1 NSTITUTO DE
PESQUISAS

TECNOLOGICAS COMUN'CACAO TECNICA

N° 180139
Avancos recentes em OCR

Felipe Pacheco de Almeida Euphrasio
Adriana Camargo de Brito

Palestra apresentada no IPT, on-
line. 27 slides.

A série “Comunicagao Técnica” compreende trabalhos elaborados por técnicos do IPT, apresentados em
eventos, publicados em revistas especializadas ou quando seu contetdo apresentar relevancia publica.
PROIBIDO A REPRODUCAO, APENAS PARA CONSULTA.

Instituto de Pesquisas Tecnoldgicas do Estado de Sao Paulo )
SIA-1PT | www.ipt.br
Av. Prof. Almeida Prado, 532 | Cidade Universitaria ou
Caixa Postal 0141 | CEP 01064-970
Séo Paulo | SP | Brasil | CEP 05508-901
Tel 11 3767 4374/4000 | Fax 11 3767-4099



y

1 l INSTITUTO DE
PESQUISAS

TECNOLOGICAS

AVANCOS RECENTES EM OCR

Secao de Inteligéncia Artificial e Analytics
27.03.2026

Dr. Felipe Pacheco de Almeida Euphrasio % SAO

PAUL
Colaboracdo: Dra. Adriana Camargo de Brito 56 £5TADO




QUEM SOMOS

= Felipe Pacheco de Almeida Euphrasio
= Graduado em Engenharia de Controle e Automacao (FATESF)
= Mestre em Ciéncias e Tecnologias Espaciais (ITA)
= Doutorado em Engenharia Aerondautica e Mecanica (ITA)

= Adriana Camargo de Brito
= Doutora em engenharia Mecanica
= MBA em Data Science e Analytics

1Pt Sm:So




ROTEIRO

Definicao, pipeline geral, OCR classico / ML, deep Exemplos aplicados, Aplicacoes, limitacoes,
tipos de documento e learning e visual benchmarks, métricas e riscos e arquitetura
pré-processamento. language models. antes/depois. recomendada.
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ROTEIRO

Pipeline OCR

Entrada

documento ou cena

Pre-processo

contraste, ruido, deskew

Deteccao

linhas, palavras, regioes

Reconhecimento

texto bruto

Pos-processo

normalizacao e regras
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ROTEIRO

OCR + VLM

OCR moderno combina leitura visual com entendimento estrutural
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NAL DE HABILITACAO / DRIVER LICENSE OCR LLM
— —

texto extraido normaliza, resume, valida JSON, tabela ou workflo

Saida

RENOME

TESTE CENTO E DEZ

3 DATA,  LOCAL E UF DE NASCIME

19/09/1981 SAO PAULO/A
4a DATA EMISSAO 4b VA
[_ 24/05/2022 ] r 23/

4c DOC. IDENTIDADE 1 ORG. EMIS

513584340 SSPSP "nome"”: "campo do documento”,
Aa CPF 5 N° "numero": "texto validado”,
076.763.758-51 ]r— "confianca": "revisar se necessario"

NACIONALIDADE

BRASILEIRO

FILIAGAO
PAI DO TESTE HCAB DEZ
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O QUE E OCR?

= Definicao:

" OCR (Optical 5 AN
Character L J —> —> | — > —

Recognition)

. |dentiﬁca e converte Escanear Documento Arquivo em formato de OCR Documento em Formato de
. Imagem Texto
texto de imagens,
fotos em texto

legivel por maquina Saida

Regidao de

OCR —_—> STOP
Interesse

= Permite busca,
edicao, extracao e
automacao de
informacoes.
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O QUE E OCR?

= OCR converte texto visivel em imagens, | |
Documento Cena real

em saldas |€g|V€iS como Ca mpos, entidades : " CATEBAACONLDE LTI RNERLCESE NSO DECONDCDON
ou JSON. Fhy o S )

R
= Entrada: documento escaneado, foto de

a DATAEMSSAO 3 (b VALDADE AC
g || assons {-_-__] P
4e 00K DENTOADE ORG, EWSSOR VF

513584349 S5PSP

documento, cena real, manuscrito ou PDF T
rico. 1c 4 @

= Meio: pré-processamento,
deteccdo/segmentacao, reconhecimento e
pds-processamento. Rewisir o Lote 17 anfey de expecticas

Conferivr numero do docunmento e assinativ

= Saida: transcricdo, campos estruturados, sweowe  eee
R ~ lmagem com sombra- e canedn clava atrapa P—
busca indexada ou automacao documental.

