddings dessas imagens. Em aprendizado de maquina, um embedding ¢
um vetor numérico que representa um objeto (como uma imagem, palavra,
usuario, etc.) em um espago de dimensdes reduzidas. Essa transformagao
permite que modelos de aprendizado automatico analisem e interpretem o
objeto de maneira eficiente.

Para extrair os embeddings das 12.995 imagens, foi utilizada a ResNet-
152 [38], uma rede neural convolucional pré-treinada no conjunto de dados
ImageNet [75].

Essa abordagem utiliza a saida da camada de agrupamento médio (ave-
rage pooling) [38] para extrair os embeddings das 12.995 imagens, respectiva-
mente. A Figura 3.2 ilustra o processo de extragao de embeddings das 12.995
imagens resultantes da conversao dos 1.980 documentos PDF usando a rede
ResNet-152.
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Figura 3.2: Imagem ilustrativa mostrando o processo de extracao dos embed-
dings com a rede ResNet-152. A dimensao de cada embedding extraido é de
(1 x 2048 ou seja cada imagem dos 12.995 tem 1 x 2048 como dimensao), o
que corresponde aos resultados esperados da camada de agrupamento médio
(average pooling) da rede ResNet-152.

3.1.1.4
Agrupamento com o algoritmo K-means

O treinamento de modelos baseados em aprendizado profundo depende
diretamente da quantidade e da qualidade dos dados ingeridos, assim como
do formato adequado desses dados. No contexto da deteccdo de objetos,
¢ importante que o conjunto de dados contenha nao apenas imagens, mas
também as posigoes precisas dos objetos (anotagoes) nelas, para garantir um
treinamento eficaz. Tradicionalmente, essa anotagdo manual é um processo
trabalhoso e demorado, especialmente quando se trata de milhares de imagens,
como as 12.995 imagens resultantes da conversao dos 1.980 documentos PDF.

Para evitar esse trabalho manual extensivo, foi adotada a abordagem

baseada no algoritmo de agrupamento K-means [71].

A premissa que adotamos é que como temos documentos PDF relacio-
nados a um dominio especifico (documentos da Petrobras nesse caso), deve

haver um grau de similaridade entre suas paginas.

O K-means [71], como introduzido na se¢ao Background, é um algoritmo
de aprendizado nado supervisionado que agrupa dados semelhantes. Com o
uso dos embeddings das imagens gerados pela ResNet-152 [38], é possivel
agrupar essas imagens de forma eficiente. Com um nimero fixo de clusters (K)

passado como parametro para o algoritmo, podemos selecionar documentos
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representativos de cada grupo para anotacdo, minimizando assim o esforgo

manual necessario.

a. Escolha do nimero fixo de Clusters (K):

A escolha do nimero de grupos K (um ntmero inteiro positivo diferente
de zero) é uma etapa crucial no processo de agrupamento com K-means
[71], pois impacta diretamente a qualidade e a utilidade dos clusters
formados. Determinar o valor ideal de K pode ser um desafio, mas existem

varias abordagens e métodos que podem nos ajudar.

Uma das abordagens mais comumente usadas é o método do cotovelo
(Elbow method) [72], cujo objetivo é encontrar o K ideal usando uma
representagao grafica (basicamente é de testar o algoritmo com diferentes
valores de K). O valor K ideal é o ponto em que o gréafico forma um

cotovelo.

Neste caso, fizemos um experimento com um K € [2,20] grupos. A
Tabela 3.2 fornece os parametros usados pelo algoritmo K-means durante

0 experimento.

ID | Parametros Valores
Nuamero do cluster (K) | [2, 20]
Random state 0
n_ init auto

Tabela 3.2: Valores dos parametros usados em nosso experimento com o algo-
ritmo K-means. Vale lembrar que usamos o algoritmo K-means da biblioteca
Sklearn assim que o visualizador KElbowVisusalizer da biblioteca Yellowbrick,
portanto, alguns valores de parametros sao mantidos por padrao.

b. Reducao da dimensionalidade:

Foi utilizado o algoritmo t-SNE [74] para visualizar e explorar os agru-
pamentos dos embeddings de dimensao 1 x 2048 (ou seja, das paginas
dos documentos PDF).Ajustar os pardmetros como o nimero de itera-
¢oes, a perplexidade, a taxa de aprendizado e o nimero de componentes

¢é essencial para obter uma representacao clara dos dados com o t-SNE.

A Tabela 3.3 fornece os valores dos parametros utilizados em mnosso

experimento.



Capitulo 3. Metodologia 57

ID | Parametros Valores

Ntmero de iteragées | 1000

Perplexidade 5 a 80, com incremento de 5

1
2
3 Taxa de aprendizado | auto
4

n__component 2

Tabela 3.3: Valores dos diferentes parametros utilizados na nossa experiéncia
com o algoritmo t-SNE. Vale lembrar que usamos o t-SNE da biblioteca
Sklearn, portanto, alguns valores de parametros sao mantidos por padrao.

3.1.1.5
Selecao manual de PDF por grupo

Uma vez que as paginas dos 1.980 documentos PDF ja foram agrupadas

utilizando o algoritmo K-means, é possivel agora selecionar os proprios PDFs.

A premissa adotada é que, como as pdginas dos documentos PDF
(referindo-se as 12.995 imagens) ja foram agrupadas, para determinar o grupo
de um documento PDF completo, basta atribui-lo ao grupo ao qual pertence
a maioria de suas pdginas, independentemente do numero de pdginas que ele

contém.

Uma vez obtidos os documentos PDF por grupo, é possivel prosseguir
com a sua visualizacao com o objetivo de selecionar os documentos PDF mais
representativos de cada grupo. Para isso, é necessario abrir os documentos com
um software como o Adobe Acrobat para verificar, por um lado, se os elementos
de um grupo fazem sentido juntos (agrupamento intra-grupo) e, por outro lado,
se eles diferem dos elementos dos outros grupos (agrupamento inter-grupo).

Essa etapa de visualizacao antes da selecao ¢ fundamental para:

1. Verificagao da consisténcia intra-grupo: garantir que os documentos
em cada grupo compartilhem caracteristicas semelhantes e que tenham

sido agrupados corretamente.

2. Analisar as diferencgas inter-grupos: identificar as caracteristicas dis-
tintas entre os diferentes grupos para entender os critérios de diferencia-
¢ao usados, que vao desde a extragdo dos embeddings com o ResNet-152
até o agrupamento usando o algoritmo K-means. Esses critérios podem
incluir aspectos como o conteudo textual, o layout das paginas e outros

metadados dos documentos.
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Em outras palavras, essa andlise garante que os grupos formados sejam
internamente consistentes e distintos uns dos outros em termos de contetdo e

formato.

3.1.1.6
Anotacdo de PDFs selecionados com o software VoTT (Visual Object
Tagging Tool)

Apos selecionar os documentos PDF mais representativos de cada grupo,
foi utilizado o software VoT'T (Visual Object Tagging Tool) para anotar seus
conteudos, ou seja, as paginas desses documentos PDF', que sao imagens devido
a sua conversao prévia.

O VoTT! é uma ferramenta de anotaciao open source popular publicada
pela Microsoft. Ele permite rotular (com rétulos pré-definidos pelo usuéario)
facilmente imagens para uso com modelos de deteccao de objetos. Em nosso
caso, os rétulos (classes ou categorias) que usamos sdo: texto, titulo, lista,

Tabela e imagem. A saida dele (VoTT) é composta de:

— Um arquivo JSON (JavaScript Object Notation): que contém anotagoes

para todas as imagens anotadas e

— As imagens correspondentes

a. Conteudo do arquivo JSON:

Considerando uma imagem [; (referente a pagina do documento PDF que
estd sendo anotado), com i € [1,...,imagem_ total para_anotar — 1], e
conforme mencionado, usamos o Vo'T'T para criar 5 rétulos: texto, titulo,

lista, Tabela e tmagem.

Dependendo da combinacao (referente ao layout da pagina do documento
PDF que estd sendo anotado ) de elementos presentes em cada péagina,
delimitamos as regioes correspondentes. Essas delimitacoes sao mais co-
nhecidas como caizas delimitadoras (bounding bozes). A medida que essas
delimitacoes sao feitas, o arquivo JSON é atualizado automaticamente

com as chaves rdtulos (tags) e activos (assets).

— rétulos: Essa chave refere-se os rétulos criados para as varias classes

de anotacao.
— activos: Essa chave fornece acesso a todas as informagcoes relacio-

nadas as anotagoes das imagens.

A Figura 3.3 mostra o fluxo de criacdo do arquivo JSON no software
VoT'T.

"https://github.com/microsoft/VoTT
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Anotador

| | Total da imagem
a ser anotada

formato (PNG ou JPG)
ID de imagem exclusiva
Nome da imagem
tamanhao (altura & peso)

Coordenadas de caixas delimitadoras
Categorias de caixas delimitadoras associadas
1D exclusivo para cada caixa delimitadora

VoTT JSON %\

Figura 3.3: Imagem ilustrativa mostrando o fluxo de criacao do arquivo JSON
no software VoT'T.

Na Figura 3.3, podemos observar a presenca de duas outras chaves
na chave activos (assets): activo (asset) e regioes (regions). Conforme
mostrado na Figura 3.3, elas contém, respectivamente, os metadados da

imagem [; e os metadados dos elementos anotados na imagem I;.

3.1.1.7
Pos-processamento para o formato PubLayNet

Para garantir que as anotagoes geradas pelo VoTT (o arquivo JSON)
sejam utilizdveis por um modelo de detec¢ao (ou outro modelo), é essencial
padroniza-las em um formato compativel com o modelo. Para isso, foi escolhido
o formato do conjunto de dados PubLayNet [5]. O PubLayNet é um vasto
conjunto de dados de imagens de artigos e documentos de pesquisa, incluindo
os rotulos (classes ou categorias) texto, titulo, lista, Tabela e Figura. A Figura

3.4 ilustra o esquema do nosso c6digo de pds-processamento.
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Pos-processamento
para o formato
PubLayNet

load_VoTT_annotations_file'

>

¥ v

Processar as categorias ] | Processar oz metadados das } { Processar 05 metadados dos

usando imagens anotadas usando elementos annotados com
‘extract_categories_meta’ ‘annotated_images_metas’ "extract_blocks_coords’

I

-]

)
‘ Criar o formato ‘

PubLayNet
‘final_dictionary’

Figura 3.4: Imagem ilustrativa mostrando o esquema de nosso cédigo para
pés-processamento do arquivo JSON (saida do software VoTT) no formato
PubLayNet.

O processo comeca com o recebimento de um arquivo JSON contendo
as anotagoes feitas no software VoT'T. Primeiramente, o sistema carrega esse
arquivo JSON utilizando a func¢ao load_VoTT annotations _file. Em seguida,
a fungao extract categories meta extrai os rétulos (classes ou categorias)
definidos no arquivo. A funcdo annotated images metas é entao utilizada
para obter metadados das imagens anotadas, como o nome do arquivo, altura e
largura. Posteriormente, a funcao extract_block _coords é chamada para extrair
as coordenadas das regides anotadas em cada imagem. Por fim, o processo gera
um novo arquivo JSON contendo os resultados de cada uma dessas funcgoes,

estruturando as anotagoes no formato PubLayNet.

3.1.2
Pipeline de geracao e processamento de layout de documento

O pipeline de geragdao e processamento do layout do documento é um
processo que comega com a criagdo do layout inicial usando um gerador
especializado chamado de Gerador de Layouts Sintéticos. Em seguida, esse
layout é preenchido com contetido usando um gerador apropriado chamado
de Gerador de Imagens de Documentos Sintéticos T . Por meio de varias
operacoes de pos-processamento, esse pipeline resulta na producao de imagens
de documentos realistas e suas anotacgoes correspondentes em um formato

especifico. As linhas a seguir descrevem cada parte do pipeline.

