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RESUMO: Existe uma busca crescente por técnicas de extracdo admaxfo
cao textual (TIE) em imagens devido ao grande nimero deagplis que elas
possibilitam. Dentre as aplicagfes mais relevantes estaisiemas de busca
por imagens na Web, reconhecimento de placas veicularesmcigmento de
base de dados de imagens. Entretanto, a maioria dos sistéfhésledicada
a aplicagbes em que se conhece o plano de fundo e/ou fomtes)ghes e ori-
entacao dos caracteres. Esta dissertacdo consideraiadog@ale a extracéo
de texto em imagens coloridas sem restricbes. Em tal siyaeiconhece-
se o plano de fundo e o tipo de caractere presente na imagepniniagens
complexas). A técnica de identificagao textual propostéerteabalho utiliza,
sequencialmente, as abordagens baseadas em regido a.teityrimeira
visa localizar as regides da imagem candidatas a texto piar shaeselecéo
de contornos de maior magnitude do gradiente de intensidadgdtima ve-
rifica, dentre as regides candidatas, aquelas que possxeneiebutido. Tal
verificagdo é realizada por meio de 16 atributos (11 estister 5 texturais)
extraidos das regides localizadas. Esses atributos aimeim classificador
support vector machingSVM) que rotula as regides localizadas como texto
ou nao-texto. As regides classificadas como textuais s@o sabmetidas a
técnica proposta de extracdo de texto, a qual evita segod&stancorretas
nas bordas dos caracteres devido aos artefatos incluidastew processo
de compressao da imagem. A abordagem proposta é robustéecaatede



textos oriundos de imagens complexas com vistas a diferemientacdes,
dimensdes e cores do texto, além de prover uma confiaveizagdo das re-
gides localizadas. O sistema TIE proposto apresenta adsslicompetitivos,
tanto em precisdo quanto em taxa de reconhecimento, quamdlpacados
com outros sistemas da literatura técnica corrente.
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ABSTRACT : There is an increasing search for techniques of text infbion
extraction (TIE) from images due to the large number of ajapions that they
make possible. Among the most relevant applications, Bea@chine sys-
tems for Web images can be highlighted, as well as licenge ptgognition
and management of image database. However, the majoritfcfyBtems are
proposed for applications in which the background and/ot, fdimension and
orientation of characters are known. This dissertationdsi$ed on text loca-
tion and extraction from general purpose color images. imdituation, there
is no information about the background and text presentenirtiages (i.e.
complex images). The proposed identification techniqueesiplly uses an
approach based on region and texture. The former aims tteltiva text can-
didate regions by selecting the image contours of highatigna magnitude.
The latter verifies, among the text candidate regions, tth@dnave embedded
text. Such verification is performed by using 16 attributek gtructural and
5 textural) extracted from the text candidate regions. @lafibutes feed a
support vector machine (SVM) classifier that labels the ¢axtdidate regions
as text or non-text. The regions classified as text are themitted to the text
extraction algorithm, which prevents incorrect segmeonatin the character
boundaries caused by artifacts included during the imagepoession pro-
cess. The proposed approach is robust in text detectiondoonplex images
with respect to different size, orientation and text colmoreover, it provi-
des areliable text binarization. The proposed TIE systemibés competitive



results for both precision and recall rate, as compared etliber approaches
from the current technical literature.
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Atualmente, as informag6es veiculadas nos diferentessaei@omu-
nicacado se apresentam em variados formatos. Até recerntnaatifusdo da
maior parte das informacgfes era puramente textual; por@mocadvento da
Internet associada a crescente capacidade de compresafsreissao de da-
dos, disseminou-se uma grande quantidade de informaco&smande ima-
gem e video digital. Além disso, diversas organizacdesénaehormes bases
de dados na forma de imagens e videos com interesse em pasaédidicas,
entretenimento, comércio, seguranga, entre outros. @onts sistemas de
busca de tais arquivos ainda séo baseados em texto, contsygéate, para
gue a pesquisa e recuperagdo de um determinado arquivdisejate, cada
arquivo deve ser textualmente descrito por intervencacanamUma vez que
a descricdo manual de cada arquivo € morosa e subjetiva-$ernecessa-
rio para gerenciamento, indexacdo e recuperacao de taiv@sgsistemas
capazes de descrever o contetdo de imagens automaticamente

Como indexar automaticamente arquivos de imagens/videssado
no seu contetdo? Esse é um problema desafiador que vem gautignelsse
comercial e crescente atencéo dos pesquisadores. Osasgiem permitem
a indexacdo automatica baseado no contetdo sdo chamanient based
image retrievalCBIR) ou visual information retrieval systenf¥IRS) [21].

O contelddo de uma imagem pode ser dividido em duas categaoinas
cipais: contetdo perceptua contetdo semanticoO contetido perceptual
compreende descritores de baixo nivel, tais como cor, sidade, forma,
textura; enquanto o contetido semantico significa a idest#ic de objetos,
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eventos e suas relacdes. O conteldo perceptual de uma inéafgeitmente
obtido; porém, diferentemente do contelldo seméantico,ed@am uma idéia
precisa do significado da imagem.

Diversos estudos sobre a extracdo do conteddo semanticoagens
utilizam caracteristicas tais como face, veiculos e acéwha. Um descritor
de alto nivel geralmente embutido em imagengexta Técnicas que avaliam
0 conteldo semantico por meio da extracdo e reconhecimeméxts super-
postos em imagens ou que aparecem naturalmente na cenasétargio o
interesse de muitos pesquisadores pelos seguintes motivos

e textos possuem informacdes semanticas Uteis para descreveteido
de uma imagem;

e a extracdo é relativamente mais simples do que outras edsiicias
semanticas.

Técnicas de extracdo de textos em imagens continuam a séa-amp
mente pesquisadas, uma vez que textos embutidos em imagenem al-
guma relagdo com a acdo ou o local que a imagem representa.didéo, a
localizagdo, extracdo e reconhecimento automético de &rtimagens per-
mite a automatizac¢éo de diversas aplica¢des, tais comapaliecimento de
enderecos em envelopes [30], [68], a identificacdo de phaziaslares per-
mitindo o monitoramento e fiscalizacao de possiveis infestf2], [10], [17],
busca de cenas especificas por meio das legendas e crédivasens de da-
dos de video [3], [11], [41], [56], pesquisas na Web [4], [aD8ntre muitas
outras.

Um exemplo bastante relevante é a extracao textual visarnddea
xacdo de imagens presentes na Web. Os projetistas de siilosdMstan-
temente criam textos sob a forma de imagens, tais como betbasners
Tal recurso é utilizado para suprir as limitacGes estiléstida linguagem uti-
lizada para a construcé@o de paginas Web, denomimgaertext markup lan-
guage(HTML). Um estudo realizado por Antonacopoulos et al. [4] mostra
gue cerca de 17% do numero de palavras visiveis na Web estfsoina
de imagens, sendo que 76% dessas imagens nao podem seraaopelos
sistemas de busca atuais [1], tornando todo esse contedgetamente ina-
cessivel aos usuérios do sistema. Além disso, palavrastieldem imagens
impedem que sistemas de leitura para deficientes visuassgeon vocalizar
essas informacdes.

Os sistemas capazes de extrair a informacao textual de nmmag®
conhecidos comadext information extractio(TIE). As abordagens para a
localizag&@o e reconhecimento de texto utilizados pelesmssTIE estéo in-
timamente relacionadas a maneira que o texto estd insesidlmagem e ao
plano de fundo ao qual o texto esté sobreposto. A proximabsegasifica e
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descreve os tipos de imagem de acordo com o plano de fundpe atitexto
que possuem.

1.1 Texto em Imagens

Os pesquisadores costumam definir trés categorias de isigganto
ao tipo de texto que elas possuem [dBJagem-documentanageme-artificial
(superpostokimagem-cena

As imagens-documentsdo caracterizadas por possuirem texto sobre
um plano de fundo homogéneo, contendo caracteres alintramtaontal-
mente com poucas variacoes de fonte! egrossuindo um alto contraste com
plano de fundo. Agmagens-documentgeralmente sdo digitalizadas por meio
de scannersem que se obtém imagens de alta resolucéo sob condicdes de
iluminacdo controlada. Tais caracteristicas tornam ae&tr dos caracteres
relativamente mais simples do que as outras duas catederiaggens.