T T T el Iy T e P o B
S & v GAAOAAOOOL COAN , ENALAY P04 A VOAALALA

= Valor real: OCR e ponte entre visao
computacional, NLP e sistemas de negdcio.
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PIPELINE GERAL DE UM OCR

POs- Aplicacao
processament

Entrada Pré- Detecgao / Reconhecimen
scan, foto, frame de processament segmentacao to

normalizagdo, busca, extragao,
dicionario, regex, analytics ou
validagao automagao

video ou PDF contraste, ruido, linhas, palavras, modelo converte
df%Sk?W, crop, campos, regides de imagem em sequencia
binarizagdo interesse textual

Pré-processamento imagem mais legivel perda de detalhe, over-thresholding
Deteccao caixas / linhas / campos texto pequeno, curvo, ocluido
Reconhecimento texto bruto fontes raras, blur, baixa resolucao
Pds-processamento texto confiavel regex errada, validacao fraca

-
1pt ®mis,




POR QUE OCR IMPORTA?

" Reduz trabalho manual; Og

' 4

= Acelera Processos, Automacdo e Processamento Anilise & Busca
" Viabiliza automacao de - |- Q

- >
documentos; =§€}_’_‘ X \: |
= Serve de base para o Geragéo & Resumo
aplicacoes de IA em Sem Trabalho Manual
especifico no S
processamento de texto ___J'
usando NLP, Extracio de Dados
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HISTORICO DO OCR
=S

Templates, OCR-A/B,
documentos muito
padronizados e alta
dependencia de regras.

Unidade de previsao

Fonte de conhecimento

Escopo da tarefa

Features manuais, CNNs, CRNN, detectors de VLMs, OCR-free, DocVQA,
segmentacado forte, cena, transformers e ganhos extra.gao estruturada e raciocinio
HMM/SVM e dicionarios fortes em robustez. multimodal.

especializados.

caractere isolado linha, palavra, entidade ou JSON
regras e features manuais features aprendidas e contexto multimodal
transcricao transcricao + estrutura + perguntas + acao
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HISTORICO DO OCR

" OCR Classico
" Baseado em Regras, Segmentacao e Classificadores
" Antes do deep learning, os “modelos” mais comuns eram:
" Template matching
= Extracao de caracteristicas + k-NN
= SVM
"= HMM
= Regras heuristicas e dicionarios

F
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HISTORICO DO OCR

Abordagem de template matching Pré Processamentos e
— Imagem Original  Binarizagao
text.uxt ABCDEFG 1 ABCDEFG YA EANG YA FANG
1 YAFANG HIJKLMN 2 HOJKLMN Sl UE
g :255451 oP@RST § RS EECS 451 EECS 451 e
: Uvwxyz 4 UVWXYZ ! .
Divisao Em Linhas

Saidas textuais Erros nos templates A F A N q
XU
EECS 451

Separagéo das Letras

aa0N 3y

Treinamento de
um Classificador.
Ex. SVM

Teste do
Classificador

-~
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https://web.eecs.umich.edu/~girasole/teaching/451/2014fall/gradprojects/optical_character_recognition_final_report.pdf?utm_source=chatgpt.com

HISTORICO DO OCR

Template
matching

Features +
classificador

Modelos
sequenciais

Motores
documentais

Ideia central Onde ainda entrega valor

compara pixels e moldes OCR-A/B, displays, layout rigido e baixo
fixos digitos custo
zoning/HOG/projec¢des + placas, formularios interpretabilidade e
kNN/SVM padrdo rapidez
HMM/CRF + dicionario linhas com reduzir ambiguidade
gramatica forte linguistica
segmentacao, heuristicas e Tesseract em lotes digitalizacao massiva de
LM limpos scans

Baixo custo, pouca anotacao, boa
explicabilidade e bom desempenho
em documentos padronizados.

Muito sensivel a ruido, curvatura,
fonte rara, variacao de layout e texto
em cena real.
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HISTORICO DO OCR

OCR baseado em Aprendizado Profundo

Detecg¢ao

Reconhecimento

Pipelines

Layout / KIE

EAST, CRAFT, DBNet

CRNN, SAR, TrOCR

EasyOCR, PaddleOCR, docTR

LayoutLM, PP-Structure,
parsers

localizar texto arbitrario em
cenas e documentos

converter imagem em sequéncia
textual

combinar deteccao,
reconhecimento e utilitarios

usar relacdo espacial para
campos e tabelas

Modelos de referéncia Papel no pipeline Por que melhorou

Aprende features diretamente, tolera melhor
rotacao, escala, fontes e texto em cena real.

