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Resumo

Os avancos tecnoldgicos registados nos Ultimos anos na area da tecnologia audiovisual
levaram a explosdo do uso da informagdo audiovisual, nomeadamente acedida via Internet,
por um vasto numero de utilizadores. O aumento vertiginoso da producédo de contelidos
audiovisuais tem levado os operadores de televisdo e outros produtores de contelidos
audiovisuais a demonstrar interesse na construcéo de bibliotecas digitais que permitam o
arquivo de conteldos multimédia para posterior reutilizagdo. Para satisfazer esta necessidade
S80 necessarios sistemas capazes de tratar a informacdo audiovisual em termos de
armazenamento, transmissdo, procura e visualizacdo. Desta forma, a existéncia de sistemas,
automaticos e eficientes, de descricao, indexacdo e procura de contetidos multimédia torna-se
necess&ria e, para isso, varios métodos de processamento tém vindo a ser desenvolvidos ao
longo dos Ultimos anos. Em muitos destes métodos privilegiase a informagdo textual,
existente nas imagens e nos videos, que por ser uma fonte de informacdo com elevado valor
semantico torna possivel a indexacdo e procura de contetidos de forma acessivel e intuitiva a
produtores e consumidores. Neste contexto, a presente Tese considera o problema da
extraccdo automética de texto em imagens e videos. Assim, objectivos a atingir com a
presente Tese s&0:

1. Revisdo bibliogréfica das principais técnicas disponiveis para a extracgdo automética de
texto em imagens e video, nomeadamente técnicas de segmentacdo, classificacdo e
reconhecimento;

2. Desenvolvimento, implementacdo e avaliacdo de um mecanismo de extraccdo automética
de texto paraimagens sem limitagOes significativas em termos de conteldo;

3. Extensdo do mecanismo desenvolvido para imagens para extraccdo automética de texto
em sequéncias de video e avaliagcdo do seu desempenho para vérios tipos de contetdo.

Palavras-chave: Extraccdo de texto, segmentacdo, deteccdo de fronteiras, deteccdo de
caracteres, seguimento de texto, formacgao de palavras, reconhecimento de
texto.






Abstract

The technological advances seen in the last years in the area of audiovisual technology have
led to a boom in the usage of audiovisua information, namely accessed through the Internet,
by a growing number of users. The increasing amount of audiovisua information being
deployed has led television operations and audiovisua content producers to show interest in
building digital libraries which could allow the storage of audiovisua information for future
retrieval. To address this need, it is necessary to have systems capable of treating audiovisual
information targeting its efficient storage, transmission, searching and viewing. Thus the
necessity of automatic and efficient systems capable of analyzing, describing, filtering and
retrieving multimedia information. With this objective in mind, several methods have been
developed in last few years. Many of these methods target the textual information that exists
in images and video sequences since it is a source of highly semantic information and thus
allows the filtering and searching of this information by producers and consumers in a more
intuitive and natural way. In this context, this Thesis will study the problem of automatically
extracting text from images and video sequences. Therefore the objectives of this Thesis are:

1. Bibliographic study and comparative anaysis of the most relevant analysis
techniques available for extracting text in images and video sequences, namely
segmentation, classification and recognition techniques,

2. Development, implementation and evaluation of an automatic text extraction
mechanism for images without significant limitations in terms of the text
characteristics;

3. Extension of the mechanism developed for images for the automatic extraction of
text in video sequences and evaluation of its performance using several types of
content.

Keywords: Text extraction, segmentation, edge detection, caracter detection, text tracking,
word formation, text recognition.
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Capitulo 1

| ntroducéao

A tecnologia nasce com o Homem e ndo lhe é meramente adjectiva. A posicéo vertical e a
consequente libertagdo da méo possibilitoulhe tornar-se homo faber, revelando-o
imediatamente como homo sapiens. A producdo de objectos técnicos, por mais rudimentares
gue sgjam, mostrou-o racional, organizador, pesquisador, descobridor. A alianca, hoje téo
profunda e claramente perceptivel, entre ciéncia e tecnologia encontra-se j4, de facto, embora
de forma apenas incoativa, nas primeiras manifestagdes da histéria do Homem. Essa histéria
encontra na evolugdo da tecnologia um dos critérios para a sua divisdo em grandes periodos
ou fases. De acordo com Heidegger, filésofo Alem&o do séc. XX, e na perspectiva da longa
duraco, € licito distinguir trés idades principais: aidade do instrumento, aidade da méguina e
a idade da cibernética [Heidegger29]. De um periodo a outro, de umafase a outra, é&-nos dado
assistir a progressiva autonomizacéo da tecnologia em relacéo ao seu indispensavel produtor,
0 Homem. Na primeira fase, 0 Homem utiliza meios mecénicos que quase mais ndo sao que
simples prolongamentos da propria méo. Na segunda fase, ele serve-se de instrumentos mais
poderosos que lhe poupam esforcos fisicos e que dispdem ja de uma certa auto-suficiéncia:
méquina a vapor, maquina eléctrica, etc ... Finamente, na terceirafase, ele constrdi ‘ escravos
mecanicos dirigidos que o libertam de grandes esforcos de atencéo e aplicacdo mentais, |he
ddo uma grande seguranca e |he permitem conquistas sobre a natureza de outro modo
irrealizévels.

Encontramo- nos hoje, e de forma irrefredvel, em plena era da cibernética e nela imperam os
meios audiovisuais. O recurso a estes meios, que vao especialmente ao encontro da vista e do
ouvido, alicercamse no facto de serem estes os dois sentidos mais particularmente
privilegiados, isto &, aqueles através dos quais o individuo depressa chega ao estédio da
percepcao organizada e adquire a grande maioria das experiéncias Uteis a sua educacdo e
cultura. Por outro lado, dado que a crianga, o adolescente e a maioria dos adultos denunciam
uma maior receptividade visua e que a proporcdo de imagens visuais € muito maior que a de
imagens sonoras, 0s meios audiovisuais favorecem predominantemente a vista [ Lindsay91].

O interesse do homem pelas imagens acompanha-o desde a Pré-Historia: ‘livros de imagens
poderiam ser consideradas as paredes das cavernas, as fachadas das igrejas, 0s seus claustros e
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os capitéis. Com a imprensa sobrevéma gravura em madeira, depois a gravura em ago e ainda
a litografia. Na época contemporanea, a fotografia, o filme e a televisdo iniciam o verdadeiro
reinado do audiovisual com absoluta supremacia da imagem que assume hoje, e cada vez
mais, importancia vital para a retencdo da atencdo, para a motivacdo, para a construcéo de
habitos de carécter visual, como alargamento dos horizontes da vida real ou imaginada e
como elemento de aferi¢éo de conhecimento.

Eis a imagem, palavra-chave de toda a estrutura organizativa e sequencial que da origem ao
objecto de estudo desta Tese: 0 video. O video € hoje um prolongamento da existéncia do
homem, sendo impossivel imaginar 0 mundo actual sem a utilizagdo desse maravilhoso
recurso que se tornou imprescindivel mas que continua a suscitar fascinio e deslumbramento.

Perante tal proliferacéo e banalizagdo da imagem, mentes mais mundanas séo levadas a
acreditar que nada mais ha a descobrir ou a pesquisar e que pouco ha, ainda, a inventar,
pensar ou organizar. No entanto, muito existe por fazer em todas as &reas da tecnologia
audiovisual. Se, por um lado se assistiu, a0 longo do séc. XX, a uma proliferacdo da
informacdo audiovisual nos mais variados servicos e sistemas, por outro, assistiu-se também,
a0 crescendo das dificul dades técnicas associadas a sua utilizagdo macica.

1.1 Contexto e Motivacao

O aumento vertiginoso da producdo de contetidos audiovisuais tem levado os operadores de
televisdo e outros produtores de conteidos audiovisuais a demonstrar interesse na criagéo de
bibliotecas digitais que permitam o arquivo de contelidos multimédia para posterior
reutilizacdo ou para a sua disponibilizagdo on-line para serem usados por outras companhias
ou pelo publico em geral. Neste contexto, a anotacdo de contelidos e a indexagdo de video
digital sdo problemas que assumem alguma importancia, uma vez que a quantidade e a
necessidade de aceder de forma eficiente a este tipo de informagdo continua a aumentar. Para
satisfazer esta necessidade s80 necess&rios Ssistemas capazes de tratar a informacdo
audiovisual em termos de armazenamento, transmissdo, procura e visualizagdo. Em muitas
bases de dados de video, a anotagéo é feita manualmente por humanos: este processo consome
demasiado tempo e é demasiado caro. Assim, o desenvolvimento de sistemas, autométicos e
eficientes, de anotacéo, indexagdo e procura de conteldos multimédia torna-se importante e,
por isso, vérios métodos tém vindo a ser desenvolvidos ao longo dos Ultimos anos. Em muitos
destes métodos, privilegia-se ainformacdo textual existente nas imagens e nos videos que, por
ser uma fonte de informagdo com elevado valor semantico, torna possivel a indexagdo e
procura de conteidos de forma acessivel e intuitiva a produtores e consumidores. Muitas
vezes, 0 texto existente nos videos relata 0 seu propdsito ou resume 0 seu contelido: por
exemplo, o texto de rodapé nas noticias, os titulos dos videos, 0 nome de oradores, ec. Assim,
€ razodvel usar este texto para construir palavras chave e indexar o video.

A existéncia de uma norma é absolutamente essencial para a difusdo, em larga escala, de
gualquer tecnologia onde a nocdo de interoperabilidade sga importante. SO através do
‘acordo’ consignado pela norma se pode conseguir a interoperabilidade entre sistemas, bem
como a convergéncia de definicdes e critérios que permitem o0 avanco tecnoldgico nos seus
mais variados dominios. A tecnologia audiovisual e as aplicacfes e servigos a ela associados
ndo sd0, a esse nivel, uma excepgdo. A existéncia de uma norma mundial para a descricdo de
contelidos audiovisuais, qualquer que sga O seu suporte, permite um nivel de
interoperabilidade entre aplicagdes e utentes impossivel de alcancar de outro modo.
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Com o0 objectivo de contribuir para a solucdo do problema da descricdo de informacéo
audiovisual e, consequentemente para a exploséo das aplicacdes associadas, 0 grupo Motion
Picture Experts Group (MPEG) da International Standards Organization (1SO), decidiu
lancar, em 1996, um projecto denominado Multimedia Content Description Interface, mais
conhecido como MPEG-7 [Manjunath02]. Este projecto propunha a especificagdo de um
conjunto de ferramentas e métodos que per mitissem a descricdo de varios tipos de informacéo
como, por exemplo, imagens estéticas, video ou dudio. A descrigdo dainformacdo deveria ser
completamente independente do seu formato — digita ou analégico, ou forma de
armazenamento — papel, filme ou cassete. O desenvolvimento desta norma visava permitir
gue a grande quantidade de contelidos audiovisuais, presentemente disponivels, pudesse ser
pesquisado, filtrado, gerido e consumido de forma criteriosa, flexivel, rpida e eficiente. Por
outro lado, a existéncia de uma norma internacional permitiria que mais conteldo fosse
descrito com 0 mesmo formato e que surgissem aplicagdes cada vez mais potentes para esse
formato largamente usado.

A norma MPEG-7, como todas as outras normas da familia MPEG (MPEG-1, -2, -4),
especifica métodos de representacdo da informacdo audiovisual de forma a satisfazer um
conjunto relevante de requisitos. No MPEG-7, estes requisitos estéo relacionados com a
identificacéo e descricao (procura, filtragem, etc.) de contetido audiovisual [MPEG7-Req02].
Neste contexto, a informagdo textual associada a informagdo audiovisual assume um papel
importante na descricdo do contetido. Alguns exemplos, através dos quais se pode constatar
esta importancia, prendemse com a informacdo associada aos nomes de locais e pessoas,
publicidade em eventos e também a anotacdo individual dos contelidos. No entanto, as
descrigbes textuais trazem também questdes delicadas, nomeadamente associadas a
dependéncia linguistica, a sua subjectividade e ao enorme esforco associado a anotacéo
manual de todo o conteldo que hoje € produzido [MPEG7-Req02]. Por outro lado, como
todas as ‘boas’ normas, a norma MPEG-7 especifica apenas 0 ‘essencial’ ou sgja neste caso 0
formato das descri¢cdes e ndo a forma como estas sdo criadas ou consumidas ja que essas fases
do processamento, tdo importantes para 0 desempenho dos sistemas, ndo reguerem
especificagdo normativa em termos de interoperabilidade.

1.2 Objectivos

Infelizmente, a tecnologia actua disponibilizada no mercado e utilizada pelos sistemas de
reconhecimento éptico de caracteres, em Inglés Optical Character Recognition (OCR),
apresenta dificuldades no reconhecimento do texto existente nos videos, em virtude de este,
tipicamente, possuir baixa resolucdo e surgir sobre fundos complexos. Para além disso, o
texto pode aparecer em cada trama em varios locais, orientacdes, fontes, tamanhos e cores.

De forma a superar as dificuldades evidenciadas pelos sistemas OCR mais tipicamente
disponiveis para reconhecimento de texto em sequéncias de video e imagens a cores, tém sido
desenvolvidos, nos ultimos anos, varios métodos capazes de efectuar a extraccdo de texto em
condigBes menos especificas e limitadas, de modo a tornar o processamento deste tipo de
contelido mais acessivel aos seus produtores e consumidores.

Os métodos desenvolvidos resolvem, em certas condicfes, o problema da extraccdo de texto
em sequéncias de video ou imagens, mas pode haver ainda agumas limitacbes. As maiores
dificuldades advém da existéncia de:
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Caracteres com diferentes tamanhos, orientagdes e perspectivas;
Caracteres com diferentes cores na mesma linha ou palavra;

Diferente espacamento entre os caracteres na mesma linha, o que dificulta o seu
agrupamento em palavras;

Fraco contraste em relacdo ao fundo, especiamente quando este é de textura variada;
Caracteres correspondentes a varios alfabetos.

Depois de diagnosticadas as principais limitagoes e dificuldades na extracgdo de texto em
imagens e video, torna-se fundamental o desenvolvimento de técnicas de processamento
capazes de as superar, se ndo na totalidade pelo menos em parte. Neste contexto, os objectivos
aatingir com a presente Tese s&0:

1. Revisdo bibliogréfica das principais técnicas disponiveis para a extraccdo automatica
de texto em imagens e video, nomeadamente técnicas de segmentacdo, classificacéo,
seguimento e reconheci mento;

2. Desenvolvimento de um mecanismo de extraccdo automética de texto em imagens
sem limitacOes significativas em termos de conteldo e logo syperando algumas das
limitacBes atrés identificadas;

3. Extensdo do mecanismo desenvolvido para imagens para a extrac¢ao automética de texto em
sequéncias de video;

4. Implementagdo em software dos mecanismos desenvolvidos para a extracgdo de texto
em imagens e sequéncias de video;

5 Avdiacd do desempenho, para varios tipos de conteldo, dos mecanismos
desenvolvidos e implementados para a extraccao de texto em imagens e sequéncias de
video.

O texto extraido pode ser utilizado para os mais diversos fins como se podera constatar mais adiante,
nesta Tese.

1.3 Conceitos e Terminologia Relevantes

Para facilitar a leitura desta Tese e evitar inconsisténcias, utilizar-se-4 sempre que possivel a
terminologia usada pela norma MPEG-7 em termos de andlise e descricdo de informacéo
audiovisual [MPEG7-Req02]. A extracgdo e descricdo do texto existente na informagédo
audiovisual envolve os seguintes conceitos principais (entre parénteses indica-se o termo
usado pelo MPEG-7):

Informacdo audiovisual (data) — Conteldo audiovisual que vai ser sujeito a
extraccao de texto, independentemente da sua forma de armazenamento, codificacéo,
visualizacdo e transmissdo; por exemplo, um fluxo binario MPEG-4, uma imagem
JPEG ou um filme numa cassete de video;



Extraccdo Automética de Texto em Seqguéncias de Video 5

Regido — Conjunto conexo de todos os pixels numa imagem com a mesma etiqueta de
identificacdo; exemplos de regides podem ser visualizados naFigura 1.1,

Objecto — Regido ou conjunto de regides com um significado especial, nomeadamente
semantico, exemplos de objectos simples constituidos por uma Unica regido e de
objectos complexos constituidos por varias regides podem ser visualizados na Figura
1.1;

@ (b)

Figura 1.1 - Exemplos de objectos: (a) objecto simples constituido por uma unica regiéo; (b)
objecto complexo constituido por mais do que umaregido [MPEG7-Visual01].

Contorno — Conjunto de todos os pixels que pertencem a uma regido ou objecto e que
tém como vizinhos, segundo um dado tipo de vizinhanca, pelo menos um pixel ndo
pertencente a essa regido ou objecto; o contorno define a forma de uma regi&o ou
objecto. Um exemplo de contorno pode ser visuaizado na Figura 1.2 (b);

(b)

Figura 1.2 — Exemplo de contorno: (&) imagem com um objecto principal; (b) contorno do
objecto principal em (a) [MPEG7-Visual01].

Shapel — Elemento bésico do suporte de um objecto ou regido correspondendo aos
pixels onde a textura do objecto tem valor néo nulo;

Bounding box — Representacdo grosseira da forma do objecto através do menor
rectangulo que engloba completamente o objecto; o conceito de bounding box é
ilustrado na Figura 1.3;
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i,
N

(@ (b)

Figura 1.3 — Exemplos de bounding boxes: (&) forma de objecto simples e bounding box
correspondente; (b) forma de objecto complexo e bounding box correspondente [ MPEG7-
Visua01].

Particdo — Conjunto de regides diguntas e que combinadas compdem a imagem na
sua totalidade; tipicamente, a particdo de uma imagem é criada unicamente com base
nas caracteristicas espaciais dessa imagem; em termos de video, uma particéo € criada
tendo em conta tanto as caracteristicas espaciails como as suas caracteristicas
temporais;

Caracteristica (feature) — Qualquer propriedade relevante da informacéo audiovisual
e gue pode significar algo para alguém; por exemplo, o titulo de um filme, 0 nome de
um actor, a cor ou a textura de uma imagem, o timbre davoz;

Parametro — Representacdo de uma dada caracteristica usando uma técnica de
andlise; um parametro define apenas a semantica da representagdo da caracteristica,
por exemplo, a &rea de uma regido, a circularidade de um contorno, o histograma de
cor de umaimagem;

Descritor (descriptor) — Representacdo completa de uma dada caracteristica; um
descritor define a sintaxe e a seméantica da representacdo de cada caracteristica, i.e.
acrescenta ao parametro a definicdo da sintaxe da representagdo como, por exemplo,
0s descritores normalizados pela norma MPEG-7 [MPEG7-Visual01];

Valor do descritor — Instanciagdo de cada um dos campos de um descritor que pode
Ser composto por um ou mais campos Sintacticos para representar a caracteristica
audiovisual em questao;

Esquema de descricdo (description scheme) — Especifica a estrutura semantica das
relacdes existentes entre 0s seus componentes que podem ser tanto descritores como
esquemas de descricdo; por exemplo, um filme temporalmente estruturado em cenas
com descritores associados ao filme, tais como o nome do filme e do realizador e
descritores de cor, movimento e audio associados a cada cena;

Descricao (description) — Consiste num esguema de descricdo (que pode ser a
combinacdo de varios outros) e no conjunto de valores dos descritores associados que
descrevem a informagado audiovisual em questao.
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Ao longo desta Tese falar-se-8, inUmeras vezes, em video e imagens, bem como em texto
grafico e texto de cena. Com o intuito de facilitar a compreensdo desta Tese, torna-se
conveniente definir estes conceitos e por vezes sdientar diferencas. Da mesma forma, é
importante a definico de alguns termos que serdo, ao longo da mesma, muitas vezes
referenciados e que, por ndo serem utilizados no seu mais comum significado ou ndo existir
para eles qualquer definicdo de consenso geral, merecem algum tipo de esclarecimento.

Neste contexto, comegar-se-a por salientar as diferencas existentes no processamento de video
e imagens com vista a extraccdo de texto. Assim, pode afirmar-se que as imagens ndo sao
mais do que um caso particular de video, resumindo-se a sua diferenca a inexisténcia de
redundancia tempora nas primeiras. A redundancia tempora existente no video releva-se no
facto de cada linha de texto aparecer na mesma posicdo ou em posicao proxima, ao longo de
véarias tramas sucessivas. Esta redundancia temporal pode ser explorada para:

Aumentar a probabilidade de deteccdo de texto, desde que este surja dentro de
determinadas condicdes de trama para trama;

Remover deteccOes falsas em tramas individuais, se as detecgOes ndo se mantiverem
consistentes ao longo do tempo;

Fazer a interpolacdo de linhas de texto que ndo foram ‘acidentalmente’ detectadas em
tramas individuais.

Desta forma, todas as técnicas desenvolvidas para extraccdo de texto em imagens podem ser
aplicadas ao video, encarado como uma sequéncia de imagens, o contrério, como € 6bvio, réo
se verifica necessariamente uma vez que as imagens sao tramas isoladas.

A informacdo textua existente nas imagens e nos videos é uma fonte de informagdo com um
elevado nivel semantico em termos de pesquisa, desde que possa estar disponivel como texto.
Na verdade, em termos de extraccdo automatica, o texto €, com toda certeza, o tipo de
informagdo com maior valor seméantico. As outras caracteristicas automaticamente extraiveis
como a cor, 0 movimento, a textura, etc. possuem muito menor valor semantico e, quando o
possuem, este €, por vezes, bastante dificil de extrair. O texto existente nas tramas de video ou
nas imagens pode ser classificado como texto gréfico ou como texto de cena:

Texto grafico— Texto que é adicionado, automaticamente ou sinteticamerte as tramas
ou imagens, normalmente através de computador, para Ihes juntar informacdo com o
objectivo de complementar o conteido das mesmas. Este tipo de texto €, usuamente,
mais estruturado e apresenta melhor contraste em relagdo ao restante contelido, uma
vez que é adicionado de forma controlada;

Texto de cena — Texto que é directamente capturado pelas cAmaras de filmar e que faz
parte das préprias cenas filmadas. Exemplos de texto de cena sdo os nomes das ruas
nas placas, texto escrito em placares publicitarios, nos carros e nas camisolas em
eventos desportivos.

Na Figura 1.4 podem ser visualizados exemplos de texto de cena na imagem (a) e de texto
gréfico naimagem (b).
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Figura 1.4 — Exemplos dos dois tipos de texto: (a) texto de cena; (b) texto grafico.

O texto de cena é, na maioria dos casos, mais dificil de detectar e extrair uma vez que pode
possuir um numero praticamente ilimitado de perspectivas, tamanhos, formas, cores e
posi¢Bes dentro da imagem ou trama de video. E, no entanto, muito importante em aplicacdes
como navegacado, vigilancia, classificagdo de video ou andlise de eventos desportivos.

1.4 Organizacao da Tese

Em qualquer documento, a existéncia de uma sequéncia logica de evolucdo do texto é
fundamental. A importéncia a dar ao rigor cientifico dos conceitos s6 tem paralelo na
importancia a atribuir a forma como os mesmos aparecem ao longo de todo o texto. Assim,
esta Tese esta organizada em 5 capitulos com o seguinte contetdo:

Capitulo 1: Introducdo — Neste capitulo € feita uma context ualizagdo e motivacéo do
tema a tratar — extraccdo automatica de texto em sequéncias de video —, séo definidos
0S objectivos a atingir, sdo definidos alguns conceitos e terminologia mais relevantes
e, por ultimo, é apresentada a organizagdo da presente Tese,

Capitulo 2: Extraccdo de texto em imagens e sequéncias de video: revisio
bibliografica — Neste capitulo propde-se uma arquitectura basica para a extraccéo de
texto em imagens e sequéncias de video. Para dém disso, € feita uma revisdo
bibliografica das vérias técnicas utilizadas na extraccdo de texto em imagens e
sequéncias de video, nomeadamente técnicas de segmentacdo, classificacdo,
seguimento e reconhecimento. S&o também descritos alguns dos sistemas de extrac¢do
de texto mais representativos e eficientes de entre aquel es actualmente disponiveis,

Capitulo 3: Extraccdo de texto em imagens — Neste capitulo descreve-se, de forma
pormenorizada, o algoritmo proposto no ambito desta Tese para a extraccao de texto
em imagens, as quais podem conter tanto texto grafico como texto de cena. Neste
capitulo, a atencdo centrouse sobretudo no desenvolvimento de um algoritmo robusto
capaz de detectar também texto inclinado, tanto de cena como gréfico. Quer o texto
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grafico inclinado, quer o texto de cena escrito em qualquer direccéo, tém sido objecto
de pouco investimento por parte de outros investigadores. Assim, neste capitulo foram
aperfeicoadas técnicas ja existentes de segmentacdo e andlise de contraste para as
tornar mais eficazes na extraccdo de texto em imagens onde o texto € pouco
contrastado e as suas fronteiras mal definidas, i.e. texto tipicamente de cena. Foram
também desenvolvidas técnicas que possibilitam agrupar 0s varios caracteres,
detectados em palavras escritas em qualquer direccdo, com um nimero de falsos
agrupamentos baixo. A avaliacdo de desempenho foi efectuada, quer usando um
sistema OCR comercial, quer usando um OCR desenvolvido por Lienhart
[Lienhart95];

Capitulo 4: Extraccdo de texto em sequéncias de video — Neste capitulo descreve-
se, de forma pormenorizada, o algoritmo proposto no ambito desta Tese para a
extraccdo de texto em sequéncias de video. Assim, adiciona-se neste capitulo ao
mecanismo desenvolvido para imagens a componente temporal. Para tal, foram
desenvolvidas técnicas de seguimento que utilizam duas tramas de cada vez para
efectuar o seguimento do texto, i.e. relacionam o resultado da extracgdo para a trama
anterior com o resultado para a trama actual. Esta relacéo € conseguida através da
definicdo de uma assinatura para o texto detectado, formada pela suas caracteristicas
tais como cor, tamanho, deslocamento, etc. Foram, também, desenvolvidas técnicas de
recuperacao de texto sobre o qual a deteccdo falhou em tramas individuais recorrendo
parata ainterpolacdo do texto em falta. De forma semelhante ao que foi efectuado no
capitulo anterior, também aqui foi avaliado o desempenho do algoritmo proposto com
dois sistemas OCR,

Capitulo 5: Comentérios finais — Para findizar, tecemse neste capitulo
consideracOes finais e conclusdes sobre os desafios inerentes a extraccao de texto em
imagens e sequéncias de video. Com base nas consideragBes e conclusdes finais,
identificar-se-80 tOpicos de interesse com vista a possivel trabalho futuro.

Na presente Tese foi dado énfase as areas menos desenvolvidas por outros investigadores, tais
como a extraccao de texto de cena e a extracgdo de texto escrito em qualquer direcgdo. Os
algoritmos resultantes permitem uma analise bastante robusta do texto de uma imagem ou
video contribuindo assim de forma importante para a descricdo com elevado valor semantico
deste tipo de dados.






Capitulo 2
Extraccao de Texto em I magens e Video:

Revisao Bibliografica

A maior facilidade em adquirir, processar, armazenar e transmitir informacéo audiovisual veio
acentuar a necessidade de desenvolver ferramentas para fazer o processamento dessa
informag@o, com vérios objectivos. Para além disso, o facto dos conteldos criados terem
comegado a ser enriquecidos com componentes multimédia mais complexos— imagens, video
e audio — originou 0 aumento substancial da capacidade das bibliotecas para os armazenar.
Assim, surge a hecessidade da existéncia de sistemas, automaticos e eficientes, de descricéo,
indexacdo e procura de conteidos multimédia. Neste contexto, a informacdo textual existente
nas imagens e nos videos € uma fonte de informacdo com um elevado nivel semantico em
termos de pesquisa, desde que esse mesmo texto estegja disponivel como texto. Para isso, 0
texto deve ser detectado, segmentado e reconhecido automaticamente de modo a que possa
ser utilizado para indexacéo e procura nas bibliotecas de imagem e video como, por exemplo,
na localizagao de cenas, procura de eventos, nomes de produtos, nomes de oradores, anincios,
€tc.

Assim, de modo a usar a informacdo textual existente nos videos, s80 necessarios sistemas
capazes de detectar e segmentar de forma automética o texto ai existente antes de se proceder
ao reconhecimento dos caracteres. Na Figura 2.1 é ilustrada uma possivel aplicacéo para a
extraccdo de texto em imagens ou videos.

11
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Figura 2.1 — Exemplo de procura baseada na extracgdo de texto em imagens ou videos.

Antes de iniciar a revisdo bibliogréfica das principais técnicas relevantes para a extracgdo de
texto em imagem e video, é fundamental estabelecer uma arquitectura basica para este tipo de
processamento. Por arquitectura basica, entende-se 0 conjunto das vérias fases de
processamento e das suas interligagBes através das quais qualquer imagem ou sequéncia de
video deve passar com 0 objectivo de se extrair de forma automética o texto nelas contido.

2.1 Arquitectura Basica

No contexto desta Tese, sugere-se como arquitectura basica para um sistema de extraccéo de
texto em sequéncias de video aquela que esta apresentada naFigura 2.2. A extracgéo de texto
em imagens ndo é mais do que um caso particular da extraccdo de texto em video, i.e. a
extraccdo de texto numa imagem é equivalente a extracgcdo de texto numatrama individua de
video em que ndo € explorada a redundéncia temporal entre tramas.
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Figura 2.2 — Arquitectura bésica para a extraccéo de texto em sequéncias de video.

Na Figura 2.2 pode observar-se que a extraccdo de texto em video decorre em duas fases
principais distintas, nomeadamente detec¢do e reconhecimento do texto:

Deteccao de texto — Esta fase visa a deteccéo do texto existente nas imagens ou tramas
de video e pode ser dividida em trés passos distintos. segmentacdo da imagem ou tramas
de video, classificacdo das regides segmentadas como texto ou n&o texto e seguimento ao
longo do tempo das regides classificadas como texto:

Segmentacdo — Esta fase visa a divisdo completa das tramas de video ou imagens
em regides homogeéneas segundo um dado critério: a cada uma destas regides podem
corresponder ou ndo caracteres textuais. O processo de segmentacdo pode comecar
com 0 processamento das tramas de video ou imagens com o intuito de diminuir a
influéncia de aguns efeitos indesgéveis, tais como diferentes gradientes de
luminosidade, ruido ou elevado nimero de cores. Posteriormente, € efectuada a
segmentagdo propriamente dita de modo a criar regifes homogéneas, segundo um ou
mais critérios. Paraisso, podem ser utilizadas uma ou mais técnicas de segmentacéo,
das muitas actualmente disponiveis. Exemplos de técnicas de segmentacdo de
sequéncias de video ou imagens para posterior extraccdo de texto podem ser
encontrados em [ Zhong95, Messelodi99, Lienhart00];

Classificacdo deregides — Esta fase da deteccdo de texto visa a classificagdo de cada
uma das regides provenientes da fase de segmentagdo como texto ou ndo texto; para
além disso, visa 0 agrupamento do primeiro tipo de regibes de modo a formar
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palavras e linhas. Para tal, é efectuada a classificacéo de cada uma das regides
provenientes da fase anterior, para assm se determinar quais as regibes que
correspondem a caracteres de texto. Para este efeito, as técnicas mais utilizadas, por
se revelarem as mais eficazes, sd0 as que se baseiam na andlise geométrica das
regides [Zhong95, Messelodi99, Lienhart00] e as que utilizam redes neuronais [ Li00,
Li02, Lienhart02]. As regides que forem classificadas como ndo texto sio
descartadas. Seguidamente, as vérias regides classificadas como provéveis caracteres
s80 agrupadas de modo a formarem conjuntos de regides que representam palavras
ou mesmo linhas de texto;

Seguimento de texto — Nesta fase, é efectuado o refinamento da classificacdo
efectuada na fase anterior. Para tal, é efectuado 0 seguimento das regides
classificadas anteriormente como texto, explorando assim a redundancia temporal
existente no video. A exploracdo da redundéncia temporal permite aumentar a
probabilidade da deteccéo de texto, efectuar aremocao de falsas deteccbes em tramas
individuais (eliminacdo de falsos positivos), bem como determinar com exactidéo o
inicio e o fim da ocorréncia de cada sequéncia de texto no video. Os métodos
desenvolvidos para a deteccdo de texto em imagens néo incluem esta fase uma vez
gue nas imagens ndo existe redundancia temporal pois as imagens sd0 tramas
isoladas. Exemplos de métodos que exploram a redundancia temporal para refinar a
deteccdo do texto existente no video podem ser encontrados em [Li0O, LienhartOO,
Li02, Lienhart02, Wolf02].

Reconhecimento de texto — Nesta fase, € efectuado o reconhecimento do texto existente
nas imagens ou tramas de video, usando as regides candidatas determinadas na fase
anterior. Para esse efeito, utiliza-se um sistema OCR, que tanto pode ser um sistema
comercia [Zhong95, Wu99, Li02, Lienhart02, Wolf02], como uma implementacéo
desenvolvida para o caso especifico em questdo [ Lienhart95, Sato99].

A Figura 2.3 ilustra, de forma simplificada, o resultado de cada uma das fases do processo de
extraccdo de texto para uma trama de video ou imagem.
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Figura 2.3 — Exemplo da extraccéo de texto para umatrama de video: (a) imagem
original; (b) imagem segmentada; () imagem com as regides classificadas como texto; (d)
imagem depois do refinamento da deteccdo através da exploracdo da redundarcia temporal;
(e) texto resultante da aplicacdo de um sistema OCR aimagem resultante da fase de
seguimento [ Lienhart00].

O texto resultante do processo de extraccdo pode ter as mais variadas aplicagoes,
nomeadamente acrescentar uma componente semantica a descri¢céo do video correspondente
usando, eventualmente, os descritores adequados da norma MPEG-7. A componente
semantica acrescentada pode revelar-se Util, por exemplo, para:

Navegacdo automatica — A componente semartica detectada, por exemplo, no
processamento de imagens com sinalizacdo e toponimia, pode revelar-se Util ao
pretender validar-se determinado percurso rodoviério, através da sua comparagdo com
ainformacao existente numa carta electronica;

Vigilancia — A componente semantica detectada pode revelar-se fundamental quando
do seguimento da trgjectoria de determinada viatura através da extraccdo e verificagdo
da sua matricul&;

Indexacdo — A componente seméntica detectada pode ser utilizada como paavra
chave raindexagdo e classificagdo de videos, na andlise de eventos, etc.;

Codificacdo — A componente semantica detectada pode ainda ser utilizada para fazer
a codificagdo eficiente do texto como um objecto textual independente; este tipo de
codificagéo baseada em objectos foi adoptada pela norma MPEG-4 [Pereira02].

Nas seccOes seguintes sera efectuada uma revisdo bibliografica das principais técnicas
relevantes para a extracgdo automatica de texto em imagens e video, nomeadamente técnicas
de segmentacdo, classificagdo, seguimento e reconhecimento. Para além disso, serdo
apresentados alguns sistemas completos de extraccdo de texto em imagens e sequéncias de
video, escolhidos devido a suarelevancia

2.2 Técnicas de Segmentacao de Imagem e Video

A segmentacao € o primeiro e um dos mais importantes objectivos na extraccdo de texto em
imagens e sequéncias de video. Contudo, ndo existe uma teoria completa ou uma solucdo final
para a segmentacdo que cubra todos os casos, estando 0 desenvolvimento das vérias técnicas
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existentes fortemente dependente das propriedades associadas as regides desgjadas. Pavlidis
refere sobre a segmentacdo de video que*” o problema € basicamente de percepgao psicofisica
ndo sendo, por isso, susceptivel de uma solucdo puramente analitica. Quaisquer algoritmos
matematicos necessitam de ser complementados por heuristicas, normalmente envolvendo
semanticas sobre a classe de imagens em questao” [Pavlidis77]. Ja segundo Haralick e
Shapiro, a segmentacdo de uma imagem pode ser definida como “ o0 processo que tipicamente
divide o dominio espacial de uma imagem em subconjuntos mutuamente exclusivos,
denominados regides, sendo cada uma delas uniforme e homogénea em relacdo a uma
determinada propriedade como, por exemplo, tom, cor, contraste ou textura e cujo valor
dessa propriedade difere significativamente entre regides vizinhas’ [Haralick94]. Para
estender esta definicdo a extraccdo de texto em sequéncias de video, torna-se necessario ter
em conta a dimensdo temporal. A andlise temporal é introduzida através da estimacéo do
movimento existente entre tramas consecutivas, obtendo-se assim informagdo importante para
aformacao de regides que ndo sao espacia mente homogéneas mas que podem pertencer a um
mesmo objecto.

Dependendo dos objectivos e critérios em causa, um grande ndimero de técnicas para
segmentacdo automatica de video tem sido proposto na literatura. Bons exemplos dessas
técnicas podem ser encontrados em [Aach93, Cortez95, Marques96, Raghu96, Pavlidis90,
Moghaddamzadeh97, Salembier99, Fan0l]. Estas técnicas podem ser agrupadas em trés
grandes categorias em funcdo dos critérios de homogeneidade adoptados para as regides
pretendidas [Correia02] :

Segmentacao espacial — As regides pretendidas deverdo ser homogéneas em termos das
suas caracteristicas espaciais. Os critérios de homogeneidade podem estar associados ao
contraste, média ou direccionalidade da luminancia e crominancias. Véarios tipos de
segmentacdo espacial podem ser considerados dependendo da aplicacdo em causa.

Assim, as técnicas de segmertacao espacial podem ser divididas nas seguintes classes:

Baseadas na amplitude — Técnicas simples que identificam as vérias regides com
base na andlise dos histogramas da luminancia e crominancias [Haralick92];

Baseadas na textura — Técnicas que segmentam as regides com base nas suas
caracteristicas em termos de textura; estas técnicas sdo, geramente, bastante
eficientes na deteccdo de regides com uma grande variedade de texturas [Nunes95];

Baseadas em fronteiras — Técnicas que detectam primeiramente as fronteiras
existentes naimagem e depois processam o resultado de forma a identificar as varias
regioes [Jain89, Pratt91];

Baseadas em regides — Técnicas que detectam regides homogéneas na imagem,
separadas por fronteiras bem definidas [ Haralick92, Cortez95].

Segmentacao temporal — As regides pretendidas deverdo ser homogéneas em termos das
suas caracteristicas de movimento na sequéncia de video. Estas técnicas operam,
usualmente, sobre vectores de movimento estimados, conseguindo-se assim produzir
regides coerentes no tempo; no entanto, tém o inconveniente de ndo conseguir identificar
objectos fixos. Dois tipos de técnicas podem ser considerados, dependendo das

aplicacoes:

Deteccao de alteragdes — Técnicas que se baseiam na identificacdo das areas que se
alteram (ou n&o) ao longo das sucessivas tramas do video [ Hotter88, Musmann89];
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Segmentacdo de movimento — Técnicas que se baseiam em critérios de
homogeneidade do movimento como, por exemplo, a direccdo e velocidade dos
campos de vectores de movimento; neste caso, objectos com movimentos diferentes
podem ser identificados ainda que possuam uma textura semelhante [Wu93,
Wang94].

Combinacao de segmentacéo espacial etemporal — As regides pretendidas deverdo ser
homogéneas em ambas as dimensdes. espacial (textura) e temporal (movimento). Existem
varios tipos de técnicas de segmentacdo combinando a informac&o espacial e temporal,
dependendo da forma como essa informagéo espacia e temporal € processada. Trés tipos
de técnicas podem ser consideradas, dependendo das aplicacoes:

Temporal depois da espacial — Técnicas em que a segmentagcdo tempora é
efectuada tendo em conta, também, a informacdo espacial ja disponivel; por
exemplo, um objecto pode ser formado por vérias regides (espacia mente detectadas)
se estas partilharem as mesmas caracteristicas de movimento [Choi97];

Espacial depois da temporal — Técnicas que aperfeicoam o resultado da
segmentacdo temporal, utilizando a segmentacéo espacia como, por exemplo, para
obter fronteiras com maior precisdo [Mech98, Kim99];

Temporal e espacial em simultaneo — Técnicas em que a segmentacdo € efectuada
considerando, simultaneamente, a informacéo temporal e espacial [Salembier94].

As vérias classes de técnicas de segmentacdo de video aqui identificadas serdo discutidas nas
secches seguintes. Como € evidente, a segmentacdo de imagens considera apenas técnicas de
segmentacao espacial.

2.2.1 Segmentacao Espacial

Na segmentacdo espacial, cada imagem € considerada isoladamente mesmo que faga parte de
uma sequéncia de video. A particdo da imagem, ou sgja, 0 conjunto de regides diguntas que
compdem (completamente) a imagem é criada unicamente com base nas caracteristicas
espacials de cada imagem. Consequentemente, a informacéo temporal existente no video ndo
€ considerada, significando isso a impossibilidade de gerar regides coerentes no tempo, no
caso de se utilizar apenas este tipo de técnicas.

2.2.1.1 Segmentacéo Espacial Baseada na Amplitude

As técnicas de segmentacdo baseadas na amplitude encontramse entre as mais importantes
técnicas de segmentacdo espacial. Na segmentacdo baseada na amplitude procura definir-se
um conjunto de niveis de separacdo ou limiares que permitam identificar, no histograma de
amplitudes de uma imagem, zonas com diferentes propriedades. Assim, os pixels da imagem
s80 agrupados em regides em funcao dos valores determinados para os nivels de separacao.

A segmentacdo de amplitude € uma técnica com grande utilizacdo pois oferece uma
abordagem muito simples ao problema da segmentacéo e produz bons resultados, sobretudo
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para imagens em tons de cinzento onde a principal caracteristica é o nivel de cinzento (ou
luminancia) dos pixels.

A abordagem mais bésica consiste na segmentacdo da imagem com base num limiar para o
valor da luminancia. Esta técnica, quando aplicada a imagens simples, depois de
cuidadosamente seleccionado o valor de limiar, resulta numa boa separacéo dos objectos com
um brilho elevado e uniforme em relagdo ao fundo. A Figura 2.4 ilustra um exemplo da
segmentacdo baseada na amplitude de uma imagem em tons de cinzento, utilizando um Unico
limiar.

Figura 2.4 — Exemplo de segmentacéo baseada na amplitude: (a) imagem original; (b)
segmentacdo com um unico limiar daimagem em (@) [Pham02].

O conceito de segmentacdo por limiar pode ser generalizado para vérios limiares, visando a
deteccdo de regides que se diferenciam através dos seus riveis de luminancia. Este tipo de
segmentacdo usando mudltiplos limiares apresenta um maior grau de dificuldade de
implementacdo do que as técnicas de um Unico limiar. A razdo desta dificuldade prende-se
com a necessidade de estabelecer varios (bons) limiares para detectar as regides pretendidas.

Quando as imagens sdo a cores, a sua segmentacdo € uma extensdo multi-modo do conceito
de segmentacdo baseada na amplitude. A aplicac8o desta técnica a imagens a cores obriga a
criacdo de um histograma para cada componente de cor, bem como a sua anaise multi-
espectral através do exame das varias componentes espectrais. Os resultados obtidos para
cada componente espectral, para uma dada area da imagem, podem ser combinados utilizando
técnicas de segmentacdo baseadas em clustering. Isto significa fazer a andlise das vérias
componentes/modos para cada pixel, agrupando-os numa mesma regido de acordo com 0s
seus valores de luminancia e crominancia|Gonzalez93, Liu94].

As técnicas baseadas na amplitude apresentam como principais vantagens 0 seu baixo custo
computacional e a sua eficacia em segmentar objectos que sgjam distintos dos restantes em
termos de alguma das suas componentes espectrais. Como principais desvantagens, ha a
sdientar 0 numero elevado de peguenas regides, e tipicamente desconhecido, que
normamente resultam da segmentacdo de imagens texturadas (fendmeno denominado por
sobresegmentacdo), bem como o facto de ndo ser explorada a relacdo espacial existente entre
pixels vizinhos.
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2.2.1.2 Segmentacdo Espacial Baseada na Textura

As técnicas de segmentacdo baseadas na textura detectam regides com caracteristicas
homogéneas em termos de textura, sendo de salientar a sua eficacia na deteccdo de regides
com uma diversidade de texturas elevada ainda que tenham a mesma luminancia e
crominancias médias.

A nocdo de textura, apesar de poder ser identificada em praticamente todos os tipos de
imagens e, em particular, em imagens naturais, ndo tem uma definicdo precisa,
universalmente aceite pela comunidade cientifica. A dificuldade em elaborar uma definicéo
de textura suficientemente genérica resulta, em parte, do elevado nimero de atributos que
seria necessario incluir numa definicdo desse tipo.

Uma definicéo de textura foi proposta por Gagalowicz e Ma “ Se se mover uma janela sobre
uma textura e se efectuarem medidas texturais nessa janela, os resultados dessas medidas
devem ser invariantes’ [Gagalowicz85]. Esta definicdo remete para uma outra questdo
importante, ou sga, a no¢éo de resolucdo da textura que pode ser definida como o tamanho
minimo da janela que permite obter medidas texturais (conjunto de estatisticas locais ou
outras propriedades locais) invariantes. Exemplos de texturas e da aplicacéo da segmentacdo
de textura sdo ilustrados na Figura 2.5.
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Figura 2.5 — Exemplo de segmentacdo espacial baseada na textura: (a) imagem
origina constituida por varios tipos de textura; (b) regides correspondentes a ssgmentacdo da
imagem em (a) [Liu02].

Dois tipos principals de texturas podem ser consideradas [Nunes95] :

Texturas aleatOrias — Texturas tipicas de algumas imagens de superficies naturais. De
um modo geral, ndo apresentam descontinuidades bem definidas, antes pelo contrério
apresentam um aspecto desordenado mas homogéneo. Na Figura 2.6 (a), pode observar-
se um exemplo de umatextura aleatoria;

Texturas deterministicas — Texturas que se caracterizam por uma estrutura onde €
possivel identificar padrfes elementares que se repetem no espaco da imagem em vérias
direccbes, de um modo mais ou menos regular. Um exemplo de uma textura
deterministica pode ser observado na Figura 2.6 (b).
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Figura 2.6 — Exemplos de texturas: (@) textura aleatoria; (b) textura deterministica[ MPEG7-

Visua01].

Esta classificacdo ndo implica que todas as texturas sgjam puramente aleatérias ou puramente
deterministicas. Conforme o tipo de textura, existem abordagens mais ou menos adequadas
para as descrever, nomeadamente [Nunes95]

Empiricas — As descrigbes empiricas da textura fazem uso de um conjunto de
caracteristicas relevantes para o sistema visua humano como sgiam a uniformidade,
regularidade, stavidade, densidade, grossura, granularidade, aspereza, contraste e
direccionalidade;

Estatisticas — As descricbes da textura em termos estatisticos séo particularmente
apropriadas para texturas aleatorias. Nesta abordagem, os métodos mais simples baseiam:
se na edtatistica dos niveis de luminancia, utilizando como medida os momentos do
histograma de luminancia da imagem que sdo medidas estatisticas dos nivels de
lumindncia da imagem ou das suas regides. No entanto, estas medidas apresentam
limitagbes uma vez que ndo tém em conta a correlagcdo espacia existente entre os pixels.
Para superar esta limitagéo, é frequente usar as medidas das matrizes de co-ocorréncia
espacial dos nivels de luminancia em vez dos momentos do histograma dos niveis de
lumindncia. A descricdo das texturas em termos estatisticos inclui medidas tais como:

Medidas do histograma de primeira e de segunda ordem;
Medidas da funcéo de auto-correl agdo;
Medidas de transformadas das texturas.

Estruturais — As descrices da textura em termos estruturais sdo particularmente
apropriadas para texturas deterministicas. Neste tipo de abordagem, a textura é descrita
em termos de primitivas simples e de regras que determinam os possiveis arranjos dessas
primitivas. Na abordagem estrutural sdo usadas primitivas simples para formar padrdes
mais complexos através da aplicacdo de regras que condicionam os possiveis arranjos das
mesmas. As primitivas texturais podem, por exemplo, ser descritas em termos de:

Nivel de luminancia;
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Forma;

Homogeneidade de propriedades locais como tamanho, orientagdo e histograma de
segunda ordem, i.e. co-ocorréncia de primitivas.

As regras de disposi¢ao deterministica podem ser definidas em termos de:
Adjacéncig;
Proximidade;
Periodicidade.

As regras de disposi¢do aleatoria podem ser definidas em termos de:
Densidade de arestas,
Densidade de extremos relativos.

Espectrais — As descricBes da textura em termos espectrais permitem a descricéo de
texturas com periodicidade e direccionalidade através da exploragdo das propriedades da
densidade espectra de poténcia das imagens. Na abordagem espectra sdo usadas
caracteristicas do espectro de Fourier para detectar a periodicidade global. Este serve para
descrever a direccionalidade de padrdes periddicos ou quase periddicos, umavez que esta
caracteristica esta associada a picos de energia no espectro;

Modelos generativos — As descricdes da textura com base em modelos generativos
consistem na utilizagdo de modelos de textura com determinados valores dos seus
parametros para sintetizar texturas que estejam de acordo com os referidos modelos e
Com 0S parametros estimados.

Para utilizar computacionamente o conceito de textura, é necessario caracteriza-lo
matematicamente o que requer a identificacdo de atributos ou caracteristicas apropriadas para
as diferentes texturas da imagem a segmentar. Estas técnicas de segmentacdo podem ser
baseadas em métodos de optimizacdo ou modelos probabilisticos como sejam os campos
aleatorios de Markov e a estimacéo Bayesiana para classificagdo [Nunes95].

A segmentacdo baseada na textura apresenta como grande vantagem a sua capacidade para
detectar homogeneidades mais sofisticadas, ainda que as regides da imagem possuam texturas
com €elevada variedade; esta capacidade ndo existe associada a outros tipos de técnicas. Como
desvantagem, este tipo de técnicas apresenta normalmente um elevado custo computacional.

2.2.1.3 Segmentacdo Espacial Baseada em Fronteiras

Pode definir-se ‘fronteira como sendo uma zona onde ocorre uma ou mais variagdes nas
caracteristicas da imagem. As técnicas de segmentacéo baseadas na deteccdo de fronteiras
assumem que o valor de pelo menos uma propriedade dos pixels varia rapidamente na
fronteira entre duas regides. Assim, estas técnicas procuram localizar variagdes abruptas nos
valores de alguma propriedade dos pixels, tais como o nivel de cinzento, cor, contraste ou
alguma outra medida local que permita identificar uma fronteira entre duas regioes.
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O processo de segmentacdo baseada na deteccdo de fronteiras pode ser dividido em trés
etapas principais [Correial2]:

12 Detecgdo dasfronteiras

Esta etapa consiste tipicamente na aplicacdo de operadores para deteccéo de fronteiras. Estes
operadores podem basear-se em uma de duas aproximagdes [Pratt9l]:

Deteccao das diferencas espaciais ha imagem — Neste tipo de abordagem, a imagem é
processada de forma a acentuar as variagOes espaciais de amplitude, i.e. as zonas onde se
localizam as fronteiras. Para tal, s8o normalmente empregues dois tipos de técnicas
[Gonzalez93]:

Célculo da derivada de primeira ordem — Nestas técnicas, as zonas da imagem
sobre as quais o célculo da derivada de primeira ordem produz valores elevados
correspondem a descontinuidades, i.e. fronteiras. A primeira derivada pode ser
estimada através do calculo dos gradientes (na vertical e horizontal) na vizinhanca de
cada pixel;

Calculo da derivada de segunda ordem — Nestas técnicas, a passagem por zero na
segunda derivada indica a presenca de fronteiras na imagem, uma vez que este zero
corresponde ao ponto central de uma transicéo na imagem.

Este tipo de deteccdo € usual mente implementado com base nos designados detectores de
fronteira, tais como operadores de Sobel, Roberts, Prewitt, Laplacian e Canny. Exemplos
de imagens processadas com estes tipos de detectores de fronteiras podem ser observados
em [Canny86, Jain89, Pratt9l, Haralick92, Gonzalez93]. Na Figura 2.7 ilustramse
exemplos da deteccdo de fronteiras utilizando véarios operadores.

(b)

Figura 2.7 — Exemplos da deteccéo de fronteiras. (@) imagem original; (b), (c) e (d) resultado
da detecgdo de fronteiras utilizando os operadores de Prewitt, Roberts e Robison,
respectivamente, paraimagem em (a).

Adaptacdo a um dado modelo de fronteira — Neste tipo de abordagem, os valores dos
pixels (luminancia ou luminancia e crominancias) correspondentes a uma determinada
zona da imagem sdo comparados com um modelo de fronteiras. Esta técnica pressupde o
conhecimento a priori do tipo de fronteiras esperado para a imagem. Por exemplo, as
fronteiras podem ser detectadas através do seguimento de modelos paramétricos, tais
como linhas rectas, circulos ou elipses. Neste caso, técnicas especiais como a
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transformada de Hough tém de ser aplicadas para fazer a identificacdo das fronteiras
[Pratt9l].

As fronteiras resultantes da aplicac@o destes operadores s&o normalmente descontinuas. Para
além disso, nas imagens onde as fronteiras ndo sdo muito contrastadas podem surgir falsas
deteccOes, localizadas onde ndo existem realmente limites de regides, ou entdo, as fronteiras
podem ser omitidas onde os limites das regides real mente existem.

28 Seleccdo dasfronteiras

A segunda etapa do processo de segmentacdo baseado na deteccéo de fronteiras consiste na
seleccdo dos segmentos de fronteiras mais relevantes detectados no passo anterior. Esta
seleccdo pode ser feita com base nas seguintes técnicas [Jain89] :

Limiar de fronteira — Neste caso, a seleccdo de fronteiras na imagem fazse através da
utilizacdo de um vaor limiar que permita remover as fronteiras detectadas com um valor
de gradiente inferior a esse limiar;

Relaxacdo de fronteira — Neste caso, uma medida da qualidade de fronteira é calculada
para cada fronteira, decidindo-se assm quas as frontelras que devem, ou ndo, ser
descartadas. Para tal, € analisada a magnitude da fronteira, i.e. 0 valor do seu gradiente,
bem como o contexto onde a fronteira existe de modo a avaliar a qualidade de cada
fronteira. O critério mais usado para descartar uma fronteira é baseado num valor de
limiar determinado em fungédo dos valores de qualidade pretendidos.

3 ldentificacdo dasregides

Na terceira e Ultima etapa, as fronteiras seleccionadas na etapa anterior séo combinadas em
cadeias de forma a definirem os limites das vérias regifes. Apos a conclusdo desta etapa, 0s
pixels que ndo estiverem separados por uma fronteira sdo considerados como fazendo parte da
mesma regiao.