Uma vez que a maior parte da informacéo em imesgem-documento
€ textual e apresenta-se sobre um plano de fundo homogé&aizarse a
identificacao ddayoutda paginagage layout analys)§28] separando o texto
dos gréficos e figuras. Apds tal identificacao, sistemas @ihige comoop-
tical character recognitiofOCR) convertem as regides textuais da imagem
em texto plano. Os sistemas @R foram inicialmente criados para a digi-
talizacéo de documentos, visando 0 armazenamento, edigd&ca automa-
tica. Atualmente, os sistemas @€R possuem altas taxas de reconhecimento
de caracteres (95% a 99%) para as imagens caracterizadagioocomento.
Exemplos démagens-documentdo ilustradas na Fig.1

As imagens-artificiaisséo caracterizadas por textos que sdo sobrepos-
tos a uma determinada imagem, geralmente colorida, poraeaidicédo. Tais
imagens, diferentemente dimsagens-document@odem apresentar caracte-
res sobrepostos a planos de fundo complexos, com uma gramasiadade
de tamanhos, estilo, cor e orientacdo. d@signerspreocupados em chamar
a atencdo, freqientemente buscam caracteres estilizggesentando uma
grande diversidade de cores e orientagfes sobre um planmde fexturi-
zado. Exemplos comuns @eagens-artificiaisdobanners capas deompact
disc(cd), livros e revistas, como ilustrado na Flg2

E importante notar que os caracteres em imagens desta Gatgge
ralmente possuem contraste com plano de fundo, uma vez e fuposta-
mente criados para serem lidos com facilidade.

As imagens em que os caracteres fazem naturalmente pagaaado
definidas comamagens-cenaA extracdo de texto de tais imagens apresenta

1As imagens-documentgeralmente sdo monocromaticas ou em niveis de cinza, comesaract
res em preto sobre um fundo branco.
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text we are looking for. Multiresolution methods (perform- ‘
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Is the “flying saucer” a myth? Far from it, according to
Mr Edward Albert, a 28-year-old Swiss national, who left
Delhi for Pakistan en route to Switzerland on Monday. “I
have not only seen the objects from outer space, but have

Figure 2. Histogram of edge angle values be- taken photographs and even travelled in them thrice”, he
tween (° — 360° says.

(@) (b)

Fig. 1.1: Exemplos denagens-documentda) Trecho de um artigo. (b) Noticia de jornal.

desafios ainda maiores do queimsgens-documenteartificiais. Uma vez
gue o texto é parte integrante da cena, este pode apreses@in-condi¢cdes de
iluminacéo ndo-uniforme, ocluséo, possuir baixo corgrastplano de fundo,
diversas orientagdes e distor¢es de perspectiva. Al&n,dismagens-cena
sdo afetadas por variagdes nos parametros das camerasntagoco, ilu-
minac&o, movimento, etc. Exemplos ileagens-cerfasio apresentadas na
Fig.1.3

Este trabalho visa a extrac@o e reconhecimento de text@seen-
magens-artificiaie imagens-cenaEsses dois conjuntos de imagem séo en-
globados por um conjunto ainda mais amplo denomin@@gens complexas
definido por Zhong et al. [70] comdtmagens em que os caracteres ndo po-
dem ser segmentados do plano de fundo por simples limid&ézag a cor,
tamanho, fonte e orienta¢@o do texto sdo desconhecidos”

1.2 Caracteristicas Textuais

Antes de iniciar a descricao das etapas realizadas petemsisTIE,
listam-se nesta se¢do algumas caracteristicas textuaisntente utilizadas
pelos algoritmos d&IE para identificar as regides da imagem que possuem
texto.

1. Geometria

e DimensBes Embora as dimensdes dos caracteres possam variar
bastante, algumas inferéncias podem ser feitas de acoma@co

2lmagens obtidas danternational Conference on Document Analysis and Retiogni
(ICDAR) 2003.
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Fig. 1.2: Exemplos démagens-artificiais (a) imagem colorida com caracteres nédo-alinhados
possuindo diferentes orientacdes e fontes estilizadascaflacteres sobre um plano de fundo
colorido (canto inferior direito).

aplicagdo. Um exemplo é a identificacdo das placas veigjlare
as quais possuem uma certa razéo de aspecto. Uma filtragem por
meio de tal caracteristica facilita a selecdo das regiGedidatas

a conter a placa.

e Alinhamento Os caracteres geralmente aparecem agrupados e ali-
nhados em uma determinada dire¢éo, geralmente horizdragl.
caracteristica ndo se aplica iasagens-cenauma vez que essas
podem apresentar textos alinhados em qualquer direcaajpreu
sentar distorcBes de perspectiva.

e Coesdo espaciallexto é naturalmente um agregado de caracteres
que apresentam-se em uma determinada orientacéo, ex#lindo
turas e espagcamento similares (veja Hig). Tal caracteristica é
comumente denominada coeséo espacial.

2. Contraste (cor e intensidade)
e A cor e a intensidade séo caracteristicas amplamenteadtiliz

na localizagé@o de texto em diversos sisterfl#s Uma vez que
0s caracteres devem ser lidos, esses devem possuir um ddequa
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Fig. 1.3: Exemplos démagens-cena(a) imagem contendo variacdes de iluminagédo sobre os
caracteres devido as distorgdes geométricas em um planadie texturizado. (b) imagem con-
tendo caracteres com distor¢&o de perspectiva e iluminagiamforme (placa inferior).

SCLENTELS TS

Fig. 1.4: Similaridades geométricas dos caracteres: alinfi@marcador em azul), altura
(marcadores em vermelho) e espagamento (marcadores em verde).

contraste de crominancia (imagem colorida) ou intensidinaia-

gem em niveis de cinza) com o plano de fundo. O contraste dos
caracteres trata-se de uma variagcdo abrupta de intensidase

gido que define os limites entre o plano de fundo e o corpo dos
caracteres, como ilustrado na Fig5.

e O corpo (trago) dos caracteres geralmente possui uma cagéim
colorida) perceptualmenteniforme em toda a sua extensao [veja
0s caracteres em branco na Flgh(a]. No entanto, os caracte-
res geralmente contém de dezenas a milhares de cores nséexten
do seu corpo, tornando necessario para os sistemas de @econh
cimento textual utilizar espagos de cor em conformidade oom
sistema visual humano, em que cores distantes em tal espaco s
jam perceptualmente diferentes para um observador hurbiiro.
lizando adequados espaco de cor e métrica de similaridqdes: &
sivel assumir um grau de uniformidade de cor no corpo dos ca-
racteres, permitindo assim agregar pixels com cores sgsikm
regides e, posteriormente, identificar quais regides septam 0s
caracteres.
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(b)

Fig. 1.5: Contraste entre caracteres e o plano de fundomg@)em original em niveis de
cinza; (b) imagem em niveis de cinza apresentada em 3 dimensdes

@)

Fig. 1.6: Imagem original e sua correspondente imagem magnitodradiente. (a) Ima-
gem original. (b) Imagem de magnitude do gradiente (as regi®ekranco mais intenso
possuem maior magnitude do gradiente).

3. Bordas

e A variacdo de cor (imagem colorida) ou intensidade (imagem e
niveis de cinza) nas bordas dos simbolos textuais séo gereEm
mais evidentes do que em outros objetos da imagem [43]. Tal va
riacdo geralmente é quantificada por meio do operador griadie
cujo valor da magnitude representa uma importante cafsiitar
de selecdo entre caracteres, objetos e plano de fundo [€Embl
que o plano de fundo apresente regiées com variacdes denzor (i
gem colorida) ou intensidade (imagem em niveis de cinzadJ-ge
mente o valor da magnitude do gradiente em tais regidesmoinfe
as regides das bordas dos caracteres, como ilustrado ra6rig.

e Caracteres legiveis geralmente apresentam uma variagdotab
de cor (ou intensidade em imagens em niveis de cinza) nalimit
entre os pixels de contorno (bordas) dos caracteres e o gino
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Fig. 1.7: Caracteres policromaticos e as bordas correspteslga) Imagem com variagéo
de cor no corpo do caractere (degradé entre o branco e o aingn¢lBordas extraidas da
imagem.

fundo. E importante notar que n&o importa o nimero de Coges pr
sente no corpo dos caracteres, a legibilidade de um cazactis-
pendente apenas do contraste do plano de fundo com os pixels d
contorno (veja Figl.7). Os contornos textuais podem caracterizar
completamente o caractere. Além disso, tais contornoshpcee
completamente extraidos caso possuam contraste com od#ano
fundo, como mostrado na Fig.7(b)

e Caracteres podem ser vistos como um aglomerado de bordas com
coesdo espacial. Sendo assim, diversos pesquisadoreridata
adensidade de bordemm toda a imagem por ser improvavel que
regides de baixa densidade possuam texto [8], [11].

4., Textura

e Observando uma tira de jornal de humor a alguns metros de dis-
tancia, podemos dizer rapidamente onde o texto esta peesamt
verdadeiramente identificar os caracteres individualends$o in-
dica que o texto possui untagularidadecapaz de diferencia-lo
de outros objetos e do plano de fundo (veja Bi). A regulari-
dadedos textos, dada pela similaridade da dimenséo, espessurad
traco, orientacdo e distancia entre caracteres, faz corn tpo
possua uma textura com componentes frequenciais distio®s
outros objetos da imagem [66].