"Uma contribuicao dos autores.
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3.1.2.1
Gerar layout de documento usando o Gerador de Layouts Sintéticos

A intuicdo por tras desse processo é a seguinte: dado que a Petrobras nos
forneceu apenas 1.980 documentos PDF e dada a premissa mencionada na
secao de Agrupamento com o algoritmo K-means, poderiamos usar um modelo
de inteligéncia artificial para gerar outros tipos de formatos de documento
(diferentes layouts) a partir dos documentos PDF existentes. Essa abordagem
permitiria, por um lado, enriquecer a base de dados e, por outro, simular e
criar formatos de documentos que nao estao incluidos nos 1.980 PDFs iniciais,
embora isso envolva um certo grau de incerteza que nao pode ser totalmente
controlado. Finalmente, essa abordagem contribuiria para tornar o modelo de

deteccao mais genérico e robusto.

O Gerador de Layouts Sintéticos (um nome que foi escolhido delibera-
damente) foi apresentado no artigo LayoutTransformer: Layout Generation
and Completion with Self-attention [12]. Trata-se de um modelo de machine
learning baseado na arquitetura Transformer, mais especificamente na parte
decodificadora () na Figura 2.10) dessa arquitetura, como discutido na segao
Background. Este modelo é capaz de gerar novos layouts a partir do zero em
diversos dominios, como imagens, aplicativos mdveis, documentos e objetos
3D. O modelo pode compreender as relacoes entre os elementos do layout e

criar arranjos significativos.

O layout de um documento, também conhecido como organizacao do
conteudo, refere-se a estruturagao e disposigao dos elementos visuais (titulo,
texto, paragrafo, tabela, etc.) em uma pégina. Considerando o layout de um
documento em um espaco bidimensional R?, cada um desses elementos visuais
pode ser delimitado por meio de uma caixa delimitadora.

Partindo desse principio, [12] considera que a apresentacao de um docu-
mento (seu layout) pode ser representada na forma de um grafo G totalmente
conectado com n nés. Cadané i € {1,...,n} corresponde a uma primitiva gra-
fica, como texto, imagens ou legendas, e contém as informagoes geométricas
9i = [zi, yi, by, w;], onde (x,y) sdo as coordenadas do centro e (h,w) represen-
tam a altura e a largura. Essas primitivas podem ser aprendidas pelo modelo.
Devido a esse aspecto de grafo totalmente conectado, o mecanismo de atengao
tem a capacidade de aprender as relacoes existentes entre os nos para produzir
novos layouts de documentos.

Seguindo [12], o Gerador de Layouts Sintéticos foi treinado com o

conjunto de dados PubLayNet [5], visto que o modelo pré-treinado nao estava
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disponivel.

Foi utilizado os conjuntos de treinamento, com 335.703 imagens, e os de
validagao, com 11.245 imagens, do conjunto de dados PubLayNet. A Figura
3.5 mostra a distribuigao dos rétulos (classes ou categorias) nos conjuntos de

treinamento (a) e validacao (b), respectivamente.

Distribui¢de dos rétulos do conjunto de dados PublyaNet Distribui¢de dos rétulos do conjunto de dados PublyaNet
. 80759 - 4239
. 102514 20000 - 4327
—— . 109292 . 4769
627125 18801
2343356 88625
3 3
e T 60000
4§ 150000 =
7 %
e =
L] L]
= o
£ 100000 g 40000
E E
5 S
= =
50000 4 20000 4
0 ; - ; . oL 2 N = : o
texto table titulo figura list texto table list titulo figura
Rétulos de conjuntos de dados de treinamento Rétulos de conjuntos de dados de validagao
(a) (b)

Figura 3.5: Distribui¢ao dos rétulos nos conjuntos de treinamento e validagao
do conjunto de dados PubLayNet.

A Tabela 3.4 apresenta os hiperparametros do modelo utilizados em nossa

experiéncia com o conjunto de dados PubLayNet, seguindo [12].

ID Parametros Valores
1 Epocas 20
Tamanho do lote 64
3 | Taxa de aprendizado 4.5 x1076
4 | Otimizador Adam p_1=09
B_2=0.99
5 | Namero autoatencao multi-cabega 8
6 | Dimensao dos vetores de entrada (d) 512
7 | Ntamero de camadas no decodificador do Transformer (L) 6
8 | Numero de GPUs 8 Tesla V100-SXM2-32G

Tabela 3.4: Hiperparametro utilizado durante o treinamento do Gerador de
Layouts Sintéticos

O modelo pré-treinado que apresentou o menor erro de validagao durante
o treinamento no conjunto de dados PubLayNet, juntamente com as anotagoes
dos documentos da Petrobras convertidas para o formato PubLayNet por meio
do pés-processamento (Pos-processamento para o formato PubLayNet), foi
utilizado para gerar a quantidade desejada de novos layouts de documentos.

Esses novos layouts de documentos foram transformados em dicionarios

e, em seguida, convertidos em arquivos JSON. Cada dicionario contém o nome
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do layout de documento criado, bem como as posigoes relativas (coordenadas)

de cada primitiva no espaco bidimensional R? e os rétulos associados.

3.1.2.2
Po6s-Processamento para remocao de sobreposicoes

Olhando mais de perto e de forma resumida, o Gerador de Layouts Sinté-
ticos é um modelo de machine learning que prevé novos formatos de layout de
documentos, utilizando caixas delimitadoras para propor o posicionamento de
elementos como texto, titulo, lista, tabela e imagem. No entanto, em algumas
ocasioes, ele pode gerar layouts onde as caixas delimitadoras se sobrepoem. A
Figura 3.6 mostra duas amostras de layouts de documentos gerados: (a) um

layout com caixas sobrepostas e (b) um layout sem sobreposicao de caixas.

I l 1
(a) (b)

Figura 3.6: Imagem ilustrativa mostrando dois layouts de documentos gerados:
um com sobreposicao de caixas e outro sem sobreposicao.

Para resolver os casos em que ha sobreposi¢oes nos layouts, é necessa-
rio aplicar um poés-processamento adequado. Para isso, foram testadas duas

abordagens diferentes:

1. Exclusao de caixas delimitadoras sobrepostas: essa abordagem nao se
mostrou vantajosa, pois como a ideia do Gerador de Layouts Sintéticos
é criar novos layouts de documentos, a exclusao de caixas delimitadoras
sobrepostas levaria a uma perda de informagdes. A Figura 3.7 mostra o

resultado dessa abordagem.



Capitulo 3. Metodologia 64

Figura 3.7: Imagem ilustrativa mostrando a exclusao da caixa delimitadora:
Retangulo roxo nesse caso.

2. Verificagao do tipo de sobreposi¢do entre as caixas delimitadoras sobre-

postas e eliminacao da informacao da sobreposicao entre elas.

Abordagens de resolucao de Sobreposicao de Caixas delimitadoras
sobrepostas :

Considerando um layout L no espaco bidimensional R?, gerado pelo Ge-
rador de Layouts Sintéticos e composto por B caixas delimitadoras, é possivel
distinguir diferentes tipos de sobreposi¢oes entre duas caixas delimitadoras by

e by € B, como segue:
— by parcialmente sobrepondo bs:

— no lado superior esquerdo (1);
— no lado inferior esquerdo (2);
— no lado superior direito (3);
— 1o lado inferior direito (4);

— no lado superior (5);

— no lado inferior (6);

— no lado esquerdo (7);

— no lado direito (8);

— by completamente sobrepondo by (9);
— by completamente sobrepondo b; (10).
by e by sdo caracterizadas respectivamente por suas coordenadas (xg, o)

representando as coordenadas do canto inferior esquerdo, e (x1,y;) represen-

tando as coordenadas do canto superior direito, como ilustrado na Figura 3.8.
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(0,0)

(Xg.¥g)

gixo X

b, ou b,

gixo y (%1.¥4)

Espago 2D

Figura 3.8: Imagem ilustrativa mostrando b; e by no espago 2D. Vale lembrar
que, no caso desta Figura, o termo ’b; ou by’ ¢ utilizado apenas para indicar
que b; ou by sempre terdao o mesmo posicionamento das coordenadas num
espaco 2D. Além disso, quando se trata de imagens, as coordenadas comegam
da esquerda para a direita e de cima para baixo.

Eliminacao da informacao de sobreposicao:
Consideremos a Figura 3.9 (a titulo explicativo) com a caixa delimitadora

b; parcialmente sobrepondo a caixa delimitadora by no lado superior esquerdo

(1).

@0 X0 K
k!u biYo_b1)
k. Espago 2D
by
(x0_p2s¥o_b2) Wi
b,
Hl [BLNBI}
(%1 p1-¥1 b1)
(x1 p2:¥1 b2l
EixXo y

v

Figura 3.9: Imagem ilustrativa mostrando a caixa delimitadora b; sobrepondo
a caixa delimitadora by no lado superior esquerdo.

Denotemos Rz, p,) @ regiao de intersegao entre as duas caixas delimita-
doras by e by, e Az, p,) @ drea da superficie dessa regido.
Para eliminar a sobreposicao entre as duas caixas delimitadoras, ou seja, a
regiao de intersegao Rz, p,), NOssa primeira etapa foi calcular a drea da

superficie, Az, qp,)-
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Isso foi feito determinando primeiro as coordenadas da regiao de in-
tersecao, Rz, 1), OU seja, aquelas do canto inferior esquerdo e aquelas do
canto superior direito, representadas respectivamente pelos pares (zor,, yORI)

e (T1r,,Y1r, ). Essas coordenadas sdo dadas pelas seguintes formulas:

(9007217 yoRI) = (maX(fE0b1 ) $0b2)7 maX(yObl ) 3/0b2))§ (3-1)

(T1Rss Y1r,) = (Min(wyy,, 1y, ), Min(y1y,, Y1s,)), (3-2)

onde os pares (Top,;Yob,)s (T15Y1p,)s (Tovys Yob,) € (T1ny5Y15,) Tepresentam

respectivamente as coordenadas dos cantos inferior esquerdo e superior direito
das caixas delimitadoras by e bs.
Uma vez obtidas essas coordenadas, o calculo da area da superficie de

intersecao Az, rp,) € feito pela seguinte férmula:

Az(bme) =Hz x Wr = (ymI - ?JORI) X ($17z7_ - xonz), (3‘3)

onde Hz e Wr representam respectivamente a altura e a largura da regiao de
interse¢ao Rz, by)-

Com a drea da superficie de intersecao Az, qp,) obtida, nossa segunda
etapa foi calcular respectivamente as areas das superficies das caixas delimita-

doras by e by, denotadas Ay, e A,,. Elas sdo dadas pelas seguintes formulas:

Ay, = (l‘lbl - 9501)1) X (3/11;1 - yObl) (3‘4)
Ay, = (Ilbz - 950&»2) X (y1b2 - Z/0b2) (3-5)

Ay, e A, sendo obtidas, decidimos subtrair a area da superficie de
interse¢ao Az, mp,) da caixa delimitadora que tem a maior drea entre as
duas. Em outras palavras, subtraimos a regiao de interse¢ao Rz, p,) da caixa
delimitadora com a maior area. Essa subtragao foi feita comparando primeiro
a altura Hz e a largura Wr da regiao de intersecio Rz, 3,) para tomar o
menor valor entre os dois. A selecdo do menor valor nos permite, em primeiro
lugar, minimizar a perda de informacado e, em seguida, determinar em que
direcao realizar a subtracao de Az, qp,) da maior drea entre Ay, e Ay, (ou

seja, subtracdo em abscissa eizo z ou em ordenada eizo y).

No caso da Figura 3.8, A, é a caixa delimitadora com a maior area, e
Wr é menor que Hz, o que resulta em uma subtracao na abscissa da distancia

Wrz. A Figura 3.10 apresenta o resultado obtido apods essa subtragao.



Capitulo 3. Metodologia 67
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Figura 3.10: Imagem ilustrativa mostrando a subtracao na abscissa da area da
superficie de intersecao Az, qp,) da caixa delimitadora Ay, .

Como podemos ver na Figura 3.10, mesmo apos a remocao da sobreposi-
¢ao entre as duas caixas by e by, ainda resta uma sobreposicao parcial. Para uma
separacao definitiva, subtraimos uma pequena distancia aleatoria denotada por
A, tomando os valores A, e A, quando a subtragdo da regido de intersegao
Rz, by) ¢ feita respectivamente em abscissa (eizo ) ou em ordenada (eizo y).