A identificacdo dos limites das regides pode ser efectuada utilizando as seguintes técnicas
[Gonzalez93, Jain89]:

Ligacdo de fronteiras — As fronteiras podem ser ligadas entre s, se estiverem préximas
umas das outras. Assim, se uma fronteira estiver proxima de outra e se o angulo entre as
suas tangentes for relativamente pequeno, estas podem ser ligadas;

Transformada de Hough — Se os limites das regides procuradas seguirem um modelo
parameétrico conhecido, por exemplo se a forma do objecto for conhecida, pode utilizar-se
atransformada de Hough para localizar esses limites a partir das fronteiras anteriormente
detectadas na imagem;

Procura em grafos — Faz-se uma representacdo das fronteiras detectadas usando um
grafo onde os limites das regibes correspondem a caminhos nesse grafo. Como
informacdo inicial, apenas sdo necessarios 0s pontos de inicio e fim do limite da regido.
Desta forma, uma cadeia de fronteiras representativas do caminho éptimo, para esse
limite, pode ser determinada usando uma funcéo de avaliagdo de caminhos;

Programacédo dinamica — Utiliza-se o principio de optimizacéo de Bellman’'s que diz o
seguinte “o caminho Optimo entre dois pontos € igualmente éptimo entre quaisquer dois
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pontos situados no mesmo caminho” [Jain89]. Este principio pode ser aplicado ao
problema da determinagéo das fronteiras das regides, se for definida uma nogdo de ‘boa
fronteira . Esta técnica pode ser utilizada para seleccionar a melhor fronteira de entre as
vérias cadeias de fronteiras existentes entre um ponto de inicio e um de fim.

A segmentacdo baseada na deteccdo de fronteiras apresenta como principal vantagem um
custo computacional razodvel associado aos detectores de fronteira. Como ponto fraco, héa que
referenciar a sua sensibilidade ao ruido, especialmente quando se usam janelas muito
pequenas como mascaras/filtros de deteccdo. O facto destas técnicas se basearem unicamente
na informacao espacial leva a que possam produzir um nimero elevado de pequenas regioes,
sobretudo para imagens muito texturadas.

2.2.1.4 Segmentacdo Espacial Baseada em Regibes

Na segmentacdo baseada em regides parte-se do pressuposto que pixels adjacentes e
pertencentes a uma mesma regido tém caracteristicas visuais semelhantes, por exemplo em
termos de niveis de cinzento, cor ou textura. Dependendo do tipo de aplicacdo que a
segmentacdo fa ter, da imagem a segmentar e dos resultados pretendidos, a seleccdo dos
critérios de homogeneidade pode ser mais ou menos sofisticada. Entre os critérios mais
relevantes encontram-se a gama dinamica, a média, o valor médio e a variancia, aplicadas as
componentes de uma imagem, tais como luminancia e crominancias ou componentes RGB.

Duas condi¢des basicas tém que ser respeitadas pelas regides obtidas através da utilizagdo de
algoritmos de segmentacdo baseados em regides [Correial2]:

Cada uma das regifes tem obrigatoriamente que verificar o critério de homogeneidade
seleccionado;

A unido de duas regites adjacentes ndo pode verificar o critério de homogeneidade
sel eccionado.

As vérias técnicas utilizadas para efectuar a segmentacdo baseada em regifes podem ser
organizadas nas seguintes classes:

Region-splitting — Nesta classe de técnicas, os agoritmos partem duma regido do
tamanho da imagem ou de um grupo pré-definido de regides, dividindo-a(s)
progressivamente em regifes mais pegquenas de acordo com o critério de homogeneidade
seleccionado. Quando as duas condigdes definidas anteriormente forem cumpridas,
obtém-se a particéo pretendida;

Region-merging — Nesta técnica, contrariamente a técnica anterior, parte-se de uma
Imagem segmentada em peguenas regides (no limite todos os pixels da imagem),
proveniente duma fase de pré-processamento e fazemse crescer em area essas regioes
através da fusdo com regides vizinhas, aplicando critérios de semelhanca. A descricéo
completa de uma técnica deste tipo pode ser encontrada em [Salembier97];

Split-and-merge — Esta técnica resulta da combinacdo de uma técnica de region-splitting
com uma técnica de region-merging. Nesta abordagem, considera-se hormalmente uma
representacdo piramidal da imagem onde as regifes correspondem a divisdo da imagem
em quadrados que, consoante a sua dimensdo, correspondem aos varios niveis da
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piramide. O processo de segmentacdo comeca com a divisdo da imagem em regides
guadradas com uma determinada dimensdo. Caso estas regifes ndo sgam homogéneas
segundo o critério seleccionado, sdo novamente divididas (usuamente em quatro sub-
regides), repetindo-se este processo até que as sub-regibes sgjam homogéneas. No
processo de agrupamento (merging), quando um dado conjunto de regifes adjacentes de
um dado nivel da pirémide é homogéneo, as regides sdo agrupadas numa Unica regido,
num nivel superior da piramide. Exemplos de técnicas deste tipo podem ser encontradas
em [Horowitz72, Haralick85, Cortez95]. A Figura 2.8 mostra um exemplo da utilizagcdo
desta técnica de segmentacdo, podendo ver-se aimagem origina (Lena), a segmentacéo
no fim da fase de splitting e a segmentacéo no fim da fase de merging;

Figura 2.8 — Exemplos de segmentacdo usando split-and-merge: (@) imagem origina; (b) fim
da fase de splitting daimagem em (a); (c) fim da fase de merging aplicada aimagem
resultante do splitting.

Region-growing — Nesta técnica, a segmentacdo € feita de forma semehante a
abordagem region-merging uma vez que regides vizinhas com propriedades semelhantes
sd0 também agrupadas. A grande diferenca entre as duas abordagens € que no caso
region-growing o ponto de partida ndo € uma imagem completamente segmentada como
nas técnicas de region-merging mas sim um conjunto de sementes (um pixel ou conjunto
de pixels) que é sabido fazerem parte das varias regibes que se pretendem obter
[Zucker76, Moghaddamzadeh97, Fan01].

As técnicas utilizadas na segmentacdo baseada em regides apresentam, como principal
vantagem, a sua e€ficiéncia na identificacdo de regides homogéneas em termos das
caracteristicas espaciais seleccionadas, bem como a sua exactiddo na localizacdo das
fronteiras. Como maior desvantagem, deve considerar-se 0 elevado nimero de regides que
tipicamente surgem como resultado da segmentacgéo.

2.2.2 Segmentacao Temporal

Os agoritmos utilizados na segmentacdo temporal efectuam a segmentacdo através da
avaliagdo da homogeneidade existente na dimensdo temporal, i.e. a homogeneidade existente
em termos do movimento dos pixels entre tramas consecutivas. Para se efectuar este tipo de
segmentacdo do video (ndo se pode fazer para imagens por réo haver dimensdo temporal),
comega-Se, usualmente, por estimar um vector de movimento para cada parte da imagem, por
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exemplo um pixel ou um bloco de pixels, para assim se poderem identificar as regifes com
movimentos coerentes. Um aspecto importante da segmentacéo temporal € a possibilidade de
efectuar 0 seguimento no tempo das regides identificadas a0 longo da sequéncia e
consequentemente dos objectos constituidos por conjuntos de regides, esta capacidade
assegura a coeréncia temporal entre imagens segmertadas consecutivas.

As duas principais técnicas de segmentacdo baseadas na dimensdo temporal sGo a
segmentacdo baseada na deteccdo de alteracOes e a segmentagéo baseada em movimento
[Correia02].

2.2.2.1 Segmentacdo Temporal Baseada na Deteccéo de Alter agOes

Na segmentacdo baseada na deteccdo de alteracOes é feita a divisdo daimagem entre os pixels
que ateram (significativamente) a sua amplitude e os que se mantém (essencialmente)
inalterados ao longo do tempo ou segja ha apenas duas regides (eventualmente ndo conexas) na
imagem. Esta separagéo € basicamente efectuada através da comparagcdo da imagem actual

com aimagem anterior (ver exemplo na Figura 2.9).

(b)

Figura 2.9 — Exemplo do 1° passo da segmentacéo temporal baseada na deteccdo de
ateracdes: a diferenca entre as componentes de luminancia das imagens (a) e (b) €
apresentada em (c) [Correia02].

Neste tipo de segmentacdo, € criada uma particdo binédria para a imagem actual através da
classificagdo das zonas da mesma como ateradas ou ndo alteradas em relacdo a imagem
anterior. Dependendo das caracteristicas da aplicacdo e do contelido que esta a ser analisado,
este resultado pode ser visto como o resultado final da segmentacdo ou como uma base para
posterior refinamento da segmentacdo baseada na informacao espacial.

A segmentacdo baseada na detecgdo de alteragOes divide-se, basicamente, em trés passos:

1° Determinacéo das diferencas entre imagens consecutivas — Neste passo, as diferencas
existentes entre imagens sucessivas sdo calculadas, depois da compensacéo de movimento
global para evitar que 0s movimentos provenientes da camara de filmar influenciem
demasiado o resultado da segmentacéo;

2° Definicdo do valor de limiar para a imagem das diferencas — Neste passo, define-se 0
valor do limiar a aplicar a imagem das diferencas com vista a obtencdo de uma imagem
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segmentada binéria e logo das 2 regibes muitas vezes designadas por background e
foreground. O valor do limiar usado pode ser pré-definido ou calculado de forma
dindmica com base em propriedades da imagem como, por exemplo, a variagdo do ruido
da camara de filmar [ Thoma89];

3° Pos-processamento do resultado do passo anterior — Neste passo, 0 resultado do
clculo das diferencas pode ser optimizado através do pds-processamento da imagem
binaria resultante do passo anterior, por exemplo com vista a eliminar regifes demasiado
pequenas. Exemplos de pOs-processamento podem ser encontrados em [Hotter88,
Musmann89, Thoma89, Mech9g].

Uma limitagdo da segmentacdo baseada na deteccéo de alteractes, bem como da generalidade
dos agoritmos baseados em segmentacdo temporal, prende-se com a dificuldade, se ndo
mesmo impossibilidade, de detectar 0 movimento de objectos com cor uniforme levando
assim a erros de segmentacdo. No caso particular da deteccdo de alteragcOes, agumas das
regides (uniformes) congtituintes de um objecto com movimento podem fazer parte de zonas
detectadas sem alteracdo o0 que provoca a criacao de buracos no objecto em questéo.

2.2.2.2 Segmentacao Temporal Baseada em M ovimento

A segmentagdo baseada em movimento permite fazer a distingdo entre objectos com
movimentos diferentes. Estas técnicas tém por base métodos que estimam a informagédo de
velocidade 2D para assim tentarem identificar regiGes homogéneas em termos das suas
caracteristicas de movimento. Este tipo de técnicas procura dentificar a presenca de um
conjunto de objectos com movimento atravées da andlise de uma estimativa da informacéo de
movimento associada a imagem, por exemplo o campo de vectores de movimento.

Varias técnicas tém sido propostas na literatura para implementar segmentacdo baseada em
movimento, depois de efectuada uma estimativa do mesmo. A seguinte classificacdo para
estas técnicas foi proposta em [Correia02]:

Técnicas de clustering — Estas técnicas procuram localizar conjuntos de pixels com
vectores de movimento com propriedades semel hantes. Podem ser baseadas em:

M odelos de movimento paramétrico — Estes model os assumem um conjunto inicial
de regides com movimento para as quais séo calculados modelos de movimento
paramétrico. O nimero inicial de regides consideradas deve ser superior ao nimero
de regifes que se pretende segmentar. Seguidamente, cada pixel é transferido para
um conjunto que corresponde a uma regido com movimento, de acordo com o vector
de movimento do modelo paramétrico que melhor o represente. Um exemplo da
aplicacdo desta técnica pode ser visto em [Wang94];

Transformadas de Hough — Estes modelos utilizam a transformada de Hough para
agrupar os vectores de movimento em regides. A utilizacdo da transformada de
Hough parte do principio que um dado modelo paramétrico pode ser utilizado para
descrever as regides com movimento. Assim, a transformada de Hough é utilizada
para localizar os pixels de cada regido e procurar a melhor correspondéncia com o
modelo de movimento. Um exemplo € apresentado em [Kruse96];
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Modelos combinados — Estes modelos fazem o agrupamento dos vectores de
movimento em regides através da combinagdo das suas caracteristicas, utilizando
para ta uma classificacdo Bayesiana. Estas caracteristicas podem ser as coordenadas
dos pixels e as componentes dos seus vectores de movimento; todavia, outras
caracteristicas podem ser utilizadas para efectuar o processo de agrupamento. Um
exemplo da aplicacdo desta técnica pode ser encontrado em [Chalom95].

Técnicas hierarquicas — Estas técnicas fazem a segmentacéo do movimento através da
aplicagdo sucessiva de agoritmos que detectam o movimento dominante. Em cada
iteracd0, 0 objecto com mais movimento é identificado. Este objecto é entdo removido da
imagem que vai ser processada na proxima iteracdo, continuando o ciclo até que toda a
imagem estgja segmentada. Um exemplo da aplicacdo desta técnica pode ser visto em
[Wu93];

Técnicas baseadas em campos aleatérios de Markov? — Estas técnicas formulam o
problema da segmentacdo do movimento como uma estimativa probabilistica de um
campo que é modelado por um campo aeatério de Markov. A modelacdo de Markov é
uma formalizacdo da informagdo contextual, tornando-a assim apropriada para 0s
problemas de andlise de imagem onde a maioria das medidas pode ser feita sobre as
vizinhangas dos pixels. A funcéo de energia global resultante da fase de modelagéo de
Markov pode ser minimizada utilizando para tal técnicas Bayesianas. Um exemplo da
aplicacdo de campos de Markov a segmentacéo baseada em movimento pode ser visto em
[Murray87].

Como maiores vantagens da utilizagdo da segmentacéo temporal de video, encontram-se a sua
eficacia na deteccao de regides que sejam homogéneas em termos de movimento, bem como a
possibilidade de utilizar a informag&o temporal para fazer o seguimento de objectos ao longo
da sequéncia de imagens. Como desvantagens, devem apontar-se os factos de as técnicas
baseadas na segmentacdo temporal serem incapazes de detectar objectos estaticos no tempo,
apresentarem pouca precisao na localizacdo das fronteiras das regides e ainda, nalguns casos,
um elevado custo computacional.

2.2.3 Combinacéo da Segmentacéo Espacial e Temporal

Para um grande numero de aplicacOes, a combinagdo da utilizagdo de ambos os tipos de
técnicas — espacial e temporal — apresenta-se como a melhor solucdo, uma vez que os dois
tipos de técnicas se complementam, compensando mutuamente as limitagdes inerentes a cada
um dos tipos [Correiad2]. Como se vera de seguida, as técnicas espaciais e temporais podem
ser combinadas de trés formas distintas.

2.2.3.1 Segmentacao Temporal Depoisda Espacial

Neste tipo de técnicas, primeiro é efectuada uma segmentacdo espacial, que é posteriormente
complementada/melhorada com informagdo proveniente de uma segmentacdo temporal.

! Markov Random Fields (MRF)
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Usualmente, os resultados da segmentacdo espacial contém vérias regides pertencentes a um
mesmo objecto (ou sga hd sobresegmentacdo) que vao poder ser agrupadas utilizando a
informagdo resultante da segmentacdo temporal que indica, por exemplo, que vérias regides
espaciais tém o mesmo tipo de movimento. Esta informacéo temporal adicional pode ser
utilizada para manter a coeréncia temporal dos objectos quando é efectuada a segmentacdo de
sequéncias de video. Um exemplo dum algoritmo que utiliza esta técnica pode ser encontrado
em [Choi97].

2.2.3.2 Segmentacédo Espacial Depoisda Temporal

Este tipo de técnicas comegcam por efectuar uma segmentacao temporal que € seguida de uma
segmentacdo espacial, com o objectivo de melhorar os resultados da primeira segmentacéo.
Dependendo das ferramentas de estimag&o de movimerto usadas e das inexactiddes por elas
originadas, alguns erros podem surgir na segmentacéo temporal, sobretudo na localizac&o dos
contornos das regides. Por exemplo, os objectos com movimento semelhante sdo agrupados
através da segmentacdo temporal, enquanto que 0s objectos sem movimento ou partes
estéticas dos objectos com movimento, ndo podem ser detectados unicamente com recurso a
este tipo de segmentacdo. Assim, o resultado da segmentacéo temporal € melhorado através
da aplicacdo de um passo de segmentacao espacial. Este passo pode simplesmente consistir na
correccao da localizagdo dos contornos das regides ou pode incluir a deteccdo de regides que
ndo foram detectadas no processo temporal. A escolha do tipo de combinagcdo mais adequada
depende do tipo de aplicacdo em causa e do tipo de resultados pretendidos [Correia02].

2.2.3.3 Segmentacao Temporal e Espacial em Smultaneo

Esta abordagem consiste em utilizar simultaneamente ambos os tipos de informacéo, espacial
e temporal, durante o0 processo de segmentacdo que ndo é congtituido por duas fases
claramente sucessivas. E nesta classe de técnicas que se encontram aguelas que S0 mais
completas e que apresentam melhores resultados na segmentacéo de sequéncias de imagens.
Varios algoritmos tém sdo desenvolvidos utilizando este tipo de estratégia, tais como 0s
descritos em [Salembier94, Choi97, Moscheni96].

A combinacdo da segmentacéo espacial e temporal apresenta como principais vantagens a sua
eficacia na identificagcdo de regibes que sGo homogéneas em termos de caracteristicas
espaciais e/ou temporais, bem como uma boa capacidade para efectuar 0 seguimento de
objectos ao longo das sequéncias de imagens. Como desvantagem, apresentam um elevado
custo computacional devido a combinacdo de diferentes técnicas.

2.3 Técnicas de Classificacao das Regibes

Depois da segmentacdo de uma imagem ou trama em regifes através de métodos como 0s
analisados na seccdo 2.2, o0 resultado dessa segmentacdo, i.e. as regifes provenientes da
segmentacdo, necessita de ser representado de forma eficiente para que possa mais facilmente
ser processado e classificado por computador. Lembre-se que, no contexto da extraccéo ce
texto em imagens e sequéncias de video, pretende-se classificar cada regido como texto ou
nao texto.
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Basicamente, a descricdo de uma regido pode ser efectuada com base nas suas caracteristicas
internas ou externas [ Gonzalez93]:

A regido é descrita com base nas suas caracteristicas externas, i.e. do seu contorno;
normalmente, uma descricBio baseada no contorno € escolhida quando as
caracteristicas da forma do objecto sdo as mais importantes;

A regido é descrita com base nas suas caracteristicas internas, i.e. dos shapels que a
constituem; normalmente, uma descricdo deste tipo € escolhida quando as
caracteristicas de reflectividade do objecto tais como a cor e a textura sGo as mais
importantes.

Em qualquer dos casos, as caracteristicas escolhidas para descrever uma regido devem ser t&o
insensiveis quanto possivel a variagdes como mudancas de escala, rotacdes e trand acoes.

2.3.1 Ferramentas de Descricéo de Regides

O contetido do video pode ser descrito utilizando varios tipos de descritores e esgquemas de
descricdo. As ferramentas de descricdo podem ser aplicadas individualmente ou em conjunto
a sequéncias de imagens ou a imagens individuais. Caracteristicas do video que sdo
tipicamente consideradas relevantes séo aforma, a cor, a textura, 0 movimento e a localizagéo
dos objectos existentes na cena representada; descritores associados a estas caracteristicas, por
exemplo os definidos pela norma MPEG-7, podem ser utilizados para efectuar a descri¢do do
video ou sgja das regifes que o compdem.

2.3.1.1 Descricdo da Forma

Idealmente, a descricdo da forma de uma regido deve ser invariante a variagdes como
mudancas de escala, rotacdes e transagbes. Duas classes principais de descritores de forma
s80 consideradas em [ Zibreira00]:

Descritores de forma baseados no contorno — Os descritores baseados no contorno
descrevem uma regido conexa tendo em conta 0s seus shapels mais exteriores ou sgja o
contorno fechado da mesma. A Figura 2.10 mostra um exemplo de um contorno fechado
a ser descrito por este tipo de parametros.

(b)

Figura 2.10 — Bream (trama 1): (a) Imagem com um objecto; (b) contorno do objecto em (a).
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Os principais parametros de forma baseados no contorno disponiveis na literatura podem
ser organizados segundo as suas propriedades do seguinte modo [ Zibreira00] :

Parametros geométricos — Par@metros que representam a forma de um objecto
simples (ou sgja com uma Unica regido) usando propriedades geométricas do seu
contorno tais como o perimetro, a corda maxima, a circularidade, a convexidade e a
excentricidade [Russ95] ;

Par ametr os baseados em transfor madas — Parametros que representam a forma de
um objecto simples utilizando coeficientes calculados a partir de uma dada
transformada; exemplos sdo a transformada de Fourier e as wavelets [Jain89,
Antonini94, Bimbo99, Muller99];

Par ametr os baseados em momentos — Par@metros que representam a forma de um
objecto simples utilizando um conjunto de valores estatisticos; exemplos sdo o0s
momentos geométricos, também denominados como momentos invariantes
[Muller99];

Par ametr os baseados em contor nos nor malizados — Parémetros que representam a
forma de um objecto simples utilizando o seu contorno normalizado; o contorno

normalizado € insensivel a transformactes geométricas e ao humero de pontos que o

definem [Tabatabai99];

Parametros baseados nos angulos de curvatura da forma — Parametros que
representam a forma de um objecto simples através de um conjunto de angulos de
curvatura extraidos a partir do seu contorno [ IBMRe99, Niblack95];

Par ametros baseados numa imagem Curvature Scale Space (CSS) — Parametros
gue representam a forma de um objecto simples com vé&rios niveis de detalhe de
acordo com os pontos de inflexdo (convexos ou concavos) do contorno fechado
[Bober99, Mokhtarian99].

Descritores de forma baseados em regides — Os descritores baseados em regides
descrevem uma regido tendo em conta todos os seus shapels. Os paréametros de forma
baseados em regides descrevem formas simples mas também formas mais complexas, por
exemplo a forma de um objecto formado por vérias regides ndo conexas MPEG7-
VisualOl]. A Figura 2.11 apresenta alguns objectos que poderdo ser descritos por
parametros baseados em regides.

B ISR

Figura 2.11 — Exemplos de objectos simples e complexos, com as respectivas regides e
buracos [MPEG7-Visual01]
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Os principais parametros de forma baseados em regides disponiveis na literatura podem
ser organizados segundo as suas propriedades do seguinte modo [ Zibreira00] :

Parametros geométricos — Par@metros que representam a forma de um objecto
simples ou complexo usando as propriedades geométricas da regido ou regides que
Ihe correspondem; exemplos séo a bounding box, area, centréide, projecgdes. alturae
largura, diametro circular equivalente, solidez e compactacéo [ RussO5];

Par ametr os baseados em transfor madas — Parametros que representam a forma de
um objecto simples ou complexo utilizando coeficientes calculados a partir de uma
dada transformada; exemplos sd0 a Transformada Angular-Radial (Angular-Radial
Transform, ART) e a transformada de Fourier [Kim0Oa, KimQ0b];

Par ametr os baseados em momentos — Parametros que representam a forma de um
objecto simples ou complexo utilizando um conjunto de valores estatisticos
associados a um dado tipo de momento; exemplos sG0 0s momentos geomeétricos, 0s
momentos de Legendre, os momentos de Zernike, 0S momentos rotacionais € 0S
momentos complexos [ Teh88, Khotanzad90, Kim99a, Kim99b];

Parametros baseados em vectores proprios multi-nivel (Multi Layer Eigen
Vectors, MLEV) — Parametros que representam a forma de um objecto simples ou
complexo com varios niveis de detalhe, subdividindo sucessivamente o objecto
segundo as direcgdes dos vectores proprios dos eixos principais, calculadas na
iteracdo anterior [Kim99c, Kim99d].

2.3.1.2 Descricéo da Cor

A utilizacdo da caracteristica cor para a descricdo das regides assenta em dois tipos de
informacdo: as caracteristicas das cores descritivas de cada regido e a distribuicdo espacia das
mesmas. Por exemplo, uma descricio MPEG-7 da cor pode basear-se em quatro aspectos
essenciais: cor dominante, histogramas de cor, seleccdo do espaco de cor e estrutura da cor
[MPEG7-Visua01].

Os descritores MPEG-7 gque exprimem caracteristicas das cores correspondentes a cada regido
sao:

Cor dominante — Este descritor permite fazer uma descricdo das cores mais
representativas de uma regido ou conjunto de regides de uma imagem. Tipicamente este
descritor inclui a especificacdo do espaco de cor seleccionado, da cor ou cores
dominantes e da percentagem de pixels para cada uma das cores dominantes [MPEG7-
Visua0l1];

Estrutura da cor — Este descritor descreve uma imagem ou uma regido de uma imagem
em termos do seu contetido de cor e do tipo de estrutura ou distribuicdo espacial dacor. A
estrutura de cor de uma imagem reflecte o grau de agregacdo dos pixels em termos de cor
[MPEG7-Visual01]. Na Figura 2.12 apresenta-se um exemplo de uma imagem com cor
atamente estruturada e um outro exemplo com cor atamente ndo-estruturada. No
segundo exemplo, os pixels de cor vermelha estdo “espalhados’ por toda a imagem
enquanto que no primeiro exemplo estdo agregados numa zona rectangular. Como o
nimero de pixels desta cor € igua nas duas imagens e todos os outros pixels tém a mesma



Extraccdo Automética de Texto em Seqguéncias de Video 33

cor, um histograma de cor ndo permitiria diferenciar estas duas imagens, no entanto, a
utilizac&o do descritor estrutura de cor permite diferencia-las,

Structuring Element

Strueturing Elemerit ==

Hi |y..1 ctured color lighly un-structured color

@ (b)

Figura 2.12 — Exemplos de imagens com: (@) cor atamente estruturada; (b) cor atamente ndo-
estruturada [ MPEG7-Visua01].

Histograma de cor — Este descritor descreve a distribuicdo estatistica da cor numa
imagem ou regido de uma imagem através do seu histograma. O nimero de ocorréncias
de cada cor ou gama de cores pode ser representado utilizando paratal um histograma de
cor. Tipicamente, os histogramas de cada componente de cor sdo calculados
separadamente e 0s seus hiveis de representacdo binéria (bins) podem ser utilizados na
descricéo da cor. Exemplos da utilizacdo de histogramas de cor na descri¢éo de video
podem ser encontrados em [ MPEG7-Visual01];

Seleccdo do espago de cor — Este descritor permite seleccionar 0 espago de cor a ser
utilizado na descricdo. E possivel utilizar qualquer um dos seis espagos de cor
especificados pela norma MPEG-7: YCbCr, Transformacdo Linear do Espaco RGB,
HSV, HMMD e Monocromatico para descrever o espaco de corf MPEG7-Visua 01].

2.3.1.3 Descricdo da Textura

A textura pode ser descrita utilizando vérios tipos de descritores e esgquemas de descricgéo.
Alguns exempl os sdo apresentados em [Correial2]:

M atrizes de co-ocorréncia — As matrizes de co-ocorréncia registam a frequéncia relativa
com gue um par de pixels com um dado valor e separados por uma determinada distancia
ocorrem uma imagem. Vérias matrizes para varias orientacbes de co-ocorréncias sdo
normalmente consideradas. Este tipo de medidas reflecte as caracteristicas da textura da
area em andise. Exemplos deste tipo de descritor podem ser encontrados em
[Haralick92];

Transformadas — Vérias transformadas podem ser utilizadas para representar a imagem
e assm descrever a sua textura. Alguns exemplos sdo a transformada wavelet, a
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transformada Gabor e a transformada de Fourier. Exemplos deste tipo de descritor podem
ser encontrados em [Rui98];

Campos aleatérios de Markov — Os campos aleatérios de Markov permitem classificar
as regides da imagem como pertencendo a uma dada classe de textura com base na
informacao textual calculada numa vizinhangalocal. Exemplos deste descritor podem ser
encontrados em [Nunes95].

Outros descritores podem, todavia, ser considerados para efectuar a descricéo da textura, tais
como: regularidade, rugosidade, homogeneidade, direcciorelidade e contraste. Exemplos
destes descritores podem ser encontrados em [MPEG7-Visual 01].

2.3.1.4 Descricao do Movimento

Para efectuar a descricdo de sequéncias de video deve ser tida em conta a dimensdo temporal
e logo o movimento,. O movimento pode ser descrito utilizando os seguintes descritores
[MPEG7-Visua01]:

Movimento da camara de filmar — Este descritor descreve os parametros de movimento
3D da camara de filmar. Uma estimativa do movimento da camara de filmar fornece dois
tipos de informacdo para a descricdo: qualitativa (p.e. zoomrin) e quantitativa (p.e.
conjunto dos valores paramétricos para 0 modelo de movimento usado).

Este descritor permite caracterizar as seguintes operacdes de camara de filmar (ver Figura
2.13): fixa, rotacdo horizontal (panning), movimento transversal vertical (booming),
zooming (mudanca de comprimento focal), trandacéo sobre o eixo 6ptico dollying) e
rotacdo em torno do eixo 6ptico (rolling).

Boom up

Tilt up

Track right
h -

Dolly backwa Pan right

Dolly

forward Track |eft

Boom down

Roll Tilt down

@ (b)

Figura 2.13 — Exemplos de movimentos de camara de filmar: (@) tracking, booming e
dollying; (b) panning, tilting e rolling [MPEG7-Visual01].

Movimento do objecto e trajectoria — Este descritor descreve os parametros do
movimento de cada objecto que é considerado importante numa cena; este movimento
pode ser determinado quando a segmentacdo da cena esta disponivel e pode ser descrito
utilizando um modelo paramétrico. Através do seguimento dos objectos no tempo, podem
descrever-se as suas trajectorias;
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Actividade do movimento — Este descritor captura a nocéo intuitiva de intensidade de
accdo ou ritmo de accdo num segmento de video. A descricdo é efectuada utilizando
atributos tais como a intensidade do movimento, a direcgdo do movimento, a localizacéo
espacial do movimento e ainda as suas distribui¢coes espacial e temporal.

2.3.1.5 Descricéo da L ocalizagao

As caracteristicas de localizacdo referemse ao posicionamento espacial dos objectos ou
regides dentro da imagem ou ao posicionamento espacial-temporal dos objectos dentro de
uma sequéncia de video. Como descritores de localizagdo podem ter-se [MPEG7-Visual 01] :

L ocalizador de objecto — Este descritor da alocalizagdo de um objecto ou de umaregido
dentro de uma imagem utilizando uma bounding box ou outra representacéo poligonal
gue confine a posi¢do do objecto ou regido. Assim, um corjunto de coordenadas espaciais
permite localizar a posicdo da bounding box na imagem bem como a sua orientagdo e
dimenso;

Localizador espacial-temporal — Este descritor efectua a descricdo da localizagdo de
uma regido num determinado instante; para efectuar esta localizacdo, é necessario definir
atrajectoria daregido ou objecto a descrever.

Uma vez efectuada a descricdo das regiOes, estas podem ser comparadas com
descricOes/valores previamente definidos/classificados com vista a efectuar a classificagdo de
cada uma das regides como texto ou ndo. Para tal, é necessario dispor de medidas de
semelhanga que megam, eficazmente, a semelhanca existente entre os valores utilizados na
descricdo de cada uma das regifes detectadas e valores previamente definidos tipicos de
regides de texto.

2.3.2 M étodos Utilizados na Classificagéo das Regides

Depois de efectuada a descricdo das varias regioes segmentadas, utilizando para tal um ou
mais dos pardmetros/descritores anteriormente apresentados, torna-se necessario classificar
cada regido segmentada como sendo texto ou ndo. Para efectuar classificacdo podem ser
encontrados na literatura varios tipos de métodos [Ohya94, Lienhart95, Zhong95, Jain9s,
Hasan00, Hase0l1, Li98, Messelodi99, Lienhart00, ChenOl, LiuO2, Lienhart02, Wolf02,
Zhang02]. De entre estes métodos, os dois tipicamente mais utilizados sdo:

Andlise geométrica das regides — Este tipo de método efectua comparagBes entre os
valores dos parametros que descrevem as regites segmentadas na imagem ou trama e
determinados valores previamente definidos que caracterizam a presenca de texto em
termos dos parémetros em questdo. As regides que ndo verificarem os critérios de
filtragem que caracterizam o texto sdo classificadas como ndo texto e posteriormente
descartadas. Alguns exemplos da aplicacdo de filtros baseados em heuristicas podem ser
encontrados em [Lienhart95, Zhong95, Jain98, Messelodi99, Lienhart00, Chen0l]. Estes
métodos apresentam dificuldades na classificagdo, sobretudo quando o texto possui
caracteres de varios tamanhos e quando estes se tocam;
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Redes neuronais — Este tipo de método utiliza redes neuronais para efectuar a
classificagdo de cada regido como texto ou ndo. Os valores dos parédmetros que
descrevem cada regido segmentada servem de entrada para a rede neuroral. A resposta da
rede é comparada com um limiar pré-definido caracteristico da presenca de texto para
assim efectuar a classificagcdo de cada regido como texto ou ndo. Alguns exemplos da
aplicagdo de métodos de classificacdo baseados em redes neuronais podem ser
encontrados em [Li98, Li00, Li02, Lienhart02]. A eficacia deste tipo de métodos depende
muito da qualidade do treino feito a rede neuronal. Atendendo a que o texto existente no
video possui vérios tamanhos, fontes, estilos, etc., o treino de um classificador neuronal
genérico torna-se particularmente dificil;

Outros métodos — Outros métodos existem, ainda que menosdifundidos, para classificar
como texto ou ndo as vérias regides constituintes das imagens ou tramas de video, por
exemplo métodos baseados em operadores morfol gicos [Hasan00], métodos baseados
em stochastic relaxation [Ohya94 e Hase0l], métodos baseados nos momentos de
Zernike [ Zhang02] e métodos baseados na deteccéo de pontos salientes [ BertiniOl1].

Na prética, os sistemas mais relevantes propostos na literatura para a extraccéo de texto em
sequéncias de video ou imagens utilizam, normamente, mais do que um dos métodos
apresentados para efectuar a classificagdo das regides segmentadas como texto ou néo,
tentando, assim, aumentar o desempenho global dos sistemas de classificagdo de texto
[Lienhart02, Wolf02].

2.4 Técnicas de Seguimento

O seguimento de um objecto numa sequéncia de video consiste em detectar e localizar a sua
presenca em varias tramas sucessivas de forma a manter a coeréncia da segmentacdo ao longo
do tempo ou sgja, conhecer a correspondéncia entre as regides segmentadas em tramas
sucessivas. Esta caracteristica é essencial no contexto da deteccdo e extracgdo de texto em
sequéncias de video, pois permite a exploracdo da redundancia temporal existente no video
para melhorar a capacidade de deteccéo dos algoritmos.

As técnicas de seguimento existentes na literatura podem ser agrupadas em duas classes
principais:

12 Comparacado de tramas sucessivas — A primeira classe de técnicas faz o seguimento de
uma particdo previamente obtida, focando-se sobre duas tramas de cada vez, i.e
relacionam o resultado do momento anterior com o do momento actual. Exemplos deste
tipo de técnicas podem ser observados em [Adiv85, Garduno94, Li00, Lienhart00, Li02,
Lienhart02, Wolf02]. Este tipo de agoritmos é frequentemente mais simples, ainda que
possa apresentar algumas limitagcBes quando tem que lidar com a oclusdo temporéaria de
objectos. Enquanto algumas técnicas fazem o0 seguimento de um conjunto de
caracteristicas como, por exemplo, os pontos das fronteiras ou as caracteristicas de uma
regido, tais como cor, tamanho, forma, etc. [Lienhart0O, Wolf02] outras trabalham
directamente sobre os valores da imagem nas regides identificadas, por exemplo
executando uma projeccdo usando o movimento das regiGes no momento anterior e
procurando a sua posicdo no momento seguinte através da minimizagdo da soma das
diferencas quadradas, em inglés Sum of Squared Differences (S) [Li0O, Li02,
Lienhart02];
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22 Filtragem temporal recursiva — A segunda classe de técnicas faz 0 seguimento de uma
particdo previamente obtida recorrendo a um filtro temporal recursivo e considerando
mais do que dois instantes de tempo. Os filtros temporais recursivos procuram minimizar
a desigualdade entre a particéo que esta a ser seguida no momento actual e a sua predicéo
por exemplo minimizando o Mean Square Error (MSE). Neste tipo de técnicas quando o
objecto que esti a ser seguido esta parcialmente ou totalmente oculto, sdo utilizados
filtros (por exemplo, filtros de Kalman) para efectuar a predicdo do deslocamento do
objecto e assm estimar 0 seu movimento e a sua posicdo durante a oclusdo. Exemplos
deste tipo de técnicas podem ser encontradas em [ Broida86, M oscheni96].

A solucéo especifica aplicavel em cada caso depende das caracteristicas das regifes que se
pretendem seguir, bem como do movimento esperado para essas regides. No caso particular
de um objecto composto por vérias regifes que ndo sdo homogéneas nas suas caracteristicas
de movimento, 0 seu seguimento ndo deve ser feito usando 0 mesmo modelo de movimento
paratodas as regifes que o compdem [ Marques97, Zhong98].

Quando é necessario efectuar 0 seguimento de regides ou objectos que se ocultam um ao
outro, o problema do seguimento pode ser resolvido utilizando um filtro temporal recursivo;
em particular, os filtros de Kalman fornecem bons resultados [ Gil 96, Kruse99].

Para efectuar o seguimento de texto ao longo do tempo em sequéncias de video nos sistemas
estudados foram usualmente utilizadas as técnicas da primeira classe. A escolha deste tipo de
técnicas para efectuar o seguimento do texto deve-se essencialmente ao facto deste, para que
possa ser lido, estar visivel em todas as tramas e surgir sempre em primeiro plano, i.e. o texto
normalmente ndo fica oculto por ouros objectos isto € praticamente sempre para o texto
gréfico e também quase sempre verdade para o texto de cena semanticamente relevante.
Exemplos da sua aplicacdo no seguimento de texto podem ser encontrados em [LiOO,
Lienhart00, Li02, Lienhart02, Wolf02].

2.5 Técnicas de Reconhecimento de Texto

O reconhecimento de texto consiste em atribuir a cada regido anteriormente classificada como
texto um dado caracter ou sgja atribuir a cada regido uma classe de um dado afabeto. As
classes correspondem as varias formas que um dado caracter pode assumir dentro de um
alfabeto, por exemplo, a, A, a, A, etc. As técnicas que permitem fazer o reconhecimento das
regides classificadas como texto podem dividir-se em duas grandes categorias. técnicas
baseadas em métodos de decisdo tedrica e técnicas baseadas em métodos estruturais
[Gonzalez93]. Estas duas categorias de técnicas de reconhecimento serdo seguidamente
descritas.

2.5.1 Métodos de Decisao Teodrica

Estes métodos sdo utilizados quando a descricdo das regides classificadas como texto € feita
numericamente através de um vector de caracteristicas. Os principais métodos de deciséo
tedrica séo brevemente descritos de seguida.
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2.5.1.1 Méodos Baseados na Compar acéao de Car acteristicas

Estas técnicas baseiam-se em medidas de semelhanca associadas a certas caracteristicas. Estas
medidas fazem o calculo da distancia entre o vector de caracteristicas que descreve a regido
extraida e classificada como texto e a descricdo ou vector de caracteristicas de cada classe de
caracteres. Deste modo, para cada regido a reconhecer é determinado um vector de
caracteristicas. Esse vector de caracteristicas é normalizado e comparado com 0s vectores
correspondentes aos caracteres da base de dados previamente treinada para os varios tipos de
fontes. Podem ser utilizadas diferentes medidas de semelhanga mas a mais utilizada é a
distancia Euclidiana [Gonzalez93].

Este tipo de classificador é especificado pelo vector de caracteristicas de cada classe que é
obtido através de um processo de treino. Durante este processo de treino, sao utilizados para
cada classe conjuntos de padrdes de treino conhecidos.

2.5.1.2 Classificadores Estatisticos

A classificacdo estatistica usa uma abordagem probabilistica para efectuar o reconhecimento
dos caracteres. A ideia é utilizar um esquema de classificacdo que sgja ideal em termos de
média. A sua utilizagdo visa minimizar a probabilidade de efectuar falsas classificacoes
[Gonzalez93].

Deste modo, para minimizar a probabilidade de efectuar falsas classificacdes, € utilizado um
classificador de Bayes. Este classificador utiliza as fungbes de densidade de probabilidade
para cada classe de caracteres bem como a probabilidade de ocorréncia de cada classe. Assim,
dada uma regido R anteriormente classificada como texto, descrita pelo seu vector de
caracteristicas, a probabilidade dessa regido, R pertencer a uma dada classe, C, é calculada
para todas as classes C=1, ..., N. A regido, R em questéo € reconhecida como o caracter
correspondente a classe com maior probabilidade.

Para que este método possa ser optimizado, € necessario que as fungbes de densidade de
probabilidade para cada classe de caracteres sejam conhecidas bem como a probabilidade de
ocorréncia de cada classe. As probabilidades de ocorréncia de cada classe sGo normamente
obtidas assumindo que todas as classes sdo iguamente provaveis. Assume-se norma mente
também que a funcdo densidade de probabilidade para cada classe tem uma distribuicéo
normal. Estes pressupostos séo, na realidade, uma aproximagao ao classificador de Bayes

O classificador de Bayes para classes Gaussianas € especificado pelo vector de caracteristicas
e pela matriz de co-variancia de cada classe. Estes parametros utilizados para especificar o
classificador sdo obtidos através de um processo de treino. Durante 0 processo de treino para
calcular os parametros e os descritores sdo utilizados, para cada classe, conjuntos de padroes
detreino.

2.5.1.3 Redes Neuronais

Para efectuar o reconhecimento de caracteres utilizando redes neuronais, os vectores de
caracteristicas correspondentes as regifes a ser classificadas sdo usados como entradas para as
redes. Estas redes sdo previamente treinadas. O peso de cada n6 da rede é gjustado durante o
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seu treino de acordo com os valores/caracteres de saida desgjados. Assim, depois de treinada a
rede, efectua-se o reconhecimento dos caracteres, utilizando para tal os parametros também
usados durante a fase de treino. A vantagem da utilizagdo de redes neuronais em sistemas
OCR resulta da sua natureza adaptativa, i.e. da possibilidade de treinar a rede a medida que
esta é utilizada [ Gonzalez93].

2.5.2 M étodos Estruturais

Os métodos estruturais de reconhecimento sdo utilizados quando a descricdo das regides
classificadas como texto é feita através de parémetros descritores da forma. Existem
essencialmente dois tipos de métodos. emparelhamento de contornos (matching shape
numbers) e métodos sintacticos [Gonzalez93]. Todavia, no contexto do reconhecimento de
texto, os métodos de emparelhamento de contornos sdo pouco utilizados [Eikvil93]. Os
métodos estruturais sdo brevemente descritos de seguida.

2.5.2.1 Emparelhamento de Contornos

Este método consiste na comparacdo de regides cuja forma € descrita com base no seu
contorno utilizando para tal 0 método de cadeias de cddigos onde o contorno € representado
por uma sequéncia de linhas rectas de determinado tamanho e direcgdo; tipicamente sdo
utilizados 4 ou 8 tipos de linhas. A direccdo desses segmentos € codificada utilizando um
esguema numeérico idéntico ao apresentado na Figura 2.14 .

Ordem 4
2 0
Cadeia
3 decodigos: 0321
@ (b)

Figura 2.14 — Exemplo de uma cadeia de quatro codigos: (a) 4 linhas de codigo direccionais e
(b) representacdo de uma regido por uma cadeia de codigos [ Gonzalez93)].

O grau de semelhanga, k, entre duas regides A e B, descritas com base no seu contorno por
uma cadeia de codigos, é tanto maior quanto maior for o nimero de codigos iguais que
descrevem os seus contornos. A disténcia entre dois contornos A e B é definida como o
inverso do seu grau de semelhancga [ Gonzalez93]:

D(A B)=

~|=
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Deste modo, k pode variar entre O e infinito correspondendo, respectivamente, a néao
existéncia de coincidéncia ou a coincidéncia perfeita entre os contornos.

2.5.2.2 Méodos Sintacticos

Estes métodos exigem a definicio de medidas de semelhanca, através de conceitos
mateméticos, baseadas nas rel agles existentes entre os parametros geométricos das regides. A
ideia € cada classe possuir uma definicdo gramatical da composicéo de cada caracter. A
definicdo gramatical pode ser representada por cadeias ou arvores de decisdo. Para se atribuir
uma classe a um caracter desconhecido, sdo extraidos os seus parametros geométricos e é
efectuada a sua comparagcdo com as defini¢cdes gramaticais de cada uma das classes. A classe
gue apresentar maior semelhanca com o caracter/regido a reconhecer € a classe escolhida,
determinando-se o caracter reconhecido[ Gonzalez93].

2.6 Sistemas de Extraccao de Texto mais Relevantes

Nos ultimos anos, varios tém sido os sistemas apresentados com o intuito de resolver o
problema da extracco automética de texto em imagens e videos digitais. Bons exemplos
destes sistemas podem ser encontrados em [Fletcher88, Ohya94, Lienhart95, Zhong95,
Etemad97, Jain98, Li98, Messelodi99, Wu99, Li00, Lienhart00, Zhong00, Crandall01, Gu0l
Hase01, Lienhart02, Zhang02].

Nas seccles seguintes, sera efectuada a descricdo de quatro sistemas de extraccdo automatica
de texto, quer em imagens, quer em sequéncias de video digital. A sua apresentacdo sera
efectuada por ordem crescente de complexidade, iniciando-se com a descricdo dos sistemas
que sb sdo aplicaveis a imagens, para terminar com 0s sistemas que sdo aplicaveis quer a
imagens, quer a video. Estes sistemas foram escolhidos por serem relativamente recentes e
por apresentarem bons desempenhos. Para além disso, sdo, também, representativos dos
Vérios tipos de abordagens técnicas a extracgdo de texto em imagens ou sequéncias de video.
O primeiro e 0 segundo sistemas apresentados ilustram abordagens onde as imagens ou
tramas sdo segmentadas em regides conexas e a classificacdo dessas regides como texto e ndo
texto é feita com recurso aandlise geométrica; o terceiro e o quarto sistemas ilustram a
utilizacao de redes neuronais para efectuar a deteccéo do texto..

2.6.1 Extraccao de Texto Grafico e de Cena em Imagens

Em [Messelodi99] é apresentado um método para a extracgdo automatica de linhas de texto
em imagens baseado no pressuposto gque o texto numa imagem surge como um conjunto de
regides que podem ser agrupadas e alinhadas. A escolha deste sistema de extracgdo de texto
em imagens deveuse ao facto de nele se considerar também o texto inclinado no processo de
extraccdo de texto. O método proposto pode extrair texto gréfico e/ou de cena com as
seguintes caracteristicas:

Caracteres de diferentes tamanhos, fontes e estilos;

Caracteres orientados em qualquer direccéo;
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Caracteres que facam parte da mesma palavra devem possuir todos a mesma cor;

Caracteres com limitagbes em termos de tamanho: um caracter ndo pode ser maior
nem menor que um dado nimero de pixels pré-definido.

O sistema de extraccdo de texto em imagens descrito nesta seccdo consiste em quatro etapas
[Messelodi99]: segmentagdo, classificagdo de regides, selecgdo de linhas de texto e
reconhecimento de texto, como se ilustra na Figura 2.15.

.................... Segmentagdo ----------oomooooos

Normalizacéo Binarizacao Extraccéo de .

da intensidade > da imagem > componentes i
Regibes

--. Seleccéo de linhas texto  --- conexas

Classificagéo de
regioes

Proximidade entre regides

Alinhamento entre regides

Regides classificadas

como texto
l Linhas de texto

Reconhecimento de Texto

Texto em cédigo ASCII
STELLA ARTOIS

Figura 2.15 — Arquitectura do sistema de extracgdo de texto em imagens proposto em
[Messelodi99].

As quatro fases pelas quais passa a extraccdo de texto proposta sdo descritas nas seccoes
seguintes.

2.6.1.1 Segmentacao

Nesta etapa, aimagem inicial € segmentada de forma a extrair regides conexas. Estas regides
sd0 definidas como componentes conexos, homogéneos em termos da sua luminancia,
extraidos de uma au mais imagens resultantes do pré-processamento apropriado da imagem
inicial. A fase de pré-processamento € concebida de forma a que os caracteres surjam como
regioes homogéneas. Este processo decorre em trés fases:
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Normalizacéo da intensidade da luminancia — A normalizacdo da intensidade da
luminncia é necesséria para reduzir os efeitos indesegjaveis na imagem provocados
pela existéncia de eventuais gradientes de iluminacdo ou de ruido. Esta normalizacéo é
conseguida dividindo o valor da intensidade da luminancia de cada pixel pela média da
intensidade calculada para os pixels na sua vizinhanga. A dimensdo, w, da janela sobre
a qua se calcula a média da intensidade da luminancia € um parametro importante,
umavez que o desempenho da normalizacdo da intensidade da luminancia depende da
relacéo entre w e a espessura dos caracteres. O melhor valor para w corresponde ao
valor da espessura dos caracteres. Todavia, na presenca de caracteres com espessuras
diferentes na mesma imagem, o desempenho da normalizacéo de intensidade diminui.
NaFigura 2.16 ilustra-se 0 efeito da normalizac&o da intensidade da luminancia;

(b)

Figura 2.16 — Exemplo do efeito da normalizacdo da intensidade da luminancia: (@) imagem
origina e (b) resultado da normalizagéo utilizando uma janela com um tamanho de 13 pixels

daimagem em (a) [Messelodi99)].

Binarizacdo da imagem — Ao contrario do gque ocorre usualmente nos documentos
onde os caracteres sd0 impressos a preto sobre um fundo branco, nas imagens o texto
pode surgir com contraste positivo ou negativo em relagdo ao fundo, i.e. texto normal

Ou inverso consoante a variacdo relativa da luminancia entre o texto e o fundo. Nesta
fase, sd0 gerados dois mapas de bits obtidos através da aplicagdo a imagem com a
intensidade normalizada de dois limiares globais. com o primeiro limiar capturam-se
os pixels com valores de luminancia elevados e que correspondem ao texto normal

enguanto que com o segundo limiar se capturam os pixels com valores de luminancia
baixos e que correspondem ao texto inverso. Na Figura 2.17 € apresentado o resultado
da binarizacdo aplicada a imagem depois de efectuada a sua normalizacdo da
intensidade da luminancia;
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@ (b)

Figura 2.17 — Resultado da binarizacdo aplicada a imagem anteriormente normalizada, Figura
2.16: (a) imagem com texto normal e (b) imagem com texto inverso [Messel odi99].

Extraccéo dos componentes conexos — Nesta fase, sdo identificados os componentes
conexos das duas imagens binérias geradas na fase anterior, uma correspondente ao
texto normal e a outra ao texto inverso. Os componentes conexos das duas imagens
binarias constituem as regides para as fases seguintes do agoritmo.

Os componentes conexos gerados para cada uma das duas imagens binarias na fase anterior
(ver Figura 2.17 ) sdo processados independentemente nas fases seguintes, classificagdo de
regides e seleccdo das linhas de texto. 1sto equivale a assumir que cada linha de texto € escrita
com um unico tipo de contraste, positivo ou negativo.

2.6.1.2 Classificacéo de Regibes

Nesta etapa, cada componente conexo representa uma regido caracterizada por um contraste
acentuado relativamente as regifes que lhe sdo vizinhas. Considera-se que o conjunto das
regiGes contém todos os componentes de texto misturados com agueles que ndo sdo texto. A
filtragem das regifes de texto é conseguida através da aplicagdo de regras heuristicas que
permitem classificar cada uma delas como texto ou ndo texto. Estas regras baseiantse em
caracteristicas das regifes conexas tais como:

Area— Asregides com uma dreainferior a 12 pixels sfo descartados, uma vez que so
considerados ruido;

Altura — Regides com uma altura da bounding box superior a 50% da atura da
imagem séo descartadas;

Largura — Regifes com uma largura da bounding boxe superior a 50% da largura da
imagem séo descartadas;

Proximidade — A proximidade € definida como a distancia minima entre o limite da
regido em andlise e a borda da imagem. A proximidade pretende identificar regides
originadas essencialmente por ruido, existentes ao longo da borda da imagem. Assim,
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regibes com uma proximidade em relacéo a borda da imagem inferior a 0.02 da maior
dimensdo da imagem (altura e largura) sdo eliminadas;

Excentricidade — Regides com uma excentricidade? inferior a 0,09 so descartadas;
Solidez— Regides com uma solidez’ inferior a0,2 s3o descartadas;

Contraste — Por razbes de legibilidade, o texto é frequentemente caracterizado por
elevado contraste; isto sugere a filtragem de regides caracterizadas por baixo
contraste. Assim, as regifes com um valor de contraste inferior a 10 sdo descartadas (a
escala para o contraste varia de 0 a 255).

O resultado da aplicacéo dos filtros heuristicos aplicados as duas imagens binarias resultantes
da segmentacdo (Figura 2.17 ) éilustrado na Figura 2.18.
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Figura 2.18 — Resultado da aplicac&o dos filtros heuristicos as imagens binarias resultantes da
segmentacdo (Figura 2.17): (a) imagem com texto normal e (b) imagem com texto inverso
[Messelodi99].

As regides que ndo verificam simultaneamente todas as condigbes supracitadas s&o
classificados como néo texto e descartadas.

2 A excentricidade de uma regido é definida como a relagdo entre 0 seu raio maximo, Ry, €0
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2.6.1.3 Seleccdo de Linhas de Texto

Nesta etapa pretende-se efectuar o agrupamento das regides que passaram nafiltragem da fase
anterior de modo a formar grupos de regides candidatos a linhas de texto. No processo de
agrupamento das regides classificadas como texto, € utilizado um método que consiste na
divisdo sucessiva do conjunto formado por todas as regides que passaram na filtragem em
subconjuntos de regides que cumpram os critérios para a formacéo de linhas de texto. O
processo de divisdo termina quando for atingido um critério de paragem, i.e. o subconjunto
possui uma Unica linha de texto ou ndo possui texto.

Depois de cada divisdo e antes da divisdo seguinte, é determinado o estado de cada
subconjunto. O estado de cada subconjunto determina se a sua divisdo terminou ou cortinua.
Para tal, a cada subconjunto sdo aplicados critérios que fazem uso de condic¢Bes heuristicas.
Estas condi¢des permitem ao sistema determinar o estado de cada subconjunto:

Mais linhas — O subconjunto contém mais do que uma linha de texto e logo deve
continuar a ser dividido, uma vez que ndo satisfaz nenhum dos critérios de paragem;

Uma linha — O subconjunto contém uma Unica linha de texto. A divisdo do
subconjunto termina uma vez que o0 mesmo satisfaz o primeiro critério de paragem;

Nao_texto— O subconjunto ndo contém texto e logo a divisdo do subconjunto termina
umavez que o0 mesmo satisfaz 0 segundo critério de paragem.

Para determinar o estado do subconjunto, so utilizadas as seguintes regras heuristicas:

Numero de regifes no subconjunto — E assumido que as palavras ou linhas de texto
possuem mais de dois caracteres; assim, se 0 subconjunto possuir uma Unica regiéo é
marcado como nao_texto;

Distancia entre regides— A distancia entre duas regides contiguas tem de ser inferior
a um determinado valor de limiar Thgg. Se esta disténcia for superior a Thgg, O
subconjunto € marcado com mais_linhas. Neste sistema foi utilizado Thgi¢=30 pixels;

Altura do subconjunto — E assumido que os caracteres devem possuir um tamanho
minimo para que sgjam legiveis. Assim, sdo definidos dois limiares para a altura do
subconjunto, Thh min © Thh max Se a altura de todas as regides do subconjunto for
inferior a Thy_min, 0 SUbconjunto é marcado como nédo_texto. Se for superior a Thy max,
a probabilidade de o conjunto possuir mais do que uma linha de texto € elevada; como
tal, € marcado com mais_linhas Naavaliacéo de desempenho, foi utilizado Thy_min=10
pixels e Thy max= 15;

Relacdo entre as alturas das regides e a altura média do subconjunto — Se a
maioria da altura das regifes for semelhante a altura média do subconjunto, este é
marcado como uma_linha; caso contrério, € marcado como mais_linhas;

Alinhamento — Se todas as regides que formam o subconjunto estiverem alinhadas
segundo uma dada direccéo, este € marcado como uma_linha; caso contrério, assume-
se que o subconjunto possui mais do que uma linha de texto e logo é marcado como
mais_linhas.
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O processo de divisdo decorre em dois passos, correspondendo cada passo a aplicacdo de uma
condicdo de divisdo. Estas sdo aplicadas segundo uma ordem pré-definida: proximidade e
alinhamento.