1.3 Descricao do Problema

Esta sec¢do visa descrever o problema relacionado a extac@&xto
em imagens complexas, bem como a abordagem utilizada podeyrzarte
dos sistema$IE da literatura para a solucéo de tal problema.
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Fig. 1.8: Regularidade dos caracteres (textura).

Os sistemas d®CR atuais possuem uma alta taxa de reconhecimento
paraimagens-document@orém tais sistemas séo incapazes de reconhecer a
informacgédo textual em imagens complexas [70]. Um sistem@@R con-
vencional aplica binarizag6es locais ou globais a imagemiggis de cinza
de alta resolucéo (100-300 dpi) [20], visando separar cactanes do plano
de fundo. No entanto, imagens complexas em sua maioria $diedes, de
baixa resolucéo e apresentam artefatos incluidos durgmecesso de com-
pressao; tais caracteristicas impossibilitam a sepathgicaracteres do plano
de fundo por simples binariza¢es (local ou global).

Chen [11] realizou um experimento visando estabelecereadexeco-
nhecimento de caracteres por meio da alimentacéo diretaagens comple-
xas em um sistema d2CR convencional. O resultado obtido é que nenhum
dos caracteres foi reconhecido, demonstrando a incajpictbtss sistemas de
OCR convencionais em localizar e reconhecer a informagéodeptesente
em tais tipos de imagens.

O primeiro sistema d®CR criado data da década de 50. Desde entéo,
diversas pesquisas vém sendo realizadas tornando os asstm@®CR uma
das mais bem sucedidas tecnologias no campo de reconhézidegpadrdes
e inteligéncia artificial [11]. Existem diversos sistemasQCR com taxas de
reconhecimento que variam entre 95% e 99% jprasgens-documen{61].

Em decorréncia disso, a solu¢éo apresentada pela maigrisistemad |1E
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Fig. 1.9: Transformagao realizada por um sistema TIE com diebjeée separar os caracteres do
plano de fundo complexo.

paraimagens complexas transforma-las em imagens com as caracteristicas
deimagens-document@coplando ao final do processo um sistem&@@R
para o reconhecimento dos caracteres.

Desta forma, o objetivo dos sistenEHE é preencher a lacuna existente
entre amagem complexa aimagem-documeniwisto que na Ultima os ca-
racteres podem ser reconhecidos por um sisten@ai® A Fig. 1.9apresenta
a transformacgéo de uma imagem complexa em uma imagem béatadaada
ao reconhecimento dos caracteres por sistem&ieconvencionais.

1.4 Extracdo da Informacao Textual - TIE

Sistemas de extragdo da informacé&o textit) em imagens comple-
xas recebem como entrada uma imagem ou seqiiéncia de imagsagngo
texto (em que tais imagens podem ser coloridas ou em niveisza), retor-
nando texto plarnbcomo saida [32].

Um sistemarlIE geralmente é dividido em quatro subsistemas: (i) lo-
calizacdao; (ii) verificagdo; (iii) extracdo; (MCR Os trés primeiros séo res-
ponséaveis pela adaptacdo da imagem complexa a ser reapetd sistema
de OCR como ilustrado na Figl.9. A arquitetura completa de um sistema
TIE esta ilustrada no diagrama de blocos da EigQ

As subsecdes seguintes descrevem o propésito de cada etapa d
sistemarlE (veja Fig.1.10.

1.4.1 Localizacao

A etapa de localizagcao tem como propdsito responder a ptargiom-
de esta o texto na imagem?”. Segundo Zhong et al. [70], é tioaval reco-

3Informagéo descriptografada, facilmente manipulada comjmraknente. Um exemplo é
texto no formato ASCII.
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Fig. 1.10: Arquitetura de um sistema TIE.

nhecer um texto em uma imagem complexa sem previamentézipdal Tal
afirmacao baseia-se no fato das imagens complexas possektendisperso,
com fontes de variados tamanhos, cores e orientacfes emanmg¢ fundo
texturizado. Tais caracteristicas tornam ineficiente tatea de separagéo
dos caracteres do plano de fundo, transformando-a em unggimhinaria,
sem antes localiza-los.

O sucesso da separacéo dos caracteres do plano de fundo gaméma
complexas, como apresentada na Ei§, € dependente da localizacéo prévia
das regifes candidatas a texto. Tal processo restringegeima pequenas
regibes a serem exploradas, reduzindo os problemas medaltie a grande
variedade de textura, objetos e cores presentes em umanntageplexa.

A regido identificada como candidata a texto é delimitadayma
caixa limitrofe (retangular), comumente conhecida canmonding boxXBB).

Os algoritmos de localizacao recebem uma imagem complera entrada

e, dependendo do algoritmo de localizacdo utilizado, podsnornar areas
delimitadas poBBs contendo um conjunto de palavras (linhas de texto), pa-
lavras ou caracteres. Para melhor exemplificar o processucdkzacéo, a
Fig. 1.11(a) denominada neste trabalho ideagem-exemp|doi submetida a

um algoritmo de localizacao que delimita os caracteresighgillmente, como
apresentado na Fig.11(b)

1.4.2 \erificacdo

Uma vez que os algoritmos de localizagdo geralmente utilipau-
cas caracteristicas textuais para selecionar as regiGemgam candidatas a
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Fig. 1.11: Sequéncia de resultados das 3 primeiras etapas destemaTllE. (a) Imagem ori-
ginal. (b) Resultado da etapa de localizag@Bg azuis representam os caracteres corretamente
localizados, enquanto @Bs amarelos representam os falsos positivos). (c) Resuliad® &
etapa de verificacdo. (d) Imagem binaria apds a etapa de &xtrag

texto, apds a etapa de localizagdo, diversas regides quep@sentam ca-
racteres estéo delimitadas @Bs (falsos positivos) [Figl.11(b]. A etapa

de verificagdo tem como objetivo fazer uma selecéo refinasiBBs obtidos

na etapa de localizacdo, com o propdsito de responder ansegd@rgunta:
“quais &reas selecionadas possuem realmente caracteres?”

Esta pergunta somente pode ser respondida se possuirmacteciar
ticas, extraidas de cada regido delimitada poBBn capazes de diferenciar
entre regides textuais e ndo-textuais. Dessa forma, a dtaperificacdo ex-
trai diversos atributos de ca@®B obtido na etapa de localizag&o e, mediante
a avaliacdo desses atributos, o classifica como textualmtexéual.

A etapa de verificacdo possui como entrada o conjun®Bieadvin-
dos da etapa de localizac&o e retorna o conjuntBBte classificados como
textuais. Assim, a etapa de verificacdo pode ser vista compraoesso de
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filtragem do<BBs localizados mediante a avaliacao de caracteristicasiext
capazes de diferenciar caracteres de outros objetos. A Hifyc)apresenta
o resultado da etapa de verificagdo, em quBBs remanescentes foram 0s
classificados como textuais.

Muitos autores consideram a verificacdo como parte intégdanetapa
de localizacéo, visto que as regides localizadas e comsidsitextuais sé sdo
conhecidas ap6s a etapa de verificacdo. No entanto, ndsahtyaconside-
ra-se a subdivisdo em duas etapas (localizacao e verifjoagaado facilitar a
compreenséo e destinar uma maior atengéo aos algoritmalsigcs textuais
envolvidos na etapa de verificacéo.

1.4.3 Extragéo

ApoOs as etapas de localizacéo e verificacdo, as regifeslecadas
textuais estéo delimitadas pBBs [Fig.1.11(c]. Dessa forma, tudo que esta
externo a tais areas é considerado plano de fundo. Contsidoeas delimita-
das porBBs ainda possuem pixels que representam o plano de fundolg pixe
gue representam caracteres.

A extracgédo visa responder a seguinte pergunta: “quaisyipestencem
aos caracteres e quais pertencem ao plano de fundo?”. A d¢aperacao
é fundamental para o reconhecimento dos caracteres pemaigleOCR
devido & exigéncia deste Ultimo em obter como entrada exesctom alto
contraste sobre um plano de fundo uniforme e com o trago b&mdiee sem
rupturas. A etapa de extracdo possui como entrada um corgef@Bs que
delimitam as possiveis regides textuais e retorna paraBBdama imagem
binaria em que os pixels representando os caracteres possuaor binario
‘0’ (preto) e os pixels do plano de fundo o valor binario ‘lrghco), como
ilustrado na Fig1.11(d)

1.44 OCR

ApOs as trés primeiras etapas do sistélit, a imagem apresenta-se
na forma binaria com os caracteres sobre um plano de fundedémeo
[Fig. 1.11(d]. A dltima etapa geralmente é constituida de @GR con-
vencional e tem como objetivo responder a pergunta: “o gtéeesxrito na
imagem?”.