Custo técnico e operacional

Exige dados, GPU, tuning por cenario e
benchmark continuo por tipo de documento.

Modelos citados: EAST (Zhou et al., 2017); CRAFT (Baek et al., 2019); CRNN (Shi, Bai e Yao, 2015); TrOCR (Li et al., 2021); LayoutLM (Xu et al., 2019). Ferramentas: EasyOCR, PaddleOCR e docTR — repositdrios oficiais.
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HISTORICO DO OCR

Visual language models — OCR Multimodal

Entendem contexto, tabelas, relagdes

OCR-free de Donut, Nougat imagem -> markup, JSON ou resposta semanticas e podem responder perguntas ou
documento sem OCR separado gerar JSON.
LMMs gerais familia GPT-4V / leitura + raciocinio + resposta em _
Gemini / Qwen-VL/ linguagem
DeepSeek Mais custo e laténcia, maior variabilidade de
Parsers multimodais ~ PaddleOCR-VL e doc OCR, layout e estrutura na mesma prompt e necessidade de governanca contra
VLMs pilha hallucination.

OCRBench mostrou que VLMs sdao promissores, mas ainda apresentam fraquezas relevantes
em texto multilingue, manuscrito, texto ndo semantico e expressdes matematicas.

Modelos citados: Donut (Kim et al., 2021); Nougat (Blecher et al., 2023); OCRBench (Liu et al., 2023). Ferramenta usada no exemplo pratico: Together API com Llama 4 Maverick.

-
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COMPARANDO FERRAMENTAS

Custo inicial baixo médio alto
Necessidade de dados baixa media / alta baixa no zero-shot, alta para dominar
dominio

Tolerancia a ruido baixa alta media / alta com variabilidade

Entendimento de layout baixo médio alto

Extracao estruturada via regra via parser / KIE nativa com prompt + schema

Laténcia e custo por pagina baixo médio alto

Governanca / explicabilidade alta media baixa / media

Melhor fit lotes limpos e padronizados OCR produtivo em grande escala tarefas com contexto, QA e JSON
Use classico Use deep Use VLM
Dificilmente utilizado hoje. As técnicas Quando vocé precisa robustez, escala e Quando a aplicacdo pede contexto,
de deep learning sobreporam texto em cena ou layout varidvel. resposta e estrutura.

B 2o

totalmente o uso classico.




DESAFIOS

Quebram deteccao e trocam simbolos Ambiguidade semantica e variacdo de Recibo e tabelas falham quando o
parecidos. Melhor captura e quality gate traco exigem modelo especializado, OCR |é apenas texto e ndo entende
ainda sdao fundamentais. contexto e revisao. estrutura.

Multilingue e fonte rara Alucinagdao em VLM Licao central

Caracteres similares e alfabetos mistos Quando o modelo inventa campo OCR confiavel depende de captura,
pedem treino, dicionario e benchmark ausente, o erro vira erro de negdcio. roteamento, métricas e rota de
especifico. Grounding e validacao sao obrigatorios. excecao humana.

-~
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EXEMPLOS
o

Pés-processamento por regra
{

L CEN| ns .
5g§§g§§§gjl___f___4ﬂ RC "loja": "MERCADO CENTRAL",
ey "subtotal": "124,80",

e o 3 nos E "desconto": "5,00",
- oD. "total_inferido": "119,80",
ToTAL 119.80 e "alerta": "TOTAL nao lido; inferido

via regra subtotal - desconto”

Obrigada pela preferencia A

0

OCR ap0s pré-processamento

Depois do pré-processamento
MERCADO CENTRAL

}
CUPOM FISCAL / RECEIPT
MERCADO CEDT AL mel Leit ] |
mora ) e ARROZSKG 1 2990 eltura operaciona

e * e carEs@0G 2 3480

serorss 12amn LEITE 6 31,20 O pré-processamento recuperou partes do

ToTAL 11980 DETERGENTE 3 1050 subtotal e do desconto; o pds-processamento

rigada peta preferencia CHOCOUTE 4 1840 N . ,
recompos o total com rastreabilidade explicita.