1° Proximidade — Neste passo € aplicada a primeira condicéo para a formacéo de linhas, ou
sga, é verificada a proximidade entre regides. O objectivo € dividir o conjunto de regides
inicial em subconjuntos que cumpram o critério de proximidade entre as suas regioes. A
proximidade entre as regides de um subconjunto tem que ser inferior a um determinado
vaor de limiar, Thygg, previamente definido. Neste sistema foi utilizado um valor de
Thgig=30 pixels. Este vaor foi calculado empiricamente com base no tamanho médio dos
caracteres existentes no conjunto de imagens de teste. O resultado da divisdo do conjunto
inicial em subconjuntos através da condicdo de proximidade, com Thg=30 pixels, é
ilustrado na Figura 2.19. Na imagem (b) sdo ilustrados os trés subconjuntos, realcados a
cores diferentes, resultantes da divisio daimagem baseada na proximidade.
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Figura 2.19 — Exemplo do efeito da formagdo de linhas utilizando a primeira condicéo, i.e. a
proximidade entre regides, com Thgi¢=30 pixels: (a) imagem com o conjunto inicia de regides
classificadas como texto e (b) imagem com os trés subconjuntos resultantes da divisdo da
imagem em (@ realcados a cores diferentes [Messel 0di99].

De seguida, para cada um dos subconjuntos resultantes da divisdo do conjunto inicia é
determinado 0 seu estado através da aplicacdo das regras heuristicas descritas
anteriormente. Os suibconjuntos cujo estado for mais linhas e uma_linha passam ao
passo seguinte;

2°  Alinhamento — Neste passo € aplicada a segunda condi¢éo para aformagéo de linhas, ou
sga, € verificado o ainhamento entre regibes. Cada subconjunto marcado com
mais_linhas no passo anterior é dividido em novos subconjuntos cujas regides se
encontrem ainhadas segundo uma dada direccdo. Aos subconjuntos marcados com
uma_linha é simplesmente determinada a sua orientagdo. Uma vez concluida a divisdo,
determina-se 0 estado de cada um dos novos subconjuntos resultantes.

Para aplicar a condicdo de alinhamento entre as regides, a ideia é dividir os caracteres do
subconjunto através de linhas rectas com um declive semelhante a direccdo do
subconjunto, sem que estas intersectem qualquer caracter. Assim, conseguem-se formar
particbes que dependem da direccdo do subconjunto. Para tal, séo utilizados os centros
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dos caracteres os quais correspondem aos centros das bounding boxes desses caracteres.
O célculo dadireccdo do subconjunto é conseguido em 4 etapas.

1a

2&

38

4&

Etapa — Nesta etapa é determinado um conjunto de direcgdes candidatas atraves do
calculo do histograma da luminancia segundo os varios declives associados as rectas
gue passam nos centros de todos os pares de caracteres, ver Figura 2.20 (¢);

Etapa — Nesta etapa é calculado um valor de limiar Thg,=fxmax_hist, onde f € um
factor previamente definido (foi utilizado f=0.9) e max_hist € o valor méximo do
histograma cal culado na fase anterior;

Etapa — Nesta etapa sdo seleccionadas as regifes candidatas. Como regides
candidatas sdo seleccionadas aquelas que possuem um declive ao qual corresponde
um valor no histograma superior ao valor de limiar Thg;, calculado na etapa anterior;

Etapa — Nesta etapa é efectuada a projeccdo do subconjunto de caracteres segundo
cada direccéo candidata. A direccdo do subconjunto corresponde a direccdo sobre a
gual existem mais ocorréncias de caracteres, ver Figura 2.20 (b).

Na Figura 2.20 ilustra-se o0 processo de determinacdo da direccdo do subconjunto de
caracteres: na Figura 2.20 (a) esta representado o subconjunto de caracteres (cinzento) e
0S Seus centros (pontos pretos); na Figura 2.20 (b) é representado o histograma calculado
segundo os vérios declives associados as rectas que passam nos centros de todos os pares
de caracteres; por Ultimo, na Figura 2.20 (c) é representada a projeccdo do histograma,
sendo possivel observar que no caso ilustrado 0 nimero méaximo de ocorréncias de
caracteres da-se segundo a direccdo da recta com um declive de 105°.
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Figura 2.20 — Exemplo do célculo da direccéo de subconjunto: (a) subconjunto de caracteres
(cinzento) e os seus centros (pontos pretos); (b) histograma cal culado segundo o declive dos
segmentos de recta formados entre cada par de centros e (C) projeccdo do histograma
[Messelodi99].

Uma vez concluida a divisdo para cada um dos novos subconjuntos resultantes, €
determinado o seu estado.

Se no final dos dois passos acima descritos ainda persistirem subconjuntos classificados com
0 estado mais linhas, o processo repete-se sucessivamente para cada um destes subconjuntos
até que ndo restem subconjuntos marcados com o estado mais_linhas.

No fina do processo de divisdo, isto é quando ndo restarem mais subconjuntos com
possibilidade de serem divididos, os subconjuntos marcados com uma_linha identificam o
conjunto de provaveis linhas de texto; os restantes subconjuntos séo eliminados.

2.6.1.4 Reconhecimento de Texto

Depois de terminada a formagéo das linhas de texto e das regides classificadas como n&o texto
terem sido descartadas, é aplicado ao mapa de bits que contém os subconjuntos marcados com
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uma_linha um sistema OCR comercial que reconhece 0 texto existente nos mesmos e 0
converte para codigo ASCII.

2.6.1.5 Avaliacdo do Desempenho

O agoritmo anteriormente apresentado foi testado com um conjunto de 100 imagens
monocrométicas com uma resolugcdo de 512x512 pixels, obtidas a partir da digitalizacgo de
100 capas de livros [ Messelodi99]. Trés tipos de avaliacéo foram efectuados:

1° Avaliacdo da classificacdo de regides— A avaliacdo da classificacdo das regifes pretende
avaliar o desempenho da fase de classificagdo das regides efectuada através da sua
filtragem usando condicdes heuristicas. O algoritmo extraiu 180327 regides conexas das
100 imagens, das quais apenas 8% (14384) foram classificadas como texto através da
filtragem com condi¢des heuristicas. O desempenho de cada condicdo heuristica é
apresentado na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Desempenho em termos da classificacdo das regides para as varias
condicdes heuristicas.

Condigdo Heuristica Nagﬁroaggsgzi)ﬁ% Er rﬁﬂ?r:ezfeegfr?]ii?\?das
Area 145129 (87.44%) 2
Excentricidade 569 (0.34%) 8
Solidez 118 (0.7%) 1
Tamanho relativo (alturae largura) 265 (0.16%) 0
Proximidade 3492 (2.1%) 4
Contraste 16406 (9.88%) 140
Total 165979 (100.0%) 155

A maioria das regides conexas foram removidas devido a0 seu pequeno tamanho ou
devido ao seu baixo contraste em relacdo ao fundo da imagem na sua vizinhanca. Para
determinar a precisdo da classificagéo das regides, todas as regides que foram eliminadas
foram andisadas manualmente através da observacdo visual para determinar se
correspondiam a caracteres falsamente classificados ou n&o. Foram eliminados
erradamente 155 caracteres o que representa menos de 1 caracter por cada 1000;

2° Avaliacdo da determinacéo do angulo de inclinagdo — A avaliagéo da determinagéo do
angulo de inclinacéo pretende avaliar o desempenho do algoritmo na determinacdo do
angulo de inclinacdo das linhas de texto. Paratal, foram seleccionadas 321 linhas de texto
das 100 imagens, estas linhas foram rodadas manualmente para inclinacoes
compreendidas entre [-45° , 459. O erro médio obtido para a inclinacéo das linhas de texto
foi de 0.37° e 0 erro méximo foi de 2.8°. Os maiores erros derivam essencialmente das
linhas de texto curtas ou das linhas que terminam com um caracter maior ou menor do que
amédia daalturadalinha;
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3° Avaliacéo da seleccao de linhas — A avaliacdo da seleccdo de linhas pretende avaliar o
desempenho da fase de seleccéo das linhas de texto. De modo a avaliar este desempenho,
foram extraidas manualmente todas as linhas de texto das 100 imagens, num total de 432
linhas. Os resultados obtidos para a avaliagdo da seleccdo de linhas de texto s&o
apresentados na Tabela 2.2. S8o0 consideradas linhas correctamente detectadas aguelas
onde faltam poucos caracteres ou foram adicionadas poucas regides falsamente
classificadas como texto, 7 e 28 por linha, respectivamente.

Tabela 2.2 — Desempenho em termos da seleccéo de linhas,

Detectadas Falhas de Deteccao Total

Linhas de texto 394 38 432
Linhas de texto falsamente detectadas 335 - 335
Total 729 38 767

Segundo os autores, bram detectadas 91% das linhas de texto; a precisdo da deteccéo,
i.e. arelacdo entre o nimero de linhas de texto correctamente detectadas e 0 nUmero de
linhas de texto detectadas, foi da ordem dos 54%. O autor justifica este resultado em
termos de precisdo com a estratégia utilizada na fase de classificacdo das regides como
texto e ndo texto, na qual foi dada preferéncia a deteccdo de todo o texto ainda que para
tal sgfam classificadas erradamente como texto muitas regides que ndo correspondem a
texto.

Em [Messelodi99] ndo foram apresentados resultados respeitantes ao reconhecimento por
parte de sistemas OCR.

O sistema proposto em [Messelodi99] e aqui descrito apresenta como ponto forte a sua
capacidade para identificar texto constituido por linhas orientadas em qualquer direccdo. O
texto pode ser de cena ou grafico e pode ainda caracterizar-se por diferentes tamanhos e
fontes. Este sistema sO funciona para sequéncias de video tomadas como uma sequéncia de
imagens independentes ndo explorando a redundancia temporal existente no video.

2.6.2 Extraccdo Automatica de Texto Grafico para Indexacao de
Video

Em [Lienhart00] € apresentado um método para extraccdo automatica de texto em sequéncias
de video digital, incluindo o seu seguimento no tempo. O texto detectado é directamente
passado a um sistema OCR comercia que € responsavel pelo seu reconhecimento e conversdo
para codigo ASCII. Este texto € utilizado para efectuar aindexacdo e a pesquisa de video.

Este sistema foi escolhido por ser um bom exemplo da extraccéo de texto em video baseado
em componentes conexos, i.e. detecta as regifes de texto através da extraccdo de regides
homogéneas em termos de cor ou nivels de cinzento; estas regides obedecem a determinadas
caracteristicas, por exemplo em termos de tamanho, forma e alinhamento espacial. Para aém
disso, este sistema € um bom exemplo da utilizagdo da extracgdo automética de texto para
efectuar aindexacdo de video.
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Este método de extraccdo destina-se a texto grafico ao qual sdo, todavia, impostas as
seguintes restricoes:

Os caracteres devem encontrar-se em primeiro plano e nunca parcia mente ocultos,
Os caracteres pertencentes a uma palavra devem possuir todos a mesma cor;
Os caracteres devem estar alinhados segundo a direccéo horizontal;

Os caracteres ndo devem aterar a sua forma, tamanho, cor e orientacdo de trama para
trama;

Os caracteres tém limitagbes em termos de tamanho: um caracter ndo pode ser nem
maior nem menor que um dado nimero de pixels pré-definido;

Os caracteres devem ser estacionarios ou ter movimentos lineares, i.e. movimentos
rectilineos com velocidades constantes; os movimentos lineares devem ser horizontais
ou verticais;

Os caracteres devem permanecer naimagem durante vérias tramas consecutivas.

O método proposto em [Lienhart00] engloba quatro fases principais. deteccdo, seguimento,
reconhecimento do texto e indexacao/recuperacdo como ilustrado na Figura 2.21.

Traman | ... Trama n+d
;T s u- Deteccao de Texto ----u- -------------- g
1 1
: Segmentacéo do video Segmentag&o do video :
; - Segmentacao da cor - Segmentacao da cor ;
i - Segmentacédo do contraste - Segmentacédo do contraste '
i i
i I i i
1 | Classificacdo das regides Classificacao das regides !
. - Andlise geométrica - Andlise geométrica :
1
i - Andlise da textura - Andlise da textura i
1 1

S \/ ___________________ K

Seguimento de texto

U

Reconhecimento de texto

U

Indexacgéo e pesquisa

Figura 2.21 — Arquitectura do sistema de extraccao de texto grafico em sequéncias de video
proposto em [ Lienhart00].
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As quatro fases pelas quais passa a extraccdo de texto para 0 algoritmo aqui descrito séo
apresentadas nas secges seguintes.

2.6.2.1 Deteccdo de Texto

A deteccdo do texto existente em cada trama de video decorre em duas fases. segmentacéo da
trama e classificacdo das regides.

12 Fase — Segmentacdo datrama

A primeira accéo a tomar sobre uma trama de video consiste na sua segmentacdo em regifes
apropriadas. Esta segmentacdo € levada a cabo em duas etapas, como ilustrado no esquema da
Figura 2.21: segmentacdo da cor e segmentacdo do contraste:

Segmentacédo da cor — Nesta etapa, as caracteristicas de cromaticidade dos caracteres sdo
utilizadas para definir os critérios de separacdo das varias regifes. Comega-se por
efectuar uma sobre-segmentacdo (ou sga uma segmentacdo com demasiadas regioes)
para cada trama da sequéncia de video, utilizando-se um agoritmo baseado na técnica
region-growing [Zucker76]. O valor do limiar de decisdo para a disténcia da cor é
seleccionado de forma a impedir que os caracteres se agrupem facilmente com os seus
vizinhos. Seguidamente, as vérias regifes sdo agrupadas segundo um critério de
homogereidade de forma a remover a sobre-segmentacdo e ab mesmo tempo a evitar a
ub-segmentacéo (ou sgja uma segmentacéo com poucas regides). De modo a localizar e,
eliminar pequenas regides Situadas sobre as zonas de fronteira entre as regides
segmentadas, € combinada a deteccdo de fronteiras com a orientacéo local da variacéo do
contraste. Para locaizar as fronteiras foi utilizado o detector de Canny [Canny86] e para
cacular a orientacdo da variacdo local do contraste foi utilizado um tensor de inércia
[Jahned7]. Todavia, 0 autor ndo descreve como é feita esta combinacdo de modo a
eliminar as peguenas regides entre as fronteiras em [Lienhart0O0]. O processo de
segmentacdo da cor termina com o fim do agrupamento das regides com cores
semelhantes, ver Figura 2.22 (b);

PETRA KLEINERT

CLUAUDIA W

(b)

Figura 2.22 — Exemplo da segmentacdo da cor utilizando a técnica region-growing: (a) trama
original; (b) resultado da segmentacdo da cor [ Lienhart00].



Extraccdo Automética de Texto em Seqguéncias de Video 53

Segmentacado do contraste — Nesta etapa, procura-se tirar beneficio do elevado contraste
tipicamente existente entre o texto gréfico e os pixels que o circundam. Para cada trama
de video é gerada uma imagem binaria com base no contraste, calculando o contraste
local para cada posicéo I(x,y) através da expressao (2.1):

Contlocal (X’ y) = é rk:_r é |r:_r Gk,l >+I Xy | X-K,y-1 (2-1)

Onde G, € um filtro 2D de Gauss, r € 0 tamanho da vizinhancga local usada para o calculo
e | | representa o valor absoluto da diferenca entre os valores das luminancias para o
pixel em andlise, antes e depois de filtrado.

O contraste local €, tipicamente, representado através de uma imagem binaria onde as
regibes com contraste elevado sdo representadas a branco e as regibes com baixo
contraste sdo representadas a preto. De seguida, a imagem binaria de contraste é dilatada
com o objectivo de garantir com elevada probabilidade que inclui todas as regides de
elevado contraste existentes naimagem, ver Figura 2.23.

Figura 2.23 — Exemplo da imagem binaria de contraste dilatada [Lienhart0Q].

Finalmente, as regibes na imagem de cor segmentada na etagpa anterior que ndo segjam
sobrepostas em mais de 80% da sua &rea pela parte branca da imagem binéria do contraste
dilatada sdo descartadas por se considerar ndo corresponderem a caracteres. O valor de 80%
foi determinado empiricamente com base em contelidos com texto grafico onde a espessura
dos caracteres ndo € muito grande. A segmentacéo do contraste em contelidos com texto de
espessuras el evadas torna-se ineficaz.

22 Fase— Classificacédo dasregioes

Uma vez segmentado o video, a fase seguinte consiste na classificago das varias regifes
provenientes da segmentacdo. Essa classificagdo consiste em duas etapas, como ilustrado na
Figura 2.21:

Analise geométrica — Nesta etapa, as varias regides resultantes da fase anterior sao
filtradas com base nas seguintes restricdes geométricas:
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" Altural [4, 90] pixels;
Comprimento | [1, 120] pixels,
Relacdo comprimento/altura | [0.4, 7];
Solidez I [0.15, 1].
Os valores especificos nestas restricdes dependem do tamanho minimo e maximo dos
caracteres que se pretendem detectar. As regifes que ndo cumpram as restricoes

geométricas supracitadas sdo descartadas. O resultado da segmentac&o depois de aplicada
aandlise geométrica é ilustrado na Figura 2.24.
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Figura 2.24 — Segmentacéo depois da analise geométrica (246 regides) [ Lienhart0Q].

Andlise da textura — Nesta etapa, pequenas regides de ndo texto, mas ainda no processo
por ndo terem sido eliminadas devido ao seu tamanho ou forma serdo eliminadas através
da andlise da textura. Esta andlise procura explorar o facto de, ao longo de uma linha de
texto ou de uma palavra, o contraste variar de uma forma periodica. Esta periodicidade é
tipica em palavras ou linhas de texto, podendo ser considerada como uma caracteristica
da textura do texto. Assim, sobre um fundo mais ou menos uniforme, podem ser
observadas flutuacfes periddicas de contraste devidas ao texto. Na maioria dos casos,
estas flutuagdes do contraste também podem ser observadas na presenca de texto
sobreposto sobre fundos complexos, desde que o texto estgja rodeado por uma aura. Esta
aura é usua mente adicionada durante a producdo do video para melhorar a legibilidade
do texto, ver Figura 2.25.

Figura 2.25 — Exemplo de texto rodeado por uma aura para melhorar a sua legibilidade
[Lienhart0OQ].
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O método proposto em [ Lienhart00] explora o facto do texto variar de forma periddica ao
longo de uma palavra ou de uma linha de texto sendo entdo possivel distinguir as
fronteiras entre regides de texto e ndo texto, usando 0 seguinte processo:

Inicialmente, todas as regides classificadas como caracteres pela andlise geomeétrica,
com o0 mesmo tamanho e determinada proximidade umas em relacdo as outras, sdo
agrupadas para formar conjuntos de possivels palavras,

Seguidamente, é estimada a direccéo das possiveis palavras através do calculo da
direccdo do seu eixo principal. Esta direcgdo é definida através do angulo ? entre o
eixo dosxx e 0 eixo em torno do qual a palavra pode sofrer rotacdo com umainércia
minima, ver Figura 2.26.

Figura 2.26 — Exemplo da direccéo da escrita, correspondente a linha vermelha [Lienhart00].

De acordo com [Jahne97] esta direccdo € dada por:

2
2 My - My,
sendo os momentos dados por:
— 2 p a
M =a ()<1’m<1) (Xz,m@) (2.3)
%1, %o

Por dltimo, a textura é analisada. Para extrair as caracteristicas que permitam fazer a
andlise datextura das palavras, € necessario definir os seguintes parametros:

» Nmin — NUmero de caracteres existentes na direccdo da escrita, na
vizinhanca de cada caracter; no método proposto utilizou-se Nyin=2;

»  Chraxdis — Comprimento méximo medido na horizontal que cada caracter
pode ocupar; no método proposto utilizouse Chraxpis = 15 x
(comprimento méaxima estimado para o caracter).

No método proposto, considera-se que as flutuacdes de contraste sdo caracterizadas
pela existéncia de fronteiras. Deste modo, através da contagem do nimero de
fronteiras existentes na direccdo da escrita consegue identificar-se a presenca de
caracteres ou ndo. Assim, assume-se que se esta na presenca de texto quando se tém
pelo menos 2Nm fronteiras num comprimento 2Chapis. Para detectar as fronteiras
existentes bem como a sua orientagao, utiliza-se o operador de Canny [Canny86].
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O resultado da andlise da textura para a imagem ja usada na andlise geométrica €
ilustrado na Figura 2.27.

PETRA KLEINERT
CLAUDIA WENZEL
GISELA TROWE
WOLFGANG W NKLER

GERD-BALTUS
BILLIE ZOCKLER
MICHA BL*Wa L KE

Figura 2.27 — Segmentacao depois da analise de textura (242 regides) [ Lienhart0Q].

2.6.2.2 Seguimento de Texto

Nesta etapa, é explorada a redundancia tempora existente no video. Assume-se que 0 texto
grafico surge estético ou com movimentos lineares, uma vez que 0s movimentos ndo lineares
s80 pouco provéaveis e de dificil seguimento. O objectivo da andlise do movimento é efectuar
0 seguimento ao longo de toda a sua permanéncia na sequéncia de video das regies que
foram anteriormente classificadas como texto de modo a melhorar a sua classificacdo. Para
tal, sdo identificadas as regifes que ndo podem ser seguidas ao longo das varias tramas ou que
ndo tém um movimento linear para as reclassificar como regides que ndo correspondem a
caracteres e as descartar. Esta andlise é feita em duas etapas:

12 Formacéo das cadeias de car acteres

Na primeira etapa sdo formadas cadeias de caracteres definidas como colecgdes de regides
gue representam cada caracter ao longo do tempo, i.e. a0 longo das varias tramas onde ele
existe. Note-se que cada trama sO pode contribuir com uma regido para a formacdo de uma
dada cadeia de caracteres. Uma cadeia de caracteres C € descrita como uma estrutura tripla
(A, [a, €], v): em A sdo colocados os valores das caracteristicas das regides que originaram a
cadeia de caracteres e que so utilizadas para efectuar a comparagdo com novas regioes; [a, €]
armazena o intervalo tempora onde a cadeia existe no video; em v é colocada a direcgdo do
movimento da regi&o e a velocidade estimada para esta entre duas tramas contiguas.

Assim, a regido R na trama N é comparada com todas as cadeias de caracteres
C,, il {1..,J} formadas nas tramas 1 a N-1. Se aregio R for suficientemente semelhante a
regido que representa a cadeia de caracteres comparada, ou seja aregido que a originou, é-lhe
adicionada a nova regido R (ou sga prolongando a cadeia de caracteres no tempo). Para

verificar se a regido R é suficientemente semelhante a regido que representa a cadeia de
caracteres em teste, sdo comparadas a cor, 0 tamanho (nimero de pixels) e a posi¢do da regido

R com as caracteristicas correspondentes das cadeias de caracteres C,, j1 {1...3}.
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No final do processamento datrama N, séo eliminados todos as cadeias de caracteres que néo
rellnam as seguintes caracteristicas:

Todas as cadeias de caracteres que foram criadas na trama N-1 e ndo continuaram na
tramaN;

Todas as cadeias de caracteres com duragao inferior a 8 tramas e que ndo continuaram
durante as Ultimas 6 tramas em relacdo a trama N ou as cadeias cuja predicéo
posicdo na trama N+1 sga fora da trama. Esta predicdo € feita com base na
informagao de movimento v para cada cadeia de caracteres,

Todas as cadeias de caracteres que se movam com uma velocidade superior a 9
pixelgtrama.

Depois de processadas todas as tramas da sequéncia de video, as cadeias de caracteres que
possuirem uma duragdo temporal inferior a 8 tramas sdo eliminadas. As cadeias de caracteres
vdlidas formam o conjunto dos caracteres da sequéncia de video.

22 Formagcao de palavras

Na segunda etapa, as cadeias de caracteres sdo agrupados em palavras e linhas de texto. Uma
palavra € formada por, pelo menos, trés caracteres que se encontrem proximos entre si e que
cumpram 0s seguintes requisitos:

Ocorram na mesma trama;

Apresentem 0 mesmo movimento linear;
Tenham a mesma cor;

Formem uma linha recta;

Sgjam vizinhos, i.e. ndo distem mais do quem um valor pré-determinado na direccéo
da escrita

No inicio do processo de agrupamento visando a formagdo das palavras ou linhas de texto,

todas as cadeias de caracteres contidas no conjunto de cadeias de caracteres sdo consideradas.

Posteriormente, sdo formadas combinactes de trés cadeias de caracteres que representem uma
palavra valida. Essas cadeias de caracteres sdo entdo movidas do conjunto de cadeias de
caracteres para dentro da nova palavra. Seguidamente, todas as cadeias de caracteres restantes
s80 analisadas e movidas ou ndo para a nova palavra em fungdo do seu gjustamento a mesma.
Este processo de procura da proxima palavra vélida e adicdo das cadeias de caracteres
continua até que ndo sga possivel formar mais palavras vaidas ou ndo existam mais cadeias
de caracteres para adicionar aspalavras.

Uma vez concluida a formacgdo das palavras, podera ocorrer a falta de alguns caracteres
nalgumas tramas pertencentes ao intervalo de duragdo da palavra. A recuperacdo desses
caracteres torna-se importante e € feita através da sua interpolacdo. NaFigura 2.28 ilustra-se o
resultado depois da fase de formacéo de palavras para uma trama individual.
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PETRA KLEINERT PETRA KLEINERT
CLAUDIA WENZEL S CLAUDIA WENZEL
& CISELA TROWERE GISELA TROWE
. ‘W:'{}Liiﬂ.ﬁNz'_}ﬁil-N KLE RS WOLFGANG W TNKLE R
N erozehLius P CERD BALTUS
" BILLIESZOCKLE RS BILLIE ZOCKLER
MICHAELTWA L KERS MIGHAE WALKE
(b)

Figura 2.28 — Exemplo da formago das palavras: (a) imagem original e (b) resultado da
formacao de palavras para aimagem em (@) [Lienhart0Q].

2.6.2.3 Reconhecimento do Texto

Depois de terminada a formagéo das cadeias de texto e das regifes classificadas como néo
texto terem sido descartadas, € aplicado a cada trama um sistema OCR comercia ou um
sistema de reconhecimento especificamente desenvolvido que reconhece o texto existente em
cada trama e o converte para codigo ASCII.

No sistema proposto em [ LienhartOQ] foi utilizado o software OCR devel opment kit Recognita
V3.0 para Windows 95, o qual foi incorporado no sistema de extraccéo de texto desenvolvido.
Na Figura 2.29 é ilustrado o resultado do reconhecimento utilizando o OCR Recognita V3.0,
aplicado a umaimagem depois de efectuada a formacéo de palavras.

WOLFGANG WINKLER WOLFGANG WINKLER
WALKE WALKE
PETRA KLEINERT PETRA KLEINERT
BILLIE ZOCKLER BILLIE ZOCKLER
MICHAE MICNAE
GERD BALTUS GERD BALTUS
CLAUDIA WENZEL CLAUDIA WENZEL
GISELA TROWE GISELA TROWE

@ (b)

Figura 2.29 — Exemplo do reconhecimento de texto utilizando o OCR Recognita V3.0: (a)
imagem depois da formacdo de palavras; (b) resultado do reconhecimento do texto existente
na imagem em (@) [ Lienhart00Q].
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2.6.2.4 Indexacéo ePesquisa

Para efectuar a indexagdo e a pesquisano video é utilizado o resultado do reconhecimento do
texto efectuado na fase anterior. A questdo que se coloca nesta fase € qual a qualidade
necessaria para o reconhecimento do texto para que sgja possivel efectuar a sua indexacéo e
pesquisa? Numerosos tipos de fontes, tamanhos e estilos sdo utilizados no texto artificial

utilizado nos videos digitais. Assim, os erros de reconhecimento por parte dos sistemas OCR
sd0 comuns, o que dificulta a tarefa de indexacéo e pesquisa. De forma a tentar colmatar esta
dificuldade, o sistema proposto em [LienhartO0] foi concebido para funcionar ainda que o
reconhecimento do texto possa possuir baixa qualidade, i.e. possam existir muitos erros de
reconheci mento.

Indexacéo

Nafase de indexag&o, o texto reconhecido em cada trama é armazenado depois de eliminadas
todas as linhas de texto com menos de trés caracteres. A necessidade desta eliminacdo deve-se
ao facto de as linhas com menos de trés caracteres serem produzidas essencialmente por ruido
que foi classificado como texto, para além de possuirem pouco valor semantico.

Pesquisa Textual

A pesqguisatextual em sequéncias de video € efectuada com recurso a procura de determinada
cadeia de caracteres (string). Neste sistema sdo utilizados dois modos de procura:

1° Emparelhamento exacto — Este modo de procura retorna todas as tramas onde a cadeia
de caracteres reconhecida for rigorosamente idéntica a cadeia de caracteres chave utilizada
paraa procura;

2° Emparelhamento aproximado — Este modo de procura tolera um certo nimero de
caracteres diferentes entre a cadeia de caracteres chave utilizada para a procura e o texto
reconhecido. Neste modo de procura € utilizada a distancia de Levenshtein L(A,B) entre
uma cadeia de caracteres A e uma cadeia de caracteres B. A distdncia de Levenshtein é
definida como sendo o menor nimero de subtraccdes, eliminagdes e insercdes de
caracteres gque € necessario efectuar na cadeia de caracteres A para atransformar na cadeia
de caracteres B [Stephen94]. Assim, para cada trama € calculada a distancia de
Levenshtein minima entre a cadeia de caracteres chave e as linhas de texto existentes na
trama. Se esta distancia minima for menor do que um determinado limiar pré-definido, a
existéncia da palavra chave natrama é assumida como verdadeira.

Deste modo, os algoritmos de deteccdo e reconhecimento propostos em [LienhartO0] podem
ser utilizados para fazer pesguisatextua em video.

2.6.2.5 Avaliacdo do Desempenho

Para efectuar a avaliacdo do desempenho do sistema proposto em [LienhartO0], foram
utilizadas dez sequéncias de video, num total de cerca de 22 minutos, digitalizadas a partir de
emissdes de TV, com uma resolugdo espacial de 384x288 pixels e uma resolucéo temporal de
25 tps. Os contetidos incluem inicios e finais de filmes, comerciais e programas informativos.
Trés tipos de avaliacédo foram efectuados:
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1° Avaliacdo da deteccdo — Na avaliacéo da deteccéo e antes de processar cada sequéncia de
video, determina-se manualmente através da observacéo do video a trama de inicio e de
fim de cada ocorréncia de texto, bem como o texto nelas contido. Os resultados obtidos

para a avaliagéo da deteccdo sdo apresentados na Tabela 2.3.

Tabela 2.3 — Desempenho em termos de deteccdo de texto.

In|C|o.ef|na|sde CrrEE s .Progran.]as
filmes infor mativos
N° de tramas 2874 579 3147
N° de car acteres 2715 264 80
N° de caracteres
0, 0, 0,
correctamente detectados 2596 (96%) 173 (66%) 79 (99%)

O desempenho da deteccéo € elevado para os inicios e finais de filmes e programas de
informacdo: 96% e 99%, respectivamente. O desempenho € mais elevado para as
sequéncias de video onde existe movimento do texto e/ou do fundo, uma vez que neste
tipo de sequéncias a andlise de movimento torna possivel a eliminacdo de falsas
detecgOes. Este desempenho é menor para texto e fundo estacionérios, 0 que ocorre com
mais frequéncia nos comerciais. Assm, 0 desempenho da deteccdo € menor para as

sequéncias onde predominam os comerciais, ou seja da ordem dos 66%;

2° Avaliacdo do reconhecimento — Na avaliagéo do desempenho do agoritmo proposto em

termos de reconhecimento do texto foi utilizado o sistema OCR Recognita V3.0. Para
quantificar os valores do desempenho foram utilizadas duas métricas:

Récio de Caracteres Reconhecidos (RCR) — Relacdo entre o nimero de caracteres
reconhecidos correctamente e 0 nimero total de caracteres a detectar;

Réacio de Caracteres Errados (RCE) — Relagdo entre o niUmero de caracteres
reconhecidos erradamente e o nimero total de caracteres a detectar;

Racio de Caracteres Errados por Trama (RCET) — Relagdo entre o nimero de
caracteres reconhecidos erradamente em tramas sem texto e o nimero de tramas sem
texto.

Nas tramas onde ndo existe texto ndo é calculado o RCE. Nessas tramas sd0 contados 0s
caracteres falsamente reconhecidos, contribuindo assim para a métrica (RCET). Os
resultados obtidos para a avaliagéo do reconhecimento s&o apresentados na Tabela 2.4.

Tabela 2.4 — Desempenho em termos de reconhecimento do texto.

RCR 0.76 0.65 041
RCE 0.09 0.14 0.46
RCET 0 25.44 16
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Os valores obtidos para o reconhecimento variam entre 41% e 76% dependendo do
contetido (ver Tabela 2.4). O valor de RCET € muitas vezes elevado para as tramas sem
texto o que indica que ocorrem muitas deteccOes falsas especialmente para comerciais e
programas informativos, onde o texto e as cenas estacionarias s8o0 mais comuns,

3° Avaliacédo da pesquisa— A avaiagdo da pesquisa € feita através da capacidade do sistema
detectar somente texto relevante, enquanto ignora o texto néo relevante. Paratal, foram
utilizadas duas métricas:

Recall — Relagéo entre 0 nimero de ocorréncias de texto relevante retornadas pelo
sisterna e o nimero total de ocorréncias de texto relevante existentes no video;

Precisdo — Relacdo entre 0 nimero de ocorréncias de texto classificadas como
relevantes pelo sistema e 0 nimero de ocorréncias de texto retornadas pelo sistema.

Assume-se que texto relevante foi correctamente identificado quando é localizada pelo
menos uma trama pertencente ao intervalo de tramas onde a cadeia de caracteres chave de
procura existe. Para avaliar o desempenho do sistema foram utilizadas como cadeias de
caracteres chave, palavras existentes nas sequéncias de video de teste. A pesguisa foi
efectuada utilizando quer o modo de emparelhamento exacto, quer o modo de
emparel hamento aproximado. Na

Tabela 2.5 sdo apresentados os resultados obtidos para a avaliagdo da pesquisa textual.

Tabela 2.5 — Desempenho em termos de pesquisa textual.

Empar elhamento
Empar elhamento exacto aproximado
Recall Precisao Recall Precisao
Inicio efinais de 0.60 071 078 054
filmes ) ' ) )

Comerciais 0.74 0.73 0.54 0.65
FESETIES 0.64 0.95 0.82 0.60
infor mativos

O valor derecall € superior para a pesquisa por aproximacao. Tal, deve-se ao facto de no
emparel hamento aproximado necessita- se apenas que parte da cadeia de caracteres chave,
sgja coincidente com o texto existente no video. Esta maior facilidade na pesquisa do
texto origina o aumento de falsas deteccdes, levando a que o valor da precisdo segja
inferior para o emparelhamento aproximado quando comparada com o emparel hamento
exacto.

Assim, os valores de recall para o emparelhamento aproximado séo ordem dos 0.54 a
0.82, i.e. 54 a 82% do materia relevante existente no video € localizado. A precisdo varia
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entre 0.54 e 0.60, valores indicativos de que 54 a 60% do texto relevante existente no
video é correctamente localizado.

Para 0 emparelhamento exacto a recall tem valores que variam entre 0.60 e 0.64, o que
indica que 60 a 64% do texto relevante € localizado. A sua precisdo que varia entre 0.71
e 0.95, valoresindicativos de que 71 a 95% do texto relevante € localizado correctamente.

O sistema proposto em [LienhartO0] e aqui descrito apresenta um sistema completo para a
extraccdo de texto em sequéncias de video. Este sistema propde (apesar de ndo efectuar a sua
descricdo em detalhe) a combinacdo da deteccdo de fronteiras com a orientacéo local da
variagao do contraste para melhorar a segmentacéo das tramas em regides conexas, bem como
uma técnica de segmentacdo do contraste que explora o elevado contraste existente entre o
fundo e o texto, nomeadamente em texto grafico. Os principios utilizados nestas técnicas
foram explorados na presente Tese de modo a aplica los a conteldos onde o texto € menos
contrastado em relacdo ao fundo, caracteristica tipica do texto de cena. Para efectuar o
seguimento do texto, € utilizada uma técnica que se baseia na comparacdo de tramas
sucessivas. Cada vez que um caracter novo surge, € gerada uma assinatura para esse caracter.
Esta assinatura é utilizada para efectuar a comparacéo ao longo das tramas. Todavia, este
sistema foi concebido apenas para efectuar a extraccdo de texto gréfico (com um elevado
contraste em relacéo ao fundo das tramas) e escrito na horizontal.

2.6.3 Extraccéo de Texto em Imagens e Videos

Em [Lienhart02] é apresentado um sistema para extraccdo de texto gréfico em imagens e
video que, para dém da deteccdo e reconhecimento do texto, permite também efectuar o
seguimento do texto no tempo (isto € claro para o caso do video). A escolha deste sistema
deveuse ao facto de ser um sistema recente onde o autor obteve resultados muito bons tanto
para a deteccdo de texto em imagens como em sequéncias de video. Para além disso, ilustra a
utilizacdo de um classificador neuronal para classificar cada regido como texto ou néo texto,
utilizando como dados de entrada as fronteiras existentes nas tramas de video ou imagens.

Duas condig¢des sdo impostas a caracterizacdo do texto neste sistema:

Somente texto horizontal € considerado, uma vez que este ocorre em mais de 99% dos
casos de texto gréfico [ Lienhart02];

A altura do texto pode variar entre 8 pixels e metade da altura da imagem;

As ocorréncias de texto sd sdo consideradas se existirem pelo menos dois caracteres
seguidos;

SO o texto cuja cor para uma mesma linha ndo se altera ao longo do tempo é
considerado.

O sistema proposto em [Lienhart02] engloba trés fases principais. deteccéo, segmentacéo e
reconhecimento do texto, como ilustrado na Figura 2.30. Este sistema aborda tanto a
extraccao de texto em imagens, como a extraccdo de texto em sequéncias de video. Estes dois
tipos de abordagens diferem essencialmente ao nivel da deteccdo de texto, uma vez que a
deteccdo de texto no video possui mais uma fase do que a deteccdo de texto em imagens, a
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fase de seguimento do texto. Como tal, a deteccdo de texto sera descrita de forma separada
para as imagens e para o video.

Imagem Video

mmm--m----- L - —. Deteccéo de texto . - _L ________ 1

l 1
1

1 Extraccdo de caracteristicas Extraccéo de caracteristicas :
1

|

! v v I

1 Classificacédo de regifes Classificacédo de regifes :
1

|

! v v I

|

1 Integracéo de resolugdes Integracéo de resolucées |
1

|

! v v I

|

1 Delimitacdo de texto Delimitacdo de texto |
1

|

: v |

|

! Seguimento de texto |
1

1 |

: I

) Segmentagdo detexto - - - - - - - - - -~

! 1
! 1
Ajustamento da Remocéo de . .

! 1
I =) resolucéo — fundos complexos =—mpp. Binarizagao |
! 1

Texto em I Reconhecimento 1
codigo ASCII de texto

Figura 2.30 — Arquitectura do sistema de extrac¢do de texto em imagens e video proposto em
[Lienhart02].

As trés fases pelas quais passa a extraccao de texto sdo descritas nas secgfes seguintes.

2.6.3.1 Deteccdo de Texto em I magens

Nesta fase, 0 texto é detectado e circunscrito por bounding boxes. Cada uma delas
circunscreve apenas uma palavra ou uma linha de texto. Como ilustrado na Figura 2.30, a
deteccdo do texto decorre em quatro fases. extraccdo de caracteristicas, classificacdo das
regides, integracdo das resolucdes e delimitacdo do texto. A deteccdo de texto em imagens
nao possui a fase de seguimento. Estas fases sdo de seguida descritas de uma forma mais
pormenorizada.

12 Fase— Extraccdo de caracteristicas
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Para possibilitar a deteccdo de texto de varios tamanhos, € feita a decomposicéo da imagem
origina em diferentes resolucbes, utilizando-se um factor de subamostragem para as
resolugdes emx e y de 3 e 2, respectivamente. Para cada uma das resolugdes, € aproveitado o
facto do texto gréfico se caracterizar, normalmente, por regides de elevado contraste e
componentes de ata frequéncia. Vérias sdo as técnicas que podem ser utilizadas para
amplificar estas caracteristicas da imagem. No sistema aqui descrito, Lienhart e Wernicke
[Lienhart02] utilizaram o gradiente RGB da imagem de entrada I, 1(x)y) = (I:(X,y), k(X.y),
In(X,y)), para calcular aimagem de orientacéo das fronteiras, E(x,y), definida como:

= |Ic(x, y)| o |IC(x, y)| 0
E(x,y) = , T
Y éa{(?g,bﬂ X aien| & |5

(2.4)

Onde, dada a matriz I(x,y) da imagem I, as matrizes l(X,y), h(X.y), b(X)y) representam as
componentes R,G e B do pixel (x,y) naimagem I, respectivamente.

Para cada resolucdo da imagem original, é calculada uma imagem de orientacdo de fronteiras
E(x,y) que representa 0 mapa de todas as fronteiras com orientagdo compreendida entre 0° e
90° permitindo assim efectuar a distingéo entre fronteiras com orientacéo horizontal, diagonal
e vertical. Como caracteristicas para efectuar a localizacdo do texto em cada resolucéo da
imagem original sdo utilizadas as fronteiras detectadas.

22 Fase— Classificacdo de regides

A classificacdo das regides propriamente dita € conseguida através da classificacéo de regides
de 20" 10 pixes como sendo texto ou ndo, sendo que o nimero de linhas da janela determina
o tamanho dos caracteres que podem ser detectados. Para tal, € necesséria a utilizagcdo de um
detector de texto que usa uma janela de 20" 10 pixels para efectuar o varrimento das varias
imagens de fronteiras E (imagem que contém as orientacdes das fronteiras para cada
resolucdo da imagem origina) e classificar cada janela como contendo texto ou ndo. Esta
dimensdo foi seleccionada por apresentar uma boa relacéo entre o desempenho do sistema e a
sua complexidade computacional. Foi testada, também, a dimensdo de 30" 15 pixels; todavia
ndo aumentou o0 desempenho do sistema mas apenas a sua complexidade computacional. Por
outro lado, uma dimensdo menor diminuiu o desempenho do sistema.

Como detector de texto foi utilizada uma rede neuronal, previamente treinada, constituida por
200 neurdnios que sdo alimentados por uma janela de 20" 10 da imagem de fronteiras E. A
resposta da rede neurona para cada imagem de fronteiras E € guardada numa imagem,
denominada imagem de resposta. O enchimento da imagem de resposta com o valor de saida
da rede neuronal efectua-se, se e O se, o referido valor for superior a um limiar de deciséo
Threde previamente determinado (foi utilizado Threqe=0). Assim, valores positivos na saida da
rede correspondem a regides de texto. O autor ndo refere o intervalo de valores de resposta da
rede; todavia estes valores estéo sempre associados ao treino dado a rede.

3 Fase— Integracao de resolucoes

Como o detector de texto é aplicado a todas as resolucdes derivadas da imagem original, é
necess&rio fazer a integracdo dos resultados da classificagdo para a resolucéo original com
vista a identificar numa mesma resolucao as regides classificadas como texto. Na Figura 2.31
€ ilustrado um exemplo da integracdo numa Unica imagem, da saida da rede neurona para
vérias resolugdes. As regides que a rede neuronal classificou como texto séo apresentadas a



Extraccdo Automética de Texto em Seqguéncias de Video 65

branco e as classificadas como ndo texto a preto. Ao mapa resultante da integracdo das varias
resolugdes, chama-se mapa saliente S

Mapa
saliente

Resposta da
rede neuronal

Figura 2.31 — Exemplo daintegracdo dos resultados da classificacéo efectuada pela rede
neuronal para as varias resoluces de modo a formar o mapa saliente [Lienhart02].

42 Fase— Deimitacdo detexto

As palavras ou linhas de texto existentes naimagem sdo delimitadas por bounding boxes. Para
determinar as bounding boxes delimitadoras do texto € utilizado o mapa sdiente, i.e. a
imagem com o resultado da integracéo das classificacOes efectuadas pela rede neuronal para
as varias resolugdes da imagem. Esta delimitac&o é conseguida em trés passos:

1° Criagdo de bounding boxes — Neste passo séo criadas bounding boxes que
circunscrevem as palavras ou linhas de texto. Para tal, foi utilizado um algoritmo
baseado na técnica region-growing para segmentar 0 mapa saliente. Uma posicéo de
inicio é necesséria para formar cada regido de texto. Cada regido cresce através da adicdo
de linhas e colunas completas do rectangulo ao qua pertence o pixel que serviu de
semente para a criagdo da regido. A decisdo de agrupar ou ndo novas linhas ou colunas é
baseada no valor médio das linhas ou colunas candidatas do mapa saliente.

O adgoritmo inicia=se com a procura do proximo pixel que ainda ndo tenha sido
processado no mapa sdiente com um vaor superior a um determinado limiar Theere
previamente definido. Na escolha do limiar de decisdo temse em conta que a rede
neuronal classifica as regides de ndo texto com valores mais baixos do que as regides de
texto. Neste sistema Theoe=5 funciona bem todavia este valor pode ter de ser gjustado
consoante o treino dado a rede. Sempre que é encontrado um pixel no mapa saliente onde
S(X,¥)> Theore , €Ste € considerado como a posicéo de inicio de uma nova regido de texto
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com uma bounding box de largura e altura igual a 1. Esta nova regido de texto é
expandida para cima de forma iterativa com base na média do valor dos pixels da linha
(do mapa S) por cima da bounding box. Se o valor da media for superior a Threzo=4.5, @
linha € adicionada a regido. Seleccionou-se Thregize<Theore para que as regides contenham
todas as partes dos caracteres e ndo apenas as partes centrais. Este processo iterativo
continua até que a bounding box pare de crescer. O mesmo critério é utilizado para
expandir as bounding boxes para baixo, esquerda e direita.

As coordenadas das bounding boxes na imagem origina correspondem as coordenadas
destas o mapa saliente;

Refinacéo de bounding boxes — Neste passo € refinada a posicéo e as dimensdes das
bounding boxes criadas no passo anterior. Esta hecessidade surge uma vez que enguanto a
algumas bounding boxes podem faltar-Ihe linhas ou colunas, outras delimitam mais do
gue uma linha de texto e a maioria delas possuem grandes quantidades de pixels de fundo.
De modo a melhorar as bounding boxes utiliza-se a informacéo contida no perfil das
projeccdes horizontal e vertical. A projeccdo horizontal e vertical séo descritas por valores
ao longo dos eixos dos xx e yy e, sdo definidas como o vector da soma dos valores da
intensidade de cada pixel ao longo de cada coluna e linha, respectivamente. S&o ilustrados
na Figura 2.32 (a) um exemplo da projeccdo horizontal e na Figura 2.32 (b) um exemplo
da projeccéo vertical.

o o
/7 !
e I A
down-up lrur;é’ition 4 "‘ (a)
/// "y o up-down l,mn\;lmn\‘

bt

Figura 2.32 — Exemplo com o perfil das projeccdes utilizadas na formagéo de palavras ou
linhas de texto: (@) projeccdo horizontal e (b) projeccéo vertical [Lienhart02].

Os limites superiores e inferiores das linhas de texto séo assinaladas por valores elevados
na projeccao horizontal. De forma semelhante, os limites esguerdo e direito do texto séo
assinalados na projeccdo vertica por valores elevados. Deste modo, a projeccéo
horizontal € utilizada para criar bounding boxes que contenham uma Gnica linha de texto,
enguanto que a projeccdo vertical é utilizada para dividir as linhas de texto em palavras.
As variagOes nos valores das projeccdes podem ser utilizadas para localizar o texto desde
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gue sgja definido uma valor de limiar adaptativo Thiexo que permita separar as regides de
texto das de n&o texto.

Assim, arefinagdo das bounding boxes inicia-se com a aplicagdo da projeccdo horizontal
para isolar as linhas de texto, seguida da projeccdo vertica para dividir as linhas em
palavras. Para aplicar a projeccdo horizontal a cada bounding box, comecase por
expandir estas para cima e para baixo em 25% da sua altura. Esta expansdo € necess&ria
para assegurar que a totalidade dos caracteres € delimitada pela bounding box. De seguida
€ calculado um valor de limiar, Thieo, que permite verificar se as linhas formadas pela
projeccdo horizontal correspondem a linhas de texto ou ndo. Thiexo € dado pela expressao:

Thtexto =min perfil+ (maX perfil = min perfil), 0.175 (25)

onde 0s valores maXperfii € MiNperii COrrespondem ao valor maximo e minimo do perfil da
projeccado horizontal efectuada sobre abounding box expandida. O valor 0.175 foi obtido
empiricamente. Deste modo, as linhas cujo perfil horizontal exceda Thiege S80
classificadas como contendo texto.

A aplicacdo da projeccdo vertical € feita de forma semelhante, mas unicamente as
bounding boxes que contenham uma Unica linha de texto. Todavia, existem duas
diferencas:

12 O factor 0.175 da projeccé@o horizontal é substituido pelo factor 0.25 na projeccéo
vertica por se obterem melhores resultados com este valor, também, obtido
empiricamente;

22 Um parémetro de abertura € definido para possibilitar a divisdo da linha em palavras.
Na definicéo do valor de abertura temse em conta que 0 espagcamento entre palavras
€ maior do que o espacamento entre caracteres; deste modo, definiu-se um parédmetro
de abertura adaptativo e que é igual a altura da bounding box em andlise.

A aplicacdo da projeccéo horizontal seguida da projeccdo vertical provoca a divisdo das
bounding boxes em vérias regides, agumas das quais pequenas. Uma vez concluida a
refinagdo das bounding boxes de texto, estas sfo filtradas em termos da sua atura, ou
sgja, bounding boxes com

alturacaixa < mn altura_texto = 8pt (26)
ou
altura, .,
_ gem
altura‘caixa > max altura_texto — 2 (27)

sdo classificadas como sendo regides sem texto e, como tal, eliminadas. Como
resultado, tem-se a imagem original com as paavras ou linhas de texto circunscritas
por bounding boxes.

3° Determinacdo da cor do texto e do fundo — Neste passo sdo estimadas para cada
bounding box, tanto a cor do texto como a cor do fundo de modo a verificar se o texto é
normal ou inverso. Se o valor da lumindncia do texto é inferior ao do fundo, assume-se
gue o texto é normal; caso contrario, o texto é inverso. Todavia, quer nas imagens, quer
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nos videos, o numero de cores € normalmente elevado. Assim, para simplificar o processo
de determinacdo da cor do texto e do fundo, o nimero de cores existente em cada
bounding box é reduzido através da quantificagdo das quatro cores dominantes, utilizando
paratal o algoritmo de quantificagdo de cor proposto por Wu [Wu96]. Dois histogramas
sdo formados a partir da bounding box quantificada com as quatro cores:

Um histograma de cor que cobre as quatro linhas do centro da bounding box;

Um histograma de cor que cobre as duas linhas de cima e de baixo da
bounding box.

No primeiro histograma, a cor predominante é a cor do texto, enquanto que no
segundo histograma a cor dominante € a cor do fundo. Deste modo, consegue-se
estimar a cor do texto e a cor do fundo de cada bounding box. Esta técnica faha
guando o texto dentro da mesma bounding box possui mais do que uma cor.

2.6.3.2 Deteccao de Texto em Video

Na deteccdo de texto em video € explorada a redundancia tempora inerente ao video. Para
iss0, as bounding boxes com 0 mesmo contelido, em tramas sucessivas, sao definidas como
um objecto de texto. O objecto de texto representa uma palavra ou uma linha de texto ao
longo do tempo, através dos seus mapas de bits, tamanho e posi¢cdo nas véarias tramas em que
estas ocorrem. Os objectos de texto sdo extraidos em duas fases. andlise do video e
seguimento do texto, como € ilustrado no esguema apresentado pela Figura 2.33.

Miideo “ ‘ “ “ E

Seguimento

121
do texto

Seguimento
para a frente

Seguimento
para tras

116 - 118 122 - 124

Figura 2.33 — Relacdo entre a fase de andlise do video e a fase de seguimento do texto
[Lienhart02].

As duas fases pelas quais passa a extraccao de texto em sequéncias de video no sistema aqui
descrito serdo apresentadas de seguida.

16.

Fase — Andlise periddica do video
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Na primeira fase, 0 video € analisado ao longo do tempo de uma forma grosseira ou sga
apenas algumas tramas sdo analisadas. Paratal, o0 método descrito anteriormente para detectar
texto em imagens € aplicado, periodicamente, a uma em cada 30 tramas, como ilustrado na
Figura 2.33. Se for detectado texto, a segunda etapa € iniciada.

Assim, a andlise periédica do video € efectuada, com baixa resolucéo temporal, de forma a
detectar ocorréncias de texto ao longo do tempo. Para alcancar esse objectivo, o detector de
texto € aplicado apenas a um subconjunto das tramas, convenientemente espacadas no tempo.
Se 0 detector de texto ndo detectar qualquer linha de texto na trama t, o processo de analise
continua na tramat+30. Se pelo menos uma linha de texto for detectada, o detector de texto é
aplicado atrama t-1 e t+ 1. Assim, para cada linha de texto na trama t, o algoritmo procura a
linha de texto correspondente nas tramas t-1 e t+1. A correspondéncia entre duas linhas de
texto é considerada vélida se as suas respectivas bounding boxes se sobrepuserem uma a outra
em mais de 80% dos seus pixels. A percentagem de sobreposi¢éo € definida por:

sobreposic &0 = KAB (2.8

onde A representa o conjunto de pixels que correspondem a bounding box detectada na trama
n e B o conjunto dos pixels que correspondem a segunda bounding box, detectada na trama
n+1ou n-1. Se a correspondéncia entre as duas linhas de texto for vélida, passa-se a fase de
seguimento do texto.

22 Fase— Seguimento de texto

Uma vez detectado texto numa trama de video, este necessita de ser expandido no tempo para
todas as tramas que contém a linha de texto que o originou, quer para a frente, quer para tras,
para formar um objecto de texto. Sera descrito 0 seguimento para a frente, uma vez que o
seguimento para trés é idéntico, excepto na direccao.