O sistema dé€OCR possui como entrada uma imagem binaria ou em
niveis de cinza da regi&o da palatnetornando os caracteres em texto plano

4Quando o algoritmo de localizac&o identifica os caractetbgittualmente, faz-se necessario
agrupar os caracteres para encontrar a regido das pakldstagjue os sistemas @CRutilizam
dicionarios para melhorar a taxa de reconhecimento.
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Fig. 1.12: Transformag&o da imagem binaria contendo caesocgen texto plano (ASCII) (o lado
esquerdo apresenta as regides apoés a etapa de extraca@mtermjado direito representa a saida
doOCR).

(geralmente ASCII otHTML ), como mostrado na Fig..12
No presente trabalho foi utilizado@CR Tesseract (codigo aberto) [34]
atualmente mantido pela empresa Google Inc.

1.5 Objetivos e Contribuicdes do Trabalho

Este trabalho prop&e um sistefkE genérico para imagens coloridas,
estaticase complexas. Uma vez que este trabalho propde um siskéinde
proposito geral, diversos problemas surgem em praticantedas as etapas
descritas anteriormente. Tais problemas sdo devido adgraimero de fato-
res que variam em imagens sem qualquer tipo de restric&a;daio dimen-
séo, fonte e orientacédo dos caracteres, textura do planende,fdimensdes
da imagem, dentre outros.

Esta secéo apresenta os diversos problemas relacionaceroabeci-
mento textual em imagens complexas como também as cogfidrido tra-
balho que visam soluciona-los.

1.5.1 Etapa de Localizagéo

A construcéo de um sistenTdE de propésito geral é desafiadora de-
vido ao completo desconhecimento da imagem de entrada. Conseqién-
cia, o sistema deve localizar as regides textuais por meicadcteristicas
menos dependentes dos parametros variantes em uma imagéncgeAlém
disso, para contemplar a diversidade de imagens, o algpderiocalizagédo
deve possuir o menor nimero de heuristicas possiveis.

O método de localizacao proposto explora a caracteristicantraste
existente entre os pixels de contorno e o plano de fundo nasteaedegi-
veis Tal caracteristica é invariante ao tipo de fonte e dimeuds&ocaracte-
res, permitindo que o método de localizagdo obtenha éxitepiendente do

5N&o inclui o reconhecimento de texto em video.
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tipo de caractere presente na imagem. Dessa forma, o méddoalizacdo

baseia-se na obtencdo dos contornos da imagem, seleaioagudles que
possuem caracteristicas textuais, visto que os caraci®oesompletamente
descritos pelos seus contornos.

O método de localizagdo proposto é baseado no trabalho detLiu
al. [43], no qual os autores consideram que, para faciliteg#ilidade, os
pixels do contorno dos caracteres possuem altos valoreagleitde do gra-
diente, quando comparado a outros objetos da imagem. Notentiferente-
mente do trabalho de Liu et al. [43], a detecgao de bordas tadm@roposto
tira proveito da anélise de componentes principais na ghteda imagem em
niveis de cinza de maior variancia e aplica sobre tal imagerfiltro deriva-
tivo. Tal método possui complexidade computacional inférao método de
Liu et al. [43] no processo de deteccdo de bordas, uma vezsjeaikimo
utiliza a detecgéo por campos vetoriais [38] aplicado direinte a imagem
colorida. No entanto, segundo Lee e Park [37], tal detecgdboddas, em
alguns casos, é menos sensivel ao ruido.

O Capitulo 2 demonstra a relativa independéncia do métottuces-
zacgao proposto neste trabalho quanto ao tipo de fonte, dimsncor e ori-
entagéo dos caracteres, além de ser indiferente as dinsedadmagem de
entrada. O método identifica em uma Unica varredura as pisségioes tex-
tuais, eliminando o processo de busca exaustiva mediartiead de multi-
resolucao. Além disso, possui a vantagem de identificar resteaes indivi-
dualmente, eliminando heuristicas referentes a loc@lizhaseada na coesao
espacial dos caracteres, tais como alinhamento, espatardienensdes rela-
tivas e orientacéo dos caracteres. Discute-se ainda ragstelo a ineficiéncia
do método proposto na localizagao de caracteres fora defosobrepostos a
um plano de fundo povoado por bordas evidentes, cuja mafgnitoigradiente
€ equiparavel ao dos caracteres da imagem.

1.5.2 Etapa de Verificagao

O principal objetivo da etapa de verificagdo é aumentar astebuna
determinacgéo das regifes candidatas a texto identificadatapa de locali-
zacdo. Uma vez que o método proposto de localizacdo idendfiaegioes
candidatas a texto usando um método baseado em bordas,dordétoerifi-
cacgdao proposto utiliza métodos texturais e estruturasgeertificacdo de tais
regibes como textuais. A utilizacdo de diferentes abomsgeomove robus-
tez a identificacdo de regides textuais, porém ndo insegralode aumento
de complexidade computacional, visto que os métodos c@uipuialmente
custosos sdo apenas aplicados as areas previamente atidinita etapa de

6Devido ao menor nimero de operagdes efetuadas.
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localizacgéo.

A etapa de verificag@o proposta neste trabalho desenveb/enedi-
ante a busca de atributos, extraidos da imagem, capazeasddicar as re-
gides localizadas em textuais e ndo-textuais. O conjunttrit®itos com o
melhor desempenho classificatério foi entdo utilizado pagimar uma ma-
quina de aprendizado denominaigport vector machinggVM), criando-se
dessa maneira um classificador binario, texto e ndo-texadeBe enumerar
as seguintes contribui¢cBes providas por este trabalhogpetapa de verifica-
cao:

1. Arealizacé@o de uma interface grafica capaz de gerar unolendados
de regides de imagens divididas em 3 class@sactere mais de um
caracteree ndo-caractere

A interface delimita automaticamente um conjunto de reg@ndida-
tas a texto em uma imagem, permitindo que o usuario atribwda c
uma delas uma classeafactere mais de um caractereu ndo-caracte-
re), informacgdes dos caracteres (qualidade, orientacaoralmk que
0 representa) e nao-caracteres (aparéncia), além dercadagbmati-
camente informacdes de posicdo e dimensao de cada regifimfoa
macdes vao servir para avaliar quais atributos possuent dsdbeimi-
nativo entre regides textuais e ndo-textuais. Uma outliaagéo de tal
banco, ainda mais importante, € a avaliagdo de desempersigietaas
TIE, visto que conhecemos, dentre as imagens cadastradagj@sre
gue possuem caracteres e quais séo eles.

2. A concepgédo de uma interface grafica de avaliacdo da ciaolecde
discriminacdo dos atributos entre regifes textuais e eéodis. Tal
interface acessa o banco de dados de regifes de imagensieypoas
série de campos que permitem ao usuario selecionar regademdem
gue apresentam certas caracteristicas. Dessa forma, gwoyguario
uma maneira de selecionar os atributos que possuem o melkemd
penho de classificacédo (texto ou n&o-texto) para uma dadaci.

3. A proposta e a avaliagdo de 16 atributos, 11 estruturaisegtbrais.
A capacidade classificatéria individual de cada atribut@dida utili-
zando a interface de avalia¢do de atributos descrita anteznte. Tal
avaliacao € realizada sobrepondo os histogramas de cada ¢lkarac-
tere, mais de um caractere ndo-caracterg para um determinado atri-
buto. Caso a maior parte das ocorréncias da clemseteree mais de
um caracterese apresentem em uma regido distinta da clesecarac-
tereno histograma, o atributo possui um limiar potencialmenfee de
diferenciar entre regifes textuais e ndo-textuais.
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4. A proposta de um seletor de atributos que obtém, dentoes tosl atri-
butos, um subconjunto de atributos capaz de melhorar asprede
predicao de um classificador especifico.

5. Aimplementacédo de uma maquina de aprendi&dd, para melhorar
a precisdo em classificar as regides em textuais e ndo-textibzando
o melhor subconjunto de atributos obtido.

1.5.3 Etapa de Extragdo

A etapa de extragdo possui como principal objetivo a separdgs ca-
racteres do plano de fundo em uma imagem binaria. Uma vezajaeteres
de dimensdes reduzidas e contendo artefatos sempre foi seffialdurante
a extracdo, o método de extragdo usado neste trabalho puapéégoritmo
iterativo, baseado na clusterizacdo de cores, com o obpivnelhorar a seg-
mentacéo para caracteres de dimensdes reduzidas, bastdatkne contendo
artefatos. O método de extracéo proposto utiliza inforraact percepcéo do
sistema visual humano para a clusterizacéo, associado aétmdaniterativo
de avaliacdo da segmentacédo nas regides de borda (aredetais gor arte-
fatos ap0Os o processo de compresséao).