A Figura 3.11 apresenta o resultado apdés a subtragao da distancia

aleatéria em abscissa, ou seja, A,.

(0,0) o xj»
(X b1Yo b1 ”
Xp bi'Yo b1 s
by
Wi+ ax
(Xo_b2-Yo_b2)| —
= = = hz
'{11_|;!1_.r'!"1_|;_1}
(%1_b2¥1_b2)
20 ¥

Figura 3.11: Imagem ilustrativa mostrando a remocao da distancia A,. Isso
equivale a retirar a drea da superficie de intersecao Az, rp,) de uma distancia
Wr + A, da area do retangulo Ay, .
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Em alguns casos, quando a altura Hz e a largura W; da regiao de
interse¢ao Rz, p,) S0 iguais, removemos a informagao de sobreposicao, seja
em abscissa ou em ordenada, dependendo do tipo de sobreposicao entre as

duas caixas, da caixa delimitadora com a area maior.

Eliminagao da informacao de sobreposi¢ao nos casos (9, 10) :
Considere a Figura 3.12 (para fins explicativos), onde a caixa delimita-

dora by sobrepoe completamente a caixa delimitadora by (8).

{0,0)

eixo xJ»
(xg_p1:¥o_b1) Espaco 2D
by
(%g_n2:¥o_h2)
b,
(x1_b2:¥1_b2)
EixXoy

(1 b1:¥1 b1)

Figura 3.12: Imagem ilustrativa mostrando a caixa delimitadora b; completa-
mente sobrepondo bs.

Para eliminar a informacao de sobreposicao neste caso, primeiro foi
verificada qual superficie tinha a maior area entre A, e A;,. Em seguida,
simplesmente foi removida a caixa delimitadora com a menor area (no caso
da Figura 3.12, trata-se de by).

A Figura 3.13 apresenta o esquema do nosso codigo de pds-processamento
para remocao de sobreposicao. Este codigo é capaz de lidar com todos os tipos

de sobreposigoes que listamos (de 1 a 10).
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Figura 3.13: Imagem ilustrativa mostrando o esquema do nosso coédigo de pos-
processamento para remover a sobreposicao.

O processo comeca com a recepcao de uma lista de arquivos JSON
representando as disposi¢oes de documentos geradas pelo Gerador de Layout
Sintético. Cada arquivo JSON contém o nome do arquivo, as coordenadas das
caixas delimitadoras associadas, bem como seus respectivos rétulos. A funcao
load__json carrega esses arquivos e retorna uma lista de dicionérios, onde cada
dicionario contém o nome do arquivo, as coordenadas das caixas delimitadoras
associadas, bem como seus respectivos rotulos.

A funcao create_dataframe transforma essa lista de dicionarios em uma
lista de DataFrames, onde cada DataFrame representa uma tabela que contém
o nome do arquivo em processamento, as coordenadas das caixas delimitadoras
associadas, bem como seus respectivos rotulos.

A funcao correct_overlap analisa os DataFrames para identificar e corri-
gir as sobreposi¢oes entre as caixas delimitadoras. A funcao retorna uma lista
de DataFrames, onde cada DataFrame contém o nome do arquivo, as coordena-
das das caixas delimitadoras associadas corrigidas, bem como seus respectivos
rotulos.

A funcao put_on_normal_format formata esses DataFrames corrigi-
dos para que possam ser convertidos em arquivos JSON pela funcao con-

vert_to_json. Finalmente, a funcdo draw_new image after correction de-
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senha as caixas delimitadoras para verificar se as corregoes foram aplicadas

corretamente.

3.1.2.3
Preencher conteiido usando o Gerador de Imagens de Documentos
Sintéticos

Apos obter os layouts de documentos sem sobreposicao de caixas delimi-
tadoras, é possivel iniciar o preenchimento dessas caixas com conteudo, criando,
assim, conjuntos de dados sintéticos compostos por imagens de documentos. A
natureza do contetudo a ser preenchido ¢é definida pelo rétulo associado a cada
caixa delimitadora no layout do documento (como texto, titulo, lista, tabela,
imagem). Para esse fim, foi desenvolvido o Gerador de Imagens de Documentos
Sintéticos.

O Gerador de Imagens de Documentos Sintéticos, como o préprio nome
sugere, ¢ um projeto concebido para criar imagens de documentos e suas
respectivas anotagoes, com base nos layouts de documentos e outros recursos
que recebe. A saida do gerador inclui uma imagem no formato PNG (Portable
Network Graphics) representando o documento criado e um arquivo XML
(Extensible Markup Language) detalhando suas anotagoes. Isso permite gerar
simultaneamente milhares de imagens de documentos, que podem ser utilizadas
como dados de treinamento e validagao para um modelo de deteccao de objetos.

A Figura 3.14 mostra a esquema do nosso Gerador de Imagens de

Documentos Sintéticos.
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Figura 3.14: Imagem ilustrativa mostrando o esquema do Gerador de Imagens
de Documentos Sintéticos.

Conforme mostrado na Figura 3.14, o Gerador de Imagens de Documen-
tos Sintéticos recebe dois blocos como entrada. Eles sdo, respectivamente, o
bloco de layout do documento corrigido pelo Pés-processamento para remogao
de sobreposicoes e o bloco de recursos.

O bloco de layout de documento corrigido contém os layouts de docu-
mentos resultantes do pods-processamento para a remocao de sobreposigoes
(arquivos JSON). O bloco de recursos, por sua vez, contém trés tipos de pas-

tas:

— Pasta de texto: Contém textos em portugués ou inglés, armazenados
em arquivos .txt. Esses textos podem ter natureza informativa ou nao

informativa, ou seja, sua fonte pode variar amplamente,

— Pasta de imagens: Contém imagens nos formatos PNG ou JPEG e de

diferentes tamanhos,
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— Pasta de fontes: Contém diferentes tipos de fontes, como Arial (itélico,

negrito, regular, etc.), Times (itdlico, negrito, regular, etc.), etc

Ao receber um layout de documento caracterizada por um nome, as coor-
denadas das caixas delimitadoras associadas, bem como os rétulos correspon-
dentes e o bloco de recursos, o Gerador de Imagens de Documentos Sintéticos

posiciona o conteudo adequado conforme o rétulo da caixa delimitadora.

— Para um roétulo de caixa delimitadora do tipo texto: ele pode alinhar
o texto de forma justificada, a direita, a esquerda ou centralizada, res-
peitando certas regras como: comecar o texto com uma letra maitscula,
manter o espacamento entre as linhas e terminar cada frase com um

ponto final.

— Para um roétulo de caixa delimitadora do tipo titulo: ele pode iniciar
o titulo com um nimero, seguido do titulo (pode ser totalmente em

maiusculas ou comegar com uma letra maitscula).

— Para um rétulo de caixa delimitadora do tipo lista: ele pode iniciar a

lista com marcadores do tipo 7 x 7, =7, 7 e ”[1]” ou "{1}".

— Para um rétulo de caixa delimitadora do tipo tabela: ele pode desenhar

a tabela e adicionar conteido em cada coluna.

— Para um rétulo de caixa delimitadora do tipo imagem: ele pode selecionar
aleatoriamente uma imagem no formato JPG ou PNG de qualquer
tamanho na pasta (bloco de recursos) de imagens e redimensionar essa

imagem para que ela se ajuste a caixa delimitadora.

Considerando outros hiperparametros, como o tamanho da imagem de
documento a ser gerado (por exemplo, 1200 x 1600), a cor de fundo da pagina,

o tamanho das letras, etc., obtemos imagens de documentos sinéticos.

3.1.2.4
Pés-processamento para o formato COCO

Como destacamos anteriormente o Gerador de Imagens de Documentos
Sintéticos nao apenas cria imagens de documentos, mas também suas anota-
¢oes no formato XML respectivas.

A utilizagdo de um arquivo XML oferece uma solugao estruturada e
flexivel para a gestao e o tratamento da informacdes do documento. Isso
facilita nao apenas a leitura e a interpretacao das anotagoes, mas também a
sua integragao com outros sistemas e ferramentas de processamento de dados.
Além disso, considerando que a principal fungao das imagens de documentos

sintéticos criados é serem usados como conjuntos de treinamento e validagao
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para um modelo de deteccao de objetos, é crucial que as anotagoes sigam um
formato padronizado. Esse formato deve ser compativel com os requisitos de
entrada do modelo, garantindo assim uma utilizacao eficaz dos dados anotados
para o treinamento e a validagao do modelo.

E aqui que entra o formato COCO (Common Objects in Context) [57].
COCO, sendo um conjunto de dados especializado na deteccao, segmentagao
e legendagem de objetos, possui seu proprio formato (basicamente um arquivo
JSON que fornece informacoes sobre as posicoes relativas dos elementos
presentes nas imagens) amplamente utilizado e reconhecido. Portanto, as
anotagoes de nossos documentos sintéticos (arquivos XML, neste caso) devem
ser convertidas para esse formato para garantir compatibilidade ideal com as
ferramentas e modelos de deteccao de objetos comumente utilizados. Assim, a
boa estruturacao inicial de nossas anota¢oes em XML permite uma conversao
facil para o formato COCO.

Na Figura 3.15, ¢ apresentado o esquema do mnosso codigo do pos-
processamento para o formato COCO. Sua principal funcao é preparar nossas

anotagodes para que possam ser usadas por um modelo de deteccao.

®

Imag'ens anofagﬁes
v
e
L
[ fcategories_dict_list| |[ [get_image_metas| || [create_readable_format| |

E

Pés-processamento
para o formato coco
esquema

Figura 3.15: Imagem illustrativa mostrando a esquema do nosso cédigo de pos-
processamento para o formato COCO.

O processo comega com o recebimento das imagens e suas respectivas
anotagoes no formato XML.
A funcdo get _image metas é usada para extrair os metadados da ima-

gem de documento, como o nome, a altura, a largura e o identificador tnico.



Capitulo 3. Metodologia e

A funcao create_readable_format converte anotacoes do formato XML
para o formato JSON, extraindo fielmente os metadados que elas contém, ou
seja, as coordenadas precisas de elementos como texto, titulo, lista, tabela e
imagem, sua area de superficie, bem como as coordenadas de segmentacao.

Em seguida, um dicionario de categorias categories dict_list e os resulta-
dos dos dois processos anteriores sao passados para a fungao coco_format, que
os converte para o formato COCO. Ao final do processo, obtemos um arquivo

JSON que representa as anotagoes das imagens no formato COCO [57].

3.2
Metodologia de treinamento, validacao, teste dos modelos e selecao de
modelo

Introducao parcial

Nesta se¢ao, abordamos a metodologia utilizada para o treinamento, va-
lidacao e teste de modelos, bem como o processo de selecao do modelo mais
adequado. O objetivo principal é garantir que os modelos usados apresentem
um desempenho robusto e confidvel ao serem aplicados a novos dados. Ini-
cialmente, discutiremos as estratégias de divisao dos conjuntos de dados em
subconjuntos de treinamento, validacao e teste. Em seguida, exploraremos as
técnicas de otimizacdo de hiperparametros, que sdo cruciais para maximizar
a precisao e a eficiéncia dos modelos. Por fim, apresentaremos os critérios de
avaliagao utilizados para comparar diferentes modelos e justificar a escolha do
modelo final. A Figura 3.16 mostra o nosso pipeline para o treinamento, va-
lidacao e teste de modelos, bem como o processo de selecio do modelo. Nas

linhas a seguir descreveremos cada etapa deste tltimo.
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Figura 3.16: Imagem ilustrativa mostrando o nosso pipeline de treinamento,
validacao, teste dos modelos e selecao de modelo.

Os dados sintéticos gerados pelo pipeline de criagao de conjuntos de da-
dos de documentos sintéticos sao, em seguida, divididos de diferentes maneiras
utilizando o bloco Dividir, conforme as necessidades especificas de cada expe-
rimento. O termo dados reais, na Figura 3.16, refere-se aos documentos reais
que foram anotados. Gragas ao Pds-processamento para o formato COCO nos
conseguimos esse tipo de dado inclui tanto as imagens reais anotadas quanto

suas respectivas anotagoes no formato COCO (consulte a Figura 3.1).