Para efectuar 0 seguimento natrama n+1 de uma palavra ou linha de texto detectada na trama
n, € necessario calcular a sua assinatura ou seja o perfil resultante das suas projeccoes vertical
e horizontal. Ta procedimento possibilita fazer a sua distincdo em relacdo as outras palavras
ou linhas de texto. Assim, procura-se na trama seguinte e na trama anterior, uma regido da
imagem com a mesma dimensdo e com a melhor comparacéo em termos de assinatura. Esta
procura exaustiva da assinatura é semelhante ao processo de block-matching utilizado na
predicdo de movimento em codificagdo de video, com a excepcdo de que aqui a medida de
semelhanga é baseada na assinatura. A assinatura deriva das caracteristicas da bounding box
actual e é actualizada de cinco em cinco tramas, i.e. de cinco em cinco tramas € feita uma
deteccdo de texto para recacular a assinatura de cada bounding box. O processo de
seguimento termina quando num determinado niimero pré-definido de tramas contiguas néo
existir correspondéncia de linhas de texto.

Antes de serem reconhecidos, 0s objectos de texto sdo sujeitos a processamento com a
finalidade de os validar. Assim, algumas verificacbes séo feitas com o objectivo de descartar
fal sas deteccdes de texto tais como:

Os objectos que ocorram por periodos com uma duracdo inferior a 1 segundo sdo
considerados como falsos alarmes;

Todos o0s objectos cujo seguimento falhou em mais de 25% das tramas séo
descartados.
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Os objectos de texto que cumpriram as condi¢cdes anteriormente apresentadas constituem o
conjunto de objectos de texto que seréo segmentados.

2.6.3.3 Segmentacao de Texto

Antes da aplicacdo do texto a um sistema OCR para efectuar o seu reconhecimento, as
bounding boxes das imagens ou tramas de video sdo sujeitas a uma segmentacdo de modo a
transformé-las em mapas de bits bindrios onde o texto € representado a branco e o fundo a
preto para o texto inverso. No caso do texto normal, o texto € representado a preto e o fundo a
branco. Esta segmentacdo decorre em trés etapas:

12 Ajustamento da resolugéo

A segmentacdo do texto inicia-se com o gjustamento da resolucdo das bounding boxes. Estas
s80 escaladas por interpolacéo cubica para uma atura fixa de 100 pixels de forma a preservar
a suarelagdo largura-altura por duas razdes principais:

Para aumentar a resolucdo dos caracteres mais pequenos de forma a obter melhores
resultados no processo de segmentacdo uma vez que a baixa resolugdo muitas vezes
existente no video é a maior fonte de problemas na segmentacdo e reconhecimento de
texto;

O texto com uma atura superior a 100 pixels ndo melhora a segmentagdo nem o
desempenho dos sistemas OCR. Reduzindo o0 seu tamanho, diminui-se significativamente
a complexidade computacional .

22 Remocéao defundos complexos

Depois de efectuados os ajustamentos na resolucdo das bounding boxes, procede-se a remogao
dos fundos com texturas complexas. Esta remocdo tem um tratamento diferente caso se trate
de imagens ou de video.

I magens — A técnica adoptada para a remocao do fundo em imagens parte do pressuposto
gue o texto tem um contraste suficientemente elevado em relagdo ao fundo que é
suficiente para que este sgja legivel. A idela basica consiste em aumentar as bounding
boxes para garantir que os pixels correspondentes a regides de texto ndo sejam tocados
por estas. Uma vez efectuado este aumento, utilizamse como sementes para agrupar
todos os pixels do fundo da imagem os pixels situados sobre o limite das bounding boxes
(que idealmente ndo pertencem ao texto). Os pixes da bounding box que ndo diferirem
mais do que um vaor pré-definido dos pixels que servem de sementes sdo agrupados
como fundo. De seguida, todas as regides que tenham uma altura e uma largura inferiores
a determinado vaor pré-definido ou uma largura superior a um vaor também pré-
definido s&0 descartadas, i.e. sGo convertidas em fundo;

Video — Atendendo a que, no caso do video, os objectos de texto consistem em varios
mapas de bits da mesma linha de texto obtidos em tramas sucessivas, mais uma vez se
explora a redundancia temporal de forma a remover o fundo texturado existente em torno
dos caracteres. A técnica utilizada parte do pressuposto que os varios mapas de bits
podem ser empilhados para que os caracteres fiquem perfeitamente alinhados, uns em
relacdo aos outros. Se se olhar para um pixel especifico ao longo do tempo, verifica-se
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gue se ele pertencer a uma zona de texto, 0 seu valor varia muito lentamente, enquanto
que os pixels pertencentes a uma zona do fundo variam mais rapidamente. A
probabilidade dos pixels do fundo mudarem é elevada, devido as alteracbes do fundo ou
do movimento da linha de texto. Para remover o fundo sdo utilizados cerca de 40 mapas
de bits, igualmente espacados no tempo, para formar a pilha de mapas de bits
perfeitamente alinhados. Deste modo, os pixels cujo valor variar pouco ao longo do
tempo sdo classificados como texto e ddo origem a uma nova bounding box. A esta
bounding box é aplicada a técnica adoptada para a remocdo do fundo em imagens,
descrita anteriormente.

32 Binarizagao

Neste passo, 0s mapas de hits resultantes da fase anterior séo preparados de forma a poderem
ser reconhecidos por um sistema OCR. Estes mapas séo convertidos num mapa de bits binario
definindo um valor de limiar global para a sua intensidade, localizado entre a intensidade do
texto e do fundo. Foi adoptada a cor branca para o fundo no caso de texto normal e preta para
0 caso do texto inverso. Assim, cada pixel do mapa de bits que exceder o valor de limiar vera
a sua cor convertida para preto ou sga brnar-se-a texto no caso de texto normal. Pelo
contrério, vera a sua cor convertida para preto no caso de texto inverso.

2.6.3.4 Reconhecimento de Texto

No sistema aqui descrito e proposto em [Lienhart02] o reconhecimento do texto é efectuado
através de um sistema OCR comercial que reconhece o texto existente nas imagens binarias e
o0 converte para codigo ASCII. O sistema OCR utilizado foi o0 OmniPagePro 10.

2.6.3.5 Avaliacéo do Desempenho

Para efectuar a avaliagdo do desempenho do sistema proposto em [Lienhart02] foram
utilizadas 23 pequenas sequéncias de video num total de cerca de 10 minutos, com uma
resolucdo espacia que varia entre 352x240 e 1920x1280 pixels e uma resolucdo tempora de
25 tps. As sequéncias de video contém 2187 caracteres e foram seleccionadas a partir de
programas informativos, filmes e comerciais. Para além das 10 sequéncias de video foram,
também, utilizadas sete paginas web na avaliaco do desempenho.

O sistema proposto foi avaliado em termos da sua capacidade de deteccdo do texto existente
nos videos e nas paginas web, segmentacdo do texto localizado e reconhecimento do texto
segmentado. Deste modo, a avaliacdo decorre em trés fases distintas:

12 Avaliacdo da deteccao — Nesta fase efectua-se a avaliagdo da deteccéo para cada trama e
paginaweb. Antes de avaliar a deteccdo, foi criada manualmente a ground truth para cada
trama ou pagina web, i.e. 0 nimero de bounding boxes (que delimitam o texto) existente
em cada trama ou pagina web. A avaliacdo do desempenho em termos de deteccdo é
efectuada no final de trés das cinco fases do processo de deteccdo de texto: criacdo das
bounding boxes iniciais, refinamento das bounding boxes e andlise de movimento do
texto.
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Para cada fase da deteccdo € avaliada a relacdo existente entre as bounding boxes
Correctamente Criadas (CC), Falsamente Criadas (FC) e N&o Criadas (NC) e 0 nUmero
total de bounding boxes existentes na ground truth. Uma bounding box, A, criada
automaticamente pelo sistema é considerada correctamente criada, se e SO se 0 seu
emparel hamento (matching) em relagdo a uma bounding box, B, da ground truth coincidir
em mais de 80%.

100, o

CC:V a max{d(a,g), ¢l Geal A (2.9)

FC=£.O' %aeN_ a max{d(a,g)}% gl Geal A (2.10)
M 2

NC =100- CC (2.11)

11, if mnla /|la, |a /lg|)2 0.8

Onded(a,g)=|’l | q Cdfidlacd |g|) )
10, dse

G= (gl,..., Ow ) S80 0s conjuntos de pixels que representam as bounding boxes criadas

automaticamente pelo sistema e as bounding boxes da ground truth com tamanhos

N=|A e M =|G|, respectivamente. |a| e |g| sio o nimero de pixels em cada bounding

box e a C g representa o conjunto de pixelscomunsaaeg .

e A={a,..a,} e

Os resultados obtidos para cada uma das fases anteriormente identificadas s&o
apresentados na Tabela 2.6.

Tabela 2.6 — Desenpenho em termos de deteccéo do texto.

CcC FC NC
Criacéo dasbounding boxesiniciais 48.8% 74.0% 51.2%
Refinamento das bounding boxes 69.5% 76.3% 30.5%
Andlise de movimento 94.7% 18.0% 5.3%

23.

Para imagens individuais ou paginas web, o sistema detecta correctamente 69.5% de
todas as bounding boxes. Os 30.5% de bounding boxes ndo detectadas séo provenientes
de texto de peguenas dimensdes, nomeadamente texto inferior a 10 pixels. O desempenho
da deteccdo aumenta para 94.7% quando é explorada a redundancia temporal existente
nas sequéncias de video e nesse caso unicamente 5.3% do texto ndo foi detectado.

Avaliacdo da segmentacdo — Nesta fase efectua-se a avaliagdo do desempenho do
sistema em segmentar correctamente o texto detectado. Para verificar se o texto é
correctamente segmentado, € efectuada uma inspeccéo visual dos mapas de bits bindrios
criados pela fase de segmentacéo. Os resultados obtidos para a fase de segmentacéo do
texto sdo apresentados na Tabela 2.7.
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Tabela 2.7 — Desempenho em termos de segmentacéo do texto.

cC Car acteres danificados NC

79.6% 18.0% 13.5% (inclui 0s 5.3% da fase de deteccao)

De todos os caracteres existentes no conjunto de videos, 79.6% foram segmentados
correctamente e 7.6% foram danificados (por exemplo, algumas das suas partes foram
perdidas durante 0 seu processamento). Os caracteres danificados podem ser facilmente
reconhecidos por humanos mas tipicamente ndo por um sistema automatico. Se se

considerar que 5.3% do texto ndo foi efectivamente detectado, somente 7.2% dos
caracteres foram perdidos nesta etapa.

3 Avaliacdo do reconhecimento — Nesta fase efectua-se a avaliagdo do desempenho do
sistema em reconhecer correctamente o texto segmentado. Para efectuar o reconhecimento
do texto e de modo a possibilitar a avaliacdo do sistema em termos de reconhecimento de
texto foi utilizado o sistema OCR OmniPage Pro 10. Os resultados obtidos para o
reconhecimento do texto sdo apresentados na Tabela 2.8.

Tabela 2.8 — Desempenho em termos de reconhecimento do texto.

cC NC
69.9% 30.1% (inclui os 13.5% dafase de segmentacgéo)
. o 69.9, 0
Foram reconhecidos correctamente 87.8% c= m 100= dos caracteres correctamente
e . 7

segmentados. De todos os caracteres que fazem parte da ground truth, foram
correctamente reconhecidos 69.9%.

O sistema proposto em [Lienhart02] e aqui descrito propde a utilizagdo de um classificador
neuronal para efectuar a extracgdo de texto gréfico escrito na horizontal, tanto em imagens
como em sequéncias de video. Para efectuar o seguimento do texto € utilizada uma técnica
gue se baseia na comparagao de tramas sucessivas. Sempre que uma palavra ou uma linha de
texto nova surge é gerada uma assinatura. Esta assinatura € utilizada para efectuar a
comparacdo ao longo de cinco tramas, i.e. a cada cinco tramas a assinatura € recalculada.
Neste sistema, € definido um valor de limiar global na fase de binarizacdo, quando poderiam
ser definidos valores de limiar adaptativos para cada bounding box. O uso de limiares
adaptativos locais permitiria optimizar a segmentacéo dos objectos de texto, uma vez que nem
todos os objectos de texto tém o mesmo contraste em relacéo ao fundo. Para além disso, a
técnica utilizada para determinar a cor do texto e do fundo das bounding boxes falha quando o
texto dentro da mesma bounding box possui mais do que uma cor. Os resultados obtidos sdo



74 Extraccéo Automética de Texto em Seqguéncias de Video

considerados pelo autor como muito bons, tanto para as imagens como para as sequéncias de
video.

2.6.4 Extraccao de Texto em Sequéncias de Video com |ntegracao
de Mdltiplas Tramas

A escolha para apresentacdo detalhada do sistema de extraccdo de texto proposto em [Li02]
deveu se essencialmente ao facto de ser um sistema recente que faz a extracgao tanto de texto
grafico como de texto de cena, sendo reportado desempenhos muito bons nomeadamente para
texto gréfico. Tal como o sistema apresentado anteriormente, este sistema utiliza também um
classificador neuronal para classificar cada regido daimagem como texto ou néo texto.

O sistema proposto em [Li02] para a extraccdo de texto em sequéncias de video digital através
da integracdo de multiplas tramas explora o facto de o texto, numa sequéncia de video, se
estender ao longo de dezenas ou mesmo de centenas de tramas (varios segundos). Dois
conceitos sdo importantes para uma melhor compreensdo deste método:

Bloco de texto — Um bloco de texto consiste num conjunto de palavras ou linhas de
texto, delimitadas por bounding boxes, proximas umas das outras e existentes numa
determinada trama. Cada bloco de texto é constituido por dois tipos de pixels: pixels
de texto e pixels de fundo; o valor dos pixels do bloco de texto varia através do espaco
(ou sgja dentro da bounding boxe). Na Figura 2.34 s&o ilustrados exemplos de blocos
de texto numa imagem;

WHAT WORLD CHAMPION BOXER
PROMPTED OPPOMENTS TO COIM THE
pHRASE “THE REaL McCox”?

HEADLINE
NEWS

Figura 2.34 — Exemplos de blocos de texto segundo 0 método proposto em [Li02].

Objecto de texto — Um objecto de texto € formado pelo conjunto de blocos de texto
gue contém as mesmas palavras ou linhas de texto ao longo das vérias tramas
sucessivas. O valor dos pixels do objecto de texto varia quer através do espaco (ou sgja
dentro da bounding box), quer através do tempo (ao longo das tramas);

Texto normal — O texto normal é definido como sendo aquele cujo valor da
intensidade é superior a intensidade do fundo;
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Texto inverso — O texto inverso € definido como sendo aguele cujo valor da
intensidade é inferior a intensidade do fundo.

O sistema proposto € capaz de extrair texto com as seguintes caracteristicas.

Texto grafico ou de ceng;

Texto com caracteres de diferentes tamanhos, fontes e estilos,

Texto com caracteres orientados em qualquer direccdo.
No sistema de extracgdo de texto em questdo, o texto é extraido ao nivel do bloco de texto e
essa extraccéo decorre em quatro fases distintas: deteccdo e classificacéo do texto existente

em uma das vérias tramas, seguimento do texto extraido ao longo do tempo, segmentacéo dos
blocos de texto e reconhecimento do texto, como ilustraa Figura 2.35.

Video

Decomposicao da
trama e extracGao !
de caracteristicas

Classificacéo de

regides

1

1

|

1
Integragéo de |
escalas i
1

1

1

blocos de texto - seguimento > blocos de texto

i Posicéo dos Verificagdo do Trajectoriados

Segmentacéao de texto

Texto em .
codigo Asc == Reconhecimento de texto

Figura 2.35 — Arquitectura do sistema de extraccao de texto em sequéncias de video com
integracdo de multiplas tramas proposto em [Li02].

As quatro fases pelas quais passa a extraccao de texto no sistema proposto em [Li02] s&o
descritas de seguida.
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2.6.4.1 Deteccao de Texto

A primeira fase consiste na deteccao do texto existente nas tramas individuais para formar os
blocos de texto. Aos blocos de texto formados na fase de deteccdo de texto chama-se ao longo
da descricdo do sistema blocos de texto de referéncia para que possam ser distinguidos
daqueles formados através do seguimento do texto. Assim, e de forma a reduzir a
complexidade do método, € explorado o facto do texto estar presente no video durante varias
tramas consecutivas. Por este facto, a sua deteccdo é feita periodicamente e a fase de
seguimento € aplicada no intervalo entre cada trama onde € usado o processo de detecgdo. A
Figura 2.36 ilustra graficamente como estes dois processos se encadei am.

Processo de seguimento

{3} W—

Processo de deteccio

Figura 2.36 — Processos de deteccao e seguimento de texto para sequéncias de video [ Li02].

Este sistema usa uma rede neurona hibrida wavelets/neuronal previamente treinada para
efectuar a deteccéo e classificagdo do texto existente nas tramas de video. Com o intuito de
facilitar a deteccdo de texto de varios tamanhos, foi utilizada uma piréamide de imagens com
trés andares, gerada a partir da imagem original, variando a sua resolucdo espacial em cada
nivel. A deteccdo das regibes de texto € efectuada para cada nivel e posteriormente
extrapolada para a resolucdo origina. Um diagrama esqueméatico do método de deteccéo de
texto é apresentado na Figura 2.37.
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Figura 2.37 — Arquitectura do detector de texto nas tramas de video [Li02].

A deteccéo do texto existente em cada trama de video decorre em trés passos. decomposi¢ao
da trama e extraccdo de caracteristicas, classificacdo das regides e integracéo das escalas.
Estes passos séo de seguida descritos de uma forma mais pormenorizada:

1° Decomposicdo da trama e extraccado de caracteristicas — Para decompor as tramas de
video em varias resoluces espaciais, usase a transformada wavelet ou wavelets A
transformada wavelet € uma transformada que decompbe a imagem em vérias
componentes frequendais. Esta decomposicdo é efectuada por filtragens sucessivas
usando-se filtros de wavelet passa-baixo e passa-ato. A filtragem é feita para toda a
imagem e para cada banda de frequéncia existe uma versdo filtrada da imagem cuja
resolucado espacial estd associada a frequéncia da filtragem. O resultado da aplicacéo desta
transformada € uma representacdo hierdrquica da imagem onde a cada nivel esta
associada a informacdo de uma banda de frequéncia Como as regides de texto
apresentam uma elevada actividade nas altas frequéncias, as wavelets permitem detectar
as fronteiras das regides de texto uma vez que produzem coeficientes elevados nas
mesmas. Neste sistema, as tramas sdo decompostas em trés sub-bandas de alta-frequéncia.

Para cada sub-banda da trama de video sdo extraidas as suas caracteristicas. Como
caracteristicas sdo utilizados os momentos geométricos ou invariantes dos coeficientes
wavelet. Estes momentos invariantes baseiamse nos momentos centrais de primeira,
segunda e terceira ordem. Para um bloco | de dimensdes NxN, os momentos centrais de
primeira, segunda e terceira ordem séo dados pel as expressdes seguintes:

m()=—-8410.) 212
m(1)=-a & (16.)- m(1)) @1

[

=0
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& (16.5)- m()y (2.14)

2° Classificacao de regides —No processo de classificagdo do texto existente nas tramas de
video, utiliza-se uma janela (tipicamente com 16x16 pixels) para efectuar o varrimerto de
cada sub-banda da trama de video. A classificacdo de cada janela como texto ou ndo texto
¢ feita através de uma rede neuronal previamente treinada tendo a entrada os valores dos
momentos acima cal culados.

Quando uma janela é classificada como texto, todos os pixels que a congtituem sdo
marcados como texto; os pixels que ndo fazem parte de nenhuma janela de texto séo
marcados como ndo texto. Em torno das areas formadas pel os pixels que foram marcados
como texto e dos pixels que Ihes sdo conexos sdo formadas bounding boxes.

3 Integracédo de escalas — Uma vez concluida a deteccdo de texto para os varios nivels de
resolucdo, as bounding boxes nas vérias escalas sGo mapeadas para a imagem original
para assim formar aimagem que contém os blocos de texto de referéncia.

2.6.4.2 Seguimento de Texto

Sempre que € detectado texto numa trama de video, o processo de seguimento € iniciado. O
movimento de texto em video pode ser de trés tipos. estético, i.e. auséncia de movimento,
movimentos lineares (por exemplo, scrolling) e movimentos ndo lineares (por exemplo, zoom
infout, rotacdo e movimentos livres de texto). Nos dois primeiros casos, uma simples técnica
de emparelhamento (matching) de imagens consegue fazer 0 seguimento do texto; no terceiro
caso, uma técnica mais evoluida é necessaria. Neste sistema foi utilizado um método baseado
na Sum of Sguared Differences (SSD). Assim, o0 seguimento do texto é efectuado em trés
passos.

1° Posicao dos blocos de texto — Neste passo € efectuado o seguimento de cada bloco de
texto, utilizardo-se para tal a SSD. Na técnica SSD considera-se que um bloco de texto
pode ser tratado como um conjunto de pixels S fechado, onde a sua bounding box
corresponde a0 seu limite. O limite B e o interior | de S fornecem informacéo
complementar: B determina aforma e tamanho de Se | o seu conteddo em termos de
intensidade e textura. Assim, atécnica SSD analisa o interior | natraman e verifica a sua
semelhanca com a imagem da trama n+1 para poder determinar a posicao da bounding
box correspondente nessa trama.

Supondo que a matriz de intensidade de um bloco de texto de referéncia (blocos de texto
detectados nas tramas onde foi efectuada a deteccéo de texto) € representada por 1(X,y), a
sua posicao natrama corrente pode ser determinada através da procura da posicao onde a
comparacdo entre as duas matrizes de intensidade (a do bloco de referéncia e a da trama
corrente) apresente uma SSD minima. A comparagao € efectuada num espaco de procura
de raio r centrado na posicdo estimada para 0 bloco na trama corrente. Para estimar a
posicdo do espaco de procura e ut| lizada uma técnica de predicdo que consiste no

seguinte: suponha-se que x e xn , Sa0 as posicdes dum bloco de texto na trama
corrente e na anterior, respectlvamente, a posicdo do bloco de texto na posicéo seguinte

? € dada pela expressdo (2.15).
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Xpg =X, (Xx - Xn—l) (215)
Esta técnica funciona somente para 0 seguimento de texto estatico ou com movimento
linear. Contudo quando se analisa uma sequéncia de video ndo se sabe que tipo de
movimento possui o texto. Todavia, 0 emparelhamento baseado na SSD retorna sempre a
posicdo com a SSD minima (até mesmo quando o bloco emparelhado n&o corresponde a
texto). Assm, torna-se necessario medir o nivel de confianca do seguimento efectuado.

2° Verificacdo do seguimento — Neste passo verifica-se 0 nivel de confianca do seguimento
efectuado na etapa anterior, i.e. se 0 seguimento esta correcto ou ndo. Paratal, € medida a
desigualdade entre os blocos de texto através do Mean Square Error (MSE). O MSE entre
dois blocos de texto € definido pela seguinte expressao (2.16):

MSE(I“IJ-)=L\/°W &0, ()- 1 (ey) (2.16)

w” h x=0 y=0

Onde l;, I; séo as matrizes de intensidade dos dois blocos de texto e w, h séo as dimensdes
dos mesmos (em pixels). Dois tipos de MSE séo calculados: o primeiro MSE,, € calculado
entre as tramas n e n+1; o segundo MSE; é calculado entre a trama de referéncia
(usualmente a primeira) e a trama corrente. Deste modo, pode analisar-se a rapidez com
gue os blocos de texto variam, bem como quantificar a variacdo do bloco de texto em
relacdo a suareferéncia. A Figura 2.38 ilustra as curvas obtidas para MSE, e MSE,, para
trés sequéncias de video: o texto da primeira sequéncia possui movimento de scrolling
para cima e um fundo simples, o texto da segunda sequéncia possui movimento de
scrolling para cima e um fundo complexo; finamente, a dltima sequéncia inclui
jogadores de futebol com texto nas camisolas que deve ser seguido.
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Figura 2.38 — Exemplos das curvas obtidas para MSE; e MSE,, para trés sequéncias de video.
Linha de estrelas (*) representa a desigual dade entre a trama de referéncia e a trama corrente
(MSE)). A linha sdlida (-)representa a desigualdade entre atraman e atraman+1 (MSEy). (a)
ilustra 0 seguimento do texto numa sequéncia de video com o fundo simples, (b) ilustrao
seguimento do texto numa sequéncia de video com o fundo complexo e (c) ilustrao
seguimento dos nimeros nas camisolas de jogadores de futebol [Li02].

Nas duas primeiras sequéncias (Figura 2.38 (a) e (b)) os blocos de texto foram
correctamente seguidos, os valores de MSE; e MSE;, sdo pequenos. Na Ultima sequéncia
(Figura 2.38 (c)) o algoritmo n&o consegue efectuar o seguimento dos blocos de texto, os
vaores de MSE; e MSE, sdo muito elevados quando comparados com os das duas
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primeiras sequéncias. Para qualquer uma das trés sequéncias o valor de MSE, e sempre
menor do que o valor de MSE;, tal deve-se ao facto de ro video, a diferenca entre duas
tramas consecutivas ser usuamente pequena; assim, MSE, € muito pequeno, quer quando
0 texto € correctamente seguido, quer quando ndo é. Pelo contrario, MSE; € muito melhor
como medida de confianca uma vez que representa a diferenca entre o bloco de texto na
primeira trama (bloco de texto de referéncia) e o bloco de texto ao longo das vérias
tramas onde € feito 0 seu seguimento. Como medida de confianca m; entre os blocos de
texto seguidos e os blocos de referéncia é utilizado a soma de todos os MSE; ou sgja

m, :éN1 MSE, (i) (2.17)

i=l

Para verificar se o texto é correctamente seguido, foram definidos empiricamente dois
valores de limiar Thy e Thp. Se m, for muito pequeno (ver Figura 2.38(a),
nomeadamente se m,<Th;, assume-se que o texto é correctamente seguido. Pelo contrario,
se my for muito grande (ver Figura 2.38(c)), nomeadamente m, >Th,, conclui-se que o
texto ndo é correctamente seguido. No caso de m, se situar entre Thy e Thy, é necessaria
outra medida de confianca

3 Trajectoria dos blocos de texto — Neste passo € tragcado o caminho que um bloco de
texto efectua ao longo das vérias tramas durante a sua existéncia. A tragjectéria do bloco
pode ser utilizado como uma medida de confianga suplementar para 0 seguimento no caso
de m, se situar entre Th; e Thy. Este caminho € definido como a sequéncia dos pontos
centrais dos blocos de texto ao longo do tempo:

(X,,Y,), (X5, Y, ) (X 0 Yo (2.18)
onde (X,,Y, ) sdo as coordenadas do centro do bloco de texto k.

Quando o texto possui um movimento rectilineo, a sua trgjectéria € usualmente muito
regular e previsivel (uma linha recta ou um ponto para texto estatico). Quando o
seguimento falha, a tragjectoria varia de forma aleatéria e em direccbes imprevisivels.
Quando atrgjectéria € uma linha recta ainda que m, sgja grande, o seguimento do texto é
considerado véido. Na Figura 2.39 (@) e (b) sdo ilustradas as trgjectdrias correspondentes
as sequéncias das Figura 2.38(b) e Figura 2.38(c), respectivamente. No primeiro caso, em
gue o algoritmo efectuou correctamente o seguimento do texto, a tragjectoria dos blocos de
texto varia de uma forma previsivel. No segundo caso, em gue o algoritmo ndo conseguiu
efectuar 0 seguimento do texto, a trgectdria dos blocos de texto varia de forma
imprevisivel.
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Figura 2.39 — Exemplos de trgjectorias: (a) correspondente a sequéncia da Figura 2.38(b) e (b)
correspondente a sequénciada Figura 2.38(c) [Li02].

De modo a quantificar o nivel de confianca da trgectoria, foi utilizada a linha recta
y =ax +b para aproximar a trgjectoria. Para um caminho com N pontos correspondentes

a0 centros dos blocos de texto, 0 vector P = (a,b) pode ser estimado como:

X, 10 g@l’lb

¢ + +
- V1. X, 1= Y, -
P=(X'X)"XY onde x =& “Iev=¢£?1 (2.19)

i, 5 B

Para medir o erro na aproximagdo entre a tragjectoria e a linha recta utiliza-se a métrica
Least Mean Square (LMS). Depois de (a, b) ser estimado pela equagdo 2.19, o erro LMS
€ dado pela expressao:

1

N l(Yi ~a’ X -Db) (2.20)

Qo=

err =

A trgjectoria € uma linha recta se err = 0; este € o caso da Figura 2.39(a). Para a Figura
2.39(b), err é muito grande; sempre que err aumenta, isso significa que a trgjectoria se
afasta cada vez mais da linha recta.

Quando ndo se consegue decidir o nivel de confianca unicamente com my, utiliza-se err como
medida suplementar. Para tal, define-se um terceiro valor de limiar Ths. Sempre que m; se
situar entre Thy e Thy e err < Thg, considera-se 0 texto correctamente seguido. Thy, Thy e Thg
sd0 determinados empiricamente através de testes exaustivos.

2.6.4.3 Segmentacado de Texto

Depois de detectado o texto existente nas tramas do video, torna-se necessario separar 0s
caracteres do fundo. Esta separagdo tem como objectivo facilitar o reconhecimento do texto
por parte dos sistemas OCR comerciais, atendendo a que muitos destes sistemas s
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reconhecem caracteres em imagens binarias com o texto representado por pixels pretos e o
fundo representado por pixels brancos. Assim, antes de se aplicar um sistema OCR as tramas
do video processadas torna-se necessario:

Aumentar a resolucdo da imagem — O aumento da resolucdo da imagem torna-se
necessario para imagens com baixa resolucdo com vista a que a resolucdo dos
caracteres mais pequenos aumente por forma a obterem-se melhores resultados no
processo de reconhecimento. A baixa resolucdo muitas vezes existente nos videos € a
maior fonte de problemas no reconhecimento de texto por parte dos sistemas OCR.
Assim, os blocos de texto de referéncia séo sobre-amostrados com um factor 2 ou sgja
a sua resolucdo é duplicada, usando um polinébmio de interpolacéo bilinear. Este
factor foi considerado como um bom compromisso entre o custo de computacdo e o
desempenho obtido com os sistemas OCR;

Identificar o texto normal e inverso — O esquema usado para identificar o texto
inverso e o texto normal passa pelo calculo de um valor de limiar da intensidade Th.
Considera-se para tal que o fundo ocupa a maior parte do histograma da imagem.
Assim, fazse a decisdo entre fundo e ndo fundo através da comparacdo do valor de
limiar Th com o valor da intensidade do fundo Bg que corresponde a maior parte do
histograma:

se Th > Bg esté& se na presenca de texto normal;
se Th < Bg est&se ha presenca de texto inverso.

Com vista a optimizar a binarizagdo dos blocos de texto, foram utilizados limiares
adaptativos locais uma vez que nem todos os blocos de texto tém o mesmo contraste
em relacdo ao fundo. Deste modo, para variar de forma adequada o vaor de limiar Th
a0 longo da imagem durante o processo de binarizagdo da mesma. foi utilizado o
método de Niblack modificado [Niblack86]; este método permite calcular um valor de
limiar especifico para cada bloco de texto. Todavia a sua eficacia ndo é a melhor para
areas com texturas pouco complexas. Na Figura 2.40 ilustrase o resultado da
binarizacdo de um bloco de texto utilizando um limiar global e um limiar adaptativo.
Através da observacéo da Figura 2.40, pode verificar-se que a utilizagcdo de um valor
de limiar adaptativo (Figura 2.40 (c)), torna o processo de binarizacdo do bloco de
texto mais eficaz uma vez que possibilita a definicdo de um valor de limiar para a
binarizagdo de cada pixel em fungdo dos valores de luminancia dos pixels na sua
vizinhancga. Por outro lado, a definicdo de um valor de contraste global para o bloco de
texto pode resultar numa binarizacéo eficaz para determinadas regides do bloco de
texto mas pouco eficaz para outras (Figura 2.40 (b)).
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Figura 2.40 — Exemplos de binarizagdo: (a) bloco de texto extraido de umatrama de video; (b)
binarizacdo com Th global daimagem em (@); (c) binarizacdo com Th adaptativo utilizando o
método de Niblack’s daimagem em (a)[Li02].

Durante o processo de binarizacdo da imagem, os pixels correspondentes ao texto séo
representados a preto e os correspondentes ao fundo sdo representados a branco como
regquerido por aguns sistemas OCR.

2.6.4.4 Reconhecimento de Texto

Depois de terminado o pds-processamento dos blocos de texto com o objectivo de os
converter em imagens binarias com o texto representado a preto e o fundo a branco, é
aplicado as imagens bin&rias um sistema OCR comercial que reconhece o texto existente
nestas e o converte para codigo ASCII. Neste sistema € utilizado o OCR Xerox TextBridge
Pro98.

2.6.4.5 Avaliacdo do Desempenho

Para efectuar a avaliacdo do desempenho do sistema foram utilizadas cinco sequéncias de
video. Os contetidos sdo de trés tipos diferentes. filmes, comerciais e programas informativos.
O reconhecimento do texto é efectuado sobre um Unico bloco de texto para cada objecto de
texto. Para representar cada objecto de texto, foi escolhido o bloco de texto correspondente a
trama do meio do objecto de texto.

Para mostrar 0 aumento de desempenho proporcionado pela andlise do movimento, foi
avaliado o desempenho do agoritmo para uma Unica trama, i.e. foi aplicada a fase de
segmentacdo imediatamente a seguir a fase de deteccéo de texto, a uma trama da sequéncia de
video onde o texto existente nesta esteja presente. Deste modo, torna-se possivel verificar o
aumento de desempenho proporcionado pela analise do movimento.
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Os resultados obtidos no reconhecimento do texto para os varios tipos de contelidos séo
apresentados na Tabela 2.9 .

Tabela 2.9 — Desempenho em termos de reconhecimento de texto para os vérios tipos de

conteddos.
Caracteres
N° de Caracteres
o o
Tipo de Tipo de tr;\lm:; do blocos carNac?eeres correctamente cor rﬁctg(;nmtg
video movimento video detexto o video reconhecidos rgcgg e(i'.l.os P d 0
no video pelo OCR  (utilizando
uma Unica trama)
Comerciais | 1 extoestatico 50 1 54 52 (98%) 46 (86%)
Fundo movimento
Programade Texto estético 0 o
informagdo 1 Fundo estético 120 3 27 17(64%) 16 (63%)
Programade Texto estético 30 5 38 20 (76%) 29 (76%)

informagao 2 Fundo estatico

Filmel | 1&tomovimento 200 23 305 274 (89.4%) 189 (62.2%)
Fundo movimento

Filmez | J&tomovimento | g, 35 515 453 (87.3%) 221 (43%)
Fundo movimento

Total 650 63 939 852 (88%) 501 (53%)

Da analise dos resultados apresentados na Tabela 2.9, pode verificar-se que para o caso das
duas guéncias de informacéo onde o texto e o fundo sdo estéticos ndo existem diferencas
significativas entre 0 desempenho do sistema quando € efectuada a extraccéo do texto
utilizando uma Unica trama ou varias tramas, i.e. quando ndo existe movimento do texto ou do
fundo o valor acrescentado da andlise de movimento é praticamente nulo. Todavia, quando
existe movimento do texto e/ou do fundo, existe uma melhoria do desempenho em termos de
precisdo quando a extraccao é feita utilizando vérias tramas.

Na Figura 2.41 sdo ilustrados dois exemplos do aumento da precisdo do reconhecimento para
a situacdo em que o texto e/ou o fundo possuem movimento, quando se utilizam vérias tramas
na extracgao do texto.

VEMICLE ASSEMEBLY BUILDING

X VEHICLE ASSEMELY BUILDING
CAPE KENNEDY, FLORIDA

CAPE KENNEDY, FLORIDA

OCTDRER 20, 1868 OCTORER 30, 18B68

VEHICLE “EE.E”E'.'L El.gl.nirus VEHICLE ASSEMBLY BUILDING
CAPE KENNEDY, FLORIDA CAPE KENNEDY, FLORIDA
OCTOBER 30, 1968 OCTOBER 30, 1968

YV _SICLE ASSEMBLY BUILDING VEHICLE ASSEMBLY BUILOING
CARZE KENNEDY, FLORIDA CAPE KENNEDY . FLORIDA
OCTOBRER 3D~ 1969 OCTORER 30, 1969

@ (b)
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Figura 2.41 — Exemplos do aumento da precisdo do reconhecimento quando se utilizam vérias
tramas na extraccao do texto: (a) resultado do OCR utilizando uma trama gquando o texto é
estatico e o fundo possui movimento; (b) resultado do OCR utilizando varias tramas quando o
texto € estatico e o fundo possui movimento; (c) resultado do OCR utilizando uma trama
guando o texto e o fundo possuiu movimento e () resultado do OCR utilizando vérias tramas
guando o texto e o fundo possuem movimento [Li02].

O sistema proposto em [Li02] e aqui descrito utiliza, tal como o sistema anterior, um
classificador neuronal para efectuar a extraccéo de texto. Este pode ser gréfico e/ou de cena e
estar escrito em qualquer direccdo (ndo foram apresentados resultados para texto de cena
inclinado). Para efectuar 0 seguimento do texto, é utilizada uma técnica que se baseia na
comparacado de tramas sucessivas. Sempre que uma palavra ou uma linha de texto nova surge,
€ gerado um bloco de texto de referéncia, sendo a sua posicéo procurada ao longo das véarias
tramas Todavia, a deteccéo de texto é feita ao nivel do bloco de texto, podendo um bloco de
texto ser formado por \érias linhas do mesmo que se encontrem proximas. Por este motivo,
podem surgir problemas no processo de seguimento se as linhas de texto ndo se moverem
homogeneamente. Esta solucdo ndo faz a rotagcdo do texto inclinado para a horizontal,
tornando deste modo o seu reconhecimento praticamente impossivel pelos sistemas OCR
comerciais.

2.7 Comentarios Finais

Ao longo deste capitulo fezse, ainda que sumariamente, a apresentacdo de varios sistemas e
técnicas disponiveis na literatura visando a extraccao automatica de texto em imagem e video.
As técnicas basicas foram apresentadas de acordo com os modulos definidos para uma
arquitectura basica de extraccdo de texto, nomeadamente segmentacdo, classificacéo,
seguimento e reconheci mento.

A segmentacdo de imagem €, namaior parte das aplicacfes que visam a extraccdo de texto em
video ou imagens, um passo preliminar e essencial. Embora muitas técnicas existam para esse
efeito, a escolha de uma em detrimento de outra estd intimamente relacionada com o tipo de
caracteristicas do contelido em questdo, bem como com o tipo de processamento que se
pretende, ou pode, adoptar para efectuar a extraccao de texto no contexto aplicativo em
questdo. Na Tabela 2.10 sdo resumidas as vantagens e desvantagens das vérias técnicas de
segmentacdo descritas no presente capitulo.
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Tabela 2.10 — Sumario das vantagens e desvantagens das técnicas de segmentacdo
apresentadas.
Técnica de Segmentacéo Vantagens Desvantagens
Numero elevado de pequenas
Baseada na Baixo custo computacional; regides que resultam das imagens
. i i texturadas;
Amplitude Eflcazes para imagens X i .
simples. N&o exploramarelacéo espacial
existente entre pixels vizinhos.
Eficientes na deteccéo de
Baseada na homogeneidades em imagens Elevado custo computacional.
Textura com texturas de elevada
variedade.
Espacial . Elevada sensibilidade ao ruido;
Baseada em Custo aceitavel parao .
Erontei célculo dos detectores de Necessidade deum
ronterras fronteira. processamento complexo para
produzir fronteiras fechadas.
Elevada eficiénciana
identificag&o de regides Elevado custo computacional;
BaSBaQNa em homogépeas em termo_s de Elevado nimero de regides que
Regioes caracteristicas espacials, surgem como resultado da
Elevada exactiddo na segmentagéo.
localizagdo das fronteiras.
Incapacidade de detectar o
Baseada na movimento diferente dos
Deteccéo de Baixo custo computacional . objectos; os objectos com
Alter actes movimento e os objectos
¢ estéticos sao agrupadosem
Temporal conjunto.
Elevada eficiénci Incapacidade de detectar
evadaeficiénciana : . .
asea objectos estéticos no tempo;
B . daem deteccdo de regiGes PoJuca reciséo nalocali zp 30
Movimento homogéneas em termos de Prec o a(;
movimento. das fronteiras das regides,
Elevado custo computacional.
Elevadaeficiénciana
identificacdo de regibes
. homogéneas em termos de
Espacial caracteristicas espaciais e/ou
e temporais; Elevado custo computacional .
Temporal Boa capacidade para efectuar

0 seguimento de objectos ao
longo das sequéncias de
imagens.

Na fase de classificagdo, as varias regides provenientes da segmentacdo sdo classificados
como regides de texto ou ndo texto. Para levar a cabo tal tarefa, foram descritas varias
técnicas que permitem descrever as regifes para posterior classificagdo. A descricdo das
regides tem como principal objectivo a captura das diferencas essenciais existentes entre as
vérias regides e deve ser 0 mais insensivel possivel a variagfes de localizacdo, tamanho ou
orientacdo das regides. Na bibliografia usada, o problema da classificacgo foi, na maioria dos
casos, resolvido recorrendo a redes neuronais previamente treinadas ou a métodos baseados
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na andlise geométrica das regides. Na Tabela 2.11 sdo resumidas as vantagens e desvantagens
dos métodos naioritariamente utilizados para efectuar a classificacdo das regifes no ambito
da deteccéo de texto.

Tabela 2.11 — Sumario das vantagens e desvantagens dos métodos de classificagcdo
maioritariamente utilizados na extraccéo de texto.

Técnica de
e V D
Clasﬂflcagao antagens %\/antagens
Dificuldades na classificagdo de
Facilidade de texto de véarios tamanhos;

Andlise Geométrica

das Regides implementagao;

Nao necessitam de treino.

Dificuldades na classificacdo de
texto quando os caracteres se
tocam entre si;

A sua eficécia depende muito do
treino dado arede;

Grande dificuldade em treinar um
classificador genérico, umavez
que o texto existente nos videos
possui varios tamanhos, fontes,
estilos, etc.

RedesNeuronais Capacidade de aprender.

Na fase de seguimento, as varias regides provenientes da fase de classificagdo sdo seguidas ao
longo do tempo de modo a explorar a redundancia temporal existente no video para melhorar
a sua classificagdo, efectuada na fase anterior. Para tal, foram descritos dois tipos de
abordagens que permitem efectuar o seguimento: emparelhamento entre duas tramas e
filtragem temporal recursiva. Na bibliografia usada, o problema do seguimento foi, na maioria
dos casos, resolvido recorrendo as técnicas que efectuam o seguimento focando-se em duas
tramas de cada vez ou sgja relacionam o resultado do momento anterior com o do momento
actud. Na Tabela 2.12 sdo resumidas as vantagens e desvantagens dos dois tipos de
abordagens apresentados para efectuar o seguimento das regides no ambito da deteccéo de
texto.

Tabela 2.12 — Sumario das vantagens e desvantagens dos dois tipos de abordagens
apresentados para efectuar 0 seguimento do texto.

Tecnica de Vantagens Desvantagens
Seguimento 4 g
Dificuldades no seguimento de
objectos que ndo estejam
Emparelhamento Facilidade de presentes em todas as tramas;
Entre Duas Tramas implementagéo; Dificuldades na classificacdo de

texto quando os caracteres se
tocam entre si.

Filtragem Tempor al
Recursiva

Permitem o seguimento de
objectos que se ocultem.

Dificuldade de implementag&o.
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Relativamente ao reconhecimento das regifes que foram classificadas como texto na fase
anterior, as técnicas apresentadas permitem perceber qual o ‘estado da arte’. O campo do
reconhecimento tem sido objecto de grande investigagdo ao longo dos anos mais recentes e
numa grande variedade de disciplinas. Como resultado, muitos artigos e muitos livros foram
publicados, documentando um impressionante nimero de abordagens, umas mais tedricas,
outras mais heuristicas, para os varios aspectos da andlise automética de imagens.

Ainda neste capitulo, foram descritos varios sistemas completos considerados mais
representativos e utilizando muitas das tecnologias apresentadas; estes sistemas oferecem
vérias solugdes para o problema da extraccdo de texto em imagens e sequéncias de video.
Para cada um dos sistemas apresentados, foi analisada a sua arquitectura basica, as suas
vantagens e desvantagens bem como as limitacGes impostas aos contetidos a analisar e ao
texto a extrair. Na Tabela 2.13 apresenta-se um resumo das caracteristicas supracitadas para
cada um dos sistemas analisados.

Tabela 2.13 — Resumo das caracteristicas dos sistemas de extraccdo de texto apresentados

Extraccdo de Texto Gréfico e de Cena em Imagens [M essel odi99]

Caracteres de diferentes tamanhos, fontes e estilos;
Caracteres orientados em qualquer direccgao;
Caracteres que fagam parte da mesma palavra devem possuir todos a mesma

Caracterizacéo cor;
do Texto -+ Caracterestém limitagOes em termos de tamanho; um caracter n&o pode ser

maior nem menor que um dado nimero de pixels pré-definido;
Ocorréncias de texto s sdo consideradas se existirem pelo menos dois
caracteres seguidos.

Capacidade paraidentificar texto constituido por linhas orientadas em
qualquer direccéo;

Vantagens . . . .
Texto pode ser de cenaou gréfico e pode ainda caracterizar-se por diferentes
tamanhos, fonte e estil os.
S6 funciona para sequéncias de video tomadas como uma sequéncia de
Desvantagens imagens i ndependentes ndo explorando a redundancia temporal existente no

video.

Extraccéo de Texto Gréafico em Sequéncias de Video [Lienhart00]

Caracteres devem encontrar-se no primeiro plano e nunca parcialmente
ocultos;

Caracteres que fazem parte da mesma palavra ou linha de texto devem possuir
todos a mesma cor;

Caracteres ndo devem alterar a sua cor, forma, tamanho e orientagdo de trama
paratrama;

Caracteres tém limitages em termos de tamanho; um caracter ndo pode ser
maior nem menor que um dado nimero de pixels;

Caracteres devem ser estacionarios ou ter movimentos lineares; 0s
movimentos lineares devem ser horizontais ou verticais;

Caracteres devem permanecer naimagem durante varias tramas consecutivas;
Ocorréncias de texto so sdo consideradas se existirem pelo menostrés
caracteres sequidos.

Caracterizacéo
do Texto
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Funciona para sequéncias de video e explora aredundancia temporal existente

Vantagens paramelhorar a eficiéncia;
Eficaz na deteccado de texto gréfico.
Pouco eficaz na deteccao de texto de cena, umavez que explora, o alto
contraste do texto em relagéo ao fundo e atextura simples do texto existente
Desvantagens no video (tipicas de texto grafico);

SO detectatexto escrito nahorizontal;
Dificuldade na detecgdo de texto quando os caracteres se tocam.

Extraccdo de Texto em Imagens e Videos [Lienhart02]

Caracterizacéo
do Texto

Somente texto horizontal é considerado uma vez que este ocorre em mais de
99% dos casos de texto gréfico;

Ocorréncias de texto sO sdo consideradas se existirem pelo menos dois
caracteres seguidos;

S6 o texto cuja cor para uma mesma linha ndo se altera ao longo do tempo é
considerado;

Caracteres que fazem parte da mesma palavra ou linha de texto devem possuir
todos a mesma cor.

Vantagens

Funciona quer paravideo, quer paraimagens isoladas;

No caso do video faz o seguimento do texto ap6s a sua deteccdo e aproveitaa
redundénciatemporal existente paraaumentar a eficiéncia da deteccdo de
texto;

Funciona suficientemente bem quer com resolugdes baixas, quer com
resolucgdes el evadas.

Desvantagens

Definicdo de um valor de limiar global nafase de binarizagdo, quando
poderiam ser definidos valores de limiar adaptativos para cada bounding box;

S6 detecta texto escrito na horizontal;

Pouco eficaz na deteccdo de texto de cena quando este possui um baixo
contraste.

Extraccdode T

exto em Sequéncias de Video com Integracdo de M ultiplas Tramas

[Li02]

Caracterizacéo
do Texto

Texto pode ser grafico ou de cena;
Caracteres de diferentes tamanhos, fontes e estilos;
Caracteres orientados em qualquer direccéo;

Caracteres que fazem parte da mesma palavra ou linha de texto devem possuir
todos a mesma cor.

Vantagens

Faz a deteccdo e o seguimento quer de texto de cena, quer de texto gréfico;
Texto pode ter diferentes tamanhos, fontes, estilos e orientagdes (n&o foram
apresentados resultados para texto inclinado);

Sao definidos valores de limiar adaptativos para cada bloco de texto nafase de
binarizagdo das tramas.

Desvantagens

A deteccdo de texto é feita ao nivel do bloco, podendo um bloco de texto ser
formado por mais do que uma linha desde que estas se encontrem préximas.
Se as linhas de texto pertencentes ao mesmo bloco possuirem movimentos
diferentes, € impossivel fazer o seu seguimento;

Apresenta dificuldades em fazer o seguimento do texto quando o seu
movimento é brusco;

N&o faz arotagdo do texto inclinado para a horizontal, tornando deste modo o

seu reconhecimento praticamente impossivel para os sistemas OCR
comerciais.
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Uma vez que a extraccdo de texto em imagens e sequéncias de video é um problema
complexo para 0 qual ndo existe uma técnica adequada para todos os tipos de contetidos e
situagdes, a sua solucdo passa muitas vezes pela combinagdo de varias técnicas, aproveitando
as vantagens de cada uma, de forma a obter uma solucdo adequada as necessidades das varias
aplicactes. Todavia, continua a ser de fundamental interesse o aperfeicoamento das técnicas
j& existentes e 0 desenvolvimento de novas solugdes com o objectivo fina de superar as
dificuldades até agora sentidas. E neste contexto que se insere o trabalho desenvolvido nesta
Tese e apresentado nos capitul os seguintes.



Capitulo 3
Algoritmo Para Extraccao de Texto em

| magens

O principa objectivo deste capitulo é a apresentacdo do algoritmo desenvolvido nesta Tese
para efectuar a deteccdo de texto em imagens. Esta deteccdo baseia-se na segmentacéo
espacial das imagens, na andlise do contraste existente entre o texto e o fundo daimagem, na
analise geométrica do texto e, ainda, no posicionamento do mesmo na imagem. O texto
detectado nas imagens através do processo proposto neste capitulo pode ter vérias aplicacoes,
nomeadamente acrescentar uma componente semantica a descricéo do video correspondente
usando eventualmente os descritores adequados da norma MPEG-7 [Manjunath02]. A
componente semantica acrescentada pode revelar-se Util para procura de video, navegacao
automaética ou ainda vigilancia. No primeiro caso, a componente semantica do texto existente
nas imagens pode ser utilizada para efectuar a procura em bases de dados de imagens ou
video digitais. No segundo caso, a componente semantica correspondente ao texto existente
nas placas da estrada, nomes de ruas etc. pode servir para em navegacdo automética por
exemplo, confirmar automaticamente determinado percurso. O terceiro exemplo pode
revelar-se fundamental no seguimento da trajectéria de determinada viatura através da
verificagdo da sua matricula. Para além destes exemplos pode ainda considerar-se que a
deteccdo de texto assume importancia na classificacéo de videos, ra analise de eventos ou
ainda na codificacdo eficiente do texto como um objecto textual independente.

3.1 Arquitectura Basica

Para que possa ser feita a descricdo detalhada do método desenvolvido para a extraccéo de
texto em imagens, é fundamental que, previamente, se apresente a sua arquitectura basica, ou
sgja, a sequéncia de processos aplicados aimagem através dos quais se extrai 0 texto contido
na imagem em questdo. Varias sdo, todavia, as aternativas técnicas existentes na literatura
para os varios modulos da arquitectura basica tendo as mais importantes sido objecto de

91
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estudo no capitulo 2 da presente Tese. Nesse estudo foram analisadas as suas vantagens e
desvantagens bem como as caracteristicas do texto por elas detectado.

Para a definicdo da arquitectura basica a ser usada na extracgdo de texto em imagens, ha que
ter em conta ndo sO o tipo de imagens a serem analisadas mas também as caracteristicas do
texto que nelas se encontra. Contudo, quando a variedade de texto e de imagens é muito
grande, torna-se imperativo conceber um algoritmo que funcione bem para grande parte das
situagdes. Deste modo, a concepcao da solucdo proposta neste capitulo foi influenciada por
algumas das técnicas apresentadas no capitulo 2, nomeadamente em termos das suas
capacidades relativamente os tipos de texto detectados. As solugbes aqui propostas quer para
a segmentacdo, quer para a deteccdo de caracteres, foram sobretudo influenciadas pelos
sistemas baseados em componentes conexos estudados na seccdo 2.6 [Messelodio9,
Lienhart00]. Para ambos estes modulos, partiv-se de técnicas conhecidas, tendo-se
introduzido alteracbes de modo a alargar a sua gama de aplicagcdo e a melhorar 0 seu
desempenho na deteccéo de texto. Por exemplo, na fase de segmentacéo foram desenvolvidas
técnicas para melhorar a precisdo das fronteiras das regifes conexas detectadas. Na deteccdo
de caracteres foi combinada a deteccdo de fronteiras com a andlise de contraste com o
objectivo de melhorar a sua eficiéncia para imagens pouco contrastadas.

Para diminuir ainfluéncia de alguns efeitos indesgjaveis no desempenho final do processo de
extraccdo de texto, foi proposta uma técnica para a simplificagdo das imagens que preserva as
zonas de elevado contraste (normalmente correspondentes a regides de texto). Para tal, esta
técnica combina a deteccdo de fronteiras com um filtro de mediana. Para a deteccdo de
palavras foram propostas técnicas que permitem tanto detectar palavras com inclinaces
compreendidas entre 0 — 90°, como efectuar a sua rotagdo para a horizontal de modo a
poderem ser reconhecidas por sistemas OCR.

Assim, foi adoptada como arquitectura bésica para o sistema de extraccdo de texto em
imagens proposto neste capitulo aquela que se apresenta na Figura 3.1.

prmrmmsmm s - Deteccdodetexto '=r=r=mrimrmimrmrmmmemme -

Deteccéo de Formacgéo de
caracteres palavras

____________________________________ -

Reconhecimento de texto
* Texto em cédigo ASCII

TIMOTHY DALTON

Simplificacdo mPp{ Segmentacdo P

Figura 3.1 — Arquitectura basica proposta para o algoritmo de extraccdo de texto em imagens.
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Como se pode observar na Figura 3.1, a extracgcdo de texto em imagens decorre em duas fases
principais bem distintas. A primeira fase visa a detecgdo do texto, enquanto a segunda fase
visa 0 seu reconhecimento:

Deteccdo de texto — Esta fase visa a deteccdo do texto existente nas imagens ou tramas
de video e pode ser dividida em quatro fases. simplificacdo da imagem ou tramas de
video, segmentacdo da imagem ou tramas de video em regides conexas, deteccdo de
caracteres que correspondam a texto e formacdo de palavras:

Simplificagdo da imagem — Esta fase visa simplificar e diminuir a influéncia de
alguns efeitos indesgiaveis, tais como diferentes gradientes de luminosidade, ruido
ou elevado nimero de cores. Para tal, a imagem éfiltrada utilizando um filtro que
combina a deteccéo de fronteiras com um filtro de mediana;

Segmentacdo da imagem — Esta fase visa a divisdo da imagem em regides
homogéneas usando como critério o valor da luminancia: cada uma destas regides
pode corresponder ou Nn&o a um caracter textual;

Deteccao de car acter es — Esta fase da deteccédo do texto visa a classificagéo de cada
uma das regides candidatas provenientes da fase de segmentacéo como texto ou néo
texto. Para tal, € efectuada a classificacdo de cada uma das regides provenientes da
fase anterior, para assm se determinar quais as regibes que correspondem a
caracteres de texto. Para este efeito, sdo utilizadas técnicas que se baseiam na andlise
do contraste e na geometria das regides. As regides que forem classificadas como
ndo texto sdo descartadas;

Formacéo de palavras — Esta fase da deteccdo do texto visa o agrupamento das
regides classificadas como caracteres de texto na fase anterior de modo a formar
palavras e linhas. Para tal, utilizamse técnicas que se baseiam na analise espacia
das regides que foram classificadas como texto.