Além da proposta de um novo método de extracdo, pode-sedeata
seguintes contribuicdes adicionais:

e Comparacéo de desempenho entre 7 algoritmos de extracégn(@o
0 método proposto);

e A realizacdo de uma interface grafica capaz de produzir insage
referéncia ground-truth e avaliar o desempenho dos algoritmos de ex-
tracdo implementados por meio da medida de discrepangieotiabi-
lidade de errg42].

1.5.4 Etapa OCR

Apés a extracdo dos caracteres, a imagem apresenta-senaalima-
ria. Contudo, ainda € necesséario um pré-processamentioarientrada ao
OCR Tal pré-processamento destina-se a agrupar e normalizimansoes
dos caracteres para alimentar o sistem®@&R Dessa forma, o sistema de
OCR pode utilizar um dicionario de palavras para uma melhoritara de
reconhecimento de caracteres.

Este trabalho propde um método de clusterizacdo hier&glas ca-
racteres alinhados horizontalmente independente dasidéae dos caracte-
res e da imagem. Tal método é utilizado como uma etapa derpcégsa-
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mento a etapa de reconhecimento dos caracteres pelo steDGR Tesse-
ract [34].

1.6 Estrutura da Dissertacéo

Esta dissertacéo esta organizada como segue. O Capitules2aia as
principais técnicas de localizagao utilizadas atualmevieenciando as qua-
lidades e os principais problemas relacionados a cada ulas, ¢é&m como
apresentando uma descri¢cao detalhada do método de Igéalipeoposto. O
Capitulo 3 descreve os atributos capazes de diferenciaese@xtuais de néo-
textuais como também a interface gréafica utilizada na a&diae tais atribu-
tos. ApOs a avaliagdo da capacidade classificatoria de ¢aldata (texto e
ndo-texto), descreve-se o modelo de verificagdo propostalda no treina-
mento da maquina de aprendiza8¥M, utilizando o conjunto de atributos
com melhor taxa de classificacdo. No Capitulo 4, é apreseiotatétodo de
extracéo desenvolvido, contendo uma descricdo detallmaetbdo de clus-
terizacdo de cor proposto, além de comparar 0 seu desempemhdiversos
algoritmos comumente utilizados no processo de extragaar{pacéo). Esse
capitulo ainda descreve a interface gréafica concebida gasa gm banco de
imagensground-truthpara a extracdo e permitir a avaliagdo de desempenho
de diversos algoritmos extratores. O Capitulo 5 apresem@todo de cluste-
rizacdo hierarquica proposto para agrupar os caractetieddos e alinhados
horizontalmente. Apresenta ainda a interface graficazaddi para facilitar
a comparacgéo de sistem@iE completos, bem como os resultados obtidos
pelo sistemdl'lE proposto, utilizando @CR Tesseract [34]. O Capitulo 6
apresenta os comentarios e conclusdes finais deste trabalho

1.7 Notacéo

Todas as unidades, simbolos, operadores e abreviacdentpesesse
trabalho seguem o padrédo 1ISO 31/X1 [5].



Capitulo

Etapa de Localiza¢ ao

A localizacdo e reconhecimento de texto em imagens (sisiER
€ a area de pesquisa cujo objetivo é desenvolver sistemas ¢wmhilidade
de automaticamente ler o contetido do texto que esta emtartidonagens.
Para que tal sistema seja eficiente, o primeiro passo € detgras regides
da imagem com maior probabilidade de possuir texto, semssatamente
reconhecer os caracteres. Essa etapa, denomioealizacdq delimita as
regibes da imagem que possuem caracteristicas textuaieaueBBs. Tal
etapa reduz a area de processamento, inicialmente céadtepor toda a
imagem, para apenas um conjunto de regifes, tornando-gemantal para a
reducéo de complexidade computacional e sucesso da etegfalgio

Os algoritmos déocalizagaoutilizam caracteristicas extraidas da ima-
gem para determinar as possiveis regifes textuais. Quam@aracteristicas
utilizadas, os métodos de localizacédo de texto podem sglidtie em duas
categorias: baseados eagido e baseados emextura A Fig. 2.1 apresenta
um diagrama da classificacdo dos métodos de localizac@s, cafjacteristicas
séo discutidas a seguir.

2.1 Meétodos Baseados em Regido

Os textos legiveis apresentam contraste de crominancigém colo-
rida) ou lumin&ncia (imagem em niveis de cinza) com o planfuddo. Os
métodos baseados em regido consideram que a maioria dotecasapos-
suem cores (ou niveis de cinza) perceptualmente distiotapsatio de fundo

19
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Fig. 2.1: Diagrama dos métodos de localizagdo quanto as edsdicias utilizadas.

e utiliza tal caracteristica para segmentar a imagem erfiggggxtuais e nao-
textuais (plano de fundo).

Os métodos baseados em regido podem ser subdivididos eroadeas
gorias: métodos baseados em componentes conecta@pgApéndiceA.1)
e métodos baseados dmrdas Essas duas abordagens trabalham de ma-
neirabottom-up o que significa que tais métodos identificam subestruturas,
tais como bordas €Cs, e as agrupam para delimitar as possiveis regides que
possuem texto.

2.1.1 Meétodos Baseados em CC

Os métodos baseados em componentes conectados segmemtam a i
gem em um conjunto dECs. Uma regido da imagem que pos€ds com
caracteristicas geométricas similares e estéo dispagiasialmente sobre um
eixo de alinhamento geralmente contém caracteres. Dessirmaos méto-
dos baseados e@Cs avaliam tais caracteristicas, descartand6@s consi-
derados néo-textuais e agrupando os textuais, até que dedSs gerados
tenham sido avaliados. Ao final do processoC@s caracterizados como tex-
tuais estéo agrupados e delimitadosBBs. Os agrupamentos sdo realizados
mediante a avaliacdo de heuristicas referentes as restrggbmétricas dos
CCs, tais como raz&o de aspecto, densidladgularidade na altura e espaca-
mento, alinhamento, dentre outros.

De maneira geral, os métodos baseado€€&snpossuem 4 estagios de
processamento:

1Raz&o entre o nimero de pixels que represe@& e o nimero de pixels interno &B que
delimita oCC.
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Fig. 2.2: Métodos baseados €Cs - geracdo d€Cs. (a) Imagem original com caracteres de
baixa densidade e artefatos incluidos durante o processondpresséo. (b) Extracdo dG€s

da imagem original, em que cad« esta representado por uma cor e delimitado poB&em
preto. (c) Geracao correta @Cs da imagem. (d) Agrupamento dG€s.

1. Pré-processamento, tais como clusterizacdo de cor ededie ruido.
2. Geracao do€Cs.

3. Filtragem do<CCs nao textuais.

4. Agrupamento do€Cs.

Os métodos baseados €8s sao computacionalmente menos comple-
X0s e relativamente mais faceis de implementar do que odogtmaseados
em textura. No entanto, sdo menos robustos a localizac@atdesbbre planos
de fundo complexos, caracteres de baixa densidade e digteresfiizidas.

Os métodos baseados €Cs possuem dois problemas principais, a
saber: a segmentagéo para a geracadddftsse o agrupamento dos compo-
nentes. Durante o processo de geracdG@g, um caractere de baixa densi-
dade, com variacdo de cor e iluminacao pode ser segmentadaresCCs.

Tal segmentacéo, de um Unico caractere em diveZ&iss prejudica a avali-
acao das caracteristicas geométricas e espaciais contda®scesso de fil-
tragem e agrupamento d@Cs, uma vez que a relacdo entre as dimensoes,
espacamento e alinhamento dos componentes sdo comunikraeag para
determinar se um conjunto deCs representa texto. A Fi@.2 apresenta a
geracdo d€Cs de uma imagem com caracteres de baixa densidade contendo
artefatos [Fig2.2(a]. Nota-se na Fig2.2(b)a fragmentagéo dos caracteres
em variosCCs, em que cad&C esta delimitado por urBB. Tal ocorréncia
prejudica todo o processo de classificacdo de tais commgEmenmo textuais,
visto que esses ndo possuem uma disposicao espacial aliatedib distin-

tos geometricamente. A Fi@.2(c)ilustra a geragdo correta d@Cs (cada
caractere transforma-se em um Un&G), cujosBBs que os delimitam pos-
suem alinhamento, espagamento e alturas similares; o gué@@ferir que

0s quatraCCs da Fig2.2(c)tratam-se de uma Unica palavra e devem ser agru-
pados [Fig2.2(d}.