SUBTOTAL 124,80
DESCONTO 5,00
Obrigada pela preferencia
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EXEMPLOS

JSON retornado pelo modelo O que o VLM agrega

i Extrai campos estruturados

PERMISO DE CONDUCCION nome_completo": "NOME SOCIAL TESTE diretamente da imagem inteira,

2e 1 NOME E SOBRENOME 1 HABILITAGAO i CENTO E DEZ " 1 .

[NOMESOC'A”ESTECENT?DETEELEM - ) Czinsate] | "pg": "513584349", reduzindo o esforco de parser campo a
SoE0PIOR ] "cpf": "076.763.758-51", campo.
052022 ) 230050023 | [ eemem) P "orgao_emissor": "SSPSD"

4c DOC. IDENTIDADE / ORG. EMISSOR / UF }
513584349 SSPSP I

(“Ora rea 5881 ) oovorsesssz )| B ) . .
s ] Risco principal

FILIAGAO
rPAI DO TESTE HCAB DEZ ]

Mesmo com JSON limpo, CPF, datas,
categoria e consisténcia documental
ainda exigem validacao deterministica.

Proveniéncia do experimento

Modelo meta-llama/Llama-4-Maverick-17B-128E-Instruct-FP8

-~
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EXEMPLOS

JSON retornado pelo modelo O que o VLM agrega

TO/ A i Extrai campos estruturados
PERMISO DE CONDUCCION "nome_completo"”:null,

[zu NOME E SOBRENOME ][vmuw;w | "I‘g "."513584349" 0

diretamente da imagem inteira,

NOMESOCIALTESTECENT?;BE;EWW - 24/05/2022 "Cp'F" -1"07676375851" ! rEdUZ|ndO (0] eSforgo de parser campo a
19/09/1981:‘A0PAUL°V'3PA“ J "orgao_emissor":"SSP/SP campo.
4a DATAEMISSAO 4b VALID/ ACC
2405202 ) [ 23052020 | (] P oy

4c DOC. IDENTIDADE / ORG. EMISSOR / UF
513584349 SSPSP I

(“Ora rea 5881 ) oovorsesssz )| B ) . .
s ] Risco principal

FILIAGAO
rPAI DO TESTE HCAB DEZ ]

Mesmo com JSON limpo, CPF, datas,
categoria e consisténcia documental
ainda exigem validacao deterministica.

Proveniéncia do experimento

Modelo moonshotai/Kimi-K2.5
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METRICAS e tiver gaharito

para comparar
= Character Error Rate (CER) * Word Error Rate (WER)
* Mede a porcentagem de caracteres " Funciona como o CER, mas a unidade
reconhecidos de forma incorreta de medida é a palavra
" CER = (Insercdes + delecdes + = Melhor para textos corridos.
substituicoes) / total de caracteres) = E mais rigorosa: se uma letra de uma
" |deal para documentos com muitos palavra de 10 caracteres estiver
numeros, formulas técnicas ou errada, a palavra inteira é contada
cadigos (onde um erro de um digito COMo erro
muda tudo).

Pt sms

ooooooo
DO ESTADO




METRICAS

= F1-Score (A nivel de Token)

" Extracao de informacoes especificas
(como nomes de ruas ou valores em
tabelas). Ela equilibra:

= Precision: Das palavras que o OCR leu,
guantas estao certas?

= Recall: De todas as palavras que estavam
no papel, quantas o OCR conseguiu ler?

Se ndo tiver gabarito
para comparar

= LM-as-a-Judge (O "Juiz" IA)

= VVocé passa o texto extraido pelo
OCR para um modelo robusto
(como o GPT-40) e pede para ele
avaliar.

" Prompt: "Avalie de 0 a 10 a coeréncia
deste texto extraido de um PDF.
Identifique palavras truncadas,
caracteres especiais fora de contexto
ou quebras de linha erradas."

= Vantagem: Consegue identificar erros
de caracteres

Pt sms
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CONCLUSOES

" N3o existe um unico OCR vencedor. A pilha correta depende do
documento, da saida desejada e do custo de errar.

Documentos limpos Contexto e estrutura

Pipelines baratos ainda resolvem muito VLMs destravam QA, tabelas, extracao

guando layout e captura sao estaveis. em JSON e entendimento de
documento.

Deep OCR virou o padrao operacional Pilhas hibridas, menores e governadas

para robustez, escala e variabilidade. por confidence, benchmark e human-in-
the-loop.

-~
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