Reconhecimento de texto — Esta fase visa 0 reconhecimento do texto existente na
imagem. Para tal sdo usadas as regides candidatas a texto determinadas na fase anterior,
utilizando-se para o reconhecimento dois sistemas OCR: um desenvolvido para 0 caso
especifico da extraccdo de texto em imagens ou video [Lienhart95] e o outro
correspondente a uma versdo comercial do OmniPage Pro 12.0 [ScanSoft].

Estas duas fases da extraccdo de texto em imagens serdo discutidas em pormenor nas seccoes
seguintes.

3.2 Deteccao de Texto

A deteccdo do texto existente nas imagens visa formar um conjunto de regiGes conexas
classificadas como candidatas a texto e que, para além disso, cumpram os critérios para a
formacédo de palavras. A deteccdo decorre em quatro fases distintas conforme se apresenta na
Figura 3.2: smplificacdo da imagem, segmentacdo da imagem em regides conexas, deteccao
de caracteres e formagéo de palavras.
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. Imagem
| original

Deteccdo de Classificacéo Filtragem de
fronteiras > de fronteiras > mediana

1
. Eliminac&o de :
Split —> Merge —> pequenas regides :

1

1

' Anédlise de Andlise

1 q

1 contraste geométrica
1

Agrupamento Eliminacéo de Rotacao de
de regides —> sobreposigdes —> texto

Imagem com as
regides candidatas
atexto

Figura 3.2 — Arquitectura do processo de deteccéo de texto.

Os véarios médulos do algoritmo de deteccdo de texto em imagens seréo discutidos nas
seccOes seguintes,

3.21 Simplificacéo

O modulo de smplificacdo da imagem tem por objectivo a diminuicdo da influéncia, no
desempenho final do processo de extraccdo de texto, de alguns efeitos indesgjaveis
motivados, por exemplo, pela presenca de demasiado ruido na imagem. No ambito da
presente Tese, a simplificacdo da imagem é feita de forma a preservar 0 mais possivel as
fronteiras existentes na mesma. Esta preservacdo é essencial, no contexto da deteccdo de
texto, umavez que sdo essas fronteiras que vao determinar o caracter a ser reconhecido. Para
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esse efeito, foi desenvolvido um filtro iterativo que combina a deteccdo de fronteiras com um
filtro de mediana com uma janela de 3" 3 pixels. O filtro de simplificac&o iterativo utiliza o
resultado da filtragem da iteracdo n como imagem de entrada para a iteragdo n+1. Cada uma
das iteragdes da filtragem inclui trés etapas principais, tal como se ilustra na Figura 3.3:
deteccéo de fronteiras, classificagdo de fronteiras e filtragem de mediana.

Imagem
original

Deteccao de
fronteiras

!

Classificacao de
fronteiras

IT=1T+1

a y

Filtragem de
mediana

IT=ITP IT —iteracdo actual

ITP — nimero de iteracbes
pretendidas

Imagem
filtrada

Figura 3.3 — Arquitectura do filtro iterativo para simplificagdo da imagem.

Descrevemse de seguida as varias etapas de processamento que definem o filtro iterativo
proposto neste capitulo:

12 Etapa-— Deteccdo defronteras

Esta etapa do processamento de simplificacdo consiste na deteccdo das fronteiras existentes
naimagem original. Para esse fim, foi utilizado um detector de fronteiras baseado no método
de Canny [Canny86], ou sgja, foi utilizado o método de Canny com coeficientes de derivagéo
optimizados com o objectivo de aumentar a acuidade do método, i.e. torna-1o mais sensivel a
variacdes no valor da luminancia. Os coeficientes de derivacao optimizados séo obtidos com
recurso a expressao (3.2) proposta em [Jahne97]. Desta forma, 0 esquema de deteccdo de
fronteiras utilizado é ilustrado na Figura 3.4.
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Figura 3.4 — Arquitectura do esquema de deteccdo de fronteiras de Canny.

Assim, a deteccdo das fronteiras segundo o método de Canny decorre segundo 0s seguintes
passos.

10

20

Filtragem da imagem— No primeiro passo, aimagem origina é filtrada para eliminar o
ruido nela existente. Para tal é utilizado um filtro de gauss, com o operador (isotrépico)
Gaussiano, aproximado por C+1 coeficientes de uma mascara binomia de ordem 6 com

2C +1 coeficientes, BG:i[l 6 15 20 15 6 1];

64

Derivacdo da imagem — No segundo passo, a imagem € derivada de modo a acentuar
0s contornos das varias regides. Paratal, sdo calculadas as derivadas de primeira ordem,
usando os gradientes (vertical, Dy, e horizontal, Dx) na vizinhanca de cada pixel. As
zonas da imagem para as quais o calculo da derivada de primeira ordem produz valores
mais elevados, correspondem a descontinuidades, i.e. fronteiras. Os valores de Dx e Dy
s30 obtidos atraves da expressdo (3.1):

D, =G, *| (3.1)

Onde G, = ‘ET—G representa a primeira derivada do operador Gaussiano G nadireccéo n e
n
* representa a convolucdo da imagem | com o operador G. O operador G é definido

como:

(3.2)

Onde x=1, 2, 3, ... representa os varios coeficientes de derivacdo e s representa a
sensibilidade do detector e esta directamente relacionado com 0 nimero de coeficientes
de derivagio da seguinte forma: NUMEro, e =it (3" s) com s 1]0,5[. Assim,
para valores de s mais elevados, o nétodo € menos sensivel a variagdes no valor da
lumindncia da imagem. Na presente Tese, utilizaase s =1, valor que foi obtido
empiricamente atraveés de testes exaustivos efectuados com varios tipos de imagens;
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30

40

Normalizacdo do gradiente — No terceiro passo, o gradiente € normalizado através do
calculo da sua magnitude. Assim, para cada pixel da imagem, é calculado o valor da
magnitude do gradiente através da expressao (3.3):

— 2 2
M =./Dx° + Dy (33)

L ocalizacéo de fronteiras — No quarto passo, € aplicada a supressdo de ndo-maximos
em inglés (non-maximal suppression) a magnitude do gradiente para localizar os
segmentos de fronteira mais relevantes de entre todos aqueles detectados no passo
anterior, i.e. verifica-se para cada pixel se o valor da magnitude, huma vizinhanca de

3x3 pixels, € um maximo local. Caso tal ndo se verifique, o valor da magnitude da
fronteira € colocado a zero.

22 Etapa - Classificacdo defronteiras

Esta etapa consiste na classificacdo das fronteiras, resultantes da fase anterior, em fronteiras
candidatas a pertencerem a caracteres e fronteiras ndo candidatas a pertencerem a caracteres.
Para se tomar tal decisdo, ha que adoptar critérios que definam, com exactiddo, quais as
fronteiras que podem, ou ndo, pertencer a caracteres. Os critérios adoptados nesta Tese para
definir quais as fronteiras que podem pertencer a caracteres sdo 0s seguintes:

Amplitude da fronteira — Define como fronteiras candidatas a pertencer a caracteres
todas agquel as cuja amplitude do gradiente seja superior a um dado limiar [Jain89]. Nesta
Tese adoptou-se como limiar o valor de 5% do gradiente maximo, o que significa que
todas as fronteiras cujo valor de gradiente é inferior a 5% do gradiente maximo da
imagem sdo eliminadas. Este valor do limiar foi obtido empiricamente através de testes
exaustivos, usando varios tipos de imagens,

Comprimento e proximidade da fronteira — Define como fronteiras ndo candidatas a
pertencer a caracteres, todas aguelas cujo comprimento sgja muito curto e,
simultaneamente, estgjam relativamente isoladas de outras fronteiras:

Critério de comprimento — Selecciona para possivel eliminagdo as fronteiras
detectadas cujo comprimento (nUmero de pixels que formam a fronteira) sgjainferior
a um dado limiar. Assim, todas as fronteiras cujo comprimento € inferior a 0,004%
do tamanho da imagem origina, ou sga 4 pixels numa imagem Common
Intermediate Format (CIF) sdo seleccionadas para possivel eliminacéo. A definicéo
deste valor estd directamente relacionada com o tamanho minimo do texto que é
possivel detectar utilizando o algoritmo aqui proposto para a deteccéo de texto;

Critério de proximidade — Selecciona para possivel eliminacéo todas as fronteiras
detectadas que ndo tenham na sua proximidade outras fronteiras. Assim, todas as
fronteiras que ndo tenham na sua proximidade outras fronteiras, por exemplo, auma
distancia de dois pixels (esta distancia é independente da resolucdo da imagem) em
gualquer direccdo, sdo seleccionadas para possivel eliminacéo.

Todas as fronteiras que verifiguem simultaneamente os dois critérios anteriores
correspondem a zonas da imagem pouco contrastadas ou a pequenas regides. Atendendo a
gue, zonas com este tipo de caracteristicas, ndo deverdo corresponder a caracteres, estas
fronteiras sdo classificadas como ndo pertencentes a caracteres e, consequentemente,
eliminadas.
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3 Etapa- Filtragem de mediana

Esta etapa consiste na eliminacé@o de parte do ruido existente na imagem. A necessidade da
eliminacdo do ruido na imagem deve-se ao facto deste provocar a sobresegmentacdo da
mesma durante o processo de segmentacdo. Esta sobresegmentacéo provoca muitas vezes a
divisdo das regibes conexas contribuindo, desta forma, para a diminuicdo do desempenho
global do algoritmo de extraccéo de texto. Com o objectivo de evitar a sobresegmentacéo séo,
frequentemente, utilizados dois filtros de tendéncia central: o filtro de média e o filtro de
mediana. Devido a sua propria definicdo matematica, a utilizacdo da média como filtro para
eliminacdo de ruido tem como desvantagem o0 ‘apagamento’ das fronteiras. Tal
acontecimento deve-se ao facto de no célculo da média se levarem em conta todos os valores
disponiveis, podendo obter-se médias iguais tanto em zonas onde a transicdo se faz de forma
suave, como em zonas onde a transicdo de faz de forma mais brusca. Por outro lado, a
utilizacdo do filtro de mediana, porque matematicamente a mediana € definida como sendo o
valor central de um conjunto de valores ordenados, isola as amostras associadas aos niveis
mais baixos ou mais elevados dando origem a valores mais representativos da area em
questdo. Assim, a utilizacgo deste tipo de filtro permite a exploragdo deste fendbmeno com o
objectivo de eliminar o ruido existente na imagem. Para este efeito, € aplicada uma mediana
com janela de 3x3 pixels sobre as zonas da imagem original que ndo coincidam com as
fronteiras resultantes das etapas anteriores. O vaor dos pixels que coincidem com as
fronteiras mantém-se inalterado de forma a preservar as mesmas.

Este processo de deteccdo de fronteiras, simplificacdo e filtragem de mediana é percorrido,
iterativamente, para aimagem em quest&o tantas vezes quantas as seleccionadas.

Testes exaustivos foram efectuados, usando vérios tipos de imagens, tendo-se obtido bons
resultados utilizando trés iteragdes do filtro. A Figura 3.5 ilustra o resultado das varias fases
da filtragem de uma imagem, utilizando o filtro iterativo aqui proposto. No exemplo
apresentado foram efectuadas trés iteragdes. A Figura 3.5 (b) ilustra o resultado da deteccéo
de fronteiras na primeira iteracdo aplicada ®bre a imagem origina na Figura 3.5 (a); na
Figura 3.5 (c), ilustra-se o resultado da classificacédo de fronteiras no fina da terceira
iteracdo, i.e. as fronteiras classificadas como candidatas a caracteres, na Figura 3.5 (d),
ilustra-se o resultado dafiltragem de mediana da imagem original, fora das zonas de fronteira
classificadas como candidatas a caracteres.

Redaktion
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Figura 3.5 — Exemplo das vérias fases da filtragem de umaimagem com o filtro iterativo
proposto (trés iteraces): (a) imagem original; (b) deteccdo de fronteiras; (c) fronteiras
classificadas como candidatas a caracteres; (d) filtragem mediana da imagem original fora
das zonas de fronteira classificadas como candidatas a caracteres.

A utilizacdo de outro tipo de filtros de simplificacdo ndo conduziu a resultados
suficientemente satisfatorios para a extracgdo de texto, pelo que se tornou imperioso a
procura de uma nova e mais adequada solucéo para a smplificacéo da imagem. A aplicacéo,
de forma iterativa, do filtro proposto tornou possivel melhorar o seu desempenho e, assim,
atingir de forma mais eficaz os objectivos da sua utilizacdo, ou sgja, diminuir o ruido
existente na imagem e preservar as suas fronteiras. Todavia, nos testes efectuados, verificou
se que para um numero de iteragdes superior a cinco, o desempenho do filtro ndo melhora,
havendo mesmo o risco das fronteiras das regifes de texto tenderem a desaparecer. Esta
tendéncia deve-se ao facto da deteccdo de fronteiras na iteracdo n se efectuar sobre o
resultado daiteracéo n-1. Deste modo, a ac¢éo sucessiva do filtro de mediana sobre aimagem
torna a deteccéo de fronteiras mais dificil a medida que o nimero de iteractes aumenta. Esta
diminuicdo da eficiéncia na deteccdo de fronteiras, torna mais dificil proteger as mesmas da
accao do filtro de mediana.

A escolha o filtro iterativo proposto em detrimento de outras solucdes ficou também a
dever-se ao facto de a técnica utilizada para efectuar a deteccdo de texto ser muito sensivel a
alteracOes, quer nas fronteiras entre o texto e o fundo da imagem, quer na cor do préprio
texto. Desta forma, foi necesséria a escolha de um filtro que preservasse essas caracteristicas
nas imagens 0 mais possivel; neste sentido, o desempenho do filtro desenvolvido revelouse
mais eficaz quando comparado com outros filtros, como por exemplo os filtros morfol égicos.
A Figura 3.6 ilustra o desempenho do filtro iterativo face a um filtro morfolégico open-close
com reconstrucao usando uma janela de 3x3 pixels [Cortez95].
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Figura 3.6 — Exemplos da aplicac&o do filtro iterativo proposto e de um filtro morfol 6gico

open-close com reconstrucdo: (a) e (b) imagens originais; (c) e (d) imagens filtradas com o

filtro morfol 6gico open-close com reconstrucéo usando uma janela de 3x3 pixels; (e) e (f)
imagens filtradas com o filtro iterativo proposto (trés iteragdes).

Como se pode constatar na Figura 3.6, sempre que a espessura dos caracteres € inferior a
janela utilizada (a dimensdo minima para a janela é 3x3 pixels), o filtro morfolégico open-
close com reconstrucdo atera a lumindncia dos pixels. Esta dteracdo tende a reduzir a
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eficacia do algoritmo de segmentacdo, umavez que este se baseia na diferenca de luminancia
existente entre as véarias regiodes.

Todavia, existem situacdes em que a filtragem da imagem, quer através do filtro proposto,
guer através do filtro open-close com reconstrucdo, contribui para uma diminuicdo do
desempenho do agoritmo de detecgdo de texto. Esta diminuicdo de desempenho ocorre
sobretudo quando:

Caracteres estdo muito proximos uns dos outros — Nesta situacdo, a filtragem
contribui para a unido dos caracteres adjacentes, esta Situacdo pode ser observada na
Figura 3.7 onde, quer o filtro proposto — Figura 3.7 (b) —, quer o filtro morfologico —
Figura 3.7 (c) — provocam a unido de caracteres, contribuindo assim para uma
degradacdo do desempenho final do algoritmo de deteccéo de texto;

Ton Tor

(@ (b) (©)

Figura 3.7 — Exemplos da aplicacéo do filtro iterativo proposto e de um filtro morfol 6gico
open-close com reconstrucao a uma imagem onde 0s caracteres se encontram muito proximos
uns dos outros: (a) imagem original; (b) imagem filtrada com o filtro iterativo proposto (trés
iteragBes); (c) imagem filtrada com o filtro morfol égico open-close com reconstrugéo
utilizando uma janela de 3x3 pixels.

Fronteiras séo pouco contrastadas — Nesta situagdo, a utilizagcdo do filtro iterativo
degrada os limites dos caracteres uma vez gque este se baseia ha deteccéo de fronteiras e o
baixo contraste dificulta a deteccdo das mesmas. Por conseguinte, a eficacia do algoritmo
de deteccdo de texto também diminui pois a degradacdo dos limites dos caracteres pode
originar a supressado dos mesmos; esta situagdo pode ser observada na Figura 3.8 onde,
quer o filtro proposto — Figura 3.8 (b) —, quer o filtro morfologico — Figura 3.8 (¢) —
provocam a degradacéo das fronteiras dos caracteres, contribuindo deste modo para uma
segmentacdo deficiente com a consequente degradacdo do desempenho final do
algoritmo de deteccdo de texto.

(0

Figura 3.8 — Exemplos da aplicac&o do filtro iterativo proposto e de um filtro morfolégico
open-close com reconstrucdo a uma imagem onde as fronteiras entre os caracteres e o fundo
daimagem sdo pouco contrastadas. (a) imagem origina; (b) imagem filtrada com o filtro
iterativo proposto (trés iteragdes); (c) imagem filtrada com o filtro norfol 6gico open-close
com reconstrucao utilizando uma janela de 3x3 pixels.
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3.2.2 Segmentacao

A segmentacdo da imagem tem por objectivo a divisdo da mesma em regifes homogéneas,
segundo um ou mais critérios. A segmentacdo efectuada no contexto do agoritmo proposto
para extraccéo de texto consiste na divisdo da imagem em regiGes conexas usando como
critério de homogeneidade a luminéncia; este critério de homogeneidade é também usado em
diversos algoritmos de segmentacéo propostos na literatura [Lienhart95, Zhong95, Jain98,
Messelodi99, LienhartO0] no contexto de solucdes para extracgdo de texto em imagens. Nesta
Tese, adoptourse como agoritmo de segmentacdo o algoritmo de split-and-merge
desenvolvido por Cortez et a. [Cortez95] e que se baseia numa decomposicao hierarquica da

imagem. A arquitectura do algoritmo de split-and-merge adoptado esta ilustrada no esgquema
daFigura 3.9.
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! Unica regiéo fronteiras !
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Figura 3.9 — Arquitectura do algoritmo de segmentacdo das imagens adoptado.

Como se pode observar na Figura 3.9, a segmentacdo da imagem utilizando o método split-
and-merge decorre em trés fases principais distintas, nomeadamente split, merge e
eliminacao de pequenas regides, que se descrevem de seguida.

3221 Split

Esta fase do algoritmo de segmentacdo tem como objectivo a formacdo de um conjunto
inicial de regides com vista a simplificar e reduzir o esforco computacional associado a fase
de merge. Assim, segundo Cortez et al. [Cortez95], a fase de split consiste na diviséo
sucessiva da imagem em regifes quadradas, de acordo com o seguinte processo:
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Divisdo da imagem— O processo de divisdo da imagem consiste na divisdo da imagem
em sub-regides que sgam homogéneas em termos da sua luminancia. Para efectuar a
representacdo das regides originadas pelo processo de divisdo, utiliza-se uma estrutura de
dados baseada numa arvore quaternaria. A divisdo da imagem inicia-se com uma unica
regido, do tamanho de toda a imagem, que é dividida em quatro sub-regides de igual
dimensdo. Caso alguma destas regifes ndo seja homogénea, é novamente dividida (em
quatro sub-regides de igual dimensdo), repetindo-se este processo até gque se verifique o
critério de paragem para todas as regides;

Critério de homogeneidade — Adoptou-se como critério de homogeneidade a Gama
Dinamica (GD) uma vez que este critério, nos testes efectuados em imagens com
transicbes bruscas no valor da lumindncia, apresentou melhores resultados do que a
variancia. Assim, uma dada regido R deve ser dividida em quatro sub-regides guais
quando GD = max{R} — min{R} = Thgyit onde max{R} e min{R} sdo, respectivamente, o
valor maximo e o valor minimo da luminancia na regido Rem quest&o e Thgyit € 0 limiar
de homogeneidade previamente fixado. A escolha do valor para Thgyit resulta de um
compromisso entre a velocidade e a precisdo da segmentacso, i.e. quanto maior for Thgpit
mais rapida é a fase de merge. Todavia, valores de Thgyir muito elevados podem provocar
a fusdo entre as varias regides, sobretudo em imagens pouco contrastadas. Nesta Tese,
usa-se Their = 30, valor que garante a preciso necessaria para a extraccéo de texto; este
valor foi obtido empiricamente atraves de testes exaustivos;

Critérios de paragem — Com vista a controlar a divisdo de cada imagem em regides de
tamanho sucessivamente menor, foram definidos dois critérios de paragem para o
processo de divisdo das regides:

A dimensdo daregido éigua aum pixel;

A regido cumpre o critério de homogeneidade ou sgja GD = max{R} — min{R} <

A fase de split termina quando ndo for possivel gerar mais sub-regides, i.e. quando um dos
critérios de paragem for atingido para todas as regides. Cada regido € identificada com um
identificador Unico (ID) e aos pixels que a formam € atribuido o valor médio da luminancia
calculado sobre todos os pixels pertencentes & mesma. A Figura 3.10 ilustra o processo de
split para uma imagem com 4x4 pixels e um valor de Thsyit =3 [Montoya00].

6(7]1]3 6 7113
8l6]5]4 8 6|5]4
8/8]5]6 8 8|5 6
7/8]6]6 7 8|6 6

(a) (c)
ol1]2]3 0 213
4(5]6]7 6|7
8[9]10]11 8 10
12| 13| 14|15

(b) (d)

Figura 3.10 — Exemplo da fase de split: (a) valor daluminancia para os pixels daimagem; (b)

ID dos pixels antes do inicio da fase de split (cada pixel uma regido); (c) regides formadas
depois da fase de split com Thgyiit =3 € (d) ID das regides no final da fase de split.
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Na Figura 3.11 ilustrase a aplicacdo da fase de split a uma imagem real, usando véarios
valores para o limiar de homogeneidade. Na Figura 3.11 (b) é ilustrado o resultado da fase de
split com Thgyit =30, sendo a imagem dividida em 26337 regides homogéneas em termos de
luminéncia; na Figura 3.11 (c) e (d), foram utilizados valores para Thgit iguais a 45 e 60,
originando a divisdo daimagem em 19020 e 15546 regides, respectivamente.
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Figura 3.11 — Exemplo da aplicacéo da fase de split: (a) imagem original; (b), (c) e (d)
imagens divididas em 26337, 19020 e 15546 regides depois da fase de split com Thgit igua a
30, 45 e 60, respectivamente.

3222 Merge

Esta fase tem como objectivo efectuar a fusdo (merge) das regides adjacentes resultantes da
fase de split que sgjam suficientemente parecidas segundo o critério de homogeneidade
adoptado. A ordem pela qual € feito o merge das regides € uma caracteristica importante
deste processo uma vez que vai influenciar fortemente o resultado final, ou sgja, a imagem
segmentada. O merge das regides é feito de uma forma iterativa através do merge sucessivo
de pares de regides adjacentes que unidas originem uma regido ainda homogénea. Esta fase
termina quando o critério de homogeneidade ndo < verificar para todos os pares de regides
adjacentes, ou sgja, quando ndo for possivel fundir quaisquer regides adjacentes numa Unica
regido suficientemente homogénea. Aos pixels que formam a nova regido, recém-criada, é
atribuido o valor médio da luminarcia obtido a partir das duas regides que |he deram origem.
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Como critério de homogeneidade para o merge utilizou-se também a Gama Dinamica (GD),
ou sgja, duas regides adjacentes R, e R, sd0 agrupadas se max {Ra U R} —min{R, U R;} =
Thimerge ONde Thyerge € O limiar de homogeneidade para merging previamente fixado. Na
presente Tese, utiliza-se Thmerge = 35, valor que foi obtido empiricamente atraves de testes
exaustivos. A utilizagdo de valores de Thmerge SUperiores a 35, no caso de imagens onde o
contraste entre o texto e fundo é baixo, origina a fusdo deste com as suas regides vizinhas;
valores de Thmerge DaiX0s, provocam a segmentagdo dos caracteres em varias regides.

A Figura 3.12 ilustra os resultados para a mesma imagem usada anteriormente, depois de
aplicadas as fases de split e de merge. Nafase de split foi utilizado Thgyir =30. Na Figura 3.12
(b) éilustrado o resultado no final da fase de merge com Thimerge =35 na qual a imagem ficou
segmentada em 1773 regiGes homogéneas em termos de luminancia; nas Figura 3.12 (c) e (d),
foram utilizados valores para Thmerge iguais a 50 e 65, 0s quais originaram imagens
segmentadas com 1004 e 566 regides, respectivamente.
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Figura 3.12 — Exemplo da aplicacéo da fase de merge a umaimagem dividida com Thgpyi=30:
(a) imagem original; (b), (c) e (d) imagens segmentadas depois da fase de merge com Thierge
igual a 35, 50 e 65, respectivamente.
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3.2.2.3 Eliminacao de Pequenas Regibes

Esta fase do processamento tem como objectivo a remogdo, da imagem segmentada, de
peguenas regides provenientes essencialmente do ruido. A eliminacdo de pequenas regides é
feita em duas fases distintas:

Eliminac@o de pequenas regides em cuja vizinhanca existe apenas uma regido, ou sgja,
pequenas regides compl etamente rodeadas por uma Unica regiéo;

Melhoramento das fronteiras através da eliminacdo de pequenas regides que, por se
encontrarem sobre a fronteira entre duas regides maiores, contribuem para a degradacéo
desta

Estas duas fases da eliminagdo de pequenas regiOes serdo discutidas em pormenor nas
seccOes seguintes.

1° Fase— Eliminacéo de pequenas regifes rodeadas por uma Unica regido

Nesta fase, apenas as pequenas regides que se encontrem envolvidas por uma unica regido
s80 suprimidas usando, como critério de eliminacdo, o tamanho da regido em termos de
numero de pixels. Assim, todas as regides conexas (definidas em vizinhanga 8) cujo tamanho
em termos de nimero de pixels sgja inferior a 0,004% do tamanho da imagem origina (4
pixels numa imagem CIF) séo englobadas na regido que as rodeia. Este valor foi definido
com base no tamanho minimo do texto que € possivel detectar com o algoritmo proposto. O
valor que se atribui aos pixels da nova regido é igual ao ja usado anteriormente para a regido
envolvente, partindo do principio que a regido eliminada corresponde, essencialmente, a
ruido. Um exemplo do efeito da eliminacdo de pequenas regides rodeadas por uma Unica
regido numa imagem segmentada pode ser observado na Figura 3.13; no exemplo em questéo
foram eliminadas 61 pequenas regides.
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Figura 3.13 — Exemplo da aplicacéo da eliminacdo de pequenas regides rodeadas por uma
Unica regido: (a) imagem segmentada depois da fase de merge; (b) imagem segmentada
depois de eliminadas as pequenas regides.
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22 Fase— M elhoramento dasfronteiras através da eliminacéo de pequenas regifes

Nesta fase, pretende-se efectuar o melhoramento das fronteiras dos caracteres através da
eliminacdo de peguenas regides que se encontrem sobre as fronteiras dos mesmos, i.e.

peguenas regides que formem fronteira com mais do que uma regido e que, de alguma forma,
contribuem para a degradagdo dos limites dos caracteres. A necessidade de eliminar pequenas
regifes surge devido a sobresegmentacao originada pelo ruido existente nas imagens. Assim,
o objectivo a atingir nesta fase é a deteccdo dessas peguenas regides com vista a efectuar a
sua fusdo com regides vizinhas de forma a melhorar as fronteiras dos caracteres.

A dificuldade na eliminagdo deste tipo de regibes prende-se com a dificuldade na
determinacdo da regido com a qual se deve efectuar 0 merge da pequena regido em questdo.
Para identificar as regifes com as quais deve ser feito o merge das pequenas regides, de
forma a melhorar as fronteiras dos caracteres, vai ser utilizada uma técnica ja utilizada por
Lienhart em [LienhartO0] a qual combina a deteccdo de fronteiras com a sua filtragem
baseada na orientacdo da variacdo local do contraste. Contudo em [ienhartO0] apenas é
referido que foi utilizada esta combinacgo de técnicas, ndo apresentando o autor qualquer
descricéo sobre a sua implementacéo. A abordagem aqui proposta usa a mesma combinagéo
de técnicas tendo-se desenvolvido a metodologia precisa para a sua aplicacdo. Esta
metodologia verifica se a transicdo entre duas regides detectadas coincide, ou ndo, com uma
fronteira detectada e com uma variagdo local do contraste. Caso ndo se verifique esta
coincidéncia, a separacdo entre essas duas regides (uma das quais é pequena) é considerada
como originada pelo ruido e, consequentemente, € feito 0 merging dessas regides. Na Figura
3.14, ilustra-se 0 efeito da sobresegmentacdo originada pelo ruido existente nas imagens, bem
como o tipo de pequenas regides que se pretendem eliminar; na Figura 3.14 (c) ilustra-se 0
resultado ideal do melhoramento das fronteiras através da eliminacéo das pegquenas regides e
naFigura 3.14 (d) apresenta-se o resultado utilizando o algoritmo proposto.

(@
(©)
Figura 3.14 — Exemplo do efeito da sobresegmentacéo originada pelo ruido existente nas
imagens: (a) imagem original; (b) imagem segmentada depois das fases de split e merge; (c)

(b)
(d)
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resultado ideal da eliminacéo das pegquenas regides e (d) resultado utilizando o algoritmo
proposto.

A Figura 3.15 ilustra a arquitectura do método de melhoramento de fronteiras utilizado paraa
identificacdo das pequenas regides nas condicdes acima descritas, o qual considera quatro
etapas distintas: detecgdo de fronteiras; cdlculo da variacdo local do contraste e da variancia;
validacdo das fronteiras e, por Ultimo, merge das regides relevantes.
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Figura 3.15 — Arquitectura do processo de melhoramento de fronteiras através da eliminagéo
de pequenas regides.
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Estas quatro etapas do melhoramento de fronteiras seréo discutidas em pormenor nas seccoes
seguintes:

12 Etapa-— Detecgdo defronteiras

Esta etapa consiste na deteccdo e classificacéo das fronteiras existentes na imagem original,
através dos passos seguintes:

1° Deteccéo de fronteiras — Para efectuar a deteccdo das fronteiras existentes na imagem,
utiliza-se um detector de fronteiras baseado no método de Canny [Canny86] em tudo
idéntico ao usado na Seccéo 3.2.1;

2° Classificagdo das fronteiras — Para efectuar a classificagdo das fronteiras em fronteiras
pertencentes a caracteres e fronteiras que ndo pertencem a caracteres, utiliza-se a técnica
descrita na Seccéo 3.2.1.

28 Etapa— Célculo da orientacdo local da variagdo do contraste e da anisotropia

Esta etapa consiste no célculo da orientacdo local da variacdo do contraste e da anisotropia e
tem como objectivo a validacdo das fronteiras detectadas na fase anterior, i.e. verificar se
estas correspondem, efectivamente, a fronteiras entre regides onde existe uma variagdo local
do contraste ou se correspondem a fronteiras com uma estrutura isotrépica, ou sgja, estruturas
cujas propriedades variam de igual modo em todas as direcgdes e logo originadas pelo ruido.
Para tal, foi utilizada uma técnica baseada em tensores de inércia proposta por Jahne
[Jahned7]. A vantagem da utilizagdo de um tensor de inércia para representar a variagdo local
do contraste prende-se com a sua capacidade para distinguir estruturas onde nédo existe
variagdo do gradiente na vizinhanca do pixel de estruturas isotropicas (p.e. ruido
incorrelacionado) onde os valores da variagdo do gradiente na vizinhanga do pixel sdo iguais
em todas as direcgdes. No caso de uma representacdo vectorial, ambas as estruturas
resultariam num vector da variagdo do gradiente com magnitude igual a zero.

O tensor de inércia proposto em [ Jahne9d7] representa a variagdo local do contraste usando um
vector com valores absolutos ?; e 2. De acordo com Jahne [Jahne97], a partir da analise dos
valores absolutos da variagdo local do contraste pode determinar-se a existéncia, ou néo, de
variacdo local do contraste. Pode ainda verificar-se a existéncia, ou ndo, de uma estrutura
isotrépica, i.e. uma estrutura cujas propriedades variam de igual modo em todas as direccoes.
Para concluir sobre o tipo de variagdo em questdo, usam-se as seguintes regras.

?1=7=07? Osvaores absolutos S50 iguais a zero, 0 que implica que a magnitude do
gradiente sgja igual a zero; esta condigdo indica que ndo existe variagdo do contraste na
vizinhanca local do pixel;

?1>0,2=07? Apenas um vaor absoluto é zero; esta condicdo indica que sb existe
variagéo do contraste numa direcgao;

?1>0,%2>07? Osvaores absolutos 5o diferentes de zero; esta condicéo indica que o
contraste varia em todas as direcgdes. No caso particular de ?1 = 2, esté& se perante uma
estrutura isotrépica

O algoritmo de calculo da orientacdo local da variacdo do contraste e da anisotropia inclui
Varios passos:
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1° Calculo dos valores absolutos 7, e 2% — O célculo dos valores absolutos 71 e 2
[Jahne97] é feito através da seguinte forma:

Inicialmente, sdo calculadas as estruturas do tensor de inércia Jxx, Jyy e Jxy. Essas
estruturas sdo calculadas através da aplicacdo da expresséo (3.4):

Jpq = B(Dp.Dq) (34)

Em que Dp e Dq representam as primeiras derivadas calculadas segundo as direcgoes
p e q navizinhanca de cada pixel, respectivamente. Os valores de Dp e Dq séo obtidos
através da expressdo (3.1), com o operador Gaussiano, G, aproximado por uma
expansdo de Taylor {45, -9, 1} e B representa o operador (isotropico) Gaussiano,
aproximado por C+1 coeficientes de uma mascara binomial de ordem 6 com 2C+1
coeficientes:

36:6—14[1 6 15 20 15 6 1 (3.5)

De seguida, sdo calculados os valores absolutos ?; e ?,, para cada pixel, através das
seguintes expressoes (3.6) e (3.7):

Jotdy, | *d,0
|1:TW+ éng B (‘Jxx - ‘Jyy)- ‘]fy (3.6)

‘Jxx-l-“-J alxx-i-‘] ...2
2 = 2 > - g 2 W% ) (‘Jxx- ‘Jyy)' ‘]fy (3.7

2° Célculo da anisotropia e do contraste local — Segundo Belongie [Belongie97], o
calculo da anisotropia e do contraste local pode ser feito a partir dos valores absolutos ?1,
?, da seguinte forma:

Anisotropia= 1 — ?2/?1;
Contraste local = ?1+7,.

3°Calculo do angulo de orientacdo — O angulo de orientagdo da variacdo local do
contraste para cada pixel é calculado através da seguinte expressao (3.8):

2J,,
tag =—— (3.8)
Jy - Ja
Na Figura 3.16 € apresentado um exemplo do calculo do contraste local. A Figura 3.16 (b)
representa as regides da imagem onde o contraste local e a anisotropia sdo superiores a 0.001
e 0.5, respectivamente. O valor da anisotropia varia entre 0 (estruturas isotropicas) e 1
(estruturas com variacéo do contraste numa unica direccéo).
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(a (b)

Figura 3.16 — Exemplo da aplicacéo do tensor de inércia: (a) imagem original; (b) imagem
com as regides onde o contraste local € superior a0.001 e a anisotropia é superior a 0.5.

32 Etapa-— Validagéo das fronteiras

Esta etapa destina-se a validar as fronteiras existentes entre as regides determinadas através
do processo de segmentacdo descrito na seccdo 3.2.2.2, i.e. verificar se estas fronteiras
correspondem, efectivamente, a fronteiras entre regides onde existe uma variagao local do
contraste ou se, pelo contrario, fazem a separacéo de regides isotropicas originadas por ruido
e como tal devem ser eliminadas. O algoritmo de validacdo de fronteiras apresenta os
Seguintes passos:

1°Formacao de pares de regides — Todas as pequenas regides com um tamanho (em
termos do nimero de pixels) inferior a 0,01% do tamanho da imagem original (10 pixels
numa imagem CIF) formam pares de regides. Esses pares sdo congtituidos por uma
pequena regido e uma das suas regides vizinhas, peguena ou n&o;

2° Verificacdo da existéncia de fronteiras — Nesta fase, procede-se a verificagdo da
existéncia, ou ndo, de fronteiras entre os pares de regides formados na fase anterior. Para
tal, deve verificar-se se a zona de separacéo entre as duas regides que formam o par
coincide com a localizagdo de uma das fronteiras detectadas anteriormente através do
filtro de Canny;

3°Validagéo das fronteiras — Para todos os pares de regides cuja separagéo coincida com
uma fronteira de Canny (determinados na fase anterior), verificase se essa fronteira
também coincide com uma zona da imagem com variacdo local do contraste. Deste
modo, torna-se possivel verificar se essa fronteira pertence a uma regido isotrépica
originada pelo ruido, ou ndo. Para verificar a validade das fronteiras existentes entre
regiOes adjacentes, sdo analisados os pares de pixels que fazem parte da fronteira entre
elas da seguinte forma: considerem-se dois pixels P1 e P> que fagcam parte da fronteira
entre duas regifes R, e Ry, respectivamente; essa fronteira € considerada vélida se mais
do que dois pares de pixels pertencentes a fronteira, possuirem uma variacdo de contraste
entre 0s seus pixels superior a um valor predefinido. Esta variagdo de contraste tem que
ser perpendicular & direccdo da fronteira, i.e. paralela a uma recta que passe pelos dois
pixels. Para que tal se verifique, os pares de pixels tém que verificar as seguintes
condicdes:
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A orientacdo da variacdo local do contraste deve ser paralela a uma recta que passe
pelos dois pixels;

O valor da anisotropia do par de pixels deve ser superior a um valor de limiar Thanis
previamente definido; na presente Tese foi utilizado Thanis=0.5 , valor que foi obtido
empiricamente através de testes exaustivos,

O valor local do contraste do par de pixels deve ser superior a um valor de limiar
Theont , previamente definido; na presente Tese foi utilizado Theen=0.001 , valor que
foi obtido empiricamente através de testes exaustivos.

42 Etapa— Merging das regides

Esta etapa consiste em efectuar a fusdo dos pares de regides que ndo sgam separados por
uma fronteira validada na fase anterior, através dos seguintes passos:

1° Escolha das regifes a fundir — De entre todos os pares de regides formados pela
pequena regido em andlise e as suas vizinhas e que ndo possuem uma fronteira vélida a
separé-los, escolhe-se para a fuséo o par de regides mais homogéneo, ou sgja, aguele que
da origem a uma regido fundida mais homogéneg;

2° Merging — Efectua-se 0 merge do par de regides seleccionado no passo anterior, desde
gue este cumpra o critério de homogeneidade. O critério de homogeneidade aqui
utilizado é idéntico ao indicado na Sec¢do 3.2.2.2, usando-se um valor superior para o
limiar de homogeneidade; nesta Tese, usase Thrs0=55, valor que foi obtido
empiricamente através de testes exaustivos. A utilizacdo de valores de Thyusso SUpEriores a
55, no caso de ocorrer uma falha na deteccéo das fronteiras dos caracteres, origina a
fusdo destes com as suas regides vizinhas;

3° Célculo da luminancia final — Aos pixels que formam a nova regido recém-criada é
atribuido o valor médio da luminancia calculado sobre as duas regides que Ilhe deram
origem.

As etapas 3 e 4 do processo de melhoramento de fronteiras através da eliminagdo de
pequenas regides (validacdo das fronteiras e merging das regifes) séo aplicadas de uma
forma iterativa através do merge sucessivo do par de regides mais homogéneo, ou sgja,
aquele que da origem a uma regido fundida mais homogénea. Este processo termina quando
ndo for possivel fundir qualquer par de regibes numa Unica regido suficientemente
homogénea.

A vantagem da eliminagdo de pequenas regides atraves do presente método prende-se com a
capacidade deste em utilizar as pequenas regides, que se encontram sobre as fronteiras dos
caracteres, para melhorar a qualidade dessas fronteiras. Deste modo conseguem-se eliminar
lacunas existentes nas fronteiras dos caracteres, provocadas, essencialmente, por ruido
existente nas imagens. Um exemplo do efeito da eliminacdo de pequenas regifes numa
imagem com muito ruido pode ser observado na Figura 3.17. A Figura 3.17 (@) ilustra a
imagem original; na Figura 3.17 (b), mostra-se aimagem original segmentada em 981 regides
conexas, depois das fases de split e de merge; na Figura 3.17 (c), € ilustrado o efeito da
primeira fase da eliminagéo de pequenas regides, ou sgja, a eliminacéo de pequenas regioes
completamente rodeadas por uma Unica regido e na qual foram eliminadas 116 pequenas
regides; na Figura 3.17 (d), ilustra-se o efeito da segunda fase da eliminacdo de peguenas
regides e que permitiu a eliminagdo de 247 peguenas regifes, i.e. a eliminacdo de 247
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peguenas regides que por se encontrarem sobre a fronteira entre duas regi6es maiores tornam
possivel 0 melhoramento da mesma.
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Figura 3.17 — Exemplo da aplicacdo da eliminag&o de pequenas regides: (a) imagem original;
(b) imagem segmentada antes de eliminadas as pegquenas regides; (c) imagem depois de
eliminadas as pequenas regifes completamente rodeadas por uma Unica regido e (d) imagem
depois de eliminadas as peguenas regides em cuja vizinhanca existe mais de uma regio.

Com aFigura 3.18 pretende-se ilustrar, de forma mais pormenorizada, o efeito da eliminagéo
de peguenas regides sobre as fronteiras dos caracteres através do método proposto. Desta
forma, as Figura 3.18 (a), (b) e (c) correspondem a pequenas areas retiradas das Figura 3.17

(@), (c) e (d), respectivamente.
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eorg Schw
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Figura 3.18 — Exemplo do melhoramento das fronteiras dos caracteres devido a eliminacéo de
pequenas regides: (a) imagem original; (b) imagem segmentada antes da eliminacéo de
pequenas regides; (c) imagem depois de efectuada a eliminacéo de pequenas regides.

Ainda que os melhoramentos obtidos pudessem ser ainda mais significativos ndo ha davida
gue o processamento proposto permite melhorar a ‘qualidade’ das fronteiras dos caracteres.
Estes pequenos melhoramentos assumem importancia fundamental pois podem evitar a
divisdo de um caracter em duas ou mais regides, o que levaria a sua eliminacéo na fase de
deteccdo de caracteres. Na Figura 3.18 € ilustrado este efeito com o caracter ‘c’ da palavra
‘Schw'.

3.2.3 Deteccéo de Caracteres

A deteccdo de caracteres visa a classificagdo de cada uma das regides, provenientes da fase
de segmentacdo, como caracter de texto, ou ndo. Para tal, deve efectuar-se a classificacéo de
cada uma das regides provenientes da fase de segmentacdo, determinando, assim, quais as
regides que correspondem a caracteres de texto. Para este efeito, usamse de forma
combinada duas técnicas. a andlise de contraste e a andlise geométrica das regioes
[Fletcher88, Ohya94, Wu99, Lienhart95, Zhong95, Messelodi99, Lienhart00]. Todas as
regides que ndo forem classificadas como caracteres de texto sdo descartadas.

3.23.1 AndlisedeContraste

A andlise de contraste tem como objectivo a classificago, ou ndo, das regides conexas
provenientes da fase de segmentacdo como provaveis regides de texto com base no contraste.
Paratal, explora-se 0 elevado contraste tipi camente existente entre os caracteres e o fundo da
imagem, principalmente para texto gréfico [Ohya94, Lienhart95, Messelodi99, Lienhart00].
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Note-se no entanto, que este tipo de abordagem torna-se menos eficaz quando o contraste
existente entre o texto e fundo da imagem é baixo.

No algoritmo de andlise de contraste proposto nesta Tese, e que tem como objectivo melhorar
a eficacia da andlise de contraste para imagens onde o texto € pouco contrastado em relacéo
ao fundo, combina-se a deteccdo de fronteiras com o método baseado no contraste local para
cada posicdo da imagem proposto por Lienhart [Lienhart00]. A Figura 3.19 ilustra a
arquitectura do esquema de andlise de contraste proposto.
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Figura 3.19 — Arquitectura do processo proposto para a andlise de contraste.

Na arquitectura apresentada na Figura 3.19, pode observar-se que a andise de contraste
decorre em trés fases principais: cdlculo do contraste local, dilatagdo da imagem de contraste
e, por ultimo, comparacdo da imagem de contraste dilatada com a imagem segmentada.
Descrevem se, de seguida, as varias etapas da analise de contraste:

12 Etapa— Calculo do contraste local

O céculo do contraste local destina-se a obter uma imagem binaria na qual as regides de
elevado contraste sdo representadas a branco e as restantes a preto. O calculo do contraste
local éfeito através de:
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Primeiro, calcula-se 0 contraste local para cada posicdo da imagem. Segundo Lienhart
[Lienhart0Q], o contraste local da posicéo I(x,y) € dado pela expressdo (3.9):

ContIocal (X’ y) = é. rk:_,— é. |r=_r c;k,l >+I Xy | X-K,y-1 (3-9)

Onde G, € um filtro 2D de Gauss [Lienhart00], r (usa-se r=3) o tamanho da vizinhanca
local usada para o caculo e | | representa o valor absoluto da diferenca entre os valores
das luminancias para o pixel em andlise, antes e depois de filtrado.

O contraste local &, tipicamente, representado através de uma imagem binéria onde as
regiOes com contraste superior a um determinado limiar, Theont, 8parecem representadas a
branco. Nesta Tese, usa-se Theon=20 para texto grafico, mais contrastado, € Theon=10
paratexto de cena, menos contrastado; estes valores foram obtidos na sequéncia de testes
exaustivos com varios imagens.

De sguida, efectua-se um ou da imagem binaria resultante do passo anterior com a
imagem das fronteiras calculada na Secgdo 3.2.1. com vista a obter uma nova imagem
binaria mais completa, onde as regifes de elevado contraste sdo representadas a branco.

22 Etapa - Dilatacéo da imagem

A segunda fase consiste na dilatacdo da imagem binéria, resultante da fase anterior, com o
objectivo de garantir que a imagem do contraste inclui todas as regides de elevado contraste
existentes na imagem. Para efectuar a dilatacdo da imagem do contraste, recorre-se a um
filtro morfolégico de dilatagdo [Serra93]. Dada a matriz 1(X,y) com a luminancia do pixel
(x,y) na imagem I, a dilatacdo da imagem | por um elemento estruturante de tamanho

(2n+1)x(2n+1), d"(1), é dada pela expressao (3.10):
d™ (X, y) = max{l (x- dx,y- dy):- nEdXEnU-nEdy£ n} (3.10)

Nesta Tese, usa-se n = 3, valor que foi obtido empiricamente, através de testes exaustivos
realizados, quer com texto gréfico, quer com texto de cena. A utilizacdo de valores de n
superiores a 3 diminui a eficiéncia da andlise do contraste pois, desta forma, a imagem
binaria dilatada sobrepbe-se a muitas regides que ndo correspondem a texto. Com valores de
n inferiores a 3, 0s caracteres com maior espessura ndo séo completamente sobrepostos pela
imagem binaria dilatada, o que leva a sua eliminacéo.

3? Etapa-— Comparacéao das imagens

A terceira, e Ultima, fase do processamento correspondente a andlise de contraste consiste na
comparagao entre as regibes conexas da imagem segmentada e a imagem de contraste
dilatada. As regides da imagem segmentada que ndo sgjam sobrepostas em mais de 80% da
sua érea pela parte branca da imagem do contraste dilatada sdo descartadas por se considerar
n&o corresponderem a caracteres.

Na Figura 3.20 apresenta-se um exemplo da aplicacdo das trés fases da andlise do contraste:
naFigura 3.20 (b), ilustra-se o resultado da detecgéo de fronteiras; na Figura 3.20 (c), ilustra-
se 0 resultado do cdlculo do contraste local utilizando Theon=10; na Figura 3.20 (d), é
ilustrado o resultado da dilatagdo, com n=3, da imagem binaria resultante da adicdo das
Figura 3.20 (b) e (c); na Figura 3.20 (d), apresenta-se o resultado da fase de segmentacao e,
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por ultimo, a Figura 3.20 (e) ilustra o resultado da comparacéo da imagem segmentada com a
imagem de contraste dilatada.

© (f)

Figura 3.20 — Exemplo da aplicagdo da andlise do contraste para efectuar a classificagdo das
regides. () imagem original; (b) imagem de fronteiras; (c) imagem de contraste com
(Theon= 10); (d) resultado da dilatacdo, com n=3, da imagem bindria resultante da adicdo das
imagens (b) e (c); (e) imagem segmentada; (f) imagem com as regides classificadas como
provavel texto depois de efectuada a andlise de contraste.
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3.2.3.2 Andlise Geométrica

A andlise geométrica consiste na andise da forma e das dimensdes das regifes conexas com
0 intuito de as classificar como caracteres de texto, ou ndo [Lienhart95, Zhong95,
Messelodi99, Wu99, Lienhart00]. A andlise geométrica é aplicada ao conjunto de regifes que
foram classificadas como provavels caracteres pela andlise de contraste. Para efectuar a
analise geométrica, foram utilizadas os seguintes parametros.

Altura — Corresponde a atura da bounding box da regido medida em pixels;
L argura — Corresponde a largura da bounding box da regido medida em pixels;
Relacdo entrea altura e alargura daregiéo;

Solidez — Relagdo entre A, a area da regido i, e App, @ &ea da bounding box
correspondente aregido i:

solidez(i) =2 (3.12)

b

Os parametros anteriormente apresentados sdo aqueles que sdo utilizados usuamente na
literatura para efectuar a classificagéo das regioes.

Como facilmente se compreende, os valores a adoptar para os limiares utilizados nas
restricdes geométricas a aplicar as regides dependem do tamanho dos caracteres que se
pretendem detectar. Nesta Tese, os valores para as restrigdes geométricas foram determinados
empiricamente e baseados nos tipos de fontes Arial, Courier, Courier New e Times New
Roman, a negrito (bold) e italico, com os tamanhos 12, 24, 36 e 48 pt (4x4x2 = 32 tipos de
fontes). A seleccdo recaiu sobre as fontes e tamanhos anteriormente referidos, uma vez que
s80 estes os mais frequentemente utilizados no conjunto de imagens seleccionado para
efectuar a avaliacdo do desempenho do algoritmo de extraccdo de texto em imagens (o qual
pode ser observado na Seccdo 3.4.2); supondo que o conjunto de imagens de teste utilizado é
representativo, entdo estas caracteristicas serdo as que mais frequentemente aparecem na vida
real. Para aém disso, segundo Lienhart [Lienhart00], fontes inferiores a 12 pt sdo demasiado
peguenas para serem lidas em video e, portanto, pouco frequentes uma vez que sdo inuteis.
Os valores para as restricbes geométricas que melhores resultados apresentaram para as
imagens do conjunto de teste com uma resolucdo CIF sdo os seguintes:

Alturadaregido 1 [4, A] , A=0.25x altura imagem;

Larguradaregizo 1 [1, L], L=0.25xlargura imagem;

Relaggo alturallargura 1 [0.4,10);

Solidez 1 [0.15,1].
A unidade de medida utilizada nas restricBes geométricas supracitadas € o pixel. As regides
gue cumprirem todas as restricoes anteriormente citadas sdo classificadas como provaveis

caracteres, enquanto as restantes sdo descartadas. Na Figura 3.21 pode observar-se a
diferenca entre a aplicaco da andlise geométrica isolada e em conjunto com a andlise de



Extraccdo Automética de Texto em Seqguéncias de Video 119

contraste. A Figura 3.21 (a) mostra o resultado da fase de segmentacdo; na Figura 3.21 (b),
mostra-se o resultado da aplicacdo da andlise geométrica sobre a imagem segmentada, e por
ultimo, na Figura 3.21 (c), ilustra-se o resultado da aplicacdo da andlise geométrica em
conjunto com a analise do contraste, sobre aimagem segmentada.

D
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(b) (c)

Figura 3.21 — Exemplo da aplicacdo da andlise geométrica: (@) imagem segmentada; (b)
imagem com as regides classificadas como texto depois da aplicacdo da andlise geométrica,
sem a aplicacdo prévia da analise do contraste; (c) imagem com as regifes classificadas como
texto depois da aplicacéo da analise geomeétrica e posteriormente a aplicacdo da andlise do
contraste.

3.24 Deteccao de Palavras

A deteccdo de palavras visa o refinamento da deteccéo de caracteres atras efectuada através
da andlise de contraste e da andlise geométrica. Assim, para efectuar a extraccéo do texto,
procede-se a0 agrupamerto das regides, provenientes das fases anteriores e que foram
classificadas como texto, de modo a formar palavras e linhas [Fletcher88, Zhong95,
Messelodi99, Lienhart00]. No algoritmo desenvolvido no ambito da presente Tese para
efectuar a deteccéo de palavras, assume-se gque 0 texto consiste em grupos de mais de duas
regides, alinhadas em qualquer direccdo. Assume-se, também, que estas regifes estdo
relativamente préximas umas das outras se se encontrarem sobre a direccdo da recta que
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passa pelo centro das regides de inicio e de fim da palavra. Estardo mais afastadas caso se
encontrem na direcgdo perpendicular a essa recta. Desta forma, o algoritmo proposto para a
deteccdo de palavras considera trés fases distintas. agrupamento de regides, eliminacdo de
palavras sobrepostas e rotacdo do texto.

3.24.1 Agrupamento de Regibes

Esta fase visa 0 agrupamento das vérias regides resultantes da deteccdo de caracteres de
modo aformar as palavras. Para efectuar os agrupamentos, ha que estabelecer os critérios que
permitem definir, com exactidd, o modo como estes v8o ser constituidos. Tais critérios
permitem n&o sO definir os agrupamentos de regides, mas também quais desses agrupamentos
correspondem a palavras. Desta forma, os critérios para a formacéo de agrupamentos sdo 0s
seguintes:

Proximidade — As regides que correspondem a caracteres devem estar suficientemente
préximas umas das outras para que facam parte da mesma palavra. Assim, se se
considerarem as regifes Ry,...,R,, as quais foram classificadas como possiveis caracteres
pelas fases anteriores, deve aplicar-se o critério de proximidade para que estas regides
possam ser agrupadas. Segundo este critério, testa-se para cada par deregibesR e R se a
distancia, d, entre os pontos correspondentes aos centros das bounding boxes de ambas é
inferior a um determinado limiar, Thgg. A disténcia d entre as duas regides € definida da
seguinte forma:

d =./dx® +dy® <Th,, (3.12)

Em que dx e dy sdo as distancias entre os centros das bounding boxes das duas regides
segundo as direccdes horizontal e vertical, respectivamente. Com vista a definicéo prévia
do vaor de Thgg, h& que ter em consideracéo o facto da disténcia entre paavras ser

tipicamente superior a distancia entre caracteres que facam parte da mesma palavra.