A Ultima etapa durante o processo de localizacéo por métoakesa-
dos emCCs é o agrupamento de componentes. Devido a complexidade em
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agrupar caracteres em qualquer direcdo, muitos trabalisusrem que os
textos embutidos em imagens estédo alinhados horizont&mBessa forma,
impde-se aos algoritmos apenas a busca por componenteadashorizon-
talmente, eliminando qualquer possibilidade de localiggios dispostos em
outra dire¢do. Logo, um grande obstéculo a ser superadoréijpeagento dos
CCs em qualquer direcdo sem obter um aumento consideravelnogead-
dade computacional e falsos alarmes.

Além disso, os métodos baseados@@s geralmente utilizam diversos
limiares heuristicos para determinar quais conjuntdS@erepresentam texto
ou nao-texto, limitando-os a uma aplicacéo ou base de dapesiéica.

2.1.1.1 Revisédo Bibliografica dos Métodos Baseados em CC

Jain e Yu [27] iniciam a localizacdo textual em imagens ¢d&s atra-
vés da reducdo do numero de cores da imagem. Tal reducaodé abti-
siderando apenas os 2 primeiros bits mais significativosada plano RGB,
transformando assim, uma imagem de 24-bits em uma de &Elsi$s. técnica,
denominadait-dropping é capaz de reduzir uma imagem que po8stico-
res para uma imagem de apenas 64 cores. AZXRjapresenta a sequéncia
de operac0es realizadas pelo método de Jain e Yu, em que w@agannori-
ginal [Fig. 2.3(a] composta por dezenas de milhares de cores é reduzida para
dezenas de cores utilizanddit-dropping[Fig. 2.3(b).

Ap6s a reducdo do numero de cores, uma clusterizacdo hiararqg
single-link [31] é realizada sobre a imagem com numero reduzido de cores.
Tal clusterizagdo funde as duas cores com menor proximitadspaco RGB
e a cor resultante adquire, dentre as cores fundidas, adgi@ior ocorrén-
cia no histograma. A operacéo de clusterizacdo continugueé numero
de cores seja reduzido a 2 ou até que a menor distancia na atpiroxi-
midade [31] seja maior do que 1. A FiB.3(c)apresenta a imagem apéds a
clusterizacdo apresentando apenas 5 cores.

Jain e Yu assumem que o0s caracteres de uma mesma palavrarpossu
cores similares e como conseqiiéncia sdo agrupados em unprkster.
Com base nessa premissa, criam:sé 1 imagens binarias, em queé o
namero de clusters gerados. Tais clusters definem o nUmemreerestantes
na imagem apoés o processo de clusterizagcdo. Para cada coaglem, uma
imagem bindria é criada atribuindo-se o valor ‘1’ para @ determinada
cor e ‘0’ para os demais. Desse moddmagens binarias sdo criadas. Além
disso, uma imagem binaria adicional é gerada atribuindmgdor ‘0’ para
as duas cores com maior numero de pixels e o valor binérioatd ppdas as
outras cores. Utilizando tal artificio, o autor visa conpdsm a localizacéo de
palavras constituidas de caracteres com cores percephnialidiferentes.
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Fig. 2.3: Sequéncia de operages realizadas pelo métodealzégéo proposto por Jain e Yu.
(a) Imagem original composta por 46705 cores. (b) Imagem apisdropping apresentando
apenas 23 cores. (c) Imagem apos a clusterizagéo das conedtedosingle-link resultando em
uma imagem composta de apenas 5 cores. (d) Resultado da logal@&s em azul).

Uma vez que as imagens binarias tenham sido criadas, agspas
CCs de cada imagem que estdo alinhados horizontalmente ecpossuac-
teristicas geométricas semelhantes. Apos o agrupamemialiagdo por pro-
jecdes de perfil [27] é realizada visando eliminar possi@&s ndo-textuais
agrupados. Todas as regifes identificadas como textuaiadaimagem bi-
néaria sdo delimitadas na imagem original como resultadbdmprocesso de
localizagéo [Fig2.3(d}.

A técnica proposta por Jain e Yu possui baixa complexidadepce
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tacional, porém contempla apenas a localizacdo de palgueapossuem um
namero maior ou igual a 4 caracteres e estao alinhados htaletente. O
bit-droppingreduz o numero de cores de imagens cuja ordem de grandeza é
de 107 paral02. Como conseqliéncia, caracteres com pouco contraste com o
plano de fundo sdo segmentados em vatiGs ou até mesmo fundidos com
o plano de fundo em uma Unica cor. A reducéo de cores via gagéb torna
o0 método ineficiente na localizacdo de caracteres de diraemeduzidas ou
de baixa densidade. Contudo, o autor enfatiza que o métofloiénte na
busca das informagfes mais importantes da imagem, geramentidas em
caracteres de maior dimenséao e alinhados horizontalmente.

Um outro método, proposto por Messelodi e Modena [47], sbasie
3 estagios: (i) extracdo dos objetos elementares; (iadigm dos objetos; e
(iii) selecé@o das linhas de texto. A extracdo dos objetosi@hares exige
um pré-processamento de normalizagdo da intensidade denmem niveis
de cinza original, como mostrado nas Figgl(a)e (b). O passo seguinte é
a criagdo de duas imagens binarias mediante o uso de do@sdsnglobais
(1, ely) aplicados sobre a imagem de intensidade normalfzagmesentadas
nas Figs2.4(c)e (d). Apds a geracdo das imagens binéarias, obtém-&ss
Varios filtros baseados naaracteristicas interngsncluindo area, dimensdes
relativas, razéo de aspecto, densidade e contraste séadmdipara eliminar
componentes ndo-textuais. Finalmente, a selecdo da lentexid se inicia em
uma Unica regido e recursivamente se expande, até que é@noctié parada
seja satisfeito. Tal critério utiliza limiares sobre Gsacteristicas externas
tais como regularidade, alinhamento e similaridade dealtdpesar de o
método proposto por Messelodi e Modena possuir um sisterfacdkzacéo
capaz de identificar caracteres em diferentes orientigéegroprios autores
sinalizam que a sele¢éo dos filtros e seus limiares séo altardependentes
da aplicacéo e dimensdes da imagem de entrada.

2.1.2 Métodos Baseados em Bordas

Diversas caracteristicas textuais sao utilizadas paraalizacao de
texto em imagens, no entanto, os métodos baseados em beddashiased
exploram o alto contraste entre o texto e o plano de fundcaria de maneira
bottom-up os métodos baseados em bordas utilizam algum operadotete de
cdo de borda (Canny, Sobel, e outros [23].) sobre a imagestefRmmente
empregam filtros heuristicos para sele¢éo das bordas itertaa fundem por

d dy . . ~ .
2l =m— a el =m+ 5 em quem é 0 modo do histogramad; e d, sdo os desvios

esquerdo e direito do mode, respectivamente.
30s métodos baseados @@s geralmente assumem que o texto presente na imagem esta na
direcdo horizontal.
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Fig. 2.4: Seqiiéncia de operagdes do método proposto por Maissélodena. (a) Imagem em
escala de cinzas original. (b) Imagem apds a normalizacéatelesidade. (c) Imagem binéria
resultante da limiarizag&o da imagem normalizada cujos ppassuem niveis de cinza menores
do que o limiar/;. (d) Imagem binéria resultante da limiarizacédo da imagem narau# cujos
pixels possuem niveis de cinza maiores do que o lifpiar

meio de operadores morfolégicos [58] ou de suavizagdo paeimitacéo
das regifes textuais (BBs).

Chen et al. [12] geram inicialmente duas imagens de bordaa,de
bordas verticais e outra horizontais, por meio da detecedoy’[51]. As bor-
das textuais geralmente possuem coesao espacial, logsidatnde bordas
na direcao vertical e horizontal em regifes de texto é snpardo plano de
fundo. Baseando-se nessa caracteristica, a operacadoldgadode dilata-
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¢édo [58] é utilizada visando conectar o conjunto de bordassformando-as
emclusters De acordo com o tipo da imagem de bordas (vertical ou horizon
tal), diferentes operadores de dilatacdo s&o utilizadosnagem de bordas
verticais é dilatada por meio de um elemento estruturante e, visando
fundir as bordas verticais na direcdo horizontal. A imagenbdrdas hori-
zontais € dilatada por meio de um elemento estrutur@nte3, fundindo as
bordas horizontais na direcédo vertical. As duas imagemasadihs séo entéo
submetidas a uma operac¢édo bindiD, com o objetivo de destacar as regides
densamente povoadas por bordas em ambas as dire¢Besgifas sfio entdo
classificadas como textuais ou ndo-textuais utilizando lassificadoiISVM.

O método de Chen et al. apesar de propor uma etapa robustdafie ve
cacdao, é capaz apenas de localizar texto cujas dimensGesesa@oes do que
os elementos estruturantes dos operadores morfol6gi8p)mutor n&o uti-
liza qualquer técnica multi-resolugdo para identificagéitedto em diferentes
dimens0es, o que restringe o método a aplicagbes especificas

Liu et al. [43] baseiam-se em um modelo hibrido, em que ailocal
zacao é realizada mediante a identificacdo de bordas danmege verifi-
cacéo de tais regides mediante métodos texturais. Liu ehigiam o pré-
processamento utilizando um filtro de mediana, visandoirino ruido pre-
sente nas imagens, seguido de um detector de borda em caepasis [38].
Um limiar adaptativo seleciona os contornos mais evideldesseguida, tais
contornos sao filtrados por meio das suas caracteristitratugais e texturais
(via, por exemplo, a transformagavele). Os contornos remanescentes sao
entéo caracterizados como textuais e delimitadoBBsr:

2.2 Métodos Baseados em Textura

A caracteristica mais intuitiva de um texto é a sua regudaed67]. O
texto é constituido por caracteres com aproximadamentessmmé&amanho,
mesma espessura de traco (corpo do caractere) e localizanna distancia
regular uns dos outros. Tais regularidades vém sendo exialsrimplicita-
mente em [29], [59] ao considerar que as regides textuasupas um certo
tipo de textura cujos componentes freqlienciais sao distitdibs outros ob-
jetos da imagem. Tal consideracgdo é valida, visto que ng&tirde escrita
flutuacdes periédicas de cor (ou niveis de cinza) podem senguas.

Baseado na premissa de que o texto possui propriedadesatexdis-
tintas do plano de fundo, qualquer técnica capaz de ideatifenides cons-
tituidas por diferentes componentes freqiienciais podetsieada para seg-
mentar e identificar regibes de texto em uma imagem, tais cdittos de
Gabor [26],wavelet[22], [55], fast Fourier transform(FFT) [59] e variancia
espacial [70].
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A maior desvantagem dos métodos baseados em textura é aegempl
dade computacional envolvida no estagio de classificagdioréd, que é su-
perior a dos métodos descritos anteriormente. A filtragesadda em textura,
para ser eficiente, requer uma varredura da imagem de emmadhversas
resolugBes. Além disso, caracteres com ascendéncia oendéscia geral-
mente ndo sdo localizados completamente devido a auséntéxtdra fora
da regido de alinhamento dos caracteres.

2.2.1 Revisao bibliografica dos métodos baseados em tex-
tura

Wu et al. [66], [67] propuseram um sistema de extracao tékaseado
em um esquema de segmentacdo de textura multi-escala. @araétsume
que textos possuem uma textura diferenciada do plano de feimg outros
objetos da imagem. Consequientemente, o texto pode seidextnadiante a
utilizacdo de técnicas de segmentacao de textura. As paiedceas textu-
ais sdo obtidas filtrando a imagem por meio de trés filtros/aliéros gaus-
sianos sob trés diferentes escalas. Uma transformacélinedao€ aplicada
a cada uma das 9 imagens resultantes do processo de filtréRgma.cada
uma das 9 imagens, estima-se a energia local utilizandala daitransfor-
macao nao-linear. A estimativa de energia dos pixels qooregentes das 9
imagens formam um vetor. Tais vetores sao entéo clusteszatilizando o
algoritmoK-means(K = 3). O processo é referido como segmentacao de
textura. O passo seguinte, rotulado pelo autactdp generationvisa extrair,
filtrar e agregar os tracos dos caracteres presentes nésgedentificadas
apos a clusterizagdo. A segmentacéo de textura e extrag@algeres des-
crita anteriormente é realizada em mdltiplas escalas pdetegcado de texto
de diferentes dimensdes e, entdo, mapeadas sobre a imadgaralor

Zhong et al. [70] assume que a variancia das regides tex@madsor do
que o plano de fundo devido a grande variacdo de intensidddecaracteres
de uma palavra. Zhong et al. propuseram a identificacio d@&esetpxtuais
sobre a imagem em niveis de cinza [FA¢g(a] mediante o calculo da varian-
cia de intensidade dos pixels na dire¢&o horizontal. As@euma méascara
horizontal del x 21, Zhong et al. calcularam a variancia espacial dos pixels
em uma vizinhanca local. Isso gera uma imagem-variancialenosg pixels
localizados em uma regido de alta variancia possuem umdelimtensidade
maior (mais proxima da cor branca), como ilustrado na Eif(b) Extraem
entdo as bordas da imagem-variancia mediante a deteccay (Sdncomo
ilustrado na Fig2.5(c) Todavia, tais bordas, que representam os limites supe-
rior ou inferior de regides textuais, ndo possuem contaded estdo fragmen-
tadas em diversos pontos) [F@5(c). Uma filtragem utilizando heuristicas
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Fig. 2.5: Sequéncia de operaces do método baseado em wasemolvido por Zhong et al..
(a) Imagem em escala de cinzas original. (b) Imagem-variafcidmagem apés a deteccéo de
bordas Canny. (d) Imagem apds filtragem das bordas vertiegimpamento das bordas alinhadas
na dire¢ao horizontal.

de alinhamento e espagamento visam selecionar as bordaspyesentam
as regides textuais e as fundem formando longas linhas, coostrado na
Fig. 2.5(d) Pares de linhas de dimensdes similares sao agrupadase sefin
como regido textual a rea entre duas linhas que possueghelrepostas do
gradiente. Cada par de linhas identificado correspondenate Isuperior e
inferior de uma regido textual. O resultado é entdo expastongio deBBs,
como apresentado na F@1.6(a)

O maior problema do método de Zhong et al. esta na incapacidad
de localizacao de caracteres ascendentes ou descendemizdustrado na
Fig.2.6(b) em que as letras ‘'S’, ‘'d’, 'V’, 't’ e ‘t’ das palavrasSacrel Visita-
tions’ ndo foram localizadas corretamente.
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Fig. 2.6: Exemplos de resultados do método de localizagaooptoppor Zhong et al..
(a)Resultado da localizagdo do método proposto por Zhong. effrlmagem que caracteriza

a incapacidade do método na localizacao de palavras quegpossuacteres ascendentes ou des-
cendentes.

2.3 Método de Localizacao Proposto

Imagens complexas sé&o tipicamente de baixa resolucaajdasoe
apresentam artefatos incluidos durante o processo de essdo. Exibem
textos, em sua maioria, esparsos, possuindo uma quantieduteda de ca-
racteres. Além disso, possuem caracteres de fontes vepadando apresen-
tar efeitos, tais como sombreamento e transparéncia sobpéamo de fundo
texturizado. Assim, é importante que o método de localzag§a 0 menos
dependente possivel da regularidade, textura, fonte endwelos caracteres.

Um método de localizacdo de texto para imagens complexasadiew
gir os seguintes objetivos:

1) Ser independente em relacdo as dimensdes da imagem ddacatapa-
réncia do texto, tais como caracteres de variadas fontegndides, espa-
camento, alinhamento, orientag&o, contrasteoP.

2) Capacidade de localizacdo individual de caractereqopcmnando a i-
dentificacdo de caracteres isolados.

3) Ser capaz de identificar caracteres embutidos em plarfosde comple-
X0S.

4Caracteres mais escuros do que o plano de fundo e vice-versa.
SSuperficies curvas, objetos 3D e texto com distorgbes deppetiva ndo recebem nenhum
tratamento adicional por serem considerados menos fregliente
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Fig. 2.7: Caracteristicas dos caracteres legiveis. (egoBaes policromaticos cujas cores pos-
suem contraste com o plano de fundo. (b) Contorno extraidacdmcteres policromaticos da

Fig. 2.7(a)por meio da avaliagdo da magnitude do gradiente. (c) Caraeteresentado apenas

pelo seu contorno.

Para que o método de localizacdo satisfaca o objetiveupracitado,
€ necessario utilizar alguma caracteristica presente arasteres que inde-
penda das variacdes de fonte, espacamento, orientacée,dimensdo dos
caracteres. Uma caracteristica invariante a tais parasy@resente na maio-
ria dos caracteres legiveis, é a variacao abrupta de cor intethsidade exis-
tente no limite entre os pixels de contorno dos caractemd#ls) e o plano de
fundo. Quando tal contraste existe, o contorno dos caes;teresmo sendo
policromatico, pode ser completamente extraido, comdérdde na Fig2.7.
Pode-se afirmar ainda que o caractere é completamentescaradd pelo seu
contorno, como pode ser observado na Eig(c)

Visto que a maioria dos caracteres legiveis possuem unmecédarab-
rupta de cor (imagem colorida) ou intensidade (imagem emisitle cinza)
na regido entre o seu contorno e o plano de fundo, o métodacdkzimcéo
proposto mede tal variacdo calculando o gradiente de idizaes dos pixels
da imagem em niveis de cinza. Liu et al. [43] mostram que a rmatmdo
gradiente de intensidade nos pixels de borda dos caraétstgserior a maio-
ria dos pixels do plano de fundo da imader Fig. 2.8 apresenta uma regiéo
em destaque danagem-exemple os vetores gradiente de intensidade corres-
pondentes a cada pixel da regido, em que as setas azuigingicegnitude
(proporcional ao tamanho do segmento da seta) e direcd@degte. Sendo
assim, o algoritmo de localizacdo proposto possui como ftedamental a
deteccéo e selecao dos contornos (pixels de borda). Ogcostmnsiderados
textuais sdo aqueles cujos pixels possuem a magnitude dieigi@asuperior a
um limiar calculado especificamente para a imagem. Tai®owos sdo entdo
delimitados poBBs e as regides delimitadas tornam-se candidatas a texto.

A utilizacéo de bordas como principal caracteristica pdogaizacéo
de caracteres possui como vantagem, sobre os métodos imeeatbxtura, a

6Um estudo comparativo da magnitude do gradiente dos pixelsrde blos caracteres e néo-
caracteres é apresentado no Capid,tmijos resultados corroboram a afirmacéo de Liu et al. [43].
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(b)

Fig. 2.8: Exemplo dos vetores gradiente em uma regido da imagempén. (a) Imagem-
exemplo com uma regido destacada para a apresentacdo des\gtiente na Fig2.8(b)
(b) Apresentagao dos vetores gradiente de intensidadeddepoeel da regido destacada pBB
vermelho na Fig2.8(a)

capacidade de localizag&o de caracteres isolados [abjg}iv Uma vez que

a localizagéo proposta depende apenas da magnitude dergeade intensi-
dade dos pixels de borda, seu uso é capaz de identificare@sdolados, de
qualquer fonte e dimenséo.

Os métodos baseados em textura geralmente utilizam jaeasalia-
¢ao que varrem toda a imagem em busca de caracteres, porémfadientes
em localizar caracteres isolados, visto que um Unico caegeralmente nao
possui regularidade suficiente para caracterizar texflém disso, a eficién-
cia do método é dependente do tamanho e espagamento dasrédativo a
janela de avaliacdo, em que técnicas multi-resolucéo [89], [66], [67] sdo
comumente utilizadas para minorar tal problema. Nessectspe método
proposto é computacionalmente vantajoso sobre os métextosdis, devido
a capacidade de identificar texto de variadas dimensdes seiizacdo de
multiplas resolucdes.

Uma outra vantagem relacionada ao método proposto é a @usiénc
heuristicas durante o processo de localizacdo relacisraalalinhamento,
espagamento e propor¢des geométricas comumente utdizamomeétodos
baseados er@Cs. Tais heuristicas sdo incapazes de contemplar a variedade
de orientagdes, estilos e dimensdes das fontes. Além disstiljzacao de
bordas para identificagdo permite a localizagdo de caescpelicromaticos
e de baixa densidade, visto que os contornos de tais caac@o extraidos
de forma independente do nimero de cores presente no cspadTteres,
como ilustrado na Fig2.7.

Para extrair as regifes candidatas a texto, o algoritmo adizacio
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Fig. 2.9: Diagrama de fluxo do algoritmo de localizag&o prapost

proposto utiliza quatro etapas, mostradas naZRgy.

A primeira etapa visa transformar a imagem colorida (RGB)uema
imagem em niveis de cinza por meiogtancipal component analys{®CA) [19].
Uma vez obtida a imagem em niveis de cinza, a segunda etaypdacalmag-
nitude e direcdo do gradiente de intensidade para cadadaxsiagem. Pro-
duz-se assim uma imagem que representa a magnitude dorgeadieinten-
sidade de cada pixel, em que os pixels de maior magnitudeadiegite estao
mais préximas da cor branca, como ilustrado na saida da degiapa na
Fig. 2.9. Aterceira etapa gera um limiar adaptati/g para a imagem a par-
tir da avaliagdo da magnitude e direcao do gradiente desiciaee dos pixels
da imagem. Os pixels cuja magnitude do gradiente de intadsid maior do
que o limiarLy; recebem o valor binario ‘0’ (preto), enquanto todos os @Jtro
o valor binario ‘1’ (branco). A imagem binaria resultantetdeceira etapa
€ composta pelos contornos de caracteres e objetos de gramiaste. A
guarta etapa encarrega-se de transformar os contornokiceggem binaria
em CCs, filtra-los e delimita-los como regides candidatas a textavés de
BBs. As secdes seguintes descrevem cada etapa detalhadamente
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Fig. 2.10: Imagem-exemplo em RGB e os planos R, G e B que a compdena@em-exemplo
em RGB. (b) Plano R da imagem-exemplo. (c) Plano G da imagem-exer(@ldlano B da
imagem-exemplo. Os coeficientes de correlagio da imagem-exedggo,s= 0.97274 entre
os planos R e Gg,1, = 0.93498 entre os planos R e B, = 0.9865 entre os planos G e B.

2.3.1 Analise de Componentes Principais - PCA

O éxito do método de localizagdo proposto esta vinculadaieesso
da deteccao de bordas da imagem. No entanto, as técnicasededdede
bordas para imagens coloridas possuem complexidade cacimel elevada
guando comparadas as imagens em niveis de cinza. Parartadlapimple-
xidade, o método proposto tira proveito da alta correlagégiente entre os
canais R, G e B da imagem colorida (veja RAdLO para obter uma imagem
em niveis de cinza sem perda consideravel de informacaoimaalem em
niveis de cinza é obtida utilizando a técnl&@A, conhecida também como
Karhunen-Loéve transforigiKLT) ou transformada de Hotelling [19]. RCA
transforma os dados da imagem colorida (eixos R, G e B) pasanawva base
(componentes principais) [50], cujo eixo do primeiro comgate principal
esta localizado na direcdo da méaxima variancia dos dadgmais e 0s no-
VOS componentes estdo estatisticamente descorrelaomneamo ilustrado
na Fig.2.11 A projecéo dos dados sobre o primeiro componente principal
gera uma imagem em niveis de cinza 6tima em relacémesn square er-
ror (MSE) [19], referenciada neste trabalho coiRp.
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Fig. 2.11: Andlise de componentes principais aplicada a imageemplo [Fig2.10(a). (a) Da-

dos projetados sobre o primeiro componente principal - imagem(b) Dados projetados sobre

0 segundo componente principal - imagé. (c) Dados projetados sobre o terceiro componente
principal - imagemPs.

A imagem-exemplo projetada sobre os componentes prisdiPaj P

e P3) estailustrada na Fig@.11, onde nota-se que a maior parte da informacéao
esta contida no primeiro componente principal (imagémh Devido ao alto
indice de correlagao existente entre os planos R, G e B, uxo bantetdo

de informacgéo esta presente no segundo e terceiro compsngmhcipais
[Figs. 2.11(b)e (c)]. Dessa forma, este trabalho, visando reduzir complexi-
dade computacional durante o processo de deteccao de batiizs apenas

a imagem em niveis de cin#3, para as etapas posteriores.

2.3.2 Calculo do Gradiente de Intensidade

O método de localizagao proposto, identifica as regidesidatad a
texto delimitando as areas de variagdo abrupta de intalesidena vez que
a legibilidade dos caracteres esta relacionada ao canttastcaracteres com
plano de fundo da imagem. Sendo assim, uma vez obtida a imagemiveis
de cinzaP;, o método proposto calcula o gradiente de intensidade dzeima
P; por meio dos filtros derivativos horizontBly, e verticalH,, de Prewitt [7],
visando identificar a dire¢&o de maior variagéo de intedgigiera cada pixel
da imagem. Apoint spread functiofPSH? do filtro derivativo de Prewitt no
dominio espacial ao longo da direcéo vertical e horizontagpectivamente,
dada por

Lfro TR
H,=-1|1 0 -1 e Hy=5|0 0 0]. (1
10 -1 ~1 -1 -1

Convolvendo os filtrod,, e Hy, com a imagem em niveis de cinEa

A resposta ao impulso no dominio espacial definida em processanieimagens.
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Fig. 2.12: Imagens referentes as derivadas parciais da im&jeia) ImagemGx resultante da
convolucéo entrédy, e P;. (b) ImagemGy, resultante da convolucéo entféy, e Py .

no dominio da seqtiéncia, obtém-se as imagépse G,,, respectivamente,
como ilustrado na Fig2.12 Dado que as imagens em niveis de ