Tecnologias de Reconocimiento Optico de Caracteres
(OCR) vy su aplicacion practica en el analisis de documentos.

Transcripcion e Indexacion de Informacion Textual
en imagenes digitalizadas de documentos.

GUILLEM CADEVALL, FRANCESC TARRES (UGIAT TECHNOLOGIES, UPC)
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Transcripcion y Analisis de Documentos

Digitalizar documentos (imagenes).
Tecnologia de captura de los documentos: camaras, scanners, etc.
Procesar el documento.
Procesado de imagen para mejorar el documento. Extraccion de ruido, simplificacion.
Convertir la imagen a texto editable
Clasificacion de los tipos de OCR
Procesar el texto para obtener informacion avanzada.

Extraccion de clasificacion de tipos de documentos, palabras clave, entidades



Transcripcion y Analisis de Documentos

* Tipologias de documentos
 Soporte original:
 Papel fino, pergamino, vitela
* Folio, cuartilla, pliego, rollos (ej. mapas)
* Papel sin acido. Transcripciones manuscritas o mecanografiadas, Conservacion a largo plazo.
 Cuadernos o libretas de trabajo.

e Fichas archivisticas

 Formularios preimpresos (registros parroquiales, censos



Transcripcion y Analisis de Documentos

* Tipologias de documentos
 Texto: Manuscritos (cartas, actas), Mecanoscritos (informes), Impresos (libros, BOE), Mixtos

 Estructura: Estructurados (tablas, formularios, registros), No estructurados, Semi-
estructurados

* Antiguos: gotico, humanistico, cortesano (tipografias manuscritas. OCR requiere training)
* Modernos: caligrafia clara vs escritura rapida (notas personales)

e Alta dificultad: Manuscritos tintas desvanecidas, abreviaturas medievales

 Media dificultad: Mecanoscritos, tipografi clara,, OCR no compatible

* Baja dificultad: Impresos modernos escaneables con OCR estandar-.



Sistema de Reconocimiento Caracteres

- Sistemas Clasicos (1980-2010)

Tecnologias
- Segmentacion + KNN/SVM

- Deep Learning
- Convolutional Neural Networks
- Visual Transformers
- Hibridos: CNN + ViT + GNN

- Otros

- Dominios especificos (matematicas, tablas, etc.)



Sistema de Reconocimiento Caracteres (Clasico)

CAPTURA

Camara

Scanner

PROCESADO

ENHANCEMENT

Escalado

Normalizacion

Binarizacion

Filtrado Ruido

SEGMENTACION
TEXTO

Correccion Inclinacion

Segmentacion de Regiones

SEGMENTACION
CARACTERES

Seg. Lineas
Seg. Palabras

Seg. Caracteres

Correcciones Seg.

RECONOCIMIENTO

CARACTERES

Extrac. features

geometricas
estructurales
Proyecciones
K-Nearest
Shallow NN

Random Forest

POSTPROCESO
DICCIONARIOS

Correccion léxica
Contexto Linguistico

Union caracteres



Sistema de Reconocimiento Caracteres (Clasico)

Curved Fitted Baseline

Fixed-Pitch chopped word @@ w@ @ @ ﬂ@

| | of 9.5% annually while the Fed-
Difficult Word Spacing erated junk fund returned 11.9%

fear of financial collapse,




Sistema de Reconocimiento Caracteres (Clasico)
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Sistema de Reconocimiento Caracteres (Clasico)

Limitaciones

- Sensibles a variaciones de tipos, fuentes, distorsiones
- Ajustes manuales de caracteristicas y umbrales

- Rendimiento bajo en texto manuscrito o imagenes complejas



Sistema de Reconocimiento Caracteres (Clasico)

o - Tesseract OCR. Versiones antiguas (SVM), anteriores a 4.0 (LSTM)
Software de Analisis

- GNU OCR. Motor OCR de codigo abierto
- Lectores de codigos de barras y OR

- Terminales POS

Los algoritmos clasicos

todavia se usan en un gran _ o _ _
numero de aplicaciones - DISpOSItIVOS loT industriales
debido a la simplicidad del

software y a la profusion ) : . 7 ;.
de equipos ‘legacy’ Sistemas de votacion electronica

- Reconocimiento de caracteres magneticos (MICR): Cheques
- Matriculas (sistemas antiguos)

- Lecturas de libros



Sistema de Reconocimiento Caracteres (CNN)

Estructura de una red Conv simple para el
reconocimiento de caracteres
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Sistema de Reconocimiento Caracteres (CNN)

EAST: Detection and
Recognition of Text in Natural
Scenes




Sistema de Reconocimiento Caracteres (CNN)

KAIST Scene Text Database

Prof. Jin Hyung Kim

Artificial Intelligence and Pattern Recognition Lab,
Computer Science Department of KAIST, KOREA

Tel: 82-42-350-3517

Email: Jkim @ kaist.ac.kr

Seonghun Lee

Artificial Intelligence and Pattern Recognition Lab,
Computer Science Department of KAIST, KOREA

Email: leesh @ ai.kaist.ac.kr




Sistema de Reconocimiento Caracteres (CNN)

EAST: Detection ™ =@~
and Recognition
of Text in

Natural Scenes
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Sistema de Reconocimiento Caracteres (CRNN)

CRNN: Convolutional Recurrent Neural Network

e Predicted

| anscription sequence
Existe una parte de OCR basado en una CNN - t

tradicional. | epelfictinn

(disbritutions)

Per-frame

Deep
bidirectional
LSTM

Esta primera parte no tiene en cuenta las
dependencias entre caracteres.

Recurrent
Layers

La parte recursiva LSTM proporciona un
mecanismo de atencion que tiene en cuenta en
la decodificacion de un caracter los caracteres
que estan en su proximidad.

Feature
sequence

Convolutional
feature maps

Convolutional

Existen algunas variantes que utilizan Layers
transformers de baja complejidad en
sustitucion de la parte recursiva

Convolutional
feature maps

[nput image




Vision Transformers (ViT)

Vision Transformer (ViT) ' Transformer Encoder

Class -

Bird MLP
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Transformer Encoder [ Norm
Patch + Position
Embedding
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DONUT: Document Understanding Transformer

3002-Kyoto Choco Mochi

- 14,000 x2

1001-Choco Bun
» 22,000 «x1
6001-Plastic Bag Small
R0 «i

Total Item: 4

Total.

{ "words": [

{

"bbox"[[0.11,0.21],...,[0.19,0.22]],

"text": "3002-Kyoto"
3o

"bbox":[[0.21,0.22],...,[0.45,0.23]],

"text": "Choco"

b A

"bbox":[[0.46,0.22],...,[0.52,0.23]],

"text": "Mochi"

| R |

"bbox":[[0.66,0.31],...,[0.72,0.32]],

"text": "50.000"

}
]
}

» Structured Information

{"items": [
{
"name": "3002-Kyoto Choco Mochi",
"count": 2,
"pricelnfo": {
"unitPrice": 14000,
"price": 28000

- — - !

]
]

"total": [ {
"menuqty_cnt": 4,
"total_price": 50000

}
]
}




DONUT: Document Understanding Transformer

Input Image and Prompt Donut & Output Sequence Converted JSON
i e e - —J
3002-Kyota Choco Mochs L - { "class":"receipt" } ]
1001-Choco Bun »l o transformer - .
6001-pLastic Bag Small |.| encoder || <C'aSS>feC?'Pt</C'aSS>
0 xi </cl | tion>
"""""""""""""""""""""" . [classification { "question": "what is the price of choco mochi?",
/ "answer": "14,000" }
<classification> 14,000</answer></vqa>
@ R
<vqa><question>what is the price transformer <item><name>3002-Kyoto Choco { "items": [{"name": "3002-Kyoto Choco Mochi",
of choco mochi?</question><answer> decoder Mochi</name>- - - </parsing> :coE:nt'.'; 2.1 14000
L unitprice": R | M )

{ <parsing>




DONUT: Document Understanding Transformer

08/19/99 WED 10:19 FAX 3513 48% 8130 THE ANSYER GCROUP @oo1 T SSRGS T S5 20 ke 00 o o e s annt : R l DOMESTIC AGRICULTURAL MIGRANTS IN THE UNITED STATES
- Q:"'What 1s the phone number given? — = Ly el VT By Sl 7l =
: ' s a W i B azs . SERVICE fn’?:""' "
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Public Health Service Publication No. 540
(Revised 1960)

TELEPHONE #: B B336~122- GIoo
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Q: What is the name of the passenger? Q: What is the Publication No.?
Answer: DR. William J. Darby Answer: 540
Donut: DR. William J. Darby Donut: 943 (another number in the image is extracted)

LayoutLMv2-Large-QG: DR. William J. Jarry LayoutLMv2-Large-QG: 540



Document Understanding Transformer

Ejiemplo de funcionamiento en Google Colab

http://bit.ly/4l18zmA
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Final annotations

annotations contains 126 M 1mages, S00M text annotations, 1.3B region-text annotations, and 3.6B text-phrase-region annotations.



Florence 2

 Microsoft, analisis genérico de imagenes mediante un ViT
* Encoder: extrae representaciones visuales

 Decoder: Realiza tareas especificas segun la tarea: deteccion, captioning, segmentacion, OCR,
etc.

* Prompt Based: “detectar personas”, “describe la imagen”
* Entrenado con +1300 millones de anotaciones humanas
* ImageNet, COCO, Openlmages, Datos internos microsoft: Bing Image Graph

 Heads especializados: OCR, captioning, grounding, etc.



Florence 2

Pruebas de analisis de imagen con Florence 2

https://huggingface.co/spaces/gokaygokay/Florence-2



OCRs Aplicaciones

 Adobe Acrobat (Windows, Mac). Potente, multiples idiomas, edicion directa PDF
« ABBYY Fine Reader (Windows, Mac). Muy preciso para documentos complejos con tablas
 Tesseract OCR (libre) (Linux, Windows, Mac). Codigo abierto, personalizacion de proyectos

 Readiris (Windows, Mac). OCR con edicion de texto y exportacion a Word + Excel



OCRs Mobiles

 Microsoft Lens (I0S, Android). Integrado, exportacion a OneNote, Word, PDF
 Google Keep (IOS, Android). Permite hacer fotos y extraer el texto
 Scanner Pro |0S. OCR calidad, exportacion a nube, muy buena calidad

« CamScanner IOS, Android. Muy popular, escaneo y OCR con opciones de edicion



OCRs Servicios On-line

 OnlineOCR. onlineocr.net. Gratuito hasta 15 paginas
* 120CR. i20cr.com. Gratuito, multilingue sin registro

e Convertio OCR convertio.co/ocr. Limite de archivos sin cuenta.