Assim, testes exaustivos permitiram definir Thgg da seguinte forma:

Th,, =3 h,,, onde h_, =min{h,h, h} (3.13)

Em que {h,,h,,h,} representa a altura das bounding boxes das trés regides que deram

origem a palavra. Quando a distancia entre duas regifes é inferior a Thgg, considera-se
que estas fazem parte da mesma palavra.

Alinhamento — As regifes que correspondem a caracteres devem estar alinhadas ao
longo de uma dada direcgdo para que fagam parte da mesma palavra. Assim, definiu-se
um intervalo de toleréncia para o alinhamento dessas mesmas regifes ao longo de uma
direccéo, dependendo esta tolerancia da altura dos caracteres em questéo. Para que uma
regido faca parte de uma dada palavra, a disténcia, d, entre o ponto correspondente ao seu
centro e arecta que passa pel os centros das regides de inicio e de fim da palavra tem que
ser inferior a Thyin, sendo o valor de Thyi, definido por:

Thalin = hrgn (314)
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Assim, aregifo R de coordenadas (x,yy ) faz parte da pdavra P, ={R,..,R,} de
coordenadas {(Xq , Vg, s (X Yeo ) 58 d < Thy,,, onde a distncia, d, é dada pela
expressao (3.15):

| - M yg - b|
| J1+b? |

(3.15)

Dadaamatriz |(xy) daimagem I, as coordenadas (., Ys) daregido, R correspondem a
posicdo do centro da bounding box da regido, R na matriz 1(x,y). O valor de b é a
ordenada na origem, i.e. a distancia, medida na vertical, da recta considerada a origem do
referencial (considera-se como sendo a origem do referencial o ponto de coordenadas
1(0,0)) e o m é o declive da recta que passa no centro das regifes R, e R,, dados pelas
expressoes (3.16) e (3.17), respectivamente:

b=yg - m" Xg (3.16)
m=2 (3.17)
a
onde
a :max{le,...,an}- min{xRi,...,an} (3.18)
b = ymax {le ..... Xmn } = Ynin {le ..... xm} (319)

Assim, quando a distancia entre o centro da regido e a recta que passa pelos centros das
regides de inicio e de fim da palavra é inferior a Thyjn, considera-se que a regido faz
parte da palavra;

Altura — Para que fagam parte da mesma palavra, as vérias regifes correspondentes aos
véarios caracteres devem ter uma diferenca minima de altura. Para que isso se verifique,
definemse dois limiares. um para a atura minima da paavra (Thnmin) € outro para a
altura maxima da palavra Thhmax). Testes exaustivos permitiram relacionar estes dois
valores de limiar entre si da seguinte forma:

Th = gTh onde Th

h max

hmin hmin — hmin ’ 0.9 (320)

A necessidade de definir dois limites de altura para os caracteres deve-se ao facto de, ra
mesma palavra, existirem normalmente letras de vérios tamanhos. Assim, aregido R faz
parte da palavra P; se

Thhmin < h(R) <Th1max Onde Thhmin = hmin(Pj), 0.9 (321)

Em que h(R) e hmin(Pj) Sd0, respectivamente, a altura da regido e a altura minima da
palavra;
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Dimensdo — Os agrupamentos de regides formados por mais de duas regibes séo
classificados como palavras, sendo os restantes eliminados. A eliminagdo das paavras
com menos de trés caracteres ocorre por se considerar que estas palavras possuem, nas
aplicacdes consideradas, pouco valor semantico;

Lumindncia — Para que facam pate da mesma paavra, as véarias regides
correspondentes aos varios caracteres devem possuir uma luminancia semelhante. Este
critério é importante para evitar a geracéo de falsos caracteres, por exemplo devido a
palavras com sombra ou palavras sobre fundo muito texturado. Para que isso se
verifique, é definido um valor de limiar para a variagdo da luminancia, Thiy,. Assim, a
regido R faz parte da palavra P; se:

’Y(R)'Y(PJ)

Em que | | representa o valor absoluto da diferenga entre a luminancia da regiéo e a
luminéncia média da paavra.

<Th,m (3.22)

O processo de agrupamento de regifes consiste na formagéo de palavras. Uma palavra vélida
P, = {Cil Cin} € formada por, pelo menos, trés caracteres (regides) com as seguintes
caracteristicas:

Os caracteres estdo orientados segundo uma dada direccéo;
Os caracteres s0 vizinhos proximos,

Os caracteres possuem uma diferenca minima de altura;
Os caracteres possuem uma luminancia média semelhante.

Inicidlmente, todas as regifes classificadas como caracteres fazem parte de um Unico
conjunto. Assim, 0 agrupamento de regides pode ser descrito da seguinte forma:

1° A formacéo de palavras inicia-se com a procura de combinacdes de trés caracteres que
representem uma palavra valida, i.e. que cumpra os critérios supracitados,

2°Logo que sga encontrado um conjunto valido, os caracteres correspondentes sdo
removidos do conjunto de caracteres e adicionados a nova palavra;

3° De seguida, para todos os caracteres restantes no conjunto de caracteres, verificase se
estes cumprem os critérios, anteriormente estabelecidos, para se integrarem na nova
palavra recém-formada. Aqueles que cumprirem os critérios sdo removidos do conjunto e
adicionados a palavra.

Este processo de procura da proxima palavra vdida e da adicdo dos caracteres que cumpram
os critérios de formacao de palavras, repete-se até que ndo sgja possivel formar mais palavras
validas, ou entdo, que ndo existam mais caracteres para agrupar. Os caracteres que nao forem
agrupados s&o eliminados.



Extraccdo Automética de Texto em Seqguéncias de Video 123

O resultado da deteccdo de palavras € representado numa imagem bindria, na qual se
representa o texto a branco e o fundo da imagem a preto, a qual é designada como imagem

binaria

O efeito do agrupamento das regides em palavras € ilustrado na Figura 3.22. A Figura 3.22
(b) ilustra as regides que foram classificadas como texto pela andlise do contraste e pela
andlise geométrica. Na Figura 3.22 (c) ilustra-se o resultado do processo de agrupamento das
regides de modo a formarem conjuntos de regifes que correspondam a palavras.

(b) (c)

Figura 3.22 — Exemplo da detecgéo de palavras: (a) imagem original; (b) imagem segmentada
depois de efectuada a andlise de contraste e a andlise geométrica; (c) imagem depois da
formacao de palavras.

3.24.2 Eliminacdo de Palavras Sobrepostas

Esta fase consiste na eliminagéo de eventuais palavras que se sobreponham, i.e. palavras onde
as bounding boxes de cada uma se intersectam. As sobreposiches de palavras déo-se
normalmente devido a formagcdo de palavras falsas. Estas resultam do agrupamento de
regides que nado fazem parte do texto mas que, pela sua forma, dimensdo e posicdo, tenham
sido classificadas como tal, por exemplo resultantes de sombras associadas a caracteres
verdadeiros. Estas regides ndo sdo incluidas nas paavras do texto principal durante a
formacdo das mesmas, por possuirem um valor de luminancia muito diferente. Um exemplo
deste tipo de regides é ilustrado na Figura 3.23. Nas Figura 3.23 (a) e (b) sfo ilustrados casos
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de sobreposicdo de palavras facilmente detectaveis através da observacdo; nas Figura 3.23 ()
e (d) ilustra-se uma situagdo em que a sobreposi¢ao so é visivel apds arotagdo do texto paraa
posicéo horizontal. De forma a facilitar a visualizagdo das palavras sobrepostas, aguelas que
sdo formadas a partir da juncdo de regides que fazem parte do texto estdo representadas
através da cor branca, as que foram formadas a partir da juncdo de regides que ndo fazem
parte do texto estdo representadas a vermelho. As situactes de sobreposicéo de palavras estéo
assinaladas por bounding boxes de cor branca e vermelha.
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Figura 3.23 — Exemplo de sobreposicéo de palavras. (a) e (¢) imagens com sobreposicéo de
palavras antes de efectuada a rotacéo do texto; (b) e (d) as imagens com sobreposicdo de
palavras depois da rotagdo do texto.

Sempre que duas ou mais palavras se sobrepdem, i.e. as bounding boxes de cada uma delas se
intersectam, aquelas que possuirem menor area sdo eliminadas restando apenas a maior. A

area de uma paavra, AP;, € definida da seguinte forma:

AC. (3.23)

Ik

Qo

AP =

=
JLLY

Em que AC; representa a area de cada caracter (nUmero de pixels do caracter) que forma a
palavraen o nimero total de caracteres existentes na palavra.
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3.24.3 Rotacdo do Texto

Esta fase consiste na rotacdo do texto para a posicéo horizontal de forma a permitir o seu
reconhecimento por parte dos sistemas OCR. Paratal, sdo considerados dois tipos de texto:

Texto vertical — Este tipo de texto caracteriza-se pela existéncia de palavras com
angulos de inclinacdo superiores a 70 graus, formadas por caracteres horizontais (com
angulos de inclinacdo iguais a 0 graus);

Texto inclinado — Este tipo de texto caracteriza-se pela existéncia de palavras com
angulos de inclinacéo inferiores a 70 graus, formadas por caracteres com uma inclinagdo
idéntica a das palavras.

Exemplos dos dois tipos de texto, vertical e inclinado, séo ilustrados na Figura 3.24 (a) e (b),
respectivamente. O caso simples do texto horizontal aparece aqui como um caso particular do
texto inclinado.

B

C Gg‘?g
; ®
F

(a) (b)
Figura 3.24 — Exemplo de texto vertical (@) e inclinado (b).

Para o célculo da rotacdo do texto, assume-se que este se encontra escrito da esquerda para a
direita. No caso particular de texto com uma inclinacdo de 90 graus, assume-se gue este esta
escrito de cima para baixo. Assim, a rotagdo do texto pode ser efectuada em dois passos:

1° Célculo do angulo de rotacdo — O angulo de rotacédo, ?, € definido como o angulo entre
0 eixo dos Xxx e a recta que passa pelo centro das regides de inicio e de fim da palavra.

Assim, se se considerar a palavra, P, formado pelo conjunto de caracteres {Cl,...,Cn}
com bounding box de coordenadas {(x.. , e ).+ (Xarr Yen )} » © SEU &Ngulo de rotagso, 1, €
dado por:

g = tan 20 (324)
ea g
onde
a= max{xcl,...,an}- min {xq,...,xcn} (3.25)

b = ymax{xc1 ..... an} - ymin{xCl ..... an} (3.26)
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Dada a matriz I(x,y) daimagem |, as coordenadas (xC Ve ) do caracter C, correspondem
aposicao do centro da bounding box do caracter, C, namatriz 1(x,y).

2° Rotacdo do texto — A rotacdo do texto efectua-se utilizando o angulo anteriormente

caculado e é efectuada de forma diferenciada para o texto vertica e inclinado, do
seguinte modo:

Texto vertical — No texto vertical, a rotacéo da palavra consiste na transdagéo dos
caracteres para a posi¢ao horizontal sem a rotagdo dos mesmos,

Texto inclinado — No texto inclinado, arotacéo da palavra consiste na translacéo dos
caracteres para a posi¢ao horizontal acompanhada da sua rotagcdo. Para efectuar a
rotagdo do texto foi utilizado o agoritmo de rotagdo proposto por Alan Paeth
[Paeth86].

O efeito da rotagdo do texto pode ser observado na Figura 3.25. As Figura 3.25 (@), (c) e

(e) ilustram a rotagéo de texto vertical, enquanto as Figura 3.25 (b), (d) e (f) ilustram a
rotacdo de texto inclinado.
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Figura 3.25 — Exemplo da rotagéo de texto: (a) e (b) originais de texto vertical e inclinado,
respectivamente; (c) e (d) texto detectado antes da rotacéo; (e) e (f) texto detectado depois da
rotacéo.

3.3 Reconhecimento de Texto

Esta fase visa o0 reconhecimento do texto existente na imagem usando as palavras
determinadas na fase anterior, utilizando-se para tal um sistema OCR. Enguanto alguns
autores desenvolveram os seus proprios sistemas OCR para a tarefa do reconhecimento
[Lienhart95, Zhou97, Sato99], outros utilizaram versdes comerciais [Zhong95, Wu99, Li02,
Lienhart02]. Na presente Tese, utilizamse dois sistemas OCR: um sistema OCR comercial
(OmniPage Pro 12.0 [ScanSoft]) e um sistema OCR desenvolvido por Lienhart e Stuber
[Lienhart95] que foi integrado na aplicagdo desenvolvida nesta Tese em virtude de haver
software disponivel. Note-se que o desenvolvimento do sistema OCR propriamente dito, ndo
fazia parte dos objectivos desta Tese e, por iss0, sd0 usado sistemas disponivels.

3.3.1 Sistema OCR Comercial

O sistema OCR comercia utilizado é o OmniPage Pro 12.0 [ScanSoft]. Este sistema utiliza
tecnologia baseada em redes neuronais para efectuar o reconhecimento dos caracteres.
Devido a compra de outros sistemas OCR por parte da ScanSoft, proprietaria do OmniPage
Pro 12.0, foi integrado neste sistema a melhor tecnologia de vérios sistemas OCR, tais como
a Predictive Word Recognition (POWR) do WordScan Plus 4.0 [ScanSoft]. Esta tecnologia
permite fazer o reconhecimento de uma palavra inteira, sem ter que reconhecer 0s seus
caracteres individuamente. Da mesma forma, foi ainda integrada a tecnologia baseada na
inteligéncia contextual do Recognita [ScanSoft].

O OmniPage Pro 12.0 consegue efectuar o reconhecimento do texto a partir das imagens
originais ndo necessitando que Ihes sga aplicado qualquer pré-processamento. A deteccéo €
feita para texto horizontal e paratexto inclinado. Todavia, este Ultimo, necessita de estar todo
escrito na mesma direccdo, uma vez que o OCR, para eectuar o reconhecimento do texto,
comega por calcular uma orientagdo para 0 mesmo. O texto que ndo estiver orientado
segundo a orientac&o previamente calculada é classificado como fazendo parte de graficos ou
imagens. Esta caracteristica do OmniPage Pro 12.0 permite efectuar uma avaliacdo mais
objectiva do desempenho do algoritmo proposto para a extraccdo de texto em imagens, quer
para o texto horizontal, quer para o texto inclinado, uma vez que consegue efectuar o
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reconhecimento dos mesmos a partir das imagens originais mas também a partir das imagens
processadas segundo o método de extraccao aqui proposto.

3.3.2 OCR Integrado na Aplicacdo

Na aplicacdo de extracgdo de texto desenvolvida foi integrado o sistema OCR desenvolvido
por Lienhart e Stuber [Lienhart95]. Este sistema foi concebido para reconhecer texto
proveniente de sistemas de extraccdo de texto em imagens e video, onde os caracteres
resultantes da deteccdo podem ser constituidos por varias regides de diferentes cores. Desta
forma, o texto candidato ao reconhecimento deve cumprir dois critérios para que possa ser
reconhecido pelo sistema:

1° A dimensdo de pelo menos uma das regides que formam cada caracter deve exceder uma
percentagem minima da dimensdo deste;

2° A variagdo da cor em cada caracter ndo deve exceder um determinado limite.

O primeiro requisito baseia-se no pressuposto de que, pelo menos, o corpo principal do
caracter € segmentado numa grande regido monocromética pelo algoritmo de segmentacdo na
fase da deteccéo do texto. O segundo requisito baseia-se no pressuposto de que um caracter
raramente € constituido por cores muito diferentes.

Para efectuar o reconhecimento Optico dos caracteres, cada caracter € processado da seguinte
forma:

1° O mapa binario de cada caracter é dividido em nove segmentos, como ilustrado na Figura
3.26 (a);

2° Para cada segmento, determina-se 0 nimero de pixels e verifica-se se pertence a uma das
guatro classes descritas pelos 16 elementos de direccdo (mascaras 2x2), Figura 3.26 (b):
(H) horizontal; (V) vertical; (R) transversal direito e (L) transversal esquerdo. Isto origina
num vector de caracteristicas com 36 posi¢des.

Assim, é utilizado um vector de caracteristicas para efectuar o reconhecimento, que utiliza
como caracteristicas 0 nimero de pixels, a cor, a posicdo do segmento e a classe do
segmento. O vector de caracteristicas € normalizado e comparado com o0s vectores
correspondentes aos caracteres da base de dados. Para efectuar a classificacdo do vector, €
utilizado o agoritmo proposto por Cover et. a. [Cover67]. A base de dados foi treinada para
12 tipos de fontes diferentes; todavia, é possivel efectuar 0 seu treino para mais tipos de
fontes.

Este algoritmo de OCR esta longe de ser perfeito, nomeadamente quando comparado com os
pacotes de software comerciais; no entanto, pode ser facilmente integrado no algoritmo de
extraccao de texto em imagens e sequéncias de video proposto nesta Tese.
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Figura 3.26 — Célcul o dos vectores de caracteristicas para 0 reconhecimento optico de
caracteres [ Lienhart95]: (@) divisdo do caracter em nove segmentos (b) os 16 elementos de
direccéo.

3.4 Avaliacao de Desempenho

Nesta secgéo val efectuar-se a avaliagdo do desempenho do algoritmo de extraccéo de texto
em imagens proposto neste capitulo. Como o objectivo final do agoritmo é o reconhecimento
dos caracteres, torna-se natural a utilizacdo de um sSstema OCR para efectuar o
reconhecimento dos mesmos. Tal como se disse, nos testes efectuados no ambito da presente
Tese, utilizam se dois sistemas OCR: um sistema OCR comercial — OmniPage Pro 12.0
[ScanSoft] e um sistema OCR desenvolvido por Lienhart e Stuber [Lienhart95], o qual foi
integrado na aplicacéo de extraccdo de texto em imagens desenvolvida.

3.4.1 Métricasde Desempenho

Duas métricas sdo universalmente aceites para efectuar a avaliagdo do desempenho de
sistemas de reconhecimento de informagéo [Salton83]: a preciséo e a recall. Estas métricas
foram adaptadas por véarios investigadores para avaliar o desempenho dos seus algoritmos de
extraccao de texto em imagens [Li0O, Lienhart0O, Li02, Lienhart02, Wolf02]. Na presente
Tese, adoptaram-se as métricas recall e precisdo para avaliar o desempenho do algoritmo de
extraccdo de texto proposto. Esta escolha justifica-se essencialmente por permitir a
comparacdo dos resultados obtidos por varios autores, uma vez que estas métricas sdo aquelas
cuja utilizacdo é mais comum. A definicdo adoptada para as métricas de desempenho usadas
nesta Tese para avaliar as capacidades de deteccéo e reconhecimento de texto é a seguinte:

Avaliacéo da deteccdo de texto — A avaliacdo do desempenho em termos da deteccéo
do texto exprime a capacidade do algoritmo proposto em detectar correctamente
caracteres de texto. Tipicamente, um aumento da precisdo pode ser feita a custa de uma
diminuicdo da recall e viceversa;, aumentar as duas métricas simultaneamente é uma
tarefa mais complicada. Paraisso, foram utilizadas as métricas recall e precisdo definidas
do seguinte modo:

Recall — Relacdo entre o nUmero de caracteres correctamente detectados e o nimero
de caracteres da ground truth da imagem.
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Recall = S€P (3.27)
GT

Onde CCD é o numero de caracteres correctamente detectados e GT € o nUmero de
caracteres da ground truth da imagem. Esta métrica da uma ideia da capacidade do
algoritmo em detectar o0s caracteres que efectivamente existem independentemente
do nimero de falsos caracteres que sao detectados;

Precisdo — Relagcdo entre o nimero de caracteres correctamente detectados e o
numero total de caracteres detectados.

Precisdo= cchb (3.28)
TCD

Onde TCD é o numero total de caracteres detectados. Esta métrica d4 uma ideia da
capacidade do algoritmo em termos de detectar sO e apenas caracteres que
efectivamente existem e por isso simultaneamente da sua capacidade de ndo gerar
falsos caracteres.

Avaliacdo do reconhecimento de texto — A avaliagéo do desempenho em termos de
reconhecimento do texto exprime a capacidade do sistema usado para reconhecer
correctamente o texto existente nas imagens. Este tipo de desempenho é determinado,
ndo soO, pela capacidade do algoritmo proposto para detectar texto mas também pela
capacidade dos OCRs usados para reconhecer o texto detectado. Para fazer este tipo de
avaliacdo, usaramse as métricas tradicionais, precisdo e recall, definidas do seguinte
modo:

Recall — Relacdo entre 0 numero de caracteres que foram correctamente
reconhecidos e o0 nimero de caracteres da ground truth da imagem.

Recall = &R (3.29)
GT

Onde CCR representa 0 nimero de caracteres que foram correctamente reconhecidos
pelo sistema OCR;

Precisdio — Relagdo entre o nimero de caracteres que foram correctamente
reconhecidos e 0 nimero total de caracteres reconhecidos pelo sistema OCR.

Precisdo= CCR (3.30)
CSO

Onde CSO corresponde ao nimero total de caracteres na saida do OCR.

Valores superiores a 80% para as métricas recall e precisdo sdo considerados por muitos
investigadores como sendo bons resultados [Li0O0, Lienhart00, Li02, Lienhart02, Wolf02].
Para que o algoritmo apresente um desempenho elevado, € necessario que se obtenham
valores elevados, quer para a métrica recall, quer para a métrica precisdo. Assim, valores
elevados na recall e baixos na precisdo, indicam um elevado nimero de falsas detecgoes, i.e.
o algoritmo para além do texto que faz parte da ground truth da imagem classifica também,
como texto, outras regides. Vaores baixos na recall e elevados na precisdo, indicam gque o
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numero de falsas detecces € baixo, mas também que um elevado nimero de caracteres que
fazem parte daground truth de texto daimagem ndo foram detectados. Tipicamente, € dificil
obter simultaneamente valores muito elevados de precisédo e recall (quando um aumenta
muito o outro tende a diminuir), devendo por isso procurar-se 0 melhor compromisso entre os
dois valores; este compromisso depende do tipo de aplicacdes. H& aplicagdes onde ter falsos
alarmes ndo implica, necessariamente, um erro grave, enquanto que noutras aplicacbes néo
detectar algo da ground truth € gravissimo.

3.4.2 Condicbes e Metodologia de Avaliacdo do Desempenho

Com o objectivo de avaliar o desempenho do algoritmo proposto para a extracgdo de texto
em imagens, foi utilizado um conjunto de 60 imagens de teste. Estas imagens foram
seleccionadas a partir ce emissdes de TV e foram capturadas com o recurso a placa de
captura de video Pinnacle Linx Video Input Cable, usando-se resolucBes espaciais
(luminancia) compreendidas entre 352x208 e 384x288 pixels. As imagens contém texto de
cena e texto gréfico, ainhado em qualquer direccdo, com multiplas fontes e tamanhos. As
imagens seleccionadas para os testes foram retiradas de titul os e apresentacdes de filmes onde
predomina o texto gréfico, bem como de anincios e programas de informagdo onde
predomina o texto de cena. A avaliacdo do desempenho do algoritmo proposto sera efectuada
tanto para o texto gréfico, como paratexto de cena.

Na avaliacdo do desempenho em termos de deteccdo do texto e antes de processar cada
imagem com o algoritmo de deteccdo de texto proposto, foi definida para cada imagem a sua
ground truth em termos de texto ou segja determinou-se manualmente quais os caracteres de
texto existente em cada imagem. Para tal, efectuouse para cada imagem um levantamento
manual dos caracteres existentes na mesma e que sao relevantes para a detecgao de texto, i.e.
aqueles gue formam palavras. S&o consideradas palavras a detectar todos os conjuntos de
caracteres que possuam as seguintes caracteristicas:

Formados por mais de dois caracteres da mesma cor e que ndo se toquem entre Si;

Alinhados segundo uma dada direcgéo;

Altura de cada palavra | [4, A] , A=0.25x altura imagem,;

Largura de cadapalavra [l, L] , L=0.25xlargura imagem.
A unidade de medida utilizada na definicéo do texto que faz parte da ground truth € o pixel.
A Figura 3.27 apresenta varios exemplos de imagens gque fazem parte do conjunto de teste.
Através da sua observacdo, pode constatar-se a variedade de imagens escolhidas, quer ao
nivel dos diferentes tipos de texto, quer ao nivel de fontes, tamanhos de caracteres e
alinhamento do texto. NaFigura 3.27 (a) ilustram-se exemplos de imagens onde predomina o
texto de cena e na Figura 3.27 (b) apresentamse exemplos onde o texto predominarte é

grafico. O texto que faz parte da ground truth de cada imagem encontra-se circunscrito por
caixas de cor branca ou vermelha.
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Figura 3.27 — Exemplos de imagens que fazem parte do conjunto de teste: (a) imagens onde
predomina o texto de cena; (b) imagens onde predomina o texto grafico.

Nesta seccdo contemplar-se-a tanto a avaliacéo do desempenho do algoritmo na deteccdo e
classificacdo das regiGes conexas como texto ou ndo texto, como a avaliagdo do desempenho
em termos de reconhecimento do texto.

3.4.3 Resultadose Comentarios

Nesta seccdo sdo apresentados os resultados obtidos para as vérias avaliagfes de desempenho
efectuadas. Na Tabela 3.1 apresentam-se os valores dos varios parametros utilizados para a
configuragdo do algoritmo de deteccéo de texto proposto. Estes valores foram aqueles que se
revelaram mais eficazes para 0 conjunto de imagens utilizado na avaliagdo do desempenho.

Tabela 3.1 — Par@metros utilizados para a avaliacdo do desempenho.

Limiares para a segmentagéo Thep
Fase de Split 30
Fase de Merge 35
Limiares para a andlise de contraste Theont
Contraste entre regides 10
Restrigdes geométricas das regides Min M ax
Largura 1 0,25x%(largura imagem)
Altura 4 0,25x(altura imagem)
Relac&o altural/largura 0,4 10
Solidez 0,15 1
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3431 Avaliacao da Deteccao de Texto

Na avaliacdo do desempenho em termos da deteccéo de texto foram processadas 60 imagens
e para cada uma delas determinouse, manuamente, se cada caracter foi detectado
correctamente ou ndo pelo agoritmo proposto. A detecgdo correcta, ou ndo, dos caracteres €
determinada com recurso a inspeccdo visual das imagens binérias criadas pelo algoritmo. A
avaliacdo da deteccéo de texto foi efectuada paratodo o texto tomado como ground truth nas
imagens de teste. Além disso, fezse também a avaliacdo da deteccdo de texto considerando
apenas texto horizontal tendo entdo sO sido usado como ground truth as partes relevantes de
texto (horizontais) existentes nas imagens de teste. Os resultados obtidos para a deteccéo de
texto horizontal na totalidade das imagens podem ser observados na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Resultados médios obtidos para a deteccéo de texto horizontal para atotalidade

das imagens.
NO
Tipos de Texto GRS Recall Precisao
Texto horizontal de cena 407 0.823 0.898
Texto horizontal gréfico 885 0.911 0.920
Totalidade do texto horizontal na ground truth 1292 0.883 0.914

Os resultados obtidos na avaliacéo do desempenho do algoritmo na deteccéo de todo o texto
que faz parte da ground truth, i.e. texto horizontal, inclinado e vertical, para a totalidade das
imagens podem ser observados na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 — Resultados médios obtidos para a deteccéo de todo o texto para a totalidade das

imagens.
. N° I X
Tipos de Texto caracteres Reca Precisio
Texto de cena 536 0.791 0.895
Texto gréfico 908 0.913 0.909
Totalidade do texto na ground truth 1444 0.868 0.904

O desempenho do algoritmo proposto, quer para texto horizontal, quer para todo o texto que
faz parte da ground truth, pode considerar-se elevado, pois obtiveramse valores para as
meétricas recall e precisdo que sdo considerados, por outros investigadores, como sendo muito
bons resultados [Li00, Lienhart00, Li02, Lienhart02, Wolf02]. Da andlise dos resultados pode
constatar-se um melhor desempenho, ainda que ligeiro, na deteccéo do texto horizontal em
relacéo ao texto genérico, tanto para a recall como para a precisdo da ordem dos 1.5% e 1%,
respectivamente. Nos testes efectuados com todo o texto que faz parte da ground truth,
obtiveram se, em termos de deteccdo de texto, valores para recall na ordem de 87%, factor
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indicativo de apenas cerca de 13% do texto ndo ter sido detectado. No que respeita aos
valores da precisdo para a detecgdo de texto, estes andaram na ordem dos 90%, indicando que
somente cerca de 10% dos caracteres foram falsamente detectados. No entanto, feita a andise
em termos parciais, pode dizer-se que: os resultados obtidos apresentam valores mais
elevados para o texto grafico, comparativamente ao texto de cena, facto que era expectavel.

Texto gréfico — Para o texto grafico os resultados obtidos tanto paraarecall como para a
precisdo apresentam valores de cerca de 91%. Tais valores indicam que, para texto
grafico, apenas cerca 9% dos caracteres ndo foram detectados ou foram falsamente
detectados;

Texto de cena — Para o texto de cena, verificou-se um decréscimo significativo no valor
da recall em relagdo ao texto gréfico, sendo este valor da ordem de 79%. Este resultado
indica que, para texto de cena, cerca de 21% dos caracteres ndo foram detectados. No
que respeita ao valor da precisdo o decréscimo foi menor, passando a situar-se na ordem
dos 89%, valor indicativo de gque somente cerca de 11% dos caracteres foram falsamente
detectados. A menor diminuicdo da precisdo quando comparada com a recall deve-se
essencialmente aos valores dos parametros utilizados nas fases de deteccéo de caracteres
e de formacéo de palavras, i.e. privilegia-se a deteccdo correcta dos caracteres ainda que
a custa de ndo detectar alguns caracteres. As falhas na deteccéo de caracteres acentuam:
se (diminuicdo da recall) no texto de cena devido a sua maior diversidade de fontes e
tamanhos.

Os resultados obtidos apresentam valores mais €elevados para o0 texto gréafico,
comparativamente ao texto de cena, facto que era expectavel.

Note-se que este compromisso entre os valores das métricas recall e precisdo depende dos
valores adoptados para os véarios parametros de configuracdo do algoritmo os quais estdo
intimamente relacionados com o tipo de aplicagdo em causa.

A deteccéo do texto grafico apresenta valores superiores tanto para a recall como para a
precisdo, quer se trate de texto escrito unicamente na horizontal, quer se trate de texto escrito
em qualquer direccdo. O motivo principal paratal facto tem a ver com as caracteristicas do
texto gréfico, normamente mais contrastado em relagéo ao fundo da imagem do que o texto
de cena e mais bem definido do que este. Para além disso, este Ultimo apresenta uma maior
variedade de fontes e tamanhos, 0 que o torna mais dificil de diferenciar de outras estruturas
existentes nas imagens. Exemplos dessas dificuldades podem ser observados na Figura 3.30,
Figura 3.29 e Figura 3.30.

Na Figura 3.30 podem observar-se varias regides que sdo confundidas com o texto devido a
sua forma e posicionamento.
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Figura 3.28 — Exemplo de regides fal samente classificadas como texto devido a suaformae
posicionamento: (&) imagem origina e (b) imagem binaria com o resultado da deteccéo de
texto.

Na Figura 3.29 ilustram se falhas na deteccdo de caracteres por estes possuirem um baixo

contraste em relacéo ao fundo da imagem, o gque origina a sua fusdo com as regifes na sua
vizinharnga. O texto marcado com a bounding box vermelha na Figura 3.29 (a) confunde-se

com o fundo da imagem devido ao seu baixo contraste.
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Figura 3.29 — Exemplo de falhas na deteccdo de texto devido ao baixo contraste existente

entre o texto e fundo da imagem: (@) imagem original; (b) imagem com o resultado da
segmentacdo e (€) imagem binaria com o resultado da deteccéo de texto.
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Na Figura 3.30, para além de falhas na deteccdo de caracteres, semelhantes as descritas
anteriormente, pode ainda ser observado um caso em que o texto ndo € detectado por os
caracteres se tocarem. Assim, apesar da palavra marcada com a bounding box vermelha na
Figura 3.30 (@) possuir 4 caracteres, o agoritmo ndo a classifica como tal, uma vez que sO
reconhece dois caracteres.
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Figura 3.30 — Exemplo de falhas na deteccéo de texto devido ao contacto entre os caracteres:
(a) imagem original; (b) imagem com o resultado da segmentacdo e (c) imagem binaria com
0 resultado da deteccdo de texto.

Na Tabela 3.4 pode observar-se a percentagem de caracteres, tanto para o texto escrito na
horizontal como para a totalidade do texto, ndo detectados e também a percentagem de
caracteres detectados que embora danificados (por exemplo, caracteres onde faltam algumas
partes) podem ser reconhecidos por um humano.
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Tabela 3.4 — Resultados médios obtidos para a deteccéo de texto em termos de caracteres ndo
detectados e caracteres danificados.

Texto horizontal Totalidade do texto
Tipos de texto
. Caracteres nao (ialarl:i?if:t:(rjgi Caracteres nao g;ri?icé;iss
detectados detectados detectados detectados
Texto de cena 11.8% 5.9% 14.2% 6.7%
Texto gréfico 3.4% 5.5% 3.3% 5.4%
Totalidade do texto 6.0% 5.7% 7.3% 5.9%

Tanto para os caracteres ndo detectados, como para os caracteres danificados detectados,
verificouse, quer para o texto horizontal, quer para a globalidade do texto, um melhor
desempenho para o texto grafico. Este aumento de desempenho para o texto grafico deve-se
essencialmente as caracteristicas do texto gréfico, normalmente mais contrastado em relacéo
ao fundo da imagem do que o texto de cena e mais bem definido do que este. A ocorréncia de
caracteres que ndo sdo detectados ou que sdo detectados mas estéo danificados deve-se,
essencialmente, ao contacto dos caracteres com regides com as quais 0 Seu contraste é

pequeno, bem como & ocorréncia de texto de pequenas dimensdes mal contrastado com o
fundo.

Na Figura 3.31 sdo ilustrados exemplos de caracteres danificados mas que podem ser
reconhecidos por um humano: naFigura 3.31 (c), oe eo r no fim da palavra estéo unidos; na
Figura 3.31 (d), o r no final do texto est4 unido a uma regido erradamente classificada como
texto. Ainda que estas anomalias possam impedir a deteccdo automética deste texto, ou pelo
menos 0 seu reconhecimento, um observador humano ndo teria qualquer dificuldade na sua

identificaco.

(b)
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Figura 3.31 — Exemplo de caracteres danificados: (@) e (b) imagens originais; (c) e (d)
imagens binérias com texto detectado.

34.3.2 Avaliacao do Reconhecimento de Texto

Na avaliagdo do desempenho em termos de reconhecimento de texto sdo utilizadas as
imagens resultantes da fase de deteccdo. Tal como foi referido no inicio da seccéo 3.4 para
efectuar o reconhecimento, foram utilizados dois sistemas OCR. Todavia, antes de processar
as imagens com o sistema OCR OmniPage Pro 12.0, a sua resolucéo € aumentada uma vez
gue este sistema OCR esta preparado para efectuar o reconhecimento de caracteres em
imagens com elevada resolucéo (superior a 75ppi ). De seguida, as 60 imagens sdo
processadas e para cada uma delas € determinado se cada caracter detectado é reconhecido
correctamente ou ndo. Os resultados obtidos para o reconhecimento do texto horizontal,
podem ser observados na Tabela 3.5.

Tabela 3.5 — Resultados médios obtidos para o reconhecimento do texto horizontal.

OCR [Lienhart95] OCR OmniPage Pro 12.0
Tipos de texto
Recall Precisio Recall Preciso
Texto horizontal de cena 0.565 0.610 0.735 0.838
Texto horizontal gréfico 0.729 0.743 0.916 0.934
Totalidade do texto horizontal d
OHIaate o el o e gron 0.677 0.703 0.859 0.906

Os resultados obtidos na avaliagdo do desempenho de reconhecimento de todo o texto que faz
parte daground truth, i.e. texto horizontal, inclinado e vertical, para os varios tipos de texto e
para a totalidade das imagens podem ser observados na Tabela 3.6.
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Tabela 3.6 — Resultados médios obtidos para o reconhecimento de todo o texto.

) OCR [Lienhart95] OCR OmniPagePro 120
Tipos de texto
Recall Precisao Recall Precisao
Texto de cena 0.509 0.590 0.698 0.815
Texto gréfico 0.728 0.721 0.902 0.919
Totalidade do texto na ground truth 0.647 0.677 0.826 0.884

No reconhecimento do texto, tal como na deteccdo, também se verificou para o texto
horizontal um melhor desempenho tanto para arecall como para a precisao da ordem dos 3.3
e 2.2% para 0 OCR OmniPage Pro 12.0 e de 3 e 2.6%, para 0 OCR desenvolvido por
Lienhart [Lienhart95], respectivamente. Os nelhores valores tanto para a recall como para a
precisdo quando o texto esta escrito na horizontal devem se essencialmente a maior facilidade
em identificar e eliminar falsas detecgOes durante o processo de formagdo de palavras.

Quando foi considerado todo o texto que faz parte da ground truth, obtiveram-se, utilizando o
sistema OCR OmniPage Pro 12.0, valores paraarecall da ordem de 83%, factor indicativo de
apenas cerca de 17% do texto ndo ter sido reconhecido. No que respeita aos valores da
precisdo, estes andaram na ordem dos 88%, indicando que somente cerca de 12% dos
caracteres foram falsamente reconhecidos. Com a utilizacdo do sistema OCR desenvolvido
por Lienhart [ Lienhart95], os valores darecall e da precisdo foram da ordem dos 65% e 68%,
respectivamente.

De seguida sera feita a andlise de forma separada para o texto gréfico e para o texto de cena,
tendo em conta todo o texto que faz parte da ground truth, por possibilitar uma andlise mais
objectiva do desempenho do algoritmo. Assim, obtiveram-se em termos de reconhecimento
de texto, os seguintes valores:

Texto grafico — Quando o texto € grafico, os valores obtidos para a recall e para a
precisdo, utilizando o sistema OCR OmniPage Pro 12.0, sdo da ordem dos 0 e 92%,
respectivamente. Tais valores indicam que, para texto grafico, apenas cerca de 10% dos
caracteres ndo foram reconhecidos e que 8% foram falsamente identificados. Com a
utilizagcdo do sistema OCR desenvolvido por Lienhart [Lienhart95], a recall e a precisdo
apresentam valores de cerca 73 e 72%, respectivamente. Este melhor desempenho de
reconhecimento para imagens com texto grafico, deve-se essenciamente as
caracteristicas do texto grafico, normalmente mais cortrastado em relagdo ao fundo da
imagem, caracteristicas estas que o tornam mais facil de distinguir de outras estruturas
existentes na imagem e assim, facilitam a sua deteccéo e reconhecimento. Para além
disso, a maioria das fontes utilizadas no texto grafico correspondem, usualmente, a
fontes bem conhecidas dos sistemas OCR, tais como Arial, Courier e Times New
Roman;

Texto cena — Quando predomina o texto de cena, e tal como na deteccéo cke texto,
também para o reconhecimento se verifica um decréscimo dos vaores da recall e da
precisdo em relacdo ao texto grafico. Com a utilizagéo do sistema OCR OmniPage Pro
12.0, estes sdo da ordem de 70 e 82% para a recall e precisdo, respectivamente. Estes
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resultados indicam que, para texto de cena, cerca de 30% dos caracteres ndo foram
reconhecidos e que 18% foram fasamente identificados. Com a utilizagdo do OCR
desenvolvido por Lienhart [Lienhart95], verifica-se igualmente um decréscimo da recall
e da precisdo em relacdo ao texto grafico. Estas apresentam agora valores de cerca de 51
e 59%, respectivamente. O reconhecimento do texto de cena € penalizado,
essencialmente devido ao elevado nimero de diferentes fontes que existem no mesmo ou
fontes que foram mais ou menos alteradas, o que o torna dificil de diferenciar de outras
estruturas existentes nas imagens.

A diferenca de desempenho evidenciada pel os dois sistemas OCR resulta, essencial mente, do
treino limitado efectuado a base de dados utilizada pelo sistema OCR desenvolvido por
Lienhart e Stuber [Lienhart95] a qua foi treinada unicamente para 12 tipos de fontes
diferentes, tal como referido na Secgdo 3.3.1. Deste modo, o treino da base de dados com
poucos tipos de fontes penaliza muito este sistema OCR, sobretudo no reconhecimento de
texto de cena, onde o texto apresenta uma maior diversidade de fontes, estilos e tamanhos.

De formaa avaiar o desempenho do agoritmo desenvolvido de forma mais objectiva, foram
efectuados testes que comparam o desempenho do OCR OmniPage Pro 12.0 isolado e em
conjunto com o agoritmo de deteccdo de texto proposto neste capitulo. Para isso, foi
efectuado o reconhecimento de todo o texto que faz parte da ground truth das 60 imagens,
utilizando unicamente o OCR OmniPage Pro 12.0 e utilizando o algoritmo de deteccéo de
texto proposto em conjunto com o0 OCR OmniPage Pro 12.0. Os resultados obtidos podem ser
observados na Tabela 3.7.

Tabela 3.7 — Resultados médios obtidos para o reconhecimento de todo o texto que faz parte
da ground truth, utilizando unicamente o OCR OmniPage Pro 12.0 e utilizando o algoritmo
de deteccdo de texto em conjunto com 0 OCR OmniPage Pro 12.0.

OCR OmniPage Pro 12.0 Algoritmo de Detecgéo de Texto
Tipos de texto apenas + OCR OmniPagePro 12.0
Recall Preciséo Recall Precisdo
Texto de cena 0.444 0.796 0.698 0.815
Texto grafico 0.409 0.821 0.902 0.919
Tma'é?;‘gﬁgfrbﬁto na 0.400 0.810 0.826 0.884

A utilizagdo conjunta do algoritmo de deteccdo de texto proposto e do OCR OmniPage Pro
12.0 permite realizar uma melhor separacéo entre o texto e o fundo complexo da imagem.
Como se pode ver na Tabela 3.7, esta separacdo permite um aumento muito significativo da
recall do sistema OCR de 44.4% para 69.8% no texto de cena e de 40.9% para 90.2% no
texto gréfico. Em termos globais, a recall do OmniPage Pro 12.0 aumenta de 40% para
82.6%. Em termos de precisdo, 0 aumento de desempenho € menos significativo; todavia, ha
ainda assim um aumento global de 81% para 88.4%.

O aumento da recall quando sdo combinados o OCR e o algoritmo de deteccdo de texto
proposto deve-se, essenciamente, ao facto do OCR utilizado isoladamente quando as
imagens possuem fundos complexos e o texto € ma diferenciado em relacdo ao fundo,
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classificar as regides de texto como gréficos ou imagens, ndo efectuando o reconhecimento
do mesmo; esta situag@o € ilustrada na Figura 3.32. Este procedimento por parte do OCR
contribui para o0 aumento do nimero de caracteres ndo reconhecidos o que pela definicéo de
recall (relacdo entre o nimero de caracteres de texto correctamente reconhecidos e 0 nimero
de caracteres de texto existente naimagem) vai fazer com que o valor desta tenda a ser baixo,
40%. Quando combinado o OCR com o agoritmo de deteccéo de texto, o Ultimo elimina os
fundos complexos da imagem, fornecendo ao OCR uma imagem binéria com o fundo a preto
e 0 texto a branco. Tal, permite ao OCR reconhecer todo o texto existente nas imagens ainda
gue estas possuam fundos com texturas complexas, o que faz com que o valor da recall
aumente muito, de 40% para 82.6%.

Em termos de precisdo (relacdo entre o niUmero de caracteres de texto correctamente
reconhecidos e 0 nimero total de caracteres de texto reconhecidos) esta também aumenta,
ainda que menos, quando sdo combinados o OCR e o agoritmo de deteccdo de texto
proposto. Tal, deve-se ao facto do OCR mesmo quando utilizado isoladamente possuir uma
precisdo elevada, 81%, ainda que esta sgja a custa da diminuicdo da recall, i.e. & custa do
aumento da percentagem de caracteres ndo reconhecidos. Quando combinado o OCR com o
algoritmo de deteccdo de texto, como referido anteriormente, o Ultimo elimina os fundos
complexos da imagem, permitindo ao OCR diminuir o nimero, ja pequeno, de falsos
reconhecimentos, o que faz com que o valor da precisdo aumente ainda que ligeiramente, de
81% para 88.4%.

A aplicacdo directa do OmniPage Pro 12.0 foi testada exaustivamente com varios tipos de
imagens, tendo-se verificado que este sistema OCR apresenta dificuldades no
reconhecimento de texto em imagens com fundos muito complexos, como € o caso da
imagem ilustrada na Figura 3.32
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Figura 3.32 — Exemplo da dificuldade evidenciada pelo OCR OmniPage Pro 12.0 em
reconhecer (directamente) texto em imagens com fundos complexos:. (a) imagem original e
(b) resultado do reconhecimento de texto efectuado pelo OCR.

Para além disso, o OmniPage Pro 12.0 também n&o reconhece com precisdo o texto
inclinado, ainda que este se encontre escrito sobre um fundo uniforme (sendo neste caso
essencial o processamento incluido no algoritmo de deteccéo proposto neste capitulo). Na
Figura 3.33 sdo ilustrados exemplos da influéncia do algoritmo de deteccdo de texto proposto
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no reconhecimento de texto efectuado pelo OCR OmniPage Pro 12.0. Nas Figura 3.33 (a),
(©), (e) e (g) ilustra-se um caso onde o texto esta escrito na horizontal e € bem contrastado em
relacdo ao fundo da imagem, o que favorece o reconhecimento por parte do OCR; nas Figura
3.33 (b), (d), (f) e (h) ilustra- se a deteccdo de texto inclinado.
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Figura 3.33 — Exemplo da influéncia do algoritmo de deteccéo de texto proposto, no
reconhecimento de texto efectuado pelo OCR OmniPage Pro 12.0: (a) e (b) imagens
originais; (c) e (d) resultados do reconhecimento de texto efectuado pelo OCR; (e) e (f),
imagens fornecidas ao OCR pelo algoritmo de deteccdo de texto; (g) e (h) resultados do
reconhecimento de texto efectuado pelo OCR em conjunto com o algoritmo de deteccdo de
texto.

3.5 Comentarios Finais

Ao longo deste capitulo foi proposto um agoritmo que permite a deteccéo, tanto de texto
grafico, como de texto de cena, em imagens ou tramas de video. O texto pode ser constituido
por caracteres de varios tamanhos, fontes e cores e estar escrito em qualquer direcgdo. O
método proposto comega por efectuar a segmentacdo das imagens em regides conexas que
sdo, posteriormente, filtradas de acordo com varias restricdes. As restricdes impostas actuam
a0 nivel do contraste, da forma e da localizac8o espacial e 0 seu objectivo prende-se com a
eliminacdo de regides que ndo correspondem a texto.

As maiores contribuicdes deste algoritmo foram ao nivel da deteccdo de palavras ou linhas de
texto quando este é inclinado, i.e. do agrupamento das regifes classificadas como texto de
modo a formarem palavras com um reduzido nimero de falsas detecgBes, bem como do
aperfeicoamento e adaptacdo para texto de cena (menos estruturado e com menor contraste
em relagdo ao fundo) de técnicas ja conhecidas mas que foram desenvolvidas tendo em vista
o texto gréfico (mais estruturado e mais contrastado em relagdo ao fundo), nomeadamente
técnicas de melhoramento de fronteiras e andlise do contraste.

Apbs a sua implementacdo, o algoritmo proposto foi testado utilizando varios tipos de
imagens retiradas de genéricos de filmes, noticiarios, anincios comerciais e eventos
desportivos. Foram efectuados testes sO com texto horizontal e com texto orientado em
gualquer direccdo. Os resultados foram analisados, tendo-se verificado na deteccdo do texto
horizontal um melhor desempenho, ainda que ligeiro, em relac@o ao texto genérico, tanto para
arecall como para a precisdo. No reconhecimento do texto, tal como na deteccdo, também se
verificou para o texto horizontal um melhor desempenho tanto para a recall como para a
precisao.

O texto de cena tem, como caracteristica principal, uma grande diversidade de fontes, estilos,
tamanhos e orientagdes. Essas caracteristicas tornamno mais dificil de detectar pelo
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algoritmo proposto e de reconhecer por parte dos sistemas OCR utilizados devido a sua
complexidade estrutural. Desta forma, os resultados obtidos pelo algoritmo proposto para
texto de cena, tornamse menos bons quando comparados com os resultados para texto
grafico. Pode contudo concluir-se que o algoritmo proposto apresenta resultados muito
satisfatérios em ambas as métricas (recall e precisdo), tanto para texto grafico como para
texto de cena quando comparado com os sistemas que foram descritos no capitulo 2.

Pode pois considerar-se que o algoritmo proposto é bastante robusto pois detecta 87% do
texto existente nas imagens, 90% do qua € correctamente detectado; utilizando o sistema
OCR OmniPage Pro 12.0, é reconhecido 83% do texto existente nas imagens, sendo que 88%
€ correctamente reconhecido independentemente de este ser de cena ou grafico e de estar
escrito na horizontal ou ser inclinado.






Capitulo 4
Extraccao de Texto em Sequéncias de Video

O principal objectivo deste capitulo é a apresentacéo do algoritmo desenvolvido para ef ectuar
a deteccdo de texto em sequéncias de video bem como o estudo do seu desempenho. Este tipo
de deteccéo difere da deteccdo de texto em imagens essencialmente porque as sequéncias de
video possuem redundancia temporal, i.e. cada linha de texto surge em varias tramas
temporalmente contiguas, facto que ndo se verifica nas imagens isoladas. A redundancia
temporal, naturalmente existente no video, pode ser explorada para:

1. Aumentar a probabilidade da deteccdo de texto, desde que este se repita dentro de
determinadas condi¢des em tramas sucessivas,

2. Remover falsas detecgdes em tramas individuais, se as detecgdes ndo se mantiverem
consistentes ao longo do tempo;

3. Fazer ainterpolagdo de linhas de texto que ndo foram ‘acidentalmente’ detectadas em
algumas tramas individuais.

Deste modo, a deteccéo de texto em sequéncias de video, para além das técnicas utilizadas na
deteccdo de texto em imagens, e que foram descritas no capitulo 3 da presente Tese, explora
também a redundéncia temporal existente no video. A semelhanca do que acontece com a
deteccdo de texto em imagens, o texto detectado nas sequéncias de video através do processo
desenvolvido neste capitulo pode ter vérias aplicacdes. Por exemplo, o texto podera servir
para acrescentar uma componente seméantica a descricdo do video correspondente,
eventualmente usando os descritores adequados da norma MPEG-7 [ManjunathO2]. Pode,
ainda, ser utilizado para navegacdo automatica ou vigilancia, classificacdo de video, anadise
de eventos (por exemplo, eventos desportivos), ou ainda, para fazer a codificagéo eficiente do
texto como um objecto textua independente, por exemplo usando a norma MPEG-4
[Pereira02]. Na Figura 4.1 sdo ilustrados exemplos de imagens para as quais se pode justificar
a extraccdo de texto, nomeadamente para utilizar o texto extraido na classificagdo e
indexacdo do video em quest&o.

149
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Figura 4.1 — Exemplos de imagens para as quais se pode justificar a extraccdo de texto para:
(a) analisar o evento desportivo; (b) classificar o programa em guestéo.

4.1 Arquitectura Basica

Para que possa s feita a descricdo detalhada do método desenvolvido para a extraccéo de
texto em sequéncias de video, é fundamental que se comece por apresentar a sua arquitectura
basica, ou sga, a sequéncia de processos aplicados as véarias tramas de video através dos
guais se extrai o texto nelas contido.

De forma andloga a0 que foi feito para a deteccdo de texto em imagens, também para a
deteccdo de texto em sequéncias de video, algumas das aternativas técnicas mais importantes
existentes na literatura para os varios modulos da arquitectura basica foram ja objecto de
estudo no Capitulo 2 da presente Tese. Nesse estudo, foram analisadas as suas vantagens e
desvantagens bem como as caracteristicas do texto por elas detectado Em consequéncia, foi
adoptada como arquitectura basica para o sistema de extraccéo de texto em sequéncias de
video agui proposto, aguela que se apresenta na Figura 4.2.
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Figura 4.2 — Arquitectura bésica do algoritmo de extraccdo de texto em sequéncias de video.

Como se pode observar na Figura 4.2, a extraccdo de texto em sequéncias de video decorre
em duas fases principais bem distintas. a primeirafase visa a deteccdo do texto, enquanto que
a segunda fase visa 0 seu reconhecimento:

12 Fase — Deteccdo de texto em video

Esta fase visa a deteccéo do texto existente nas tramas de video e pode ser dividida em trés
etapas. Na 12 etapa— monitorizacdo de video — é verificada a existéncia, ou néo, de texto no
video através de uma andlise tempora grosseira do mesmo ou sgja apenas algumas tramas
sdo periodicamente analisadas, na 22 etapa — formagéo de sequéncias de texto — sdo
efectuadas tanto a localizacdo temporal do inicio e do fim das sequéncias de texto existentes
no video bem como a sua deteccdo; na 32 etapa — analise de movimento — refina-se a
deteccdo de texto e gjusta-se o inicio e o fim da sua ocorréncia, através da exploragdo da
redundancia temporal existente no video:

12 Etapa — Monitorizacao de video — Nesta etapa pretende- se efectuar a monitorizacéo das
tramas do video em termos de conteido textual visando detectar a existéncia, ou ndo, de
texto em cada trama analisada tendo como objectivo a localizagdo temporal aproximada
do inicio e fim das sequéncias de texto existentes no video. Para tal, é efectuada a
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deteccdo de texto em tramas de video periodicamente espacadas no tempo, com vista a
diminuir o impacto computacional deste processo de monitorizago;

28 Etapa — Formacdo de sequéncias de texto — Nesta etapa pretendem atingir-se dois
objectivos:

a. Efectuar alocalizagdo temporal mais rigorosa do inicio e do fim das sequéncias de
texto existentes no video e que foram (grosseiramente) |ocalizadas na etapa anterior;

b. Efectuar a deteccdo do texto existente no intervalo de tramas anteriormente
determinado.

Deste modo, logo que é detectado texto numa trama pela fase de monitorizagdo, a
deteccdo de texto passa a ser feita de forma menos espacada no tempo, para a frente e
para trés de forma a detectar o inicio e o fim da sequéncia de texto bem como o texto
existente em cada trama;

FEtapa — Andlise de movimento — Nesta etapa pretende-se explorar a redundancia
tempora existente no video com o intuito de melhorar o desempenho da deteccéo de
texto, nomeadamente a precisdo do inicio e do fim da ocorréncia de cada palavra ao
longo do video, bem como a sua localizagéo precisa em cada trama.

22 Fase — Reconhecimento de texto

Esta fase visa 0 reconhecimento do texto detectado nas tramas do video. Para tal, sGo usadas
as regides candidatas a texto resultantes da deteccéo de texto efectuada na fase anterior,
utilizando-se para o reconhecimento, tal como na extracgdo de texto em imagens apresentada
no capitulo 3, dois sistemas OCR: um desenvolvido para o caso especifico da extraccdo de
texto em imagens ou video [Lienhart95] e outro correspondente a uma versao comercial do
OmniPage Pro 12.0 [ ScanSoft].

O processamento proposto nesta Tese para as duas fases da extraccdo de texto em sequéncias
de video seré apresentado em pormenor nas secgdes seguintes.

4.2 Deteccao de Texto em Video

A deteccdo do texto existente nas sequéncias de video tem como objectivo identificar um
conjunto de regides conexas classificadas como candidatas a texto e que, para além disso,
cumpram os critérios para a formacéo de palavras descritos na Secgéo 4.2.3.2. A deteccéo do
texto é efectuada em trés etapas de forma a reduzir a complexidade computacional:
monitorizacdo do video, formagdo de sequéncias de texto e andlise de movimento do mesmo.
Abordagens semelhantes foram utilizadas por outros investigadores em [Sato99, Li00, Li02,
Lienhart02, Wolf02]; contudo, estes sistema foram concebidos para etrair texto grafico
escrito na horizontal, excepcdo feita para o sistema apresentado em [Li02] que foi concebido
para extrair tanto texto grafico como texto de cena escrito em qualquer direccdo (o autor s6
apresenta resultados para texto grafico escrito na horizontal). Com o sistema proposto nesta
Tese, pretende alcancar-se uma solucdo robusta para efectuar a extraccéo tanto de texto de
cena, como de texto grafico, escrito em qualquer direcgdo, com um reduzido nimero de
falsas detecgbes, nomeadamente para o texto inclinado.
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A forma como as trés fases da deteccdo de texto se encadeiam € ilustrada na Figura 4.3. Na
primeira fase, o video é monitorizado, ou sgja, analisado com uma resolucéo temporal
grosseira, por exemplo uma trama em cada 25, para detectar a existéncia de texto. Na
segunda fase, o texto localizado na fase anterior € detectado e delimitado, i.e. determina-se 0
inicio e o fim da sua ocorréncia temporal. Na terceira fase, efectua-se o seguimento do texto
existente no video e que foi detectado na fase anterior, com o0 objectivo de explorar a
redundancia temporal existente no video de modo a melhorar o desempenho da deteccéo de
texto.

Trama #

Monitorizagéo:

(deteccédo do
aparecimento
do texto)

Formacgéo de
sequéncias de 141 — 149
texto:
(Procurada
primeira e dltima

trama com texto)

151 - 217

Analise de
movimento: 141 142 143 214 215 216 217

. FAEYEY EYEYEYEY

texto entre as
tramas 141 e 217)

Figura 4.3 — Relagdo entre a monitorizacdo do video (12 fase), a formacdo de sequéncias de
texto (2¥ase) e a analise do movimento (3?2 fase).

A arquitectura global do processo de deteccdo de texto em video, ou sgja, das fases de
monitorizagdo de texto, formacdo de sequéncias de texto e de andlise de movimento €
apresentada na Figura 4.4. O processo de deteccdo de texto inicia-se com a procura de texto
no video. Para tal, é feita a monitorizacdo do video de uma forma grosseira, de 25 em 25
tramas. Logo que é detectado texto numa trama, inicia-se a fase de formacéo de sequéncias
de texto. Nesta fase, a deteccéo de texto passa a ser feita trama a trama, para a frente e para
trés de modo a identificar com precisdo o inicio e o fim de cada sequéncia de texto, bem
como detectar o texto existente em cada trama. Esta fase termina quando for detectada uma
sequéncia de trés tramas sem texto, quer para a frente, quer para tras. Quando o intervalo de
ocorréncia do texto tiver sido determinado, comeca a analise de movimento do texto no
intervalo de ocorréncia do mesmo. Terminada a fase de seguimento, retorna-se novamente a
fase de monitorizagdo grosseira do video. Este processo de monitorizagdo e seguimento
repete-se até se atingir o fim da sequéncia de video.
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Como resultado do processo anteriormente descrito, obtém-se uma imagem binaria para cada
sequéncia de texto onde o texto detectado € representado a branco e o fundo a preto. Nesta
imagem € integrado todo o texto existente na sequéncia de texto. Terminada a fase de
deteccéo de texto na sequéncia de video, as imagens binarias com o texto detectado séo
processadas por um sistema OCR que faz o seu reconhecimento.

Os modulos de monitorizagdo, formagédo de sequéncias de texto e andlise de movimento do
algoritmo de deteccdo do texto em sequéncias de video serdo discutidos nas seccoes
seguintes.

42.1 Monitorizacdo do Texto

A monitorizagdo do texto tem como objectivo detectar a existéncia de sequéncias de texto no
video, ainda que com uma baixa precisdo em termos de localizacdo temporal. Deste modo, a
monitorizacdo do texto é efectuada com uma resolucdo temporal grosseira de forma a reduzir
a complexidade computaciona associada a extrac¢do do texto. Assim, o algoritmo proposto
no capitulo anterior para a deteccdo de texto em imagens, € aplicado as tramas de video de
uma forma periddica e espagada no tempo para detectar a presenca de texto nas mesmas. A
periodicidade de monitorizagdo € definida de tal modo que ndo hgja perca de qualquer linha
de texto, ou sga, 0 intervalo maximo para a monitorizacdo € definido em funcéo do tempo
minimo assumido para a duraco da ocorréncia de uma linha de texto. E sabido, através das
investigacoes efectuadas sobre a visdo humana, que sdo necessarios 2 a 3 segundos para um
ser humano efectuar o processamento de uma imagem complexa [Lindsay91, Lienhart02].
Portanto, pode-se assumir sem grandes riscos que, para que uma linha de texto sga
humanamente perceptivel, esta deve estar presente no video pelo menos durante cerca de um
segundo. Para video a 25 tramas por segundo, o intervalo de monitorizagdo ou sgja entre
detecgdes sera entdo de 25 tramas.

Assim, a monitorizacdo do texto inicia-se com a deteccdo do mesmo de 25 em 25 tramas.
Para efectuar a deteccdo do texto nas tramas, recorreurse a uma versdo simplificada do
algoritmo descrito no Capitulo 3 (Secgdo 3.2), desenvolvido para detectar texto em imagens.
Tal como na deteccdo de texto em imagens, também aqui o0 objectivo da deteccao de texto é a
formacéo de um conjunto de regides conexas, classificadas como candidatas a texto, e que,
para além disso, cumpram os critérios para a brmacdo de palavras. A deteccdo decorre
igualmente em quatro fases distintas, conforme se apresenta na Figura 4.5: simplificacdo da
imagem, segmentacdo da imagem em regides conexas, deteccdo de caracteres e formagdo de
palavras. Considera-se que existe texto numa trama analisada, sempre que exista pelo menos
uma palavra vdida. Esta pode estar escrita em qualquer direccao.
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Figura 4.5 — Arquitectura do processo de deteccdo de texto para cada trama de video
analisada.

Os maodulos de simplificacdo, segmentacdo e deteccdo de caracteres sdo em tudo idénticos
aos utilizados na deteccdo de texto em imagens descrita na capitulo anterior. As diferencas
entre os dois algoritmos de deteccéo de texto em imagens sdo, portanto, ao nivel da formacéo
de palavras. Assim, de seguida seré apenas efectuada a descric¢éo da formacao de palavras.

Deste modo, a formacéo de palavras, no ambito da monitorizacdo do texto, visa unicamente
verificar a existéncia de texto nas tramas de video. Para tal, procede-se ao agrupamento das
regides provenientes das fases anteriores e que foram classificadas como texto, de modo a
formar palavras [Fletcher88, Zhong95, Messelodi99, Lienhart00]. O algoritmo utilizado na
formagéo de palavras em imagens, apresentado no capitulo anterior, difere do algoritmo de
formacdo de palavras em video, uma vez que o primeiro considera trés fases distintas,
agrupamento de regides, eliminacéo de palavras sobrepostas e rotacdo do texto, enquanto que
0 Ultimo apenas considera a fase do agrupamento de regides, que € em tudo idéntica a
utilizada pelo algoritmo de formagao de palavras em imagens. Esta diferenca justifica-se uma
vez gque no video se pretende apenas verificar a existéncia, ou ndo, de texto na trama. A
deteccdo de palavras propriamente dita é efectuada, mais tarde, na andlise de movimento e
depois de efectuado o0 seguimento do texto.

Assim, a0 ser detectado texto numa trama, iniciase a fase de formacéo de sequéncias de
texto.

4.2.2 Formacao de Sequénciasde Texto

Antes de iniciar-se a descricdo do processo de formagdo de sequéncias de texto, importa
definir o conceito de sequéncia de texto utilizado nesta Tese. Assim, uma sequéncia de texto
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consiste num conjunto de palavras ou mesmo linhas de texto que existem em tramas
contiguas e que esta delimitado, no inicio e no fim, por uma sequéncia de pelo menos trés
tramas contiguas sem texto. Uma sequéncia de texto pode ser formada, tanto por uma Unica
palawra, como por um conjunto de palavras ou mesmo de linhas de texto com duracfes
diferentes e com inicios e fins em tramas diferentes. Na Figura 4.6 sdo apresentados dois
exempl os de sequéncias de texto. A primeira sequéncia de texto € formada por duas linhas de
texto de igual duracéo com inicio natrama 4 e fim natrama 6, delimitada por duas sequéncias
de trés tramas sem texto, umano inicio e outrano fim, tramas 1 a3 e 7 a9, respectivamente.
A segunda é formada por oito linhas de texto, com diferentes duragdo, inicio e fim: esta
sequéncia de texto inicia-se na trama 10 e termina na trama 20, delimitada igualmente por
duas sequéncias de pelo menos trés tramas sem texto, 7 a9 no inicio e 21 a 23 no fim.

trama #

=
¥

4

GANHAR

Figura 4.6 — Exemplos de sequéncias de texto.

Logo que for detectado texto numa trama pela fase de monitorizacéo de texto, a deteccdo de
texto passa a ser feita em todas as tramas intermédias, primeiro para trés e depois para a
frente, com o objectivo de determinar tanto o inicio e o fim da ocorréncia de texto, como
detectar o0 texto existente em cadatrama. A deteccdo tanto para trds como para a frente,
termina quando forem encontradas para ambas as direccOes sequéncias de trés tramas
contiguas sem texto. O inicio e o fim da ocorréncia de texto definem o intervalo sobre o qual
€ efectuada a andlise de movimento e as regides classificadas como caracteres resultantes da
deteccdo de texto efectuada sobre cada trama serdo a informacdo sobre a qual € aplicada a
andlise de movimento. Para efectuar a deteccéo do texto existente nas tramas intermédias, é
utilizado um algoritmo em tudo idéntico ao utilizado na fase de monitorizacéo do texto, ver
Figura 4.5. Nesta fase, apenas € delimitada a sequéncia de texto e ndo as linhas de texto de
que esta é formada. A delimitacéo temporal das linhas de texto dentro de cada sequéncia de
texto é efectuada na fase de seguimento de texto.
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42.3 Andlisede Movimento

A andlise de movimento tem como principal objectivo explorar a redundancia temporal
existente no video com o intuito de melhorar o desempenho da deteccdo de texto. Para aém
do refinamento da deteccéo de texto propriamente dita, determinar-se-a também com precisio
o inicio e o fim de cada palavra ou linha de texto, bem como a sua localizacdo em cada trama.
Assim, através da andise de movimento, é possivel identificar falsas deteccBes em tramas
individuais, por exemplo caso ndo sgja possivel fazer o seguimento desse texto; essas falsas
deteccOes serdo entdo classificadas como ndo texto e consequentemente eliminadas. Para
além disso, a andlise de movimento possibilita a identificacdo de falhas na deteccdo de
regides e a sua recuperacao através de interpolacdo a partir das tramas vizinhas. A andlise de
movimento permite anda integrar todo 0 texto numa Unica imagem binéria,
independentemente da sua ocorréncia temporal, facilitando deste modo a tarefa do
reconhecimento do mesmo. Na Figura 4.7 apresenta-se um exemplo do tipo de informacéo
extraida com a andlise de movimento. A Figura 4.7 (a) corresponde a um conjunto de tramas
com texto extraidas de uma sequéncia de video; na Figura 4.7 (b) ilustra-se o resultado da
extracgdo de texto para cada trama e na Figura 4.7 (c) ilustra-se o resultado da integracéo de
todo o texto existente no video numa Unica imagem final.
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Figura 4.7 — Exemplo dos resultados obtidos com a anadlise do movimento: (a) tramas da
sequéncia de video com texto; (b) imagens com a deteccdo do texto para cada trama
individual; e (c) imagem final resultante da integracéo de todo o texto existente na sequéncia.
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No Capitulo 2 foram apresentados varios métodos para efectuar 0 seguimento do texto, todos
eles com uma caracteristica comum ou segja fazer o seguimento do texto com base na
comparagao de tramas sucessivas, i.e. relacionam o resultado do momento anterior com o do
momento actual. Os varios métodos variam apenas na forma como estabelecem uma relacéo
entre 0 momento anterior e 0 momento actual; por exemplo em [Lienhart02], o seguimento é
feito ao nivel da palavra, mas em [Li02] é feito ao nivel do bloco de texto que pode conter
vérias palavras ou mesmo linhas de texto.

Na presente Tese, 0 método proposto para efectuar o seguimento do texto também se baseia
na mmparagéo de tramas sucessivas mas optou-se por efectuar 0 seguimento do texto ao
nivel do caracter, quando o mais natural seria efectuar o seguimento ao nivel da palavra, uma
vez que foi efectuada a sua deteccéo durante a fase de formacdo de sequéncias de texto. Esta
opcao tem fundamentalmente a ver com as vantagens apresentadas pelo seguimento do texto
a0 nivel do caracter, sobretudo na recuperacdo de texto parciamente detectado e no
seguimento de pequenas palavras. As vantagens do seguimento ao nivel do caracter séo
ilustradas na Figura 4.8. Considere-se, por exemplo, uma palavra formada pel os caracteres A,
B e C. Os quadrados azuis e verdes representam detecgOes correctas dos caracteres e da
palavra, respectivamente, (note-se que, na deteccdo de palavras, conjuntos de caracteres com
uma dimensdo inferior a 3 séo eliminados) e os quadrados vermelhos representam falhas de
deteccdo dos caracteres e das palavras nas vérias tramas. Se o seguimento for efectuado ao
nivel da palavra, no caso ilustrado na Figura 4.8 € impossivel efectuar o seguimento da
palavra pois esta so é detectada duas vezes em sete tramas; fazendo o seguimento ao nivel do
caracter, é f&cil seguir os trés caracteres, recuperar as suas omissdes através de interpolagéo e
posteriormente agrupar os caracteres de modo a formar uma palavra.

Trama# n n+1 n+2 n+3 n+4 n+5 n+6

Caracter
A

Caracter
B

Caracter
C

Palavra

Figura 4.8 — Exemplo das vantagens do seguimento do texto ao nivel do caracter versus
seguimento ao nivel da palavra.

A arquitectura do processo de andlise de movimento no video, ou sga 0 seguimento e
integracdo do texto é apresentada na Figura 4.9. A andlise do movimento decorre, portanto,
em trés fases principais bem distintas. A primeira fase visa 0 seguimento do texto de modo a



160 Extraccéo Automética de Texto em Sequéncias de Video

formar as cadeias de caracteres, enquanto a segunda fase visa a integracdo do texto existente
nas varias tramas, de modo a formar palavras ou mesmo linhas de texto. A terceira e Ultima
fase visa a apresentacdo do resultado da deteccdo do texto em varios formatos em fungdo do
tipo de utilizacdo a dar ao texto detectado.

Seguimento de texto

* Cadeias de caracteres

PTmmmm s - Integragcdo detexto - - - mmmimimimimi—ios =

Agrupamento de Selecgéo caracteres Recuperacéo de
cadeias de caracter [P de referéncia ~> caracteres perdidos

Eliminacéo de palavras
Rotacédo do texto | sogbreposptas 4J

Representacéo de resultados

|
Imagem com o texto
* existente na sequéncia

Figura 4.9 — Arquitectura do processo de analise de movimento em sequéncias de video.

As trés fases da andlise do movimento serdo apresentadas em pormenor nas seccOes
seguintes.

4.2.3.1 Seguimento de Texto

A fase de seguimento do texto visa 0 seguimento, para cada sequéncia de texto detectada e ao
longo das varias tramas que a compdem, das regides conexas classificadas como caracteres
durante a fase de formagdo de sequéncias de texto com vista a formar cadeias de caracteres.
Uma cadeia de caracter representa um caracter ao longo da sua presenca no video e consiste
numa colecgéo de regides de algum modo semelhantes, classificadas como caracteres na fase
de formac&o de sequéncias de texto (nesta fase € feita a deteccdo do texto) e que se repetem
ao longo de vérias tramas contiguas. Sempre que um caracter € detectado pela primeiravez, €
definida uma assinatura para esse caracter com as seguintes caracteristicas: luminancia,

dimensdo, posicdo e forma. Cada trama contribui com uma e uma so regido classificada como
caracter para a formacéo de uma cadeia de caracter. Para formar as cadeias de caracteres, ha
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gue estabelecer os critérios que permitem definir, com exactiddo, o0 modo como estas vao ser
congtituidas. Desta forma, os critérios de semelhanca para a formagdo de cadeias de
caracteres baseiam-se nas caracteristicas da assinatura e sdo 0s seguintes:

L uminancia — Para que um dado caracter C; faga parte de uma cadeia de caracter, CC;,
deve possuir uma luminéncia semelhante a da cadeia de caracter, mais precisamente
semelhante ao valor médio da luminancia dos caracteres que ja fazem parte da cadeia de
caracter. Para que isso se verifique, é definido um valor de limiar para a variagdo da
luminancia, Thium. Assim, o caracter C; faz parte da cadeia de caracter CC; se:

‘Y(ci) - Y(ccj)‘ < Thum (4.1)

Onde | | representa o valor absoluto da diferenca entre a luminancia do caracter C; e a

luminancia média dos caracteres que formam a cadeia de caracter CC;. Nesta Tese, usa-
se Thiym = 25, valor que foi obtido empiricamente através de testes exaustivos,

Dimensdo — Para que um dado caracter C; faga parte de uma cadeia de caracter, CCj, a
sua dimensdo (nimero de pixels) deve ser aproximadamente a mesma que a dimensao
média dos caracteres que formam essa cadeia. Para que isso se verifique, é definido um
valor de limiar para a variagdo da dimensdo, Thgm. Assim, o caracter C; faz parte da
cadeia de caracter CC; se:

A - A |<Th, 42

Onde | | representa o valor absoluto da diferenca entre a &rea do caracter C; e a &rea

média da cadeia de caracter CC;j, medidas em pixels com Thgm dado pela seguinte
expressao:

Thym = A~ 0.25 4.3)

ou sga, Thgm € igua a 25% da area média (em pixels) dos caracteres que ja fazem parte
da cadeia de caracter CC; ;

Posicéo — Para que uma dado caracter C; faga parte de uma cadeia de caracter CC;, este
deve possuir uma localizacgo semelhante alocalizac8o estimada para a cadeia de caracter
nessa trama, i.e. a distncia, d, entre a posi¢do do caracter C; da trama Ty e a posi¢cdo
estimada para a cadeia de caracter CC; na trama Ty deve ser inferior a um dado limiar
Thpos. A posicéo de uma cadeia de caracter pode variar a0 longo do tempo, ou sgja, pode
assumir um valor diferente para cada trama onde ela existe e é dada em cada trama pela
posicao do caracter que a representa nessa trama ou seja mais precisamente pela posicéo
(xC Ve ) correspondente ao centro da bounding box do caracter, C, na matriz T(X,y).

Desta forma, o caracter C; de coordenadas (xc‘ Ye ) pertencente a trama Ty faz parte da
cadeia de caracter CC; de coordenadas estimadas (chj Yee, ) na trama Tk, se d < Thpos,
onde adistancia, d, € dada pela expressdo (4.4):
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d :\/(XQ = Xec, )2 + (YQ " Ve, )2 (4.4)
eaposicao estimada (chjk Yoo, ) para a cadeia de caracter CC;, na trama Ty, é dada por:

VYee, )+ (dx,dy) (4.5)

k-1 k-1

(%ec,, - Yee, )= (¥eo

Onde (dx,dy) é o valor médio do deslocamento da cadeia de caracter CC;j, entre duas
tramas , dado pela expresséo (4.6):

(dX, dy) = ?chl ] XCCJk-l , yCle ] yCCik-1 9 (46)

n n a

onde n representa a duragdo da cadeia de caracter CC; , i.e. 0 nUmero de tramas onde a
cadeia de caracteres existe € X, Yoo, » %o, |+ Yoo, , FEPresentam as coordenadas da

Jk-1

cadeia de caracter, CCj, na trama onde ela teve origem e na trama T, respectivamente.

Nesta Tese, usa-se Thyos= 3 (pixels), valor que foi obtido empiricamente através de testes
exaustivos.

Este critério s € aplicado a partir da terceira regido adicionada a cadeia de caracter, por
se considerar que sb a partir dessa atura é que o valor médio do deslocamento da cadeia
de caracter possui a precisdo suficiente para estimar uma posicdo para a cadeia com
fiabilidade;

Forma — Para que um dado caracter C; faga parte de uma cadeia de caracter, CCj, este
deve possuir uma forma semelhante a da cadeia de caracter, i.e. a distribuicéo espacia do
caracter C;, dentro da sua bounding box deve ser semelhante a distribuicéo espacial da
cadeia de caracter CC;j, dentro da sua bounding box. De modo a verificar se a distribui¢éo
espacial do caracter C; € semelhante a da cadeia de caracter CC;, as bounding boxes de
ambos sdo divididas em quatro sectores idénticos através de duas linhas, uma horizontal
e outra vertical, ver Figura 4.10.

Figura 4.10 — Exemplo da divisdo da bounding box de um caracter em quatro sectores.

Assim, para que um dado caracter, C;, faga parte de uma cadeia de caracter, CC;, asua
dimensdo (nimero de pixels) em cada sector deve ser aproximadamente a mesma que a
dimensdo média dos sectores que formam a cadeia de caracter. Para que isso se verifique,
sd0 definido quatro valores de limiar, Th_ s, um para cada sector, para a variagéo
aceitavel da dimensdo de cada sector. Assim, o caracter C; faz parte da cadeia de caracter
CCj =



Extraccdo Automética de Texto em Seqguéncias de Video 163

Sl - Sl |<Th_s,

S2;, - S2c¢ |<Th_s,
(4.7)
83ci - S:'}ccj‘ <Th_53

SAc - SAcc |<Th_s,

i j

N
e
~A

Onde | | representa os valores absolutos da diferenca entre a dimensdo dos sectores do

caracter C; e a &ea média dos sectores da cadeia de caracter CCj, medidas em pixels. O
valor delimiar Th_s para dada sector é dado pela seguinte expressao:

Th_s =S, ~ 025 (4.8)

ousga Th s éigua a25% da dimensdo média (em pixels) dos sectores dos caracteres
que ja fazem parte da cadeia de caracter CC; .

O processo de seguimento do texto consiste na formacdo de cadeias de caracter. A estrutura
adoptada na presente Tese para representar as cadeias de caracter € formada por trés tipos de
informacéo (A, [i, f], D):

A, armazena para cada trama a assinatura da cadeia de caracter, i.e. as caracteristicas do
caracter que representa a cadeia de caracter nessa trama: luminancia média, dimensdo
média (nimero de pixels da regido) posicéo e forma;

[i, f], armazena o intervalo de tramas em que o caracter que originou a cadeia de caracter
esta presente no video ou sgja a duracdo da cadeia de caracter;

D, armazena a direccdo e o valor médio do deslocamento entre tramas da cadeia de
caracter. A direccdo, q, € dada pela expressao:

q=tan’ 24y (4.9)
e 0 deslocamento, d , € dado pela expressao:
d = 4/dx? +dy? (4.10)
Onde dx e dy sdo os valores médios das duas componentes do deslocamento da cadeia de
caracter entre duas tramas, medidos em pixelg/trama, segundo o eixo do Xx e vy,
respectivamente.
Deste modo, aformagéo de cadeias de caracter pode ser descrita da seguinte forma:

1. Cadacaracter C;, pertencente a trama n, € comparado com todas as cadeias de caracter
CG, jli {1t} gue existam nas tramas n-8 a n-1, ou sga, aquelas que ainda se podem
propagar para a trama actual;
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2.

3.

Se o caracter C; cumprir todos os critérios de semelhanca anteriormente definidos em
relacdo a uma dada cadeia de caracter, entdo esse caracter € incluido nessa cadeia de
caracter. No caso de cumprir todos os critérios de semelhanca com mais de uma cadeia
de caracter, o caracter € incluido naguela com a qual a sua semelhanca é maior, i.e.
aquela cuja diferenca entre os par@metros da sua assinatura e os parametros da
assinatura da cadeia for menor. Para possibilitar medir a semelhanca entre um dado
caracter C; e a cadeia de caracter CC; em termos da sua assinatura, foi definida uma
métrica de semelhanca S, que permite avaliar a semelhanca existente entre o caracter C;
e acadeia de caracter CC;. A semelhancga, S;, € dada pela seguinte expressao:

S _S+Sd+sp+sf
o 4

(4.11)

Onde §, &, S e S representam a semelhanga entre os parametros luminancia,
dimensdo, posicdo e forma, para as assinaturas do caracter C; e da cadeia de caracter
CC,.

As medidas de semelhanca para cada parametro que faz parte da assinatura, variam
entre 0 e 1, assumindo o valor 1 quando o vaor do parametro (luminancia, dimensdo,
posicéo e forma) do caracter e 0 valor médio do mesmo parametro da cadeia de caracter
sS40 idénticas e vao diminuindo a medida que a diferenca entre ambos aumenta. Assim,
a métrica de semelhancga, S, entre o par@metro P; do caracter C; e 0 mesmo parametro
da cadeia de caracter CC; € dada pela expresséo:

|rS - RC)|- RC|
R,

S= (4.12)

Os parametros de luminancia, dimensdo, posicdo e forma da cadeia de caracter sdo
actualizados com os valores médios obtidos usando a cadeia j& com a regido recém
adicionada;

Se aregid R ndo for semelhante a nenhuma das cadeias de caracter existentes, uma
nova cadeia de caracter € formada e inicializada com as caracteristicas dessa regi&o;

No final do processamento de cada trama, sdo verificadas quais as cadeias de caracter
gue terminaram e aquelas que se podem propagar para a trama seguinte. S&o
consideradas cadeias de caracter que terminaram todas aguelas que ndo cumpram um
dos seguintes critérios:

Tenham sido criadas natrama n-1 e ndo continuem natraman;

N&o tenham sido seguidas nos ultimos 0.32 segundos, i.e. 8 tramas para uma
resolucéo tempora de 25 tps;

A sua posicdo estimada seja fora da imagem.
De seguida verifica-se para as cadeias de caracter que terminaram, aquelas que s&o

vélidas. S80 consideradas cadeias de caracter vélidas todas aguelas que cumprirem 0s
seguintes critérios:
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Tenham uma duracdo superior a 0.25 segundos, i.e. 6 tramas para uma resolucéo
temporal de 25 tps e tenham ocorrido em mais de 3 tramas,

Tenham um movimento inferior a 250 pixels por segundo, i.e. 10 pixels/trama para
uma resolucao temporal de 25 tps.

Os valores usados nestes critérios foram aobtidos empiricamente através de testes exaustivos.
As tramas classificadas como invélidas séo eliminadas. A eliminacdo destas cadeias de
caracter permite acabar com as falsas detecgbes em tramas individuais, uma vez gque estas ndo
S80 consistentes no tempo.

Na Figura 4.11 éilustrado graficamente o processo de formagdo de cadeias de caracter. CC; e
CC; representam cadeias de caracteres vdlidas pois cumprem as condi¢es anteriormente
definidas. CC3 e CC4 representam cadeias de caracteres invalidas e como tal sdo eliminadas;
a cadeia CC3 ocorreu em menos de 4 tramas e a cadeia CC, tem um intervalo de duracéo
inferior a 6 tramas.

Trama # n n+1 n+2 n+3 n+4 n+5 n+6
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Figura 4.11 — Exemplo da formacéo de cadeias de caracter: as figuras geométricas
correspondem a regides classificadas como caracteres. CC; e CC; representam cadeias de
caracteres vélidos, CC3 e CC,4 representam cadeias de caracteres invalidos.

Deste modo, no final da fase de seguimento do texto, foram construidas as vérias cadeias de
caracteres correspondentes aos caracteres detectados, uma para cada caracter, as quais
representam a evolucdo dos vérios caracteres ao longo do tempo. As regifes conexas
classificadas como caracteres na fase de monitorizacdo do texto e que ndo sao consistentes no
tempo sdo eliminadas. Seguidamente, é efectuada a integracdo do texto, ou sgja, procura-se
agrupar as varias cadeias de caracteres de modo a formar palavras.
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4.2.3.2 Integracdo de Texto

A integracdo do texto visa 0 agrupamento das cadeias de caracteres de modo a formar
palavras. As cadeias que ndo forem incluidas nas palavras formadas nesta fase sdo eliminadas
por se considerar que correspondem a regides que ndo fazem parte do texto. Deste modo,
consegue-se, também, o refinamento das cadeias de caracteres atrés efectuada. Assim, para
formar paavras e linhas, procede-se a0 agrupamento de todas as cadeias de caracter
detectadas a0 longo das vérias tramas da sequéncia de video, provenientes das fases
anteriores e que foram classificadas como texto [Sat099, Li0O, Lienhart00, Li02, Lienhart02,
Wolf02]. Estes sistemas foram concebidos para formar palavras escritas segundo a direccéo
horizontal.

O algoritmo de integracéo desenvolvido no ambito da presente Tese para efectuar a formagéo
de paavras em sequéncias de video tem por base o algoritmo proposto para a formacéo de
palavras em imagens apresentado no Capitulo 3. Para explorar a redundancia temporal
existente no video, foi adicionada a este algoritmo a componente temporal. Este algoritmo
apresenta como grande vantagem em relacdo aos agoritmos estudados no Capitulo 2 a
capacidade de agrupar texto escrito em qualquer direccdo com um pegueno nimero de falsas
detecgbes. Assim, de forma semelhante ao que foi efectuado para a extracgéo de texto em
imagens, assume-se que o texto consiste em grupos de mais de duas regides, alinhadas em
qualquer direccdo e que ocorrem nas mesmas tramas. Assume-se, também, que essas regides
estdo relativamente proximas umas das outras quando se encontrarem sobre a recta que passa
pelo centro das regides de inicio e de fim da palavra. Desta forma, o algoritmo proposto para
a deteccdo de palavras em video considera cinco fases distintas que serdo de seguida
apresentadas em detalhe: criacdo de palavras, seleccdo de caracteres de referéncia,
recuperacao de regides, eliminagéo de palavras sobrepostos e rotagdo do texto.

12 Fase— Criacao de palavras

Esta fase visa 0 agrupamento das vérias cadeias de caracter (correspondentes a um caracter)
resultantes do seguimento do texto de modo a formar palavras. Para efectuar os
agrupamentos, ha que estabelecer os critérios que permitem definir, com exactiddo, o modo
como as palavras vao ser constituidas. Tais critérios permitem ndo so definir os agrupamentos
de cadeias de caracter, mas também quais desses agrupamentos correspondem a palavras.
Assim, os critérios para aformacéo de agrupamentos de cadeias de caracter s&0 0s seguintes:

Coexisténcia temporal — As cadeias de caracter tém que existir nas mesmas tramas para
gue facam parte da mesma palavra. Na presente Tese, considera-se que as cadeias de
caracter possuem um coexisténcia temporal véida se coexistirem em pelo menos quatro
tramas, que podem ser contiguas ou n&o;

Proximidade espacial — Para que fagcam parte da mesma palavra, as cadeias de caracter
devem estar suficientemente préximas umas das outras no contexto da trama. Assim, ao
considerar as cadeias de caracter CCy,...,CC,, que foram classificadas como possiveis
caracteres nas fases anteriores, deve aplicar-se o critério de proximidade espacia para
que estas possam ser agrupadas numa palavra. A distancia entre duas cadeias de caracter
CC; e CCyp, numa dada trama Ty, corresponde a distancia entre os centros das bounding
boxes correspondentes aos caracteres que representam as duas cadeias na trama Ty. Deste
modo, para que a cadeia de caracter CC; faga parte da palavra P; nas tramas onde ambas
existem, a distancia d entre o ponto correspondente ao centro da bounding box da cadeia
de caracter e o centro da bounding box de pelo menos uma cadeia de caracter que faca
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parte da palavra P; tem que ser inferior a um determinado limiar, Thais. ASSim, a cadeia
de caracter CC; de coordenadas (chi ,ycci) na trama Ty, faz parte da palavra

P, ={CC,,...CC,} de coordenadas {(X.c..,Vcc, ) (Xeens Yoo )} M@ trama Ty, se d <
Th, , onde adisténcia, d, € dada pela expressdo (4.9).

d, =\/(qu - Xec, )3 +(yCCI - Yec, Fcomr=12..,n (4.13)

Com vista a definicéo prévia do valor de Thgg, ha que ter em consideracdo o facto da
disténcia entre palavras ser tipicamente superior a distancia entre caracteres que facam
parte da mesma palavra. Assim, testes exaustivos permitiram definir Thgig da seguinte
forma:

Th,, =3 h,,, onde h, =min{h,h,,h} (4.14)

Emque {hl, h,, h3} representa a altura das bounding boxes das regides correspondentes as
trés cadeias de caracteres que deram origem a palavra.

Quando a distancia entre a cadeia de caracter CC; e pelo menos uma das cadeias de
caracter que formam apalavra P; € inferior a Thgis, €N mais de quatro tramas, considera-
se que a cadeia de caracter CC; faz parte da palavraP; ;

Alinhamento — As cadeias de caracter devem estar alinhadas ao longo de uma dada
direccdo para que fagam parte da mesma palavra. Assim, definiu-se um intervalo de
tolerancia para o ainhamento dessas mesmas cadeias de caracter ao longo de uma
direccdo, dependendo toleréncia da altura das cadeias de caracter em questéo.
Assim, ao considerar as cadeias de caracter CCy,...,CC,, que foram classificadas como
possiveis caracteres nas fases anteriores, deve aplicar-se o critério de ainhamento nas
tramas onde elas existem para que estas possam ser agrupadas numa palavra. Deste
modo, para que a cadeia de caracter CC; faga parte da palavra P; nas tramas onde ambas
existem, a distancia d entre o ponto correspondente ao centro da bounding box da cadeia
de caracter e a recta que passa pelos centros das bounding boxes das cadeias de
caracteres de inicio e de fim da palavra P; tem que ser inferior a um determinado limiar,
Thain, Sendo o valor de Thyin definido por:

Th,, =-mn (4.15)

Assim, a cadeia de caracter CC; de coordenadas (chi ,ycci) na trama Ty, faz parte da
paavra P, ={CC,,...,CC,} de coordenadas {(X.c., Vec, ) (Xcen» Yoo )} NETramaTy, se d
< Th,,, onde adistancia, d, é dada pela expresséo (4.12).

alin?

|ch -m’ YC(:i B b|

T

As coordenadas (xCC WYee ) da cadeia de caracter, CC, correspondem a posi¢éo do centro

da sua bounding box. O valor de b € a ordenada na origem da recta e o m € o declive da
recta que passa no centro das cadeias de caracter CC; e CC,..

d= (4.16)
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Quando a distancia entre o centro da cadeia de caracter em questdo e a recta que passa
pelos centros das cadeias de caracteres de inicio e de fim da palavra € inferior a Thyin, em
mais de quatro tramas considera-se que a cadeia de caracter CC; faz parte dapalavraP; ;

Altura — As cadeias de caracter devem ter uma diferenca minima de altura para que
facam parte da mesma palavra. Para que isso se verifique, definemse dois limiares: um
para a atura minima da palavra (Thymin) € outro para a altura maxima da palavra (Thymax)-
A necessidade de definir dois limites de altura para as palavras deve-se ao facto de, na
mesma palavra, existirem normalmente letras com varios tamanhos. Assim, a cadeia de
caracter CC; faz parte da palavra P; se em mais de quatro tramas onde ambas existam se
verificar acondicdo (4.13):

Thy i <h(CC) <Th,, Onde Th, .. =h; (P)" 0.9 (4.17)

onde h(CC;) e hmin(P;) sdo, respectivamente, a altura da cadeia (altura do caracter que
representa a cadeia na trama) e a atura minima da palavra numa trama onde ambas
existam;

Movimento — Para que fagam parte da mesma palavra, as cadeias de caracter a agrupar
devem possuir um movimento semelhante. Para que isso se verifique, é definido um
valor de limiar para a diferenca de deslocamento das cadeias entre tramas sucessivas,
Thaes. Assim, a cadeia de caracter CC; faz parte da palavra P; se durante pelo menos
quatro tramas onde ambas existam:

Onde | | representa o valor absoluto da diferenca entre a média do deslocamento das

cadeias que formam a palavra P; e o movimento meédio entre tramas da cadeia de caracter
CCi. Foi utilizado Thyeg = 1 (pixels/trama), valor que foi obtido empiricamente através de
testes exaustivos;

Luminancia — Para que fagcam parte da mesma palavra, as varias cadeias de caracter
devem possuir uma luminancia média semelhante. Para que isso se verifique, é definido
um valor de limiar para a diferenca entre luminancias médias, Thy,m. Assm, a cadeia de
caracter CC; faz parte da palavra P; se em mais de quatro tramas onde ambas existam se
verificar a condicgéo:

<Th,, (4.19)

Yice) = Yle)

Onde | | representa o valor absoluto da diferenca entre a luminancia média da cadeia de

caracter CC; e a luminancia média da palavra P; nas tramas onde ambas existem Este
critério é importante para evitar a formacéo de falsas palavras, por exemplo, devido a
palavras com sombra ou palavras obre fundo muito texturado. Nesta Tese, usa-se Thiym
= 25, valor que foi obtido empiricamente atraves de testes exaustivos,

Dimensdo da palavra — Os agrupamentos formados por trés ou mais cadeias de caracter
s80 classificados como palavras, sendo os restartes eliminados. A eliminagdo de palavras
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com menos de trés cadelas de caracter ocorre por se considerar que estas palavras
possuem pouco valor semantico.

O processo de agrupamento das cadeias de caracter consiste na formagdo de palavras ou
mesmo linhas de texto. Em conclusdo, uma palavra vdida P :{CCil,...,CCin} é formada, no

minimo, por trés cadeias de caracter com as seguintes caracteristicas:
Existem simultaneamente em pelo menos 4 tramas,
S80 vizinhas proximas,
Est&o orientadas segundo a mesma direcgéo;
Possuem uma diferenca minima de altura;
Possuem movimento semelhante;

Possuem luminancias médias semel hantes.
Assim, aformacao de palavras consiste em dois passos:

1°Inicializacdo de palavras — Neste passo, inicializamse novas palavras, ou Sga,
procuram-se combinagdes de trés cadeias de caracter que representem uma palavra
vélida, i.e. que cumpra os critérios supracitados em pelo menos 4 tramas. Para tal, as
cadeias de caracteres s8o combinadas 3 a 3 e, para todas as tramas onde estas cadeias
existem simultaneamente, verifica-se se cumprem, ou ndo, os critérios de formacéo de
palavras anteriormente descritos. As combinagfes que cumprirem os critérios em pelo
menos 4 tramas sdo consideradas validas e ddo origem a uma nova palavra. Logo que
sga encontrado um conjunto de trés cadeias vdido, as cadelas de caracter
correspondentes sdo removidas do agrupamento de cadeias de caracter e adicionados a
nova palavrarecém formada e a 22 etapa é iniciada;

2° Preenchimento das palavras — Nesta etapa, pretende-se completar as palavras iniciadas
na etapa anterior. Desta forma, para todas as cadeias de caracter restantes no conjunto de
cadeias de caracter, verificase se estas cumprem o0s critérios, anteriormente
estabelecidos, em relagdo a palavra que se criou na etapa anterior. As cadeias de caracter
gue cumprirem os critérios de pertenca a uma palavra sdo removidas do agrupamerto e
adicionadas a nova palavra.

Este processo de procura da préxima palavra valida e da integracdo de cadeias de caracter
gue cumpram os critérios de formagdo de palavras, repete-se até que ndo seja possivel formar
mais palavras validas, ou entdo, que ndo existam mais cadeias de caracter para agrupar. As
cadeias de caracter que ndo forem agrupadas sdo eliminadas. O inicio e o fim da palavra
coincide com o inicio da primeira cadeia de caracter a ocorrer nessa palavra e o seu fim com
o fim da Ultima cadeia de caracter a ocorrer na mesma palavra. O inicio e o fim de uma
palavra podem ser observados na Figura 4.12, onde coincidem com o inicio e o fim das
cadeias de caracter CC3 e CCy, respectivamente.
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Trama#

n n+1 n+2 n+3 n+4 n+5 n+6

CC,

Figura 4.12 — Exemplo da formagdo de uma palavra P, formada a partir de trés cadeias de
caracter, CC,, CC, e CCz. Os quadrados azuis representam as tramas onde as cadeias de
caracter e apalavra sdo detectadas, os quadrados vermelhos representam tramas onde as
cadeias de caracter e a palavra ndo séo detectadas e os quadrados cinzentos representam

tramas onde a palavra esta incompl eta.

22 Fase — Seleccao de caracteres dereferéncia

Esta fase visa efectuar a seleccdo dos caracteres que melhor representam cada uma das
cadeias de caracteres incluidas numa dada palavra, i.e. seleccionar de entre os caracteres que
fazem parte de uma cadeia de caracter aquele que apresenta a melhor semelhanca com
cadeia de caracter caracterizada através dos seus valores médios. Esta necessidade de
procurar o caracter que melhor representa cada cadeia de caracter surge da necessidade de
possuir o caracter que melhor a representa tanto para efectuar a interpolacdo com o objectivo
de recuperar caracteres em fata como para representar na imagem final cada cadeia de
caracter com um Unico caracter. Assim, para definir qual o caracter associado a cadeia de
caracter que apresenta a maior semelhanga com os valores médios das caracteristicas da
cadeia (dimensdo e luminancia), ha que estabelecer métricas que permitam definir, com
exactiddo, a qualidade da comparacdo. Desta forma, as métricas de comparacéo entre a cadeia
de caracter e os caracteres que a formam s&o as seguintes:

Métrica de dimensdo — Permite medir a semelhanca entre o caracter C; e a cadeia de
caracter CC; em termos da sua dimensdo. Este paréametro varia entre O e 1, assumindo o
valor 1 quando a dimensdo do caracter e a dimensdo média da cadeia de caracter sdo
idénticas e diminuindo a medida que a diferenca entre ambos aumenta. A métrica de
dimensdo, Dj, entre o caracter C; e a cadeia de caracter CC; € dada pela expressio:

|Ac, - Acc|- Acc|
D. =
! ACC,

J

(4.20)
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Onde AC; representa a area do caracter C; e ACC; representa a area média da cadeia de
caracter CCj, medidas em nimero de pixels;

Métrica de luminancia — Permite medir a semelhanca entre a luminancia média do
caracter C; e a luminancia média da palavra CC;. Este parametro varia entre O e 1,
assumindo o vaor 1 quando a luminancia média do caracter e a luminancia média da
cadeia de caracter sdo idénticas e diminuindo a medida que a diferenca entre ambos
aumenta. A métrica de luminancia, L;, entre o caracter C; e a cadeia de caracter CC; é
dada pela expresséo:

¥c, - vec|- vec|
YCC,

J

L = (4.21)

Onde YC; representa o valor medio da luminancia do caracter C; e YCC; representa o
valor médio da luminancia da cadeia de caracter Cj;

Métrica global — Permite integrar a informagdo das métricas de dimensdo e de
luminéncia. Para cada caracter C; associado a cadeia de caracter CCj, € calculada uma
meétrica global de semelhanca baseada nas métricas de tamanho e luminancia, dada pela
expressao:

DC +LC
S — I 1

, > (4.22)

Desta forma, a cadeia de caracter CC;, formado pelo conjunto de caracteres {C,,...,C,}, é
representado pelo caracter de referéncia para o qua C., = max{SCl,...., Scn} , onde
{Scl S:n} representa 0 conjunto com todas as métricas globais de semelhanca, calculadas
para todos os caracteres que formam a cadeia de caracteres CC;.

32 Fase — Recuperacdo de car acteres

Esta fase visa completar as palavras incompletas, i.e. as palavras formadas por cadeias de
caracter com duragdes diferentes, dando assim, origem a palavras incompletas para algumas
das tramas.

NaFigura 4.12 representa-se uma palavra, P1, formada por trés cadeias de caracter, CC, CC;
e CC; de dimensdes diferentes. Os quadrados a azul representam as tramas onde as cadeias de
caracter e a palavra foram detectadas, os quadrados a vermelho representam tramas onde as
cadeias de caracter e a palavra ndo foram detectadas e os quadrados cinzentos representam
tramas onde a paavra estd incompleta. Assim, através da observagdo da Figura 4.12,
facilmente se verifica que a palavra na trama n sO é representado pela cadeia de caracter Cs,
na trama n+3 ndo possui qualquer representacdo e na trama n+4 é representada apenas por
duas das trés cadeias de caracter. Esta situagdo em termos de extraccdo de texto origina a
fata da paavra na trama n+3 e origina palavras incompletas nas tramas n e n+4, devido a
falta de caracteres nessas tramas.

Assim, de forma a completar as palavras, estas sdo estendidas para o tamanho da sua maior
cadeia de caracter e os caracteres em falta nas cadeias de caracter, séo recuperados com



172 Extraccéo Automética de Texto em Sequéncias de Video

recurso a interpolacdo. O efeito pretendido com a recuperagdo de caracteres, i.e. a
recuperacdo dos caracteres em fata nas cadeias de caracter, é ilustrado na Figura 4.13: a
Figura 4.13 (a) representa a cadeia de caracter CC, antes da recuperacdo de caracteres, a
Figura 4.13 (b) ilustra a expanséo da cadeia de caracter CC, eaFigura 4.13 (c) e (d) ilustram
a interpolagdo dos caracteres em falta baseada na trama de trés e na trama da frente,
respectivamente.

Trama#
Trama# n+1 n+2 n+3 n+4 n+5 n+6
Trama# n n+1 n+2 n+3 n+4 n+5 n+6
Trama# n n+1 n+2 n+3 n+4 n+5 n+6

Figura 4.13 — Exemplo da interpolacdo das regides em falta numa cadeia de caracter. A
imagem (a) ilustra a cadeia de caracter antes da recuperacéo de caracteres; aimagem (b)
ilustra o efeito da expanséo da cadeia de caracter e as imagens (c) e (d) ilustram a
interpolacdo dos caracteres em falta, baseada na trama de trés e na trama da frente,
respectivamente. Os quadrados a azul e avermelho, representam as tramas onde os caracteres
foram detectados e onde a sua deteccéo falhou, respectivamente.

A informagdo temporal, ou sga, o intervalo de tempo onde a cadeia de caracter CC; foi
detectada [i, f] pode ser diferente para as vérias cadeias de caracter que constituem a palavra,
P;, devido a falhas no processo de deteccdo. Para além desta situagdo, as cadeias de caracter
gue formam a palavra podem ainda possuir ‘buracos’, i.e. tramas pertencentes ao intervalo [i,
f] nas quais a cadeia de caracter ndo foi detectada. Estas situagbes podem ocorrer quer por
falhas na deteccéo de caracteres, quer pelafalta de caracteres em algumas tramas.
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Para efectuar a recuperacdo das regifes em falta na palavra, procede-se a interpolacéo das
regides em falta nas cadeias de caracter. O processo de recuperagdo das regides em fata
divide-se em duas etapas, as quais podem ser descritas da seguinte forma:

12 Extensdo da duracdo das cadeias de caracter — Nesta etapa, procede-se unicamente a
extensdo de todas as cadeias de caracter pertencentes a palavra. Estas sdo estendidas
através da redefinicéo do seu intervalo de duragdo (trama de inicio e de fim), para a
duracdo temporal da palavra, i.e. nimero de tramas em que a palavra existe ou sga foi
detectada. A duracdo  tempora da paavra € representada  por
[minfic. ..o i max{fe, e fenfls €M QUE i sosicn | €1 e, oo Fen} TePresentam o inicio e
o fim das vérias cadeias de caracter, respectivamente. A extensdo da duracéo das cadeias
de caracteres é ilustrada na Figura 4.13 (b);

22 Inter polacéo dos car acteres em falta nas cadeias de caracter — Nesta etapa, para cada
cadeia de caracter procede-se a estimativa das posi¢Oes dos caracteres que se pretende
recuperar nas varias tramas. Para tal, é utilizada quer a informacéo de deslocamento da
cadeia de caracter, quer a posicdo da cadeia de caracter na trama mais préxima onde o
caracter tenha sido detectado e ainda a informacéo de deslocamento das cadeias de
caracter adjacentes. De modo a possibilitar a recuperacdo das regides perdidas, quer no
inicio, quer no fim da cadeia de caracter, a interpolacéo é efectuada de dois modos
distintos (aplicados sequencialmente se 0 primeiro modo ndo resultar): um baseado na
trama anterior, 0 outro na trama posterior:

1° Inter polacdo baseada na trama anterior

A posicdo da cadeia de caracter que se pretende recuperar é estimada utilizando a
informagdo referente a posicdo da palavra a qual ela pertence na trama anterior, i.e.
utiliza-se a posicéo da palavra natraman-1 para estimar a posi¢aéo da palavra natraman.
Para efectuar a descricéo do processo de interpolagéo vai-se recorrer ao exemplo de uma
palavra formada por trés cadeias de caracter CC;, CC; e CC; ilustrado na Figura 4.14;
nesta figura os quadrados a azul representam as tramas onde as cadeias de caracter sdo
detectadas e os quadrados vermel hos representam tramas onde as cadeias de caracter ndo
s30 detectadas. A interpolacéo baseada na trama anterior € feita utilizando duas técnicas:
uma que utiliza a informacao das cadeias de caracter adjacentes desde que estas possuam
detecces nas tramas onde se pretende efectuar a recuperacéo de caracteres e outra que
utiliza a informagdo do deslocamento da cadeia de caracter para estimar a posicédo do
caracter em falta.
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Trama# n n+1

n+2 n+3 n+4 n+5 n+6

Figura 4.14 — Exemplo da recuperacdo de caracteres

Os dois tipos de interpolacédo seréo descritos de seguida:

Interpolacdo baseada em cadelas de caracter adjacentes — Este tipo de
interpolacéo parte do pressuposto que as cadeias de caracter que fazem parte da
mesma palavra possuem deslocamentos idénticos. Para recuperar os caracteres da
cadeia de caracter CC, que ndo foram detectados nas tramas n+1 a n+3, utilizando a
interpolacéo baseada em cadeias de caracter adjacentes, € necessario que pelo
menos uma das cadeias de caracter (CC, e CCjz) adjacentes a cadeia de caracter CC,
possua deteccdes nas tramas n a n+3. No exemplo ilustrado na Figura 4.14 a cadeia

de caracter CC; cumpre este requisito. Assim, as coordenadas (xci Yo ) do caracter

C; em falta na cadeia de caracter CC; natrama n+2, podem ser estimadas com base
na ultima deteccdo (trama n) na cadeia CC, e nas detecgdes da cadeia CC; nas
tramas n e n+2, través da seguinte expressao:

1 (XCi )n+2 = (chl )n+2 + (ch2 )n - (ch1 )n
100 ) = e, Do+ O, ), = (e, ),

(4.23)
As coordenadas (., Y.) € (X ,Yec) do caracter, C, e da cadeia de caracter,

CC, correspondem a posicdo dos centros das suas bounding boxes,
respectivamente;

I nter polacédo baseada no deslocamento da propria cadeia de caracter — Este tipo
de interpolagdo utiliza a informagdo do deslocamento da cadeia de caracter para
estimar a posicdo do caracter em falta. Assim, as coordenadas (xq Yo ) do caracter
C; em falta na cadeia de caracter CC, natrama n+2, podem ser estimadas com base

na informacdo do deslocamento calculada até a ltima deteccdo (trama n) na cadeia
CC,, través da seguinte expressao:

(Xci Ye )n o (chz 1 Yee, )n + (dX, dy), k (4.24)
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Onde k representa 0 nUmero de tramas entre a trama onde ocorreu a Ultima
deteccdo em CC, e atrama onde se pretende recuperar o caracter e (dx, dy) €o

valor médio do deslocamento da cadeia de caracter CC,, entre duas tramas
sucessivas, dado pela expresséo (4.6).

Primeiro, tenta-se recuperar os caracteres utilizando a interpolacéo baseada em cadeias
de caracter adjacentes. S6 quando ndo € possivel recuperar os caracteres utilizando esta
técnica € que se recorre a interpolagdo baseada no deslocamento da propria cadeia de
caracter. A primeira técnica permite recuperar com rigor caracteres cuja deteccdo falhou
durante varias tramas sucessivas.

2° Inter polacéo baseada na trama posterior

Neste caso, a posicdo da cadela de caracter que se pretende recuperar € estimada
utilizando a informacéo referente a posicéo da palavra a qual ela pertence na trama
posterior, i.e. utiliza-se a posicdo da palavra na trama n+1 para estimar a posi¢éo da
palavra na trama n. Este passo é em tudo idéntico ao anterior com excepgdo das tramas
utilizadas como referéncia.

Para efectuar a recuperacéo de caracteres, aplica-se primeiro a interpolacdo baseada na trama
anterior. Aos caracteres que ndo for possivel recuperar com a interpolacéo baseada na trama
anterior, por exemplo caracteres em falta no inicio das cadeias de caracter, € aplicada a
interpolacdo baseada na trama posterior.

Na recuperagao dos caracteres em falta em cada cadeia de caracter, sdo utilizados para repor
os caracteres em falta, copias dos caracteres de referéncia.

O efeito da recuperacéo de caracteres em falta numa cadeia de caracteres pode ser observado
na Figura 4.15. Na Figura 4.15 (a) € ilustrada uma sequéncia de tramas; na Figura 4.15 (b)
s80 ilustrados os resultados da deteccéo de texto sem efectuar a recuperacdo de caracteres, i.e.
como se de imagens independentes se tratasse; finamente, na Figura 4.15 (c) ilustra-se o
resultado da deteccdo de texto efectuando a recuperacdo de caracteres explorando o facto das
imagens serem efectivamente tramas de video e haver correlacéo temporal. Através da
observacdo da Figura 4.15, pode observar-se o efeito das duas etapas da recuperacdo de
caracteres. extensdo da duracdo das cadeias de caracteres e interpolacdo dos caracteres em
falta nas cadeias de caracter. O efeito da extensdo das cadelas de caracteres pode ser
observado nas cadeias de caracteres correspondentes aos caracteres T, | e M da palavra
TIMOTHY, aos quais foi alterado o intervalo de duracdo, antecipando o seu inicio. A sua
recuperacao foi efectuada com recurso a interpolacéo baseada na trama posterior.
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Trama#

n-2 1ty OTHY DALTORN TIROTHY Do TOM

n-1 . .. ol OTHY DALTON TIOTHY DALTON

n k4 THY 3 . T RAOTHY DWLTOM TAOTHY DALTON

n+1

(@ (b) (c)

Figura 4.15 — Exemplo da recuperacéo de regides. (a) imagens originais; (b) resultados da
deteccdo de texto aplicada as tramas individualmente; e (c) resultado da deteccéo de texto
com andlise de movimento e recuperacéo de caracteres perdidos.

32 Fase— Eliminacéo de palavr as sobr epostas

Estafase, tal como para a extraccéo de texto em imagens apresentada no Capitulo 3, consiste
na eliminacdo de eventuais palavras que se sobreponham, i.e. palavras cujas bounding boxes
se intersectem. As sobreposicfes de palavras devemse normamente a formacdo de palavras
fasas. Estas palavras fasas resultam tipicamente do agrupamento de caracteres que néo
fazem parte do texto mas que pela sua forma, dimensdes, posicdo e movimento tenham sido
confundidos com texto e classificadas como tal. Um exemplo deste tipo de regides foi
apresentado na Secgéo 3.2.4.

Sempre que duas ou mais palavras se sobreponham, i.e. as respectivas bounding boxes se
intersectem em pelo menos uma trama, aguelas que possuirem menor area séo eliminadas
restando apenas a maior. A &ea de uma palavra, AP;, natrama Ty, é definida da seguinte
forma:

AP =3 AC, (4.25)

=1
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Onde AC; representa a area de cada cadeia de caracter na palavra, i.e. 0 nUmero de pixels do
caracter C; natrama Ty, € n 0 niUmero total de caracteres existentes na palavra.

4° Fase— Rotacao do texto

Esta fase consiste na rotacdo do texto para a posicéo horizontal de forma a permitir o seu
reconhecimento com maior desempenho por parte dos sistemas OCR. Para ta, e de forma
idéntica a extraccdo de texto em imagens, séo considerados dois tipos de texto:

Texto vertical — Este tipo de texto caracteriza-se pela existéncia de palavras com angulos
de inclinacdo superiores a 70 graus, formadas por caracteres horizontais (com angulos de
inclinagdo iguais a 0 graus);

Texto inclinado — Este tipo de texto caracteriza-se pela existéncia de palavras com
angulos de inclinagdo inferiores a 70 graus, formadas por caracteres com uma inclinacdo
idéntica a das paavras.

O caso simples do texto horizontal aparece aqui como um caso particular do texto inclinado.
Exemplos dos dois tipos de texto, vertical e inclinado, foram apresentados na Seccgéo 3.2.4.

Para 0 cdculo da rotacdo do texto, assume-se que este se encontra escrito da esguerda para a
direita. No caso particular de texto com uma inclinagdo de 90 graus, assume-se gue este esta
escrito de cima para baixo. Assim, a rotagdo do texto é efectuada para todas as tramas onde
este existe ao longo do video e é conseguida em dois passos:

1. Calculo do angulo de rotacéo — O angulo de rotagdo, ?, € definido como o angulo entre
0 eixo dos xx e a recta que passa pelo centro das regifes de inicio e de fim de cada
palavra e é calculado paratodas as tramas onde a palavra existe. Assim, se se considerar
a palavra, P, existente na trama T, formada pelo conjunto de cadeias de caracteres
{cc,....cc,} com bounding boxes de coordenadas {(Xcc, , Yoo, -+ (Xoons Yoo )f» © SEU

angulo de rotacdo, ?, é dado por:

g = tan 20 (4.26)
ed g
onde
a= mw{xcq,...,xCCn}- min {xcq,...,xCCn} (4.27)
b = ymax{xccl,...xCCn} - ymin{xccl,...xCCn} (4.28)

2. Rotacdo do texto — A rotacdo do texto efectua-se para cada trama onde este existe e é
realizada utilizando o angulo anteriormente calculado. Esta é efectuada de forma
diferenciada para o texto vertical e inclinado, do seguinte modo:

Texto vertical — No texto vertical, a rotacdo da palavra consiste na transdagéo dos
caracteres para a posi¢ao horizontal sem a rotacéo dos mesmos,

Texto inclinado — No texto inclinado, a rotagdo da palavra consiste na translagdo dos
caracteres para a posicao horizontal acompanhada da sua rotacdo. Para efectuar a
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rotacdo do texto foi utilizado tal como no capitulo anterior o algoritmo de rotacéo
proposto por Alan Pageth [Paeth86].

Esta necessidade de calcular o angulo de rotacéo para todas as tramas onde o texto existe,
justificase com a possibilidade do texto variar a sua inclinagdo ao longo do tempo.

4.2.3.3 Representacdo de Resultados

A representacdo de resultados tem como objectivo a conversdo dos resultados da extraccdo de
texto no video para um formato gue sgja facilmente interpretado pelo utilizador. A andlise de
movimento fornece informacdo detalhada sobre como, onde e quando o texto ocorre. Assim,
de forma a tornar o resultado da extraccéo de texto mais flexivel para futuras utilizacOes, sdo
disponibilizados trés formatos com a informacédo de texto:

1. Uma imagem binaria por trama com a representacdo de cada palavra extraida, na sua
localizac&o original, e mantendo a sua inclinagéo;

2. Umaimagem binéria por trama com a representacéo de cada palavra de texto extraida,
segundo a direcgdo horizontal;

3. Uma imagem binaria global com a representacdo de todas as palavras extraidos da
sequéncia de texto em andlise, segundo a direccdo horizontal e sequencialmente de
acordo com o instante em que surgiram no video. Estas imagens podem ser muito
grandes, especialmente quando as sequéncias de texto tém origem no final de filmes
(podem chegar a conter mais de mil caracteres); todavia, s&o importantes como mapa de
bits de entrada para os sistemas OCR.

A imagem de saida é formada pelos caracteres de referéncia, i.e. pelos caracteres que melhor
representam cada cadeia de caracter.

Na Figura 4.16 ilustramse os trés formatos utilizados para fazer o posterior processamento
de resultados. A Figura 4.16 (a) ilustra a imagem bin&ria, por trama, com a representacdo de
cada palavra na sua localizagdo original. Este tipo de representacéo permite visualizar a
forma como o texto surge nas vérias tramas. A Figura 4.16 (b) ilustra a imagem binéria, por
trama, com a representacdo de cada palavra extraida, representada numa linha individual,
segundo a direcgdo horizontal. Esta imagem possibilita o reconhecimento do texto por parte
do sistema OCR ao nivel datrama. Por ultimo, a Figura 4.16 (c) ilustra aimagem binaria com
todos os caracteres extraidos da sequéncia de video, representadas numa linha individual
segundo a direcgdo horizontal. Esta imagem € necesséria para permitir o reconhecimento ao
nivel da sequéncia de texto.
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Figura 4.16 — Exemplo do tipo de imagens utilizadas para visualizar os resultados: (@)
imagem binaria com a representacéo de cada palavra na sua localizacdo original; (b) imagem
binaria com a representacdo de cada palavra extraida depois da rotacdo para a direccéo
horizontal; (c) imagem binaria com a representacéo de todas as palavras extraidas da
sequéncia de video, segundo a direc¢do horizontal.

Na Figura 4.17 ilustra-se 0 efeito da andlise de movimento na extraccdo de texto em
sequéncias de video. Na Figura 4.17 (b) apresenta-se o resultado da extraccéo de texto para
uma tramaindividual; na Figura 4.17 (c) apresenta-se 0 resultado da extraccéo de texto para
a mesma trama mas desta vez inserida numa sequéncia de video onde foi aplicada a analise
de movimento. Como se pode ver, a andlise de movimento possibilita a recuperacdo de
caracteres perdidos na deteccdo de texto em tramas individuais, contribuindo desta forma
para aumentar o desempenho dos sistemas de extraccéo de texto.

WMER  1STEMZ K AME RAASSISTENZ
, MOESS JOC EM MOESS
SUERMANN JLIA SUERMANN

TOMASSISTENZ TOMASSISTENZ
UWE WIESNER UWE WIESNER
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(@) (b) (©)

Figura 4.17 — Exemplo do efeito da recuperacéo de regides. (a) imagem original; (b)
resultado da deteccdo de texto efectuada sobre uma trama individualmente; (c) resultado da
deteccéo de texto com analise de movimento e recuperacdo de caracteres perdidos.

4.3 Reconhecimento de Texto

Esta fase visa 0 reconhecimento do texto detectado na sequéncia de video utilizando as
palavras formadas na fase anterior, usando um sistema OCR. Para efectuar o reconhecimento
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do texto nas sequéncias de video, sdo utilizados os mesmos sistemas OCR utilizados na
extraccdo de texto em imagens e que foram ja descritos no Capitulo 3 (Secgéo 3.3): um
sistema OCR comercial denominado por OmniPage Pro 12.0 [ScanSoft] e um sistema OCR
desenvolvido por Lienhart e Stuber [Lienhart95]. Note-se que o desenvolvimento do sistema
OCR propriamente dito ndo fazia parte dos objectivos desta Tese e, por isso, 8o usados
sistemas OCR disponiveis.

4.4 Avaliacao de Desempenho

Nesta secgdo val efectuar-se a avaliagdo do desempenho do algoritmo de extraccéo de texto
em sequéncias de video proposto neste capitulo. Como o objectivo final do algoritmo € o
reconhecimento dos caracteres, torna-se natural a utilizacéo de um sistema OCR para efectuar
0 reconhecimento dos mesmos.

441 Métricasde Desempenho

De forma semelhante ao que foi efectuado na avaliacdo do desempenho do agoritmo de
extraccdo de texto em imagens, também aqui se adoptam as métricas recall e precisdo para
avaliar o desempenho do algoritmo proposto para a extraccdo de texto em sequéncias de
video. Esta escolha justifica-se, essencialmente, por permitir avaliar o desempenho do
algoritmo de uma forma mais objectiva uma vez que sd0 aquelas cuja utilizacdo € nais
comum [Li00, Lienhart00, Li02, Lienhart02, Wolf02]. Nesta Tese foram definidas métricas
guer para a avaliagdo da deteccdo de texto, quer para a avaliagdo do reconhecimento do
mesmo:

Avaliacdo da deteccdo de texto — A avaliacdo do desempenho em termos da deteccéo
do texto exprime a capacidade do algoritmo proposto em detectar correctamente
caracteres de texto. Para isso, foram utilizadas as métricas recall e precisdo definidas da
seguinte forma:

Recall — Relag&o entre o nimero de caracteres correctamente detectados e 0 nimero
de caracteres da ground truth na sequéncia de video ou sga 0 numero total de
caracteres que deveria idealmente ser detectado:

Recall = SE2 (4.29)
CGT

Onde CCD ¢é o numero de caracteres correctamente detectados e CGT € 0
numero de caracteres da ground truth na sequéncia de video;

Precisdo — Relagdo entre o nimero de caracteres correctamente detectados e o
numero total de caracteres detectados:

Precisdo= ccb (4.30)
TCD

Onde TCD é o numero total de caracteres detectados na sequéncia de video
(correcta e erradamente).



Extraccdo Automética de Texto em Seqguéncias de Video 181

Avaliacdo do reconhecimento de texto — A avaliacdo do desempenho em termos de
reconhecimento do texto exprime a capacidade do sistema desenvolvido para reconhecer
correctamente o texto existente nas sequéncias de video. Este tipo de desempenho €
determinado ndo sO pela capacidade do algoritmo proposto para detectar texto mas
também pela capacidade dos OCRs usados em reconhecer o texto detectado. Para fazer
este tipo de avaliagdo, usaramse as métricas tradicionais, precisdo e recall, definidas do
seguinte modo:

Recall — Relagdo entre o numero de caracteres que foram correctamente
reconhecidos e 0 nimero de caracteres da ground truth na sequéncia de video:

Recall = CCR (4.31)
CGT

Onde CCR representa 0 numero de caracteres que foram correctamente
reconhecidos pelo sistema OCR;

Precisdo — Relacdo entre 0 numero de caracteres que foram correctamente
reconhecidos e 0 nimero total de caracteres reconhecidos pelo sistema OCR na
sequéncia de video.

Precisdo= CCR (4.32)
CSO

Onde CSO corresponde ao numero total de caracteres na saida do OCR para a
sequéncia de video em questéo.

Ta como foi referido no Capitulo 3 para as imagens, também para o caso do video é
tipicamente dificil obter simultaneamente valores muito elevados de precisdo e recall
(quando um aumenta muito, o outro tende a diminuir), devendo por isso procurar-se o0 melhor
compromisso entre o0s dois valores. Este melhor compromisso depende do tipo de aplicagoes:
enquanto para certas aplicagbes ter falsos alarmes ndo implica, necessariamente, um
problema grave ja que o importante € mesmo ndo perder nenhum alarme verdadeiro (por
exemplo 0 seguimento da trgjectéria de determinada viatura através da verificagdo da sua
matricula ou em sistemas de vigilancia), para outras aplicacdes a existéncia de falsos alarmes
€ gravosa, podendo mesmo admitir-se ‘ perder’ alguns casos da ground truth se isso permitir
diminuir o nimero de falsos alarmes, por exemplo em navegacdo automética para confirmar
automaticamente determinado percurso.

442 Condicoes e Metodologia de Avaliagdo do Desempenho

Com o objectivo de avaliar o desempenho do algoritmo proposto para a extraccéo de texto
em sequéncias de video, foi utilizado um conjunto de 13 sequéncias de video com bastante
texto num total de cerca de 14.2 minutos. Estas sequéncias de video foram seleccionadas de
entre varios canais TV e foram capturadas com o recurso a placa de captura de video Pinnacle
Linx Video Input Cable, usando resolucbes espaciais (luminancia) compreendidas entre
352x208 e 384x288 pixels.

As sequéncias de video contém texto de cena e texto grafico, alinhado em qualquer direccéo,
com multiplas fontes e tamanhos, num total de cerca de 5852 caracteres. As sequéncias de
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video seleccionadas para os testes foram retiradas de titulos e apresentacfes de filmes onde
predomina o texto grafico, bem como de anuncios e programas de informacdo onde
predomina o texto de cena. No caso de videos onde predomina o texto gréfico, foram
seleccionados quer videos onde o texto se movimenta (movimento de scroll), quer videos
onde o texto estd fixo. A avaliacdo do desempenho do agoritmo proposto serd, portanto,
efectuada tanto para o texto grafico, como para texto de cena. Na Figura 4.18 so ilustrados
alguns exemplos de video com casos relevantes: a Figura 4.18 (@) ilustra texto de cena; a
Figura 4.18 (b) ilustra texto grafico com movimento e, por Ultimo, a Figura 4.18 (c) ilustra
texto gréfico fixo.

Figura 4.18 — Exemplos com varios tipos de texto em video: (a)texto de cena; (b) texto
grafico com movimento e (c) texto gréfico fixo.

Na avaliacdo do desempenho em termos de deteccdo do texto, e antes de processar cada
sequéncia de video com o agoritmo de deteccdo de texto proposto, é definida para cada
sequéncia de video a sua ground truth em termos de texto, ou sga, determinam-se
manua mente quais os caracteres de texto existente em cada sequéncia de video, bem como, a
primeira e a Ultima trama onde cada caracter existe, ou sgja, é visivel. Paratal, efectua-se para
cada sequéncia de video um levantamento manual dos caracteres existentes na mesma e que
s80 relevantes para a deteccdo de texto, i.e. agueles que formam palavras. S&o consideradas
palavras a detectar todos 0s conjuntos de caracteres que possuam as seguintes caracteristicas.

Formados por mais de dois caracteres da mesma cor que ndo se toquem entre si;

Alinhados segundo uma dada direcgéo;
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Altura de cada caracter 1 [4 , A] , A=0.25x altura imagem, medidaem pixels;
Largura de cada caracter 1 [l, L] , L=0.25xlargura imagem, medida em pixels;
Duracéo superior a 6 tramas;

Visiveis em pelo menos 4 tramas consecutivas,

Interval o entre ocorréncias inferior a4 tramas.

As guatro primeiras caracteristicas sdo em tudo idénticas as usadas ha extraccao de texto em
imagens apresentada no Capitulo 3.

A Figura 3.27 apresenta varios exemplos de sequéncias de video que fazem parte do conjunto
de teste. Através da sua observacdo, pode constatar-se a variedade dos videos escolhidos,
guer ao nivel dos diferentes tipos de texto, quer ao nivel de fontes, tamanhos de caracteres,
alinhamento e movimento do texto. Na Figura 3.27 (a) e (b) ilustram-se exemplos de videos
onde o texto e o fundo possuem movimentos diferentes: na Figura 3.27 (a) 0 texto possui
movimento enquanto que na Figura 3.27 (b) o texto esta fixo e o fundo da imagem
movimenta-se. Na Figura 3.27 (c) apresentamse exemplos onde o movimento  texto &
semelhante a0 movimento do fundo da imagem. Nos dois primeros tipos de videos
predomina o texto de gréfico, enquanto no ultimo predomina o texto de cena.
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Figura 4.19 — Exemplos de sequéncias de video que fazem parte do conjunto de teste: (a)
seguéncias onde o texto possui movimento; (b) sequéncias onde o texto esta fixo e o fundo da
imagem se movimenta; e (¢) sequéncias onde se movimenta quer o texto, quer o fundo da
Imagem, com movimentos semel hantes.
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443 Resultadose Analise

Nesta seccdo sdo apresentados os resultados obtidos para a avaliacdo de desempenho
efectuada para o algoritmo de extraccdo de texto em sequéncias de video proposto neste
capitulo. Na Tabela 4.1 apresentam-se os valores dos varios parametros utilizados para a
configuracéo do algoritmo de extraccao de texto proposto. Estes valores foram aqueles que se
revelaram mais eficazes para o conjunto de videos utilizados na avaliacdo do desempenho;
uma vez gque o conjunto de videos utilizado € extremamente variado, espera-se que estes
valores para os parametros sga adequado para um vasto conjunto de videos, néo
apresentando ‘sintonizacdo’ para qualquer tipo de videos em especial.

Tabela 4.1 — Parametros utilizados para a avaliagdo do desempenho.

Limiares para a segmentacio Thep
Fase de Split 30
Fase de Merge 35
Limiar para a analise de contraste Theont
Contraste entre regides 10
Restricbes geométricasdas regides Min M ax
Largura 1 0,25x%(largura imagem)
Altura 4 0,25x(atura imagem)
Relacéo altura/largura 04 10
Solidez 0,15 1
Par ametr os para a andlise do movimento Min M ax
Variagdo daluminancia 0 30 (0-255)
N° de detecgOes (tramas) 4 -
Extensao 7 - (tramas)
Movimento 0 9 (pixels/trama)

4431 Avaliacdo da Deteccdo de Texto

Na avaliacdo do desempenho em termos de deteccdo de texto, foram processados 13 videos
congtituidos por 21298 tramas. Para cada trama determinou-se, manuamente, se cada
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caracter relevante ou sgia incluido na ground truth, tal como definido na seccdo anterior, foi
detectado correctamente ou ndo. A deteccdo correcta dos caracteres € determinada com
recurso a inspeccdo visua das imagens binarias criadas pelo agoritmo. A avaliacdo da
deteccéo de texto foi efectuada para todo o texto tomado como ground truth nos videos de
teste. Os resultados obtidos na avaliagdo do desempenho do algoritmo na deteccéo do texto
que faz parte da ground truth, i.e. texto horizontal, inclinado e vertical, para a totalidade dos
videos podem ser observados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Resultados médios obtidos para a deteccdo de todo o texto que faz parte da
ground truth para a totalidade dos videos.

Tipos de texto Tr ell\ln:as _— zil:(t)er - Recall Precisdo
Texto de cena 8319 907 0.879 0.836
Texto grafico 12979 4926 0.953 0.958
Totalidade do texto na ground truth 21298 5833 0.941 0.938

O desempenho do algoritmo proposto pode considerar-se bastante bom ja que se obtiveram
valores para as métricas derecall e precisdo que sdo considerados, por outros investigadores,
como sendo muito bons resultados. Na deteccdo e texto grafico Li, Lienhart e Wolf em
[Li02, Lienhart02 e Wolf02] obtiveram para a métricarecall valores da ordem dos 88, 94.7 e
93.5%, respectivamente. Para os sistemas propostos por Li e Lienhart, ndo sdo apresentados
valores para a precisdo da deteccdo; contudo, € referido que foram obtidos valores elevados.
No sistema proposto por Wolf [Wolf02], a precisdo para a deteccéo foi da ordem dos 34.4%,
valor considerado baixo pelo autor e justificado com o facto de existirem muitas estruturas
com propriedades semelhantes as do texto que sO podem ser distinguidas utilizando as
técnicas de reconhecimento, i.e. sO podem ser distinguidas pelo algoritmo numa fase
posterior a deteccdo. Os vaores anteriormente referidos foram classificados pelos
investigadores como muito bons resultados e portanto servirdo de referéncia nesta secgdo. E
de referir que estes valores foram obtidos com conjuntos de teste onde predomina o texto
gréfico e ndo o texto de cena o que, em principio, facilita atarefa de extraccéo de texto.

Nos testes efectuados, obtiveram-se, em termos de deteccéo de texto, valores paraarecall na
ordem de 94%, factor indicativo de que apenas cerca de 6% do texto ndo foi detectado. No
que respeita aos valores da precisdo em termos de deteccdo de texto, estes andaram também
na ordem de 94%, indicando que somente cerca de 6% dos caracteres detectados foram

erradamente detectados (fal sas deteccdes).

Fazendo uma andlise separada para o texto gréfico e para o texto de cena, pode dizer-se que:

Texto grafico — Nos videos onde predomina o texto grafico, os resultados obtidos
apresentam valores mais elevados para ambas as métricas. Estes séo da ordem dos 95 e
96% para a recall e precisdo, respectivamente. Tais valores indicam que, para texto
gréfico, apenas cerca de 5% dos caracteres ndo foram detectados ou foram falsamente
detectados. De modo a efectuar uma andlise mais detalhado do desempenho da deteccédo
para texto gréfico apresentamse na Tabela 4.3 os resultados obtidos considerando
separadamente texto gréfico com movimento e texto grafico fixo.
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Tabela 4.3 — Resultados médios obtidos para a deteccéo de texto grafico com movimento e
texto gréfico fixo.

Tipos de texto Tr aNr:as o~ ;\(l;: - Recall Precisdo
Texto gréfico com movimento 4110 3986 0.961 0.982
Texto grafico fixo 8869 940 0.917 0.866
;2323??;30 e EilEe 12979 4926 0.953 0.958

Analisando entdo de uma forma mais detalhada os resultados obtidos para o texto gréfico
(ver Tabela 4.3), pode constatar-se que o desempenho é melhor para os videos onde
predomina o texto com movimento, 96 e 98% para a recall e precisdo, respectivamente.
Este melhor desempenho fica a dever-se ao facto de o movimento diferenciado entre o
texto e o fundo facilitar a identificacdo de fasas detecgbes. No entanto, nos videos onde
0 texto é fixo, para que as falsas deteccbes sejam detectadas € necessario que o fundo se

movimente, facto que nem sempre acontece,

Texto de cena — Nos videos onde o texto de cena predomina, verificourse um
decréscimo significativo dos valores de recall e precisdo (88 e 84%, respectivamente) em
relacdo aos video onde predomina o texto grafico. Estes resultados menos bons na
métrica recall para o texto de cena devem-se, essencialmente, as caracteristicas do texto
de cena que apresenta uma maior variedade de fontes e tamanhos, 0 que o torna mais
dificil de classificar e por consequéncia de detectar. Os valores mais baixos da métrica
precisdo, nos videos onde predomina o texto de cena, ficam a dever-se ao aumento do
nimero de estruturas que possuem uma forma, posicdo espaciad e movimento
semelhantes aos caracteres, o que torna dificil a sua classificagdo como néo texto por
parte do algoritmo proposto. O movimento do texto de cena resulta essencialmente do
movimento da cdmara. Assim, o movimento do texto é semelhante ao do fundo do video
0 que também dificulta a sua deteccéo, pois ndo se consegue tirar partido, como no texto
grafico, do movimento diferenciado entre o texto e o fundo do video para identificar as

falsas deteccOes.

Com o objectivo de avaliar a melhoria de desempenho do algoritmo quando aplicado a
sequéncias de video (onde pode ser feita a andlise de movimento) em comparacdo com 0 seu
desempenho aplicado aimagens, sdo apresertados na

Tabela 4.4 os resultados da deteccéo de texto efectuada sobre o conjunto de 60 imagens
utilizado para efectuar a avaliacdo do desempenho do algoritmo de extraccéo de texto em
imagens no Capitulo 3, bem como os resultados obtidos para a detecgdo de texto efectuada
sobre o conjunto de teste de 13 sequéncias de video. Esta comparacdo tem interesse, uma vez
gue a maioria das 60 imagens utilizadas para avaliar o desempenho no Capitulo 3, foram
retiradas das 13 sequéncias de video utilizadas neste Capitulo para efectuar a andlise de

desempenho para video.
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Tabela 4.4 — Resultados médios obtidos para a deteccdo de todo o texto que faz parte da
ground truth, quer para o conjunto de teste de 60 imagens, quer para 0 conjunto de teste das
13 sequéncias de video.

] Imagens Videos
Tipos detexto
Recall Precisdo | Recall Precisdo
Texto de cena 0.791 0.895 0.879 0.836
Texto gréfico 0.913 0.909 0.953 0.958
Totalidade do texto na ground truth 0.868 0.904 0.941 0.938

Feita a comparacdo do desempenho em termos de deteccdo de texto para as imagens e para o
video, para a totalidade do texto na ground truth, verifica-se um aumento no caso da detecgéo
efectuada sobre sequéncias de video tanto para a recall, como para a precisdo da ordem dos
7.3 e 3.4%, respectivamente. Analisando de forma separada o texto grafico e o texto de cena,
verifica-se 0 seguinte:

Texto gréfico — Quando o texto é gréfico, constata-se na deteccdo de texto efectuada em
videos, um aumento em relacdo a deteccdo efectuada em imagens da ordem dos 4.8 e
7.3%, para arecall e precisdo, respectivamente. O aumento do desempenho do agoritmo
na deteccdo de texto gréfico nos videos, resulta essencialmente da exploracdo da
redundancia tempora existente no video. Nos videos, sobretudo nagueles onde existe
movimento, as condicdes de deteccdo para um determinado caracter variam de trama
para trama, devido a0 seu movimento, aumentando a probabilidade do texto ser
detectado e logo contribuir deste modo para 0 aumento da recall. Para além disso,
também se torna mais fécil diferenciar o texto de outras estruturas com caracteristicas
semelhantes as do texto, pois estas possuem um movimento diferente do movimento do
texto, contribuindo assim para 0 aumento da precisdo. Nos videos onde o texto esta fixo
e o fundo ndo possui movimento, torna-se mais dificil efectuar a deteccédo, i.e. quando
esta falha para uma trama falha para todas, o que coloca os videos em pé de igualdade
com as imagens em termos derecall. A precisdo tende a diminuir nesta situagéo (fundo e
texto fixos), pois a diferenciacdo entre 0s caracteres e outras estruturas com
caracteristicas semelhantes também é mais dificil de efectuar, uma vez que ambos
possuem 0 mesmo movimento; para além disso, nas tramas de video onde néo existe
texto acabam sempre por ocorrer falsas deteccbes as quais contribuem também para a
diminuicdo dos valores de precisao;

Texto de cena — Quando o texto é de cena, verifica-se uma melhoria do desempenho da
ordem de 8.8% para a recall quando a deteccdo de texto € efectuada em videos, em
relacéo a deteccdo de texto em imagens, porém, para a precisao tem-se uma diminuicao
da ordem de 5.9%. O aumento narecall, tal como foi referido para o texto gréfico, deve-
se essencidmente a exploragdo da redundancia temporal existente no video. A
diminuicéo da preciso, tal como para o texto gréafico, esta associada em grande parte as
falsas deteccOes que ocorrem nas tramas sem texto.

No capitulo anterior foram apresentados alguns exemplos de imagens onde a deteccdo de
texto era particularmente dificil para o algoritmo proposto. Neste capitulo serdo também
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apresentados exemplos de situacfes onde o algoritmo proposto tem dificuldade em efectuar o
seguimento do texto, o que vai condicionar a sua deteccdo. Assim, durante a andise de
resultados foi identificada uma situacéo critica em termos do seguimento correcto do texto e
gue esta relacionada com o movimento do texto: a Figura 4.20 ilustra esta dificuldade.

Sempre que o movimento do texto sofre variagdes grandes, quer na sua direcgcdo, quer na sua
velocidade, o algoritmo apresenta dificuldades em efectuar 0 seu seguimento correctamente.
Estas dificuldades derivam do facto do algoritmo estimar a posi¢éo do texto paraatraman+1
com base na informagdo recolhida sobre o movimento do texto, direccéo e velocidade, até a
traman. O exemplo apresentado na Figura 4.20 corresponde a uma sequéncia de video onde
o texto varia a direccdo do seu movimento de forma substancial. O texto possui movimento
de scroll com deslocamento para a direita até a trama n e a partir dessa trama passa a
dedlocar-se para a esquerda. Nesta situacéo, o algoritmo gera duas cadeias de caracteres para
0 mesmo caracter, uma para quando o texto se desloca para a esquerda e outra quando o texto
se desloca para a direita, dando origem a uma dupla deteccdo, como ilustrado na Figura 4.20
b).

n-60 n-30 n n+30 n+60

(b)

Figura 4.20 — Exemplo de falha no seguimento do texto devido a alteragdes fortes na direccéo
do movimento do texto: (a) sequéncia de texto; (b) resultado da deteccéo de texto.

Os agoritmos estudados no Capitulo 2 também apresentam dificuldades para efectuar o
seguimento de texto sempre que este apresenta movimento com variagdes grandes, quer na
sua direccdo, quer na sua velocidade. Os seus autores minimizam esta desvantagem
considerando gue o texto mais relevante para os varios tipos de aplicaces € maioritariamente
grafico; no texto grafico, o movimento predominante € o movimento rectilineo com
vel ocidade constante.

4.4.3.2 Avaliacao do Reconhecimento de Texto

Na avaliagdo do desempenho em termos de reconhecimento de texto sdo utilizadas as
imagens resultantes da integracdo do texto detectado nas varias tramas que compdem cada
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sequéncia de texto do video. Por exemplo, na Figura 4.21 (b) ilustra-se a imagem resultante
da integracdo do texto existente na sequéncia apresentada na Figura 4.21 ().
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Figura 4.21 — Exemplo da imagem resultante da integraco do texto existente numa sequéncia
de video: (a) sequéncia de video; (b) imagem resultante da integracéo do texto existente na
sequéncia de video.

Antes de processar as imagens com o sistema OCR comercia escolhido, a sua resolucéo é
aumentada para 100 ppi (pixels per inch), uma vez que os sistemas OCR comerciais estéo
preparados para efectuar o reconhecimento de caracteres em imagens com elevada resolucéo
(superior a 75 ppi no caso do OmniPage Pro 12.0). No caso do sstema OCR desenvolvido
por Lienhart [Lienhart95], ndo é necessario aumentar a resolucdo. De seguida, as imagens
resultantes da integrac@o sdo processadas e, para cada uma delas, determina-se por inspeccdo
humana se cada caracter detectado € reconhecido correctamente ou ndo. Os resultados
obtidos na avaliacdo do desempenho de reconhecimento de todo o texto que faz parte da
ground truth, i.e. texto horizontal, inclinado e vertical, para os véarios tipos de texto e para a
totalidade das imagens, podem ser observados na Tabela 4.5.
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Tabela 4.5 — Resultados médios obtidos para o reconhecimento de todo o texto na ground
truth para a totalidade dos videos.

_ OCR [Lienhartos] | OCR OmniPage
Tipos de texto Pro 12.0
Recall Precisdio | Recall | Precisio
Texto de cena 0.653 0.670 0.803 0.811
Texto gréfico 0.755 0.767 0.920 0.922
Totalidade do texto na ground truth 0.739 0.749 0.902 0.905

De forma semelhante ao que se verificou para a deteccdo, também para o reconhecimento o
desempenho do agoritmo proposto pode considerar-se bastante bom ja que se obtiveram para
as métricas de recall e precisdo valores que 0 considerados, por outros investigadores,
como sendo muito bons. No reconhecimento de texto gréfico em sequéncias de video Li,
Lienhart e Wolf em [Li02, Lienhart02, Wolf02] obtiveram para a métrica recall valores da
ordem dos 88, 79.6 e 86.4%, respectivamente. Para a métrica precisdo, Lienhart e Wolf
apresentam valores da ordem dos 88.0 e 89.6%, respectivamente. Li [Li02] ndo disponibiliza
valores para a precisdo, mas refere que esta foi elevada.

No reconhecimento do texto que faz parte da ground truth, tal como na deteccéo, também se
verificou um melhor desempenho para os videos cujo texto predominante é grafico, tarto
para arecall como para a precisdo. Nos testes efectuados com o sistema OCR OmniPage Pro
12.0 obtiveram-se, em termos de reconhecimento de texto, valores para recall da ordem de
90%, valor indicativo de que apenas cerca de 10% do texto considerado relevante, segundo as
condicdes atras definidas, ndo foi reconhecido. No que respeita aos valores da precisdo, estes
andaram também na ordem de 90%, indicando que somente cerca de 10% dos caracteres
foram falsamente reconhecidos. Com a utilizagdo do OCR desenvolvido por Lienhart
[Lienhart95], obtiveramrse valores inferiores tanto para recall como para a precisdo, da
ordem dos 74 e 75%, respectivamente. Estes valores indicam que cerca de 26% do texto
considerado relevante, segundo as condicdes atras definidas, ndo foi reconhecido e cerca de
25% dos caracteres foram falsamente reconhecidos.

Ta como ja foi referido no capitulo anterior, a diferenca de desempenho evidenciada pelos
dois sistemas OCR resulta, essencialmente, do teino limitado efectuado a base de dados
utilizada pelo sistema OCR desenvolvido por Lienhart e Stuber [Lienhart95]. Deste modo, o
treino da base de dados com poucos tipos de fontes penaliza muito este sistema OCR,
sobretudo no reconhecimento de texto de cena onde o texto apresenta uma maior diversidade
de fontes, estilos e tamanhos.

Efectuada uma andlise mais detalhada para 0 desempenho do reconhecimento, verifica-se que
os resultados obtidos sdo melhores para os videos onde o texto grafico predomina
comparativamente aos videos onde predomina o texto de cena, 0 que era expectavel. Assim,
fazendo uma analise separada para o texto grafico e para o texto de cena, pode dizer-se que:

Texto grafico — Nos videos onde o texto gré&fico predomina, a recall e a precisdo
apresentam para 0 OCR OmniPage Pro 12.0 valores de cerca 92%. Tais valores indicam
que, para texto grafico apenas, cerca de 8% dos caracteres ndo foram reconhecidos ou
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foram erradamente identificados. Com a utilizacdo do OCR desenvolvido por Lienhart
[Lienhart95], a recall e a precisdo apresentam vaores de cerca 76 e 77%,
respectivamente. Tais valores indicam que, para texto gréfico, cerca de 24-23% dos
caracteres ndo foram reconhecidos ou foram erradamente identificados;

Texto de cena — Nos videos onde o texto de cena é o texto predominante, verificouse
um decréscimo dos valores de recall e precisdo em relacdo ao videos onde predomina o
texto grafico, sendo estes valores da ordem de 80 % utilizando o OCR OmniPage Pro 12.0.
Estes resultados indicam que, para texto de cena, cerca de 20% dos caracteres ndo foram
reconhecidos ou foram falsamente identificados. Com a utilizagdo do OCR desenvolvido
por Lienhart [ Lienhart95], verificouse igualmente um decréscimo da recall e da preciséo
em relacdo ao texto grafico. Estas apresentam agora valores de cerca de 65-67%,
respectivamente; tais valores indicam que cerca de 35% dos caracteres ndo foram
reconhecidos ou foram erradamente identificados.

Para ambos os sistemas OCR utilizados, o desempenho em termos de reconhecimento
apresenta melhores valores para o texto gréfico, quer para a recall, quer para a precisao. Este
melhor desempenho de reconhecimerto nos videos onde o texto gréfico predomina, deve-se,
tal como para a deteccdo de texto em imagens apresentado no capitulo anterior, ao facto das
fontes utilizadas corresponderem, usuamente, a fontes bem conhecidas dos sistemas OCR,
tais como Arial, Courier e Times New Roman. O reconhecimento do texto de cena é
penalizado, essencialmente devido ao elevado nimero de fontes diferentes que existem no
mesmo ou fontes que foram mais ou menos alteradas.

De forma semelhante ao que foi efectuado para o algoritmo de extraccdo de texto em imagens
e com vista a avadiar o desempenho do algoritmo desenvolvido para extrair texto em
sequéncias de video de forma mais objectiva, foram efectuados testes que comparam o
desempenho do OCR OmniPage Pro 12.0 usado isoladamente e em conjunto com o algoritmo
de deteccéo de texto proposto neste capitulo. Para isso, foi efectuado o reconhecimento de
todo o texto que faz parte da ground truth do conjunto de videos de teste, utilizando
unicamente 0 OCR OmniPage Pro 12.0 ou sgja dando-lhe directamente as imagens originais
sem qualquer processamento e utilizando o algoritmo de deteccdo de texto proposto em
conjunto com o OCR OmniPage Pro 12.0.

Para efectuar o reconhecimento do texto nos videos com o OmniPage Pro 12.0, foram
analisadas individualmente um conjunto de tramas que incluem todo o texto existente nesse
video. Os resultados obtidos podem ser observados na Tabela 4.6. Na Figura 4.22 é
apresentado um exemplo que ilustra todo este processo. A Figura 4.22 (@) ilustra as imagens
gue incluem todo o texto da sequéncia e a Figura 4.22 (b) ilustra o resultado da deteccéo
efectuada pelo OmniPage Pro 12.0.
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Figura 4.22 — Exemplo de reconhecimento de texto com o OmniPage Pro 12.0: (a) tramas

representativas do texto existente no video; (b) resultados

do reconhecimento efectuada pelo

OmniPage Pro 12.0 para as tramas em (a)*.

Tabela 4.6 — Resultados médios obtidos para o reconhecimento de todo o texto que faz parte
da ground truth, utilizando unicamente o OCR OmniPage Pro 12.0 e utilizando o algoritmo
de deteccdo de texto proposto em conjunto com o0 OCR OmniPage Pro 12.0.

OCROmnipagepro. | AT e Dacs ce
Tipos detexto 120 Pro12.0
Recall Precisdo Recall Preciséo
Texto de cena 0.544 0.561 0.803 0.811
Texto gréfico 0.440 0.643 0.920 0.922
Totalidade do texto 0.456 0.626 0.902 0.905

4 0s

~" Na Figura 4.22 (b) correspondem aregides que verificam os requisitos para serem reconhecidas pelo

sistema OCR como sendo um caracter, mas que o OCR néo reconhece porgue ndo fazem parte da sua base de
dados. O sistema OCR podera ser treinado para reconhecer esse tipo de regides.
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A utilizacdo conjunta do algoritmo de deteccéo de texto proposto e do OCR OmniPage Pro
12.0 permite realizar uma melhor separacéo entre o texto e o fundo complexo da imagem.
Como se pode ver na Tabela 4.6, esta separacdo permite um aumento muito significativo da
recall do sistema OCR de 54.4% para 80.3%, nos videos onde predomina o texto de cena, e
de 44% para 92%, nos videos onde predomina o texto gréfico. Em termos globais, arecall do
OmniPage Pro 12.0 aumenta também substancialmente de 45.6% para 90.2%. Em termos de
precisdo, o aumento de desempenho é menor mas ainda assm muito significativo uma vez
gue ha um aumento global de 62.6% para 90.5%. O aumento da precisdo € menor quando
comparado com o aumento da recall, porque se parte de um valor mais elevado. Note-se no
entanto que o valor final € mais ou menos idéntico.

De forma semelhante ao que se fez na avaliagdo da deteccéo, também para a avaliacdo do
reconhecimento € feita uma comparagdo do desempenho do algoritmo para imagens e videos.
Com esta comparacéo pretende-se avaliar o aumento de desempenho do algoritmo quando
aplicado a sequéncias de video (onde pode ser feita a andlise de movimento) em comparacéo
com 0 seu desempenho aplicado a imagens. Na Tabela 4.7 séo apresentados os resultados do
reconhecimento de texto, efectuada sobre o conjunto de 60 imagens utilizadas para avaliar o
desempenho do algoritmo no Capitulo 3, bem como os resultados obtidos para o
reconhecimento de texto efectuada sobre o conjunto de teste de 13 sequéncias de video.

Tabela 4.7 — Resultados médios obtidos para o reconhecimento de todo o texto que faz parte
daground truth, quer para o conjunto de teste de 60 imagens, quer para o conjunto de teste
das 13 sequéncias de video.

OCR [Lienhart95] OCR OmniPagePro 12.0
Tipos detexto Imagens Videos Imagens Videos
Recall | Precisdo | Recall | Precisdo | Recall | Precisdo | Recall | Precisio
Texto de cena 0.509 0.590 0.653 0.670 0.698 0.815 0.803 0.811
Texto gréfico 0.728 0.721 0.755 0.767 0.902 0.919 0.920 0.922
1 oalidade do 0.647 | 0677 | 0730 | 0749 | 0826 | 0884 | 0902 | 0.905

Comparando os resultados obtidos no reconhecimento de texto em imagens e em video
efectuada sobre a totalidade do texto na ground truth, verificouse um aumento do
desempenho no caso do reconhecimento em sequéncias de video, tanto para a recall, como
para a precisdo da ordem dos 7.6 e 2.1% utilizando 0 OCR OmniPage Pro 12.0, ede 9.2 € 7.2%
utilizando o OCR desenvolvido por Lienhart [Lienhart95], respectivamente. Analisando de
forma separada o texto grafico e o texto de cena, verificou se 0 seguinte:

Texto gréfico — Paratexto grafico e utilizando o OCR OmniPage Pro 12.0, constata-se no
reconhecimento de texto em videos, um aumento em relagdo ao reconhecimento em
imagens da ordem dos 2.0 e 0.3%, para a recall e precisdo, respectivamente. Com a
utilizacdo do OCR desenvolvido por Lienhart [Lienhart95], existe iguamente um
aumento para os videos da recall e da precisdo da ordem dos 2.7 e 4.6%,
respectivamente. O aumento do desempenho do algoritmo no reconhecimento de texto
grafico nos videos, resulta essencialmente da exploracdo da redundancia temporal



Extraccdo Automética de Texto em Seqguéncias de Video 195

existente no video efectuada na fase de deteccdo para eliminar falsas deteccBes que
originam normamente falsos reconhecimentos. O aumento menos significativo da
precisdo sobretudo para o OCR OmniPage Pro 12.0 deve-se sobretudo as falsas
deteccBes nas tramas onde ndo existe texto;

Texto de cena — Para texto de cena e utilizando o OCR OmniPage Pro 12.0 para efectuar o
reconhecimento em videos, verifica-se um aumento na recall da ordem ce 8.8% e uma
diminuicéo da precisdo da ordem de 0.4%, quando comparado com o reconhecimento em
imagens. O aumento na recall, tal como foi referido para o texto grafico, deve-se
essencialmente a exploracdo da redundancia tempora existente no video. A diminuigdo
da preciso, esta associada em grande parte as falsas detecgOes que ocorrem nas tramas
sem texto; é de referir que no conjunto das 60 imagens ndo existem imagens sem texto.
Com a utilizacdo do OCR desenvolvido por Lienhart [Lienhart95], existe um aumento
para os videos darecall e da precisdo da ordem dos 14.4 e 8.0%, respectivamente.

Este aumento nos valores do reconhecimento para ambas as métricas era expectavel uma vez
gue no processamento do video se consegue explorar o0 movimento do texto e/ou do fundo
para melhorar o desempenho do algoritmo de extraccéo de texto. Contudo, também devido as
caracteristicas dos contelidos usados, este aumento ndo € tdo elevado como se poderia

esperar.

45 Comentarios Finais

Ao longo deste capitulo foi proposto um algoritmo que permite fazer a extraccdo de texto em
video, tanto para texto gréfico, como para texto de cena. O texto pode ser constituido por
caracteres de varios tamanhos, fontes e cores e aparecer segundo qualquer direccdo. O
método proposto € uma evolucdo do método proposto no capitulo anterior para efectuar a
extraccdo de texto em imagens ou tramas de video, i.e. foi considerada neste Ultimo a
componente temporal, a qua permite explorar a redundancia existente no video para
melhorar a deteccéo do texto. Esta melhoria pode efectuar-se, quer através da eliminacdo de
regides que ndo sgam consistentes no tempo ou que possuam um movimento diferente do
movimento do texto, quer através da recuperacdo por interpolacdo de caracteres que fazem
parte do texto mas ndo foram detectados. Assim, 0 método de extraccdo de texto proposto
comeca por efectuar a deteccdo das sequéncias de texto existentes nos videos. Para tal,
algumas tramas seleccionadas de forma periddica sdo segmentadas em regides conexas que
sdo, posteriormente, filtradas de acordo com vérias restricdes com vista a detectar a
existéncia, ou ndo, de texto. As restricBes impostas actuam ao nivel do contraste, da forma e
da localizagéo espacial e 0 seu objectivo prende-se mm a eliminacdo de regides que nao
correspondam atexto. Uma vez detectado o inicio e o fim das sequéncias de texto, € aplicada
a andlise de movimento a cada uma das sequéncias de texto anteriormente identificadas. Na
analise do movimento é explorada a redundancia temporal existente no video com vista a
melhorar a deteccéo de texto através da eliminagdo dos caracteres que ndo sejam consi stentes
no tempo, bem como da recuperacdo de caracteres que ndo foram detectados. Esta andlise
permite ainda determinar, com precisdo, o inicio e o fim de cada palavra.

Apdbs aimplementacdo do método proposto para a extraccdo de texto em sequéncias de video,
e de forma semelhante a0 efectuado para o agoritmo de extraccéo de texto em imagens, fez
Se 0 seu teste utilizando varios tipos de videos retirados de genéricos de filmes, noticiérios,
anuncios comerciais e eventos desportivos. Os resultados foram analisados, tendo-se
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verificado que nos videos onde o texto possui um movimento diferente do movimento do
fundo da imagem e onde tipicamente predomina o texto gréfico, o algoritmo tem melhor
desempenho, tanto para arecall como para a precisdo. No reconhecimento do texto, tal como
na deteccéo, também se verificou para o texto grafico um melhor desempenho tanto para a
recall como para a precisao.

O menor desempenho do agoritmo na deteccdo de texto de cena deve-se as caracteristicas
deste tipo de texto: grande diversidade de fontes, estilos, tamanhos e orientagdes. Essas
caracteristicas tornamno mais dificil de detectar pelo algoritmo proposto, tanto na fase de
segmentacdo, como na de classificacdo. Na fase de seguimento também se torna mais dificil
fazer a eliminacéo das falsas detecgbes pois 0 movimento do texto de cena é tipicamente
semelhante a0 movimento do fundo. Em termos de reconhecimento, também o texto de cena
€ mais dificil de processar por parte dos sistemas OCR utilizados devido a sua complexidade
estrutural. Desta forma, os resultados obtidos pelo algoritmo proposto para sequéncias de
video onde predomina o texto de cena tornam-se menos bons quando comparados com 0s
resultados para os videos onde o texto predominante € o gréfico. Pode, contudo, concluir-se
gue o algoritmo proposto apresenta resultados muito satisfatorios, tanto para a detecgdo como
para 0 reconhecimento, quer para texto grafico, quer para texto de cena, nomeadamente
semel hantes aos que foram obtidos em [Li02, Lienhart02, Wolf02]. Este facto parece indicar
gue os valores adoptados para os parametros de configuragdo, nomeadamente na fase de
segmentacdo e de andlise de contraste e de geometria, sdo adequados; como é evidente,
poderiam usar-se valores mais adequados se se conhecessem a partida algumas caracteristicas
particulares do texto a processar.



Capitulo 5

Sumario e Trabalho Futuro

Como foi dito no Capitulo 1, amaior facilidade em adquirir, processar, armazenar e transmitir
informac&o audiovisual veio acentuar a necessidade de desenvolver ferramentas para fazer o
processamento da mesma, com varios objectivos, consoante o ambiente de aplicacdo. Para
aém disso, o facto dos conteldos criados terem comecado a ser enriquecidos com
componentes multimédia, tais como imagens, videos e dudio, originou 0 aumento substancial
da dimensdo das bibliotecas para os guardar. Neste contexto, a informagéo textual, existente
nas imagens e nos videos, é uma fonte de informacdo com um elevado valor semantico em
termos de pesquisa, desde que esse mesmo texto esteja disponivel. Para isso, o texto deve
poder ser detectado e reconhecido automaticamente de modo a que possa ser utilizado para
indexacdo e procura nas bibliotecas de imagem e video. Actualmente, a tecnologia utilizada
pelos sistemas OCR disponiveis no mercado apresenta dificuldades no reconhecimento de
texto impresso sobre fundos com texturas complexas que ocorrem com muita frequéncia nos
videos e nas imagens, sobretudo quando a cores.

A extraccdo de texto em imagens e sequéncias de video € um problema complexo para o qual
ndo existe uma técnica perfeita para todos os tipos de contelidos e situagdes e cuja solucdo
passa, muitas vezes, pela combinacdo de vérias técnicas, aproveitando as vantagens de cada
uma, de modo a obter uma solucdo adequada as necessidades das vérias aplicacoes. Neste
contexto, o objectivo desta Tese, ou sgja a extraccdo automaética e eficaz de texto, quer em
imagens, quer em sequéncias de video, visa contribuir para o desenvolvimento de técnicas que
permitam implementar sistemas automaticos e eficientes, de descricdo, indexacdo e procura
de contelidos multimédia. Neste sentido, e de acordo com os grandes objectivos desta Tese
definidos no Capitulo 1, cada um dos capitulos da mesma contribuiu para rever, estudar,
aplicar e desenvolver conceitos e métodos relacionados com a extrac¢éo automética de texto
em sequéncias de video, de modo a superar as dificuldades evidenciadas pelos sistemas OCR
no reconhecimento do texto nas situacdes descritas.

A Tese foi organizada em 5 capitul os que sdo, de seguida, sumariados
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No Capitulo 1 foi efectuada a contextualizacdo do tema, analisada a sua importancia no
universo onde se insere e ainda definidos os objectivos a atingir com esta Tese.

O Capitulo 2 comegou por definir uma arquitectura genérica para 0 mecanismo de extraccéo
de texto em imagens e video. Ao longo do mesmo fezse, ainda que sumariamente, a
apresentacdo de varios sistemas e técnicas disponiveis e relevantes e que of erecem solucoes
para os varios modulos da arquitectura basica de extraccdo de texto apresentada. Estas
técnicas permitem efectuar a segmentacdo, a classificagdo, o seguimento e o reconhecimento
das vérias regides de uma imagem ou video como texto ou ndo. Para as véarias técnicas foi

ainda efectuada uma analise comparativa e apresentadas as vantagens e desvantagens de cada
uma delas. Ainda neste capitulo, foram descritos 0s sistemas mais representativos disponiveis
na literatura para a extraccéo de texto em imagens e sequéncias de video, bem como as varias
técnicas que cada um utiliza para efectuar a extraccéo de texto. Para tal, e para cada um dos
sistemas apresentados, foi anadlisada a sua arquitectura bésica, as suas vantagens e
desvantagens, e ainda as limitagdes impostas aos contelidos a analisar e ao texto a extrair.

O Capitulo 3 apresentou 0 mecanismo de extraccdo automética de texto em imagens
desenvolvido no ambito desta Tese. Este mecanismo explora, principalmente, o contraste
existente entre o texto e o fundo da imagem, bem como a forma e a distribuicdo espacial dos
caracteres. Foram propostas solugdes melhoradas tanto para a segmentacdo, como para a
deteccdo de caracteres. para ambos estes médul os, partiu-se de técnicas conhecidas, tendo-se
introduzido melhorias de modo a alargar a sua gama de aplicacdo e a melhorar 0 seu
desempenho na deteccdo de texto. De entre estas melhorias, fazem parte técnicas para
melhorar a precisao das fronteiras das regifes conexas detectadas na segmentacao e técnicas
que permitem melhorar a eficiéncia da deteccéo de caracteres com base na andlise do
contraste, nomeadamente em imagens pouco contrastadas. Foi também proposto um filtro que
combina a deteccdo de fronteiras com um filtro de mediana de modo a diminuir a influéncia
de alguns efeitos indesgavel's nas imagens ab mesmo tempo que preserva as zonas de elevado
contraste (normalmente correspondentes a regides de texto). Foram ainda propostas neste
capitulo técnicas que permitem tanto detectar palavras com inclinagdes compreendidas entre O
—90°, como efectuar a sua rotagcdo para a horizontal de modo a poderem ser reconhecidas por
sistemas OCR. A aplicacdo desenvolvida permitiu avaliar o desempenho do mecanismo de
extraccdo de texto proposto. Permitiu também efectuar a avaliacdo do desempenho de
sistemas OCR comerciais no reconhecimento de texto em imagens com fundos complexos de
uma forma isolada e em conjunto com 0 mecanismo proposto.

O Capitulo 4 apresentou 0 mecanismo de extraccdo automética de texto em videos
desenvolvido no contexto desta Tese. Neste mecanismo adiciorou-se ao agoritmo
desenvolvido no capitulo anterior, a dimensdo temporal, que é uma caracteristica intrinseca do
video. Para tal, foi explorada a redundancia temporal existente nos videos com vista a
aumentar a probabilidade de deteccdo de texto, remover deteccOes falsas em tramas
individuais e recuperar palavras que ndo foram ‘acidentalmente’ detectadas em algumas
tramas individuais. Assim, foram propostas solucdes que permitem efectuar o seguimento dos
caracteres de texto ao longo do tempo e recuperar falhas de deteccdo em tramas individuais.
As técnicas de seguimento de caracteres propostas baseiamse na comparacéo de tramas
sucessivas i.e. relacionam o resultado do momento anterior com o do momento actual,
através da comparacdo de uma assinatura calculada para cada caracter, formada por
caracteristicas tais como a cor, o tamanho, o deslocamento, etc.. Para recuperar 0s caracteres
em falta, foram propostas técnicas que utilizam a informac&o de deslocamento dos caracteres
para fazerem a sua interpolacdo. De forma semelhante ao que foi efectuado no capitulo
anterior para a deteccdo de texto em imagens, também para o video a aplicacdo desenvolvida
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permitiu avaliar o desempenho do mecanismo de extraccdo de texto, assim como de sistemas
OCR no reconhecimento de texto em videos com fundos complexos de uma forma isolada e
em conjunto com 0 mecanismo de extrac¢ao proposto.

Apesar de todo o trabalho desenvolvido para esta Tese no ambito da extraccéo de texto, muito
resta, ainda, para ser feito nesta &rea. Em termos de trabalho futuro, os métodos propostos
poderiam ainda ser melhorado através daincluséo de:

Técnicas que permitam extrair texto de pequenas dimensdes eventual mente atraves de
um pré-processamento que permita identificar ainda que grosseiramente as zonas onde
existe texto, seguido de um aumento da resolugdo, somente das regides de texto;

Aperfeicoamento de técnicas para a deteccdo do texto de cena, nomeadamente
técnicas de classificacdo que possibilitem classificar texto ornamentado com efeitos
especiais tipicos do texto de cena, como por exemplo, texto com sombra, texto
tridimensiona e texto com os mais variados formatos numa unica palavra;

Aperfeicoamento da técnica para efectuar a deteccdo de texto inclinado de modo a
diminuir o nUmero de falsas deteccOes para este tipo de texto;

Aperfeicoamento das técnicas de seguimento de modo a permitirem efectuar o
seguimento de texto com variagOes fortes no seu movimento, tanto em velocidade
como em direcgéo.

Esperase que estas sugestbes possam futuramente vir a ser implementadas, contribuindo
assim para mais um passo no desenvolvimento de métodos de extraccdo de texto mais
potentes, flexiveis e robustos.
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