3.2.1
Separacdao em dados de treinamento, validacdo e teste

Para treinar um modelo de inteligéncia artificial de maneira eficaz (neste
caso, um modelo de detecgao de objetos), é pratica comum dividir o conjunto
de dados em subconjuntos de treinamento, validacao e teste. O objetivo do
conjunto de treinamento ¢ instruir o modelo, permitindo que ele aprenda os
padroes e caracteristicas dos dados. O conjunto de validacao é usado para
ajustar os hiperparametros e evitar o sobreajuste, garantindo que o modelo
generalize bem para novos dados. Por 1ltimo, o conjunto de teste é utilizado
para avaliar o desempenho final do modelo, fornecendo uma estimativa precisa

de como ele se comportarda em situagoes reais.
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Com base nesse principio e seguindo essa logica, lembrando que a saida do
pipeline de criacao de conjuntos de dados de documentos sintéticos (Figura 3.1)
consiste em imagens de documentos e suas respectivas anotacoes no formato

COCO, realizamos trés tipos de experiéncias de separacao de dados:

— Separagao Totalmente Sintética: Separacao do conjunto de dados

sintético em dados de treinamento, validagao e teste.

— Teste com Dados Reais Parcial: Separagao do conjunto de dados
sintético em dados de treinamento e validacao, e utilizacao de 30% do

conjunto de dados real como conjunto de teste.

— Combinaciao Hibrida: Adicao de 70% do conjunto de dados real
no conjunto de dados sintético e separacao em dados de treinamento
e validacdo, com utilizacio de 30% do conjunto de dados real como
conjunto de teste (refere-se aos mesmos 30% do Teste de Dados Reais

Parcial).

3.2.1.1
Separacao Totalmente Sintética

O objetivo principal deste experimento foi avaliar a capacidade do modelo
de aprender a partir de dados inteiramente sintéticos. Esta abordagem visava
entender como o modelo se comportava sem a influéncia dos dados reais,
permitindo assim avaliar a eficicia do conjunto de dados gerado pelo nosso
pipeline.

Para isso, dividimos nosso conjunto de dados sintético (obtido do pipeline
de criacao de conjuntos de dados de documentos sintéticos) em 67% de dados
de treinamento, 21% de validacdo e 12% de teste?. Este tipo de separacio,
totalizando 100%, visa maximizar o aprendizado, fornecendo dados suficientes

para validacao e teste.

3.2.1.2
Teste com Dados Reais Parcial

O objetivo principal desta experiéncia é avaliar como o modelo, treinado
exclusivamente com dados sintéticos, se comporta quando aplicado a dados
reais, a fim de estimar a similaridade entre os dois conjuntos. Para isso,
inicialmente separamos nosso conjunto de dados sintéticos em 70% para
treinamento e 30% para validacao. Em seguida, utilizamos 30% dos dados
reais como conjunto de teste, com o objetivo de obter uma estimativa mais

precisa do desempenho do modelo em condicoes reais.

2Néo confundir com uma separacdo padrdo; este tipo de distribuicdo foi escolhido
especificamente para este experimento.
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3.2.1.3
Combinacao Hibrida

O objetivo aqui foi entender o impacto da integracao de dados reais
no conjunto de dados sintéticos sobre a avaliacado do modelo. Para isso,
adicionamos 70% dos dados reais aos dados sintéticos. Em seguida, realizamos
uma divisao dessas dados em 70% para treinamento e 30% para validacao. Na
fase de teste, assim como na experiéncia 2, utilizamos os 30% dos dados reais.
Outro aspecto desta experiéncia é avaliar o nosso pipeline de uma perspectiva

operacional, simulando um contexto de producao.

3.2.2
Processamento de treinamento e validacao dos modelos

Como se trata de uma tarefa de deteccao de objetos, foram selecionados
trés modelos de ponta (State-of-the-Art), cada um dedicado a essa tarefa espe-
cifica. Os modelos escolhidos sdo: Mask R-CNN [60], que é baseado em redes
convolutivas; Mask DINO [?], que utiliza uma arquitetura do tipo Transformer;
e RT-DETR [51], que também se baseia na arquitetura Transformer. Cada um
desses modelos foi utilizado nos diferentes experimentos mencionados anteri-
ormente e seguindo a Figura 3.16.

Uma abordagem que usamos para treinar os modelos selecionados com
nosso conjunto de dados de documentos, e que ¢é familiar a todos, é a abordagem
de ajuste fino (fine tuning). Essa técnica, comum no aprendizado de maquina,
consiste em adaptar um modelo pré-treinado a uma tarefa especifica, ajustando
seus parametros com base em um novo conjunto de dados.

As Tabelas 7.1, 7.2 e 7.3, disponiveis na secao Apéndice, apresentam os

principais hiperparametros utilizados pelos modelos em nossos experimentos.

3.2.3
Processamento de teste dos modelos

Apés a fase de treinamento e validacdo, vem a fase de teste, onde
o objetivo é utilizar o conhecimento adquirido pelo modelo para avalia-lo
nos dados de teste. Para isso, em cada caso de experiéncia, selecionamos os
melhores modelos com base no menor erro de validacao. Em outras palavras,
para cada experiéncia envolvendo trés modelos, escolhemos para cada um
aquele que apresenta o menor erro de validagao para realizar o teste nos dados
de teste.
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3.2.4
Selecdao de Modelo

A selecao de modelo consistiu, para cada experiéncia, em escolher, entre
os trés modelos testados nos dados de teste, aquele que apresentou os melhores

resultados. Isso foi feito através da avaliacdo das métricas de desempenho.

Os modelos de deteccao de objetos sao geralmente avaliados usando a
métrica de Precisio Média (mean Average precisio, mAP). Esta métrica é
baseada em calculos de precisao e recall, proporcionando uma compreensao
abrangente do desempenho do modelo, especialmente em conjuntos de dados
altamente assimétricos [76].

A precisao refere-se a propor¢ao de verdadeiros positivos (VP) em relagao
ao numero total de predigoes positivas feitas pelo modelo. Uma alta precisao
indica que a maioria das detecgoes positivas feitas pelo modelo sdo corretas

[77]. A férmula da precisao é dada por:

VP
Precisao = ————— 3-6
VP + FP (3-6)
O recall, por outro lado, refere-se a proporcao de verdadeiros positivos
previstos pelo modelo em relacao ao nimero total de elementos positivos reais
no conjunto de dados. Um alto recall indica que o modelo pode detectar a

maioria dos verdadeiros positivos [77]. A férmula do recall é dada por:

VP
Recall = m (3-7)

Onde VP, FP, FN significam, respectivamente, Verdadeiro Positivo, Falso
Positivo e Falso Negativo.

Determinar se um objeto ¢é considerado um verdadeiro posi-
tivo ou nao pelo modelo depende de um parametro definido como
limiar de Intersecao sobre a Unido (Intersection Over Union Threshold) — €
[0,1], que é crucial na métrica Intersegdo sobre a Unido (Intersection over
Union, IoU). A IoU é uma métrica utilizada para calcular o grau de sobre-
posicao entre a caixa delimitadora do objeto prevista pelo modelo e a caixa

delimitadora do objeto verdadeiro (anotacao feita). Ela é dada pela férmula:

ANB
AUB

ToU = (3-8)
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Onde A e B representam, respectivamente, a caixa delimitadora prevista
e a verdadeira do objeto. Isso significa que, se a previsao de um determinado
objeto feita pelo modelo tem uma IoU acima do limiar de Intersection sobre
Union, ela é considerada um Verdadeiro Positivo caso contrario, ela é considera

com um Falso positivo.

Com base nesse principio, é possivel calcular facilmente as equacoes 3-6
e 3-7 para cada rétulo dentro do conjunto de dados. Os valores de precisao e
recall podem ser usados para criar a Curva de Precisio-Recall (PR-Curve).
Essa curva é utilizada para apresentar resultados de problemas de decisao
bindria, com precisdao no eixo y e recall no eixo x [76]. Basicamente, é possivel

plotar essa curva para diferentes limiares de IoU.

No entanto, é mais vantajoso ter uma estimativa numérica que indique
0 quao bem o modelo desempenha. A Precisao Média (AP) é essa estimativa,

onde o objetivo é encontrar a adrea sob a PR-Curve. Ela é dada pela férmula:

ap= [ () (3-9)

Onde p(r) é a medigdo da precisdo p no recall r.

O termo mAP, por sua vez, refere-se a uma estimativa global do desem-
penho do modelo sobre todos os rétulos existentes no conjunto de dados (no
nosso caso: texto, titulo, lista, tabela, imagem). Ele é dado pela férmula (onde

N representa o nimero de rétulos):

1
mAP = =" AP, (3-10)
N 0

Uma préatica comum para reportar o mAP em tarefas de deteccao de
objetos é utilizar as métricas padrao do conjunto de dados COCO [57], que
incluem mAP, mAP50, mAP75, mAPS, mAPM e mAPL. Essa abordagem foi
adotada neste estudo, e a Tabela 3.5 apresenta uma visao geral de cada uma

dessas métricas.
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Métricas Significado
mAP mAP para limiar de IoU = [0.5:0.95] com passo de 0.05
mAPTeU=:50 mAP para limiar de IoU de 0.50
mAPIU=T75 mAP para limiar de IoU de 0.75
mApsmall mAP para objetos pequenos: drea < 322
mAPmedivm mAP para objetos médios: 322 < drea < 96°
mAPlarse mAP para objetos grandes: drea > 962

Tabela 3.5: Métricas padrao do COCO para deteccao de objetos

Conclusao parcial

Nesta secao, foi discutida a metodologia adotada para o treinamento,
validacao e teste dos modelos, bem como o processo final de selecao do
modelo, conforme ilustrado na Figura 3.16. Enfatizamos a importancia da
divisao dos dados em conjuntos de treinamento, validagao e teste. Além disso,
apresentamos os critérios de avaliacao utilizados para comparar diferentes

modelos e justificar a escolha do modelo final.



4
Resultados

Nesta sec¢ao, sdo apresentados os resultados obtidos nas diferentes etapas
do estudo, desde a criacdo do conjunto de dados sintético, utilizando o pipeline
de geracao de dados, até os resultados provenientes do treinamento, validacao,

teste dos modelos e sele¢cao do modelo.

4.1
Pipeline de Anotacao e Processamento de PDFs

Conforme apresentado na secdo Metodologia de criacao de conjunto
de dados, a primeira parte do nosso pipeline, ilustrada na Figura 3.1, é o
Pipeline de Anotacao e Processamento de PDFs, cujo objetivo é padronizar a
conversao dos documentos PDF em um formato de anotagdes que atenda aos
padroes do dominio. Envolvendo varios estagios de processamento descritos
na se¢ao Pipeline de Anotacdo e Processamento de PDFs, nas linhas a seguir

apresentamos os resultados desses estagios.

41.1
Agrupamento com o Algoritmo K-means

Para determinar o valor ideal do nimero de grupos (clusters) K a ser
utilizado pelo algoritmo K-means, o algoritmo foi testado com diferentes
valores de K € [2,20]. A escolha do melhor valor foi baseada no método
do cotovelo (Elbow method). O valor ideal encontrado foi K = 6, conforme

mostrado na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Imagem ilustrativa mostrando o resultado da escolha do ntimero
de grupos K para o algoritmo K-means pelo método do cotovelo.

4.1.2
Reducao da dimensionalidade

A Figura 4.2 apresenta a distribuicao das paginas dos documentos PDF
(totalizando 12.995 imagens) apds o agrupamento pelo algoritmo K-means e

uma reduc¢do de dimensionalidade com o algoritmo t-SNE.

Visualization of embeddings by group

Group_predicted

Embed conponent_t

LS.
22508

°
[
—20 (]

Embed conponent_0

Figura 4.2: Imagem ilustrativa mostrando a distribuicao das paginas dos
nossos documentos PDF apds o agrupamento pelo algoritmo e uma reducao
de dimensionalidade com o algoritmo t-SNE. As cores representam os grupos.

4.1.3
Selecao Manual de PDFs por grupo

A Tabela 4.1 apresenta a distribuicao dos 1.980 documentos PDF iniciais
por grupo apds a fase de agrupamento com o algoritmo K-means. Uma

explicagdo detalhada foi apresentada na secao Selegdo manual de PDFs por

grupo.



Capitulo 4. Resultados 83

Numero
Grupos | de documentos
por grupo

0 678
1 237
2 677
3 71

4 2

5 315

Total 1980

Tabela 4.1: Distribuicdo dos documentos por grupo

A Tabela 4.2 apresenta a distribuicdo dos documentos PDF representati-
vos resultantes da selecao manual que realizamos. Ela inclui o nimero minimo
e maximo de paginas, a média de paginas por documento, e o niimero total de

imagens em cada grupo.

Numero de Numero Numero Média Numero
Grupos documentos minimo Maximo total
. . . de pagina
representativos | de paginas | de paginas de Imagem
0 22 1 58 15 335
1 13 1 42 7 87
2 70 1 110 8 582
3 14 1 97 11 160
4 0 0 0 0 0
5 54 1 67 13 706
Total 173 - - - 1.870

Tabela 4.2: Distribuicao dos documentos PDF representativos selecionados
manualmente por grupo.

4.1.4
Anotacdo de PDFs selectionados com o software VoTT (Visual Object
Tagging Tool)

A Figura 4.3 mostra a interface de anotacdo do software VoTT. E
importante destacar que as imagens de documentos apresentadas na interface
nao sao da Petrobras, mas sao imagens de documentos sintéticos que nos
criamos. A Tabela 4.3 apresenta o total de imagens que foram anotados com
o software VoT'T.
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Figura 4.3: Interface de anotacio do software VoTT. A esquerda, na barra
lateral, estao as imagens que serao anotadas. No centro, a imagem sendo
anotada. A direita, na barra lateral, estdo os rétulos utilizados: texto, titulo,
lista, tabela e imagem.

Numero
Grupos | de imagens anotadas
com o VoTT
0 214
1 40
2 358
3 76
4 0
5 398
Total 1086

Tabela 4.3: Numero de imagens anotadas por grupo utilizando o software
VoTT.

4.2
Pipeline de geracao e processamento de layout de document

A segunda parte do nosso pipeline, conforme ilustrada na Figura 3.1, é o
Pipeline de Processamento e Gerenciamento de Layout de Documentos, cujo
objetivo é criar imagens realistas de documentos e suas respectivas anotagoes.
Envolvendo varios estagios de processamento descritos na secao Pipeline de
Geragao e Processamento de Layout de Documentos, nas linhas a seguir

apresentamos os resultados desses estagios.
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4.2.1

Gerar layout de documento usando o Gerador de Layouts Sintéticos
Conforme mencionado na secao Gerar layout de documento usando

o Gerador de Layouts Sintéticos da metodologia, o Gerador de Layouts

Sintéticos [12] foi treinado com o conjunto de dados PubLayNet, utilizando os

hiperparametros especificados na Tabela 3.4. As Figuras 4.4 e 4.5 apresentam,

respectivamente, as curvas de perda de treinamento e validacao do Gerador de

Layouts Sintéticos.

Perda de treinamento

2.5

1.5

0.5
Step
20k 40k 60k 80k 100k

Figura 4.4: Imagem ilustrativa mostrando a curva de perda de treinamento do
Gérador de Layout sintéticos.

Perda de validagdo

1.5
1.45
1.4
menor error de validagao
1.35 __ Step

20k 40k 60k 80k 100k

Figura 4.5: Imagem ilustrativa mostrando a curva de perda de validagao do
Gérador de Layout sintéticos. O menor erro de validacao ocorreu na iteragao
83.920, ou seja, na época 16.

Para cada imagem anotada em um grupo de documentos da Petrobras

(ou seja, para cada layout de documento de entrada), foram gerados 10 novos
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layouts de documentos. A Figura 4.6 apresenta exemplos de novos layouts de

documentos gerados pelo Gerador de Layouts Sintéticos. A esquerda, estd o

layout de entrada do documento, que corresponde a anotacao manual realizada

na etapa pipeline de anotacao e processamento de PDFs do pipeline de criagdo

de conjuntos de dados sintéticos. A direita, estdo quatro layouts de documentos

gerados pelo Gerador de Layouts Sintéticos.

i ] /| ]
= = =
= = — —
f— 1 _
=== = -
& = —
a =] =] [=]
== — .
[ ] e — [—

Layout de entrada

Layout gerado 1

Layout gerado 2

Layout gerado 3

Layout gerado 4

Figura 4.6: Imagem ilustrativa mostrando alguns exemplos de layouts de
documentos gerados pelo Gerador de Layouts Sintéticos.

A Tabela 4.4 apresenta o nimero total de layouts de documentos gerados

por grupo.

Numero de layouts

Grupos de documentos
gerados

0 2140
1 400
2 3580
3 760
4 0

5 3980

Total 10860

Tabela 4.4: Ntimero de layouts de documentos gerados por grupo. Para o grupo
4, nenhum layout foi gerado, pois nao houve anotagoes disponiveis para este

grupo.
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4.2.2
P6s-Processamento para remocao de sobreposicoes

Conforme mencionado na secao Pds-Processamento para Remocgao de
Sobreposi¢oes da metodologia, o Gerador de Layouts Sintéticos pode, em
algumas ocasioes, gerar layouts de documentos onde as caixas delimitadoras
se sobrepoem. Para resolver esses casos, testamos duas abordagens, cujos

resultados sao apresentados nas linhas a seguir.

4.2.2.1
Abordagens de resolucdo de Sobreposicao de Caixas delimitadoras sobre-
postas

A Figura 4.7 apresenta um exemplo de correcdo de sobreposicao de
caixas delimitadoras. A esquerda, vemos o layout com as caixas delimitadoras

sobrepostas, enquanto a direita, temos o layout corrigido, sem sobreposigoes.

Layout com sobreposicoes Layout sem sobreposicoes

Figura 4.7: Exemplo de correcao de sobreposicao pelo estagio de pos-
processamento para remocao de sobreposigoes

A Tabela 4.5 apresenta o numero total de layouts de documentos por

grupo, resultante da remocao de sobreposicoes.
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Numero de layouts
Grupos de documentos
resultante
0 1965
1 366
2 2919
3 667
4 0
5 3810
Total 9727

Tabela 4.5: Numero de layouts de documentos por grupo, resultante da
remocao de sobreposigoes.

A diferenga nos valores em relacdo a Tabela 4.4 resulta da exclusao
manual de certos layouts de documentos devido a sua formato. Consulte as

Figuras 7.1, 7.2, 7.3, 7.4 na se¢do Apéndice para visualizar alguns exemplos.

4.2.3
Preencher conteiido usando o Gerador de Imagens de Documentos
Sintéticos

A Figura 4.8 apresenta um exemplo de uma imagem de documento gerada
pelo Gerador de Imagens de Documentos Sintéticos. A esquerda, é mostrado o
layout do documento criado pelo Gerador de Layouts Sintéticos, e a direita, a
imagem do documento correspondente preenchida com contetido. No apéndice,
na Figura 7.6 ¢ apresentado um conjunto de oito imagens de documentos

gerados.
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Figura 4.8: Exemplo de imagem de documento gerada pelo Gerador de Imagens

de Documentos Sintéticos.

A Figura 4.9 apresenta a anotagdo no formato XML correspondente a

imagem do documento na Figura 4.8.

Imagem de documento gerado
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Figura 4.9: Anotacdo em formato XML correspondente a imagem de docu-
mento na Figura 4.8, gerada pelo Gerador de Imagens de Documentos Sinté-

ticos.

Conforme apresentado na Tabela 4.5, foram criadas 9.725 imagens de
documentos sintéticos, juntamente com suas respectivas anotagoes no formato
XML. Seguindo nosso pipeline na Figura 3.1, essas anotagoes foram convertidas
para o formato COCO, preparando-as para serem utilizadas nos modelos
de deteccao de objetos. Com as anotacdes no formato COCO, utilizamos
o visualizador da biblioteca Detectron2 [78] para observar as delimitagoes
dos diferentes elementos nas imagens de documentos gerados, confirmando
a precisao dessas delimitacoes. As Figuras 7.7, 7.8, 7.9 e 7.10 no apéndice

apresentam alguns exemplos ilustrativos.

4.3
Separacdao em dados de treinamento, validacao e teste

A Tabela 4.6 apresenta a distribuicao dos dados de treinamento, vali-

dacao e teste utilizados em nossas experiéncias, conforme explicado na secao
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Separagao em dados de treinamento, validagao e teste da metodologia.

Conjunto de | Separagao Totalmente | Teste com Dados | Combinacao
dados Sintética Reais Parcial Hibrida
Treinamento 5251 6807 7339 *
Validagao 3501 2918 3146 *
Teste 973 326 * 326 *

Tabela 4.6: Distribui¢ao dos dados de treinamento, validacao e teste utilizados
nas experiéncias. Cabe ressaltar que o simbolo ” * ” presente na tabela indica
o envolvimento de dados reais.

A Figura 4.10 mostra a distribuigao dos rétulos (texto, titulo, lista, ta-
bela, imagem) nos dados de treinamento, validagao e teste em cada experi-

mento.
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Figura 4.10: Distribuicao dos rotulos nos conjuntos de dados de treinamento,
validagao e teste em cada experimento. O simbolo ” % ” na figura se refere ao
envolvimento dos dados reais.

4.4
Processamento de treinamento e validacao dos modelos

Conforme discutido na se¢do Processamento de treinamento e validagao
dos modelos da metodologia, a abordagem que utilizamos para o treinamento
dos modelos foi o ajuste fino, cujo objetivo, lembramos, é utilizar o conheci-

mento adquirido pelo modelo como ponto de partida para o novo treinamento.
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Para os trés modelos, a saber, Mask R-CNN, Mask DINO e RT-DETR, utili-
zamos os modelos pré-treinados no dataset COCO. Nas secOes a seguir, apre-
sentaremos os resultados obtidos para cada um desses modelos nas diferentes

experiéncias.

441
Separacao Totalmente Sintética

Este experimento, conforme discutido na secao Separacao em dados
de treinamento, validacao e teste da metodologia, consiste na utilizacao de

conjuntos de dados totalmente sintéticos.

44.1.1
Treinamento e validacao do modelo Mask R-CNN

A Figura 4.11 mostra a curva de perda do modelo Mask R-CNN durante
o treinamento, enquanto a Figura 4.12 mostra a curva de perda durante
a validacao. Observamos uma tendéncia de reducao na perda ao longo do
treinamento, indicando que o modelo estava aprendendo as caracteristicas do
conjunto de dados sintético. Durante a validacao, o menor erro foi alcangado
na iteracao 15.251, correspondendo a época 93, sugerindo que o modelo atingiu

seu desempenho maximo nesse ponto.

Perda de treinamento

Figura 4.11: Curva de perda durante o treinamento do modelo Mask R-CNN
no experimento de Separacao Totalmente Sintética.

Perda de validagao

Menor error de validacao = 0.2618 na Iteracao : 15251
|

14k 16k

Figura 4.12: Curva de perda durante a validagao do modelo Mask R-CNN no
experimento de Separagao Totalmente Sintética.
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44.1.2
Treinamento e validacao do modelo Mask DINO

As curvas de perda durante o treinamento e validacdo do modelo Mask
DINO sao apresentadas, respectivamente, nas Figuras 4.13 e 4.14. Observa-
se uma reducao na perda de treinamento ao longo das iteragoes. Na curva
de perda durante a validacao, o menor erro foi atingido na iteracao 1.967
correspondendo a época 3, indicando que o modelo alcangou seu desempenho

maximo.

Perda de treinamento

3000

Iteragoes

Figura 4.13: Curva de perda durante o treinamento do modelo Mask DINO no
experimento de Separagao Totalmente Sintética.

Perda de validacao

1500

Menor error de validacao = 19.7530 na Itercao : 1967
|
'

1500 2000 2500 3000

Iteragoes

Figura 4.14: Curva de perda durante a validagao do modelo Mask DINO no
experimento de Separagao Totalmente Sintética.

44.1.3
Treinamento e validacao do modelo RT-DETR

As Figuras 4.15 e 4.16 mostram, respectivamente, as curvas de perda
durante o treinamento e a valida¢gado do modelo RT-DETR. Como mostrado nas
figuras, observamos na curva de perda durante o treinamento uma tendéncia
de redugao, indicando que o modelo estd aprendendo as caracteristicas do
conjunto de dados sintéticos. Para a curva de perda na validacao, o menor erro

foi alcangado na época 99.
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Perda de treinamento

50

Epocas

Figura 4.15: Curva de perda durante o treinamento do modelo RT-DETR no
experimento de Separagao Totalmente Sintética.

Perda de validagao

Menor error de validagao = 0.1801 na Epoca : 99

60 100

Epocas

Figura 4.16: Curva de perda durante a validacao do modelo Mask R-CNN no
experimento de Separagao Totalmente Sintética.

4.4.2
Teste com Dados Reais Parcial

Como discutido na sec¢ao Separacao em dados de treinamento, validagao
e teste da metodologia, este experimento consiste na utilizacao de conjuntos
de dados sintéticos para o treinamento e validacao, enquanto 30% dos dados

reais sao utilizados como conjunto de teste.

44.2.1
Treinamento e validacao do modelo Mask R-CNN

As Figuras 4.17 e 4.18 mostram, respectivamente, as curvas de perda
durante o treinamento e a validacao do modelo Mask R-CNN. Observa-se
uma reducao do erro de treinamento na curva de perda, refletida pela queda
constante da curva. Ja na curva de perda de validacdo, o menor erro foi
alcangado na iteracao 18.956, correspondendo a época 89, o que sugere que

o modelo atingiu seu desempenho maximo nesse ponto.
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Figura 4.17: Curva de perda durante o treinamento do modelo Mask R-CNN
no experimento de Teste com Dados Reais Parcial.

Perda de validagao
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Figura 4.18: Curva de perda durante a validagao do modelo Mask R-CNN no
experimento de Teste com Dados Reais Parcial.

44.2.2
Treinamento e validacao do modelo Mask DINO

As Figuras 4.19 e 4.20 apresentam as curvas de perda do modelo Mask
DINO durante o experimento de Teste com Dados Reais Parcial, tanto no

treinamento quanto na validagao, respectivamente.

Perda de treinamento
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Figura 4.19: Curva de perda durante o treinamento do modelo Mask DINO no
experimento de Teste com Dados Reais Parcial.
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Perda de validagao

lenor error de validagao = 19.8632 na Itercao : 11062
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Figura 4.20: Curva de perda durante a validagdo do modelo Mask DINO no
experimento de Teste com Dados Reais Parcial.

A curva de perda na validagao mostra a evolugao da perda ao longo das
iteracoes, com o menor erro de validacao sendo atingido na iteracao 11.062,
correspondendo a época 13, sugerindo que o modelo atingiu seu desempenho

maximo nesse ponto.

4.4.2.3
Treinamento e validacao do modelo RT-DETR

As Figuras 4.21 e 4.22 apresentam as curvas de perda do modelo RT-
DETR durante o treinamento e a validagao, respectivamente, no contexto do

experimento de Teste com Dados Reais Parcial.

Perda de treinamento
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Figura 4.21: Curva de perda durante o treinamento do modelo RT-DETR no
experimento de Teste com Dados Reais Parcial.
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Perda de validagao

Menor error de validacac = 0.1798 na Epoca : 99
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Figura 4.22: Curva de perda durante a validacdo do modelo RT-DETR no
Experimento de Teste com Dados Reais Parcial. O menor erro de validagao foi
registrado na época 99.

A curva de validacao demonstra a evolucao da perda ao longo das épocas,
destacando que o menor erro foi atingido na época 99, indicando que o modelo

alcangou seu desempenho ideal nesse momento.

4.4.3
Combinacao Hibrida

Por fim, este experimento consiste em treinar os modelos apés a adi¢ao
de 70% dos dados reais aos dados sintéticos, conforme destacado na segao

Separagao em dados de treinamento, validacao e teste.

4431
Treinamento e validacao do modelo Mask R-CNN

As Figuras 4.23 e 4.24 mostram, respectivamente, as curvas de perda
durante o processo de treinamento e validacado do modelo Mask R-CNN no
experimento de Combinacao Hibrida.

A curva de validagdo demonstra uma reducdo na perda ao longo das
iteracoes, com o menor erro de validacao observado na iteragao 19.006, cor-
respondente a época 83, indicando que o modelo alcancou seu desempenho

maximo nesse ponto.



Capitulo 4. Resultados 98

Perda de treinamento
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Figura 4.23: Curva de perda durante o treinamento do modelo Mask R-CNN
no experimento de Combinacao Hibrida.

Perda de validagao

Menor error de validacao = 0.3871 na Iteracao : 19006
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Figura 4.24: Curva de perda durante a validagao do modelo Mask R-CNN no
experimento de Combinacao Hibrida.

4.4.3.2
Treinamento e validacao do modelo Mask DINO

A Figura 4.25 mostra a curva de perda durante o treinamento, enquanto

a Figura 4.26 mostra a curva de perda durante a validagao do modelo Mask
DINO.

Perda de treinamento
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Figura 4.25: Curva de perda durante o treinamento do modelo Mask DINO no
experimento de Combinacao Hibrida.
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Figura 4.26: Curva de perda durante a validacao do modelo Mask DINO no
experimento de Combinacao Hibrida.

Na curva de perda durante a validacao, observa-se a evolucao da perda
ao longo das iteracoes, com o menor erro de validacao sendo registrado na
iteragao 28.426, correspondente a época 31. Isso indica que o modelo atingiu

seu desempenho maximo nesse ponto.

44.3.3
Treinamento e validacao do modelo RT-DETR

As Figuras 4.27 e 4.28 mostram, respectivamente, as curvas de perda
durante o treinamento e a validacio do modelo RT-DETR. A curva de
validacao ilustra a evolugao da perda ao longo das épocas, com o menor erro
de validacao sendo registrado na época 99, indicando que o modelo atingiu seu

desempenho maximo nesse ponto.

Perda de treinamento

50
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Figura 4.27: Curva de perda durante o treinamento do modelo RT-DETR no
experimento de Combinacao Hibrida.
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Perda de validagao

Menor error de validacao = 0.2444 na Epoca : 99
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Figura 4.28: Curva de validagdo do modelo RT-DETR no experimento de
Combinagao Hibrida. O menor erro de valida¢ao ocorreu na época 99.

4.5
Processamento de teste dos modelos

Como mostrado na Figura 3.16, que ilustra nosso pipeline de treinamento,
validagao e teste dos modelos, assim como a selecao do melhor modelo,
é evidente que, apos as fases de treinamento e validagdo abordadas nas
se¢Oes anteriores e cujos resultados foram apresentados, segue a fase de teste,
conforme explicado na secdo Processamento de teste dos modelos. A Tabela
4.7 apresenta os resultados de deteccao e segmentacao dos diferentes modelos
em cada experimento. As colunas marcadas com — indicam que o modelo RT-
DETR nao realiza segmentacao, conforme explicado na se¢do RT-DETR do

Background.

Separagao Totalmente Sintética

Tarefas Deteccao Segmentacao
Modelos mAP | mAP50 | mAP75 | mAPs | mAPm | mAP] | mAP | mAP50 | mAP75 | mAPs | mAPm | mAPI
Mask R-CNN | 86.13 94.38 92.07 32.89 51.93 88.14 | 85.10 94.42 01.83 36.27 57.31 87.32
Mask DINO | 91.48 97.64 94.39 27.37 50.50 94.15 | 91.23 98.09 96.15 33.54 60.54 93.62
RT-DETR 96.30 99 98.40 39.00 76.50 97.80 - - - - - -

Teste com Dados Reais Parcial
Modelos mAP | mAP50 | mAP75 | mAPs | mAPm | mAP] | mAP | mAP50 | mAP75 | mAPs | APm | mAPI

Mask R-CNN | 19.80 29.94 20.09 0 5.71 22.33 | 20.30 29.81 21.30 0 5.99 22.90
Mask DINO | 22.81 31.96 22.92 0 8.72 25.39 | 22.80 32.26 23.00 0 6.76 25.50
RT-DETR 23.90 33.20 23.40 0 4.30 26.8 - - - - - -

Combinacao Hibrida
Modelos mAP | mAP50 | mAP75 | mAPs | mAPm | mAPl | mAP | mAP50 | mAP75 | mAPs | mAPm | mAPI
Mask R-CNN | 43.62 58.16 49 0 27.33 44.78 | 43.55 58.41 49.30 0 26.67 45.06
Mask DINO | 65.78 78.26 73.37 2.11 39.40 67.73 | 65.43 78.29 72.79 2.23 38.95 67.41
RT-DETR 69.60 81.00 77.00 14.80 38.80 71.19 - - - - - -

Tabela 4.7: Resultados dos modelos em cada experimento nos dados de teste
envolvidos.



Capitulo 4. Resultados 101

4.6
Selecdao de Modelo

Conforme discutido na secao Selecao de Modelo da metodologia, a
selecao final do modelo consiste em escolher aquele que apresentou o melhor
desempenho nos dados de teste, considerando a métrica de Precisao Média
(mAP).

Conforme reportado na Tabela 4.7, podemos notar que o modelo RT-
DETR foi o que apresentou o melhor desempenho em todos os experimentos.
Destacado pela regiao em verde na tabela, para o experimento envolvendo
a Separagao Totalmente Sintética, o modelo alcancou um score de mAP de
96,30%. No experimento envolvendo o Teste com Dados Reais Parcial, o modelo
atingiu um score de mAP de 23,90%, e, por fim, no experimento de Combinacao
Hibrida, o modelo obteve um score de mAP de 69,60%.



5
Discussao

Neste trabalho, que adotou a abordagem de deteccao de objetos em do-
cumentos, especificamente nos documentos da Petrobras, foi necessario criar
um conjunto de dados sintéticos para superar algumas limitagoes, propondo
um pipeline para esse fim. Entre essas limitagoes, podemos citar a quantidade
insuficiente de documentos PDF, que ndo permitia o uso eficaz de modelos de
deteccao de objetos baseados em aprendizado profundo, além da impossibili-
dade de utilizar conjuntos de dados publicos volumosos devido as diferencas
de layout em relacao aos documentos da Petrobras.

Esta se¢ao tem como objetivo discutir os resultados obtidos, desde a cri-
acao do nosso conjunto de dados sintéticos até os diferentes experimentos que
realizamos com os modelos de deteccao de objetos. Realizaremos uma anélise
qualitativa do conjunto de dados sintético que criamos, usando a métrica mAP
dos modelos de deteccao de objetos aplicados. No entanto, antes de proceder
a essa analise, é essencial avaliar a eficiéncia do pipeline desenvolvido em com-
paracao com outros trabalhos relevantes. Ao final, discutiremos os trabalhos

futuros.

5.1
Comparacao do pipeline com outros trabalhos

Nosso pipeline de criacao de conjunto de dados de documentos sintéticos,
conforme mostrado na Figura 3.1, consiste em duas partes que sdo: o Pipeline
de anotacao e processamento de PDFs e o Pipeline de geracao e processamento

de layout de documentos.

1. Pipeline de anotacao e processamento de PDFs: Foca-se principalmente
na selecao de documentos representativos dentro de um conjunto de
dados para anotagdo manual, com base na hipdtese de que deve haver
um grau de similaridade entre as paginas dos documentos de um mesmo
dominio. Neste caso, foram considerados os documentos da Petrobras,

compostos principalmente por relatérios,

2. Pipeline de geracao e processamento de layout de documentos:
Concentra-se na geracao de layouts de documentos e na criacao de
documentos realistas com suas respectivas anotacoes, a fim de serem

utilizados por modelos de detecgao de objetos.
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-

E importante reconhecer que ja existem trabalhos que, assim como o
nosso, criam layouts de documentos e os preenchem com contetido, gerando
documentos realista sintéticos completos para o treinamento de modelos
de deteccao de objetos, contribuindo significativamente para o avango na
automatizagdo do processamento de documentos.

Um exemplo disso é o trabalho de [15], que, em uma primeira fase, utiliza
um modelo de difusdo para gerar layouts de documentos e, em uma segunda
fase, realiza um processo de correspondéncia com dados reais (PubLayNet foi
utilizado). Esse processo envolve a aproximagao entre as caixas delimitadoras
dos dados reais e dos layouts de documentos gerados, baseando-se em cate-
gorias, aspecto de proporgao (aspect ratio), tamanho, etc. Apds encontrar as
caixas delimitadoras mais semelhantes, o contetido dos pixels correspondentes
nos dados reais ¢é recortado e inserido nos layouts de documentos gerados.

Ao comparar este trabalho com o Pipeline de Geragao e Processamento
de Layout de Documentos, observam-se diferencas significativas na forma
de preenchimento do contetido nas caixas delimitadoras dos layouts gerados.
Neste caso, o conteido para categorias como texto, lista, titulo e tabela é
gerado diretamente em formato escrito, o que permite um controle espacial
preciso sobre cada elemento adicionado, incluindo as coordenadas exatas das
linhas de texto. Isso pode ser particularmente benéfico para aplicagoes que
requerem a segmentacao precisa das linhas nos documentos, como a extragao
de informagoes estruturadas em sistemas de analise automatica de documen-
tos por meio de ferramentas como OCR, ou para ensinar a um modelo de
deteccao de objetos a identificar as linhas de um texto. Para as categorias de
tipo imagem, diferentes imagens podem ser inseridas, proporcionando uma

diversificagao adicional.

Por outro lado, o trabalho realizado por [16] adota uma abordagem
utilizando uma rede bayesiana para gerar documentos realistas com layouts
variados e anotagoes associadas, abordando o grande desafio da escassez de
dados anotados para o treinamento de modelos de deteccao de objetos em
documentos. Uma diferenga fundamental entre o trabalho deles e o nosso é
que, enquanto a geragao de layouts em nossa abordagem utiliza um gerador
de conteido previamente treinado com o dataset PubLayNet, o que o torna
altamente adaptado ao dominio especifico dos documentos da Petrobras, a
abordagem de [16] gera os layouts diretamente a partir de uma distribuicao de
probabilidade, permitindo uma maior flexibilidade em termos de variedade de
layouts.

Além disso, o método de [16] introduz uma diversidade maior nas
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categorias de documentos, incluindo elementos como cabecalhos e rodapés, o
que contribui para aumentar o realismo dos documentos gerados. No entanto, o
processo de preenchimento dos layouts gerados com contetdo nao é claramente
detalhado no trabalho deles, o que sugere que o procedimento pode ser

semelhante ao nosso.

5.1.1
Vantagens do nosso pipeline

Embora nosso trabalho compartilhe semelhancas com outros estudos,
nosso pipeline se destaca por sua modularidade, tornando-o altamente esca-
lavel. Gragas a sua estrutura flexivel, diferentes componentes podem ser fa-
cilmente substituidos ou ajustados para se adaptar a novas necessidades ou
contextos especificos. Essa capacidade de adaptacdo permite que o pipeline
seja personalizado para diferentes tipos de documentos ou dominios, garan-
tindo sua relevancia em uma ampla gama de aplicagoes.

Além disso, a modularidade do pipeline facilita a integragdo de novas
tecnologias ou algoritmos a medida que surgem, sem a necessidade de rede-
senhar completamente o sistema. Por exemplo, na primeira parte do pipeline
(Pipeline de anotagao e processamento de PDFs), o algoritmo de agrupamento
utilizado para classificar as paginas dos documentos pode ser facilmente subs-
tituido ou complementado por outros algoritmos. Isso permite uma avaliacao
comparativa de desempenho, facilitando a selecao do algoritmo que oferece
os melhores resultados para o conjunto de dados especifico, assegurando uma
maior precisao na classificacdo das paginas.

Na segunda parte do pipeline (Pipeline de geragdo e processamento de
layout de documentos), a modularidade permite a integragdo de diferentes
geradores de layout, o que maximiza a diversidade dos layouts gerados,
resultando em documentos sintéticos mais variados e realistas. Ao contrario
do que pode ter sido sugerido ao longo do nosso trabalho, nosso gerador de
contetido nao se limita apenas ao preenchimento de caixas delimitadoras para
tipos como texto, titulo, lista, tabela ou imagem. Suas capacidades vao além,
incluindo o preenchimento de caixas para tipos como paragrafo, subtitulo,
subsubtitulo, nimero de pagina e equagao. Essa flexibilidade é especialmente
relevante ao analisarmos documentos reais, onde a profundidade e a hierarquia
dentro das se¢oes podem desempenhar um papel significativo na estrutura do
documento.

Em resumo, a flexibilidade do nosso pipeline garante que ele nao fique
restrito a um unico dominio, ampliando sua aplicabilidade em diferentes

contextos e tipos de documentos. Isso nao s6é aumenta a longevidade do
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pipeline, mas também permite que ele evolua ao longo do tempo, incorporando
avangos técnicos que podem melhorar ainda mais o desempenho na geragao de

documentos mais realistas e na detec¢ao de objetos.

5.1.2
Limitacoes do pipeline

Embora o nosso pipeline tenha mostrado eficacia na geragdo de docu-
mentos sintéticos e na facilitagao do treinamento de modelos de detecgao de
objetos, ele nao esta isento de limitagoes. Primeiramente, a dependéncia do
dataset PubLayNet para o treinamento inicial do gerador de layouts pode res-
tringir a diversidade dos layouts gerados, uma vez que eles tendem a refletir
as caracteristicas predominantes desse conjunto de dados. Isso pode resultar
em uma falta de generalizacao quando aplicados a dominios que apresentam
layouts significativamente diferentes.

Além disso, a primeira parte do nosso pipeline, que envolve a selecao
manual de documentos PDF representativos, esta sujeita a desafios adicionais.
Embora seja essencial que esses documentos reflitam a diversidade dentro
de um dominio especifico, a natureza manual desse processo pode introduzir
viés e limitar a variedade dos layouts selecionados. Portanto, é crucial que
os documentos processados, mesmo pertencendo a um dominio especifico,
apresentem uma variedade suficiente para garantir que o pipeline seja capaz
de lidar de maneira eficaz com diferentes estruturas e complexidades dos
documentos reais.

Essas limitacoes devem ser consideradas ao avaliar a aplicabilidade e a
eficicia do nosso pipeline em diferentes contextos e dominios de documentos.
A superacao dessas limitagoes pode exigir ajustes adicionais ou complementos

a abordagem atual.

5.2
Interpretacao dos resultados

Apés estabelecermos comparagoes com outros trabalhos, assim como as
vantagens e limitacoes do nosso pipeline, passamos agora a apresentar e discutir
os resultados dos experimentos realizados com os modelos de deteccao de
objetos (Mask R-CNN, Mask DINO, RT-DETR), conforme discutido na segao
Resultados. Como destacado no inicio desta se¢ao de discussao, utilizaremos o

mAP como métrica de avaliagdo principal.
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5.2.1
Analise focada no conjunto de dados

Comecgamos com o primeiro experimento: Separagao Totalmente Sin-
tética, que consideramos como a nossa linha de base (baseline). Ao analisar os
resultados na Tabela 4.7, observamos que a métrica mAP para os trés modelos
apresenta valores elevados: 86,13% para o Mask R-CNN, 91,48% para o Mask
DINO, e 96,30% para o RT-DETR. Sob a perspectiva do conjunto de dados,
esses resultados sugerem que os documentos sintéticos que criamos sao eficazes
para o treinamento dos modelos de deteccao de objetos, permitindo uma boa
performance em um cenario totalmente sintético.

Seguindo para o segundo experimento: Teste com Dados Reais Par-
cial, ao analisar os resultados na Tabela 4.7, observamos que a métrica mAP
para os trés modelos diminuiu consideravelmente, apresentando valores de
19,80% para o Mask R-CNN, 22.81% para o Mask DINO e 23,90% para o
RT-DETR, em comparacao ao experimento Separacao Totalmente Sintética.
Sob a perspectiva do conjunto de dados, esses resultados sugerem que, embora
os dados sintéticos que criamos sejam eficazes entre si, eles ainda nao capturam
adequadamente o comportamento dos dados reais, neste caso, os documentos
da Petrobras.

Para finalizar, no terceiro experimento: Combinagao Hibrida, ao ana-
lisar os resultados na Tabela 4.7, observamos que a métrica mAP para os trés
modelos, em comparagao ao experimento Separacao Totalmente Sintética, per-
manece relativamente baixa. No entanto, quando comparada ao experimento
Teste com Dados Reais Parcial, h4 uma melhoria significativa, com 43,62%
para o Mask R-CNN, 65,78% para o Mask DINO e 63,60% para o RT-DETR.
Esses resultados permitem deduzir duas conclusoes principais: a primeira con-
firma a afirmacgao discutida no segundo experimento de que os dados sintéticos
ainda nao capturam adequadamente o comportamento dos dados reais; a se-
gunda ¢é que a combinag¢ao de dados sintéticos e reais pode ajudar a melhorar o
desempenho dos modelos, indicando que uma abordagem hibrida pode ser uma
estratégia promissora para lidar com a complexidade dos documentos reais.

Além disso, considerando nosso pipeline de um ponto de vista de pro-
ducao, a adicao de conjuntos de dados reais aos conjuntos de dados sintéticos
pode tornar o modelo mais robusto e adaptavel a diferentes cenarios do mundo
real. Essa combinacao nao s6 melhora a capacidade do modelo de generalizar
para novos dados, como também pode aumentar a precisao em ambientes de
producao onde os documentos apresentam uma maior variabilidade. Isso torna
ainda mais eficiente o uso de dados sintéticos, cujo objetivo principal é aumen-

tar o volume de dados disponiveis para o treinamento de modelos baseados
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em aprendizado profundo, especialmente em situagoes onde os dados reais sao

escassos ou estao disponiveis em quantidades limitadas.

5.2.2
Analise focada nos modelos

Nesta subsecao, discutimos o desempenho especifico de cada modelo de
deteccao de objetos utilizado em nossos experimentos: Mask R-CNN, Mask
DINO, e RT-DETR. A andlise se baseia nas métricas obtidas em diferentes
cenarios experimentais, permitindo-nos identificar as forcas e fraquezas de cada

modelo.

1. Mask R-CNN: O Mask R-CNN, conhecido por sua robustez e precisao
em tarefas de segmentacao de objetos, apresentou resultados promissores
em nosso experimento de Separacao Totalmente Sintética, com uma
métrica mAP de 86,13%. Este resultado indica que o modelo é eficaz
quando treinado exclusivamente com dados sintéticos, capturando bem

os padroes presentes em nossos documentos gerados.

Entretanto, ao ser testado com dados reais no experimento Teste com
Dados Reais Parcial, o desempenho do Mask R-CNN caiu drastica-
mente, atingindo um mAP de apenas 19,80%. Isso sugere que, apesar de
sua alta precisao com dados sintéticos, o modelo enfrenta dificuldades
em generalizar para dados reais, refletindo as diferencas entre os layouts
sintéticos e os reais. No experimento Combinacao Hibrida, o Mask
R-CNN apresentou uma melhora significativa, alcancando um mAP de
43,62%, o que indica que a introducao de dados reais no treinamento
ajudou o modelo a melhorar sua capacidade de generalizacao, embora

ainda longe de um desempenho ideal.

2. Mask DINO: O Mask DINO destacou-se pelo seu bom desempenho,
especialmente no experimento de Separacao Totalmente Sintética,
onde alcangou um mAP de 91,48%. Isso demonstra sua capacidade
superior de adaptacao a dados gerados artificialmente. Quando testado
com dados reais, o desempenho do Mask DINO também sofreu uma
queda, atingindo um mAP de 22,81%, mas ainda assim apresentou
resultados ligeiramente melhores que o Mask R-CNN, indicando uma

leve vantagem na generalizacao para dados reais.

No experimento Combinacao Hibrida, o Mask DINO mostrou-se
particularmente eficaz, com um mAP de 65,78%, o que representa a maior
recuperacao de desempenho entre os modelos testados. Esse resultado

sugere que o Mask DINO ¢ capaz de aproveitar melhor a combinacao
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de dados sintéticos e reais, potencialmente devido a sua arquitetura e

estratégias de treinamento mais avancadas.

3. O RT-DETR, por sua vez, foi o modelo com o melhor desempenho ge-
ral, especialmente em cenarios sintéticos. No experimento de Separacao
Totalmente Sintética, ele atingiu um mAP impressionante de 96,30%,
superando os demais modelos. Esse resultado pode ser atribuido a ca-
pacidade do RT-DETR de lidar eficazmente com tarefas de deteccao e
segmentacao em ambientes controlados, onde os dados sintéticos ofere-

cem condigoes ideais para seu treinamento.

No entanto, ao ser testado com dados reais, o RI-DETR, assim como os
outros modelos, sofreu uma queda de desempenho, obtendo um mAP
de 23,90%. Embora essa queda seja significativa, o RT-DETR ainda
conseguiu manter um desempenho relativamente alto em comparagao

com 0s outros modelos.

No experimento Combinacao Hibrida, o RT-DETR continuou a de-
monstrar sua robustez, alcancando um mAP de 63,60%. Apesar da queda
em relacdo ao cendario sintético, o modelo mostrou uma boa capacidade
de adaptacao quando exposto a uma combinacao de dados sintéticos e
reais, destacando-se como uma opg¢ao promissora para aplicacoes que

envolvem variabilidade nos dados.

5.3

Trabalhos futuros

Como foi especificado nas vantagens do nosso pipeline, planejamos
explorar extensivamente a estrutura modular para criar conjuntos de

dados sintéticos de documentos que sejam altamente representativos.

Primeiramente, pretendemos integrar o modelo proposto por [16] em
paralelo ao nosso gerador de layout de documentos atual. Isso nos
permitira tirar proveito das vantagens desse modelo, que nao exige uma
entrada restrita a um dominio especifico, aumentando a diversidade e a

flexibilidade dos layouts gerados.

Além dessas melhorias estruturais, estamos focados em aumentar o
realismo dos documentos gerados. Planejamos investigar outros modelos
de geracao de layout para incorporar as melhorias que eles possam
oferecer. Também queremos realizar experimentos adicionais, como o

ajuste fino dos modelos de geracao de layout de documentos utilizando
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dados reais, para avaliar como os layouts gerados se comportam e se

refletem de maneira mais precisa as caracteristicas dos documentos reais.

Outro aspecto importante do nosso plano futuro ¢ a adaptacao do gerador
de conteudo. Além de continuar preenchendo os layouts com contetdo,
pretendemos introduzir a capacidade de adicionar ruido, como desfoque
(blur) e outras distorgdes visuais. Isso permitird que os documentos
sintéticos sejam ainda mais realistas, simulando as imperfei¢bes comuns
em documentos escaneados ou fotografados, o que pode melhorar a

robustez dos modelos de deteccao de objetos.

Um aspecto crucial que ainda nao abordamos ¢é a avaliacao da simila-
ridade entre os dados sintéticos e os dados reais. Para isso, planejamos
utilizar métricas avancadas, como o Earth Mover’s Distance (EMD) [79],
Doc-EMD [15], e a Wasserstein Distance [80, 81], além do Fréchet In-
ception Distance (FID) [82]. Essas métricas nos permitirdo quantificar
o grau de similaridade entre os dados sintéticos e reais, garantindo que
os dados sintéticos sejam suficientemente realistas para o treinamento de

modelos de deteccao de objetos.

Também, planejamos testar o aproveitamento das anotagoes feitas pelos
modelos nos conjuntos de dados reais. Essencialmente, a ideia ¢é selecionar
as top-k melhores anotagoes feitas pelos modelos e, a partir delas,
gerar novos layouts de documentos baseados nessas anotagoes. Em
termos simplificados, isso significa utilizar o modelo como um anotador
automatico, facilitando a criagao de novos layouts com base nas previsoes
mais confidveis dos modelos. Esse processo pode servir como ponto de
partida para o aprendizado ativo (Active Learning), permitindo que os
modelos se tornem mais genéricos e adaptaveis a aparicdo de novos

layouts de documentos.



6

Conclusao

Neste estudo, exploramos o potencial da deteccao de objetos aplicada
a documentos PDF, com foco especifico nos documentos da Petrobras. A
necessidade de criar um pipeline robusto e adaptavel surgiu das limitagoes
impostas pela quantidade limitada de dados disponiveis e pela inadequacao
de conjuntos de dados publicos amplamente utilizados. Em resposta a esses
desafios, desenvolvemos um pipeline capaz de gerar documentos sintéticos
com layouts realistas e anotacoes automatizadas, proporcionando uma solugao
eficaz para o treinamento de modelos de deteccao de objetos.

Testando as imagens de documentos geradas com trés modelos de detec-
¢ao de objetos de ponta, constatamos que o RT-DETR (Real Time Detection
Transformer) alcan¢ou uma precisao média de 96,30%, superando os resultados
de modelos como Mask R-CNN (Region-based Convolutional Neural Networks)
e Mask DINO (Mask DETR with Improved Denoising Anchor Boxes). Esses
resultados destacam a eficicia do RT-DETR em cenarios sintéticos, confir-
mando a capacidade do nosso pipeline de produzir dados de alta qualidade
para o treinamento de modelos avancados.

Nosso pipeline demonstrou ser uma ferramenta versatil, ndao apenas
para a criacao de layouts de documentos especificos, mas também para o
preenchimento desses layouts com contetido estruturado, permitindo a geragao
de grandes volumes de dados sintéticos de alta qualidade. Essas caracteristicas
tornam o pipeline adequado para uma ampla gama de aplicacoes, além de
oferecer suporte ao aprendizado ativo, permitindo que os modelos sejam
continuamente refinados e aprimorados.

Além de atender as necessidades especificas dos documentos da Petro-
bras, nossa abordagem pode ser facilmente adaptada a outras areas, ampliando
consideravelmente o escopo de aplicagao. Por exemplo, no setor de educacao,
o pipeline pode ser usado para gerar testes, exames, trabalhos de pesquisa e
materiais didaticos personalizados, o que pode facilitar a extragdo de contetido
para ajudar a criar um chatbot bem-sucedido em um ambiente escolar e tam-
bém criar conteido adaptado a diferentes niveis de ensino. No setor de saude,
ele pode ser usado para criar registros médicos sintéticos e relatérios de tes-
tes, contribuindo para o treinamento de modelos de extracao de informacoes
clinicas e para o desenvolvimento de sistemas de gerenciamento hospitalar.

Em suma, nosso trabalho contribui para o avanco das técnicas de

processamento de documentos através da integracao de visdo computacional
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e aprendizado profundo, destacando-se pela sua aplicabilidade em ambientes
industriais e pela sua adaptabilidade a diferentes cendarios. Futuras pesquisas
poderao expandir essa abordagem, integrando novos modelos e tecnologias
para aumentar ainda mais a precisao e a eficiéncia na geracao de documentos

complexos e representativos.
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Apéndice

As Figuras 7.1, 7.2, 7.3, 7.4 apresentam respectivemente alguns exemplo

de layout de documento com estrutura inconsistente.

Figura 7.1: Exemplo de exclusao manual de layout de doucmento com estrutura
inconsistente 1.
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Figura 7.2: Exemplo de exclusao manual de layout de doucmento com estrutura
inconsistente 2.
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Figura 7.3: Exemplo de exclusao manual de layout de doucmento com estrutura
inconsistente 3.
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Figura 7.4: Exemplo de exclusao manual de layout de doucmento com estrutura
inconsistente 4.
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Figura 7.5: Exemplo de correcao de sobreposicdo pelo estagio de pos-
processamento para remocao de sobreposi¢oes

A Figura 7.6 apresenta um conjunto de oito imagens de documentos

gerados pelo Gerador de Imagens de Documentos Sintéticos.
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12. Parte mer

Figura 7.6: Conjunto de oito imagens de documentos gerados pelo Gerador de
Imagens de Documentos Sintéticos.

As Figuras 7.7, 7.8, 7.9, 7.10 apresentam respectivemente alguns exemplo

de visualizacao das delimitagoes em documentos dintéticos usando Detectron2.



Capitulo 7. Apéndice

(@0 mecanismos incentivo  conteudo local  consideral
ompensacao conteudo local exportacao produtos classe mundial
onstruidos  brasil _considerar acrescimo conteudo local fase:

subsequentes bens servicos engenharia basica brasileira grupo

i

alipe sistomas _ooeanicos lecnologia_submarng

2. Grau sae superint
io oleo_diesel consumidor segundo grar regioes|

Lnidades federacao grandes regioes unidades federacao preco)

80 medio oleo diesel consumidor segundo grandes regioes
unidades federacao grandes regioes unidades federacao preco

medio oleo diesel consumidor r litro total regiao norte rondonia.

edio_gasolina_consumidor_segundo_grandes. regioes unidades federacao

i brasil regiag norte rond

amapa_tocantins regiao nordeste maranhao_piaui_ceara rio_grande norte paraiba

pemambuco bahia Tio janeio
540 patilo regiao sul catarina mato grosso
Sull mato grosso goias distita federal preca medio gasolina consumidor rliiro fonte anp
ede precos Outras medid

[Bitados trimestrais nao conformidade regiao monitoramentg
ipo_dezembro gasolina oleo diesel etanol ago periodo produtos
olina oleo diesel etanol ago set ago regioes rio branco total
esultados trimestre municipios principais regiao gasolina ol
iesel etanol tipo nao conformidade C etanol|

& s fonte abegas preco medio gnv consumidor market share

ano distribuidora ceg comgas ceqg rio scgas sulgas bahiagas

mecanismos __incentivo  conteudo _local

nsiderar compensacao conteudo local exportaca

rodutos classe mundial construidos brasil considerar.

118

Figura 7.7: Exemplo de visualizagao das Delimitagoes em Documentos Sinté-

ticos Usando Detectron2 (1).
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Figura 7.8: Exemplo de visualizacao das delimitacoes em documentos dintéti-
cos usando Detectron2 (2).
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Figura 7.9: Exemplo de visualizacao das delimitagoes em documentos dintéti-
cos usando Detectron2 (3).
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Figura 7.10: Exemplo de visualizacao das delimitagoes em documentos dinté-
ticos usando Detectron2 (4).

As Tabelas 7.1, 7.2 e 7.3 apresentam, respectivamente, os principais

parametros utilizados no treinamento dos modelos Mask R-CNN, Mask DINO

e RT-DETR em nossos experimentos.
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Modelo : Mask R-CNN
Hiperparametros Valores
Epocas 100
Tamanho do lote 32
Rol por imagem 512
Taxa de aprendizado base 0.0001
Otimizador SGD
Momentum 0.9
Parada anticipada Apébs 10 épocas
Niumero de GPU 8 Tesla V100-SXM2-32G
Tabela 7.1: Hiperparametros ulizados pelo modelo Mask R-CNN.
Modelo : Mask DINO
Hiperparametros Valores
Epocas 100
Tamanho do lote 8
Taxa de aprendizado base 0.0001
Numero de consultas 300
Numero de camada no codificador 6
Numero de camadas no decodificado 9
Peso de Perda de classe 4
Peso de Perda de Bbox Peso de Perda de GloU 2
Peso de Perda L1 5
Peso de Perda de mascara Peso de Perda de Entropia cruzada | 5
Peso de Perda Dice (Dice loss) 5

Numero de GPUs

8 Tesla V100-SXM2-32G

Tabela 7.2: Hiperparametros ulizados pelo modelo Mask DINO.
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Modelo : RT-DETR

Hiperparametros Valores
Epocas 100
Otimizador AdamW
Taxa de aprendizado base 0.0001
Taxa de aprendizado do backbone 0.00001
nheads 8
Niumero de camadas no decodificado 6
Numero de consultas 300
Tamanho do lote 8
Dimensao do vetore de entrada (embedding) 256
Dimensao da rede Feedforward 1024
Peso de Custo do Bbox )
Peso de Perda do Bbox )
Peso de Custo GIoU 2
Peso de perda GIloU 2
Peso de Custo da Classe 2
Peso de Perda da Classe 1
Decaimento do Peso (weight decay) 0.0001

Parada antecipada (Early stopping)

Apos 10 épocas

Numero de GPUs

& Tesla V100-SXM2-32G

Tabela 7.3: Hiperparametros ulizados pelo modelo RT-DETR.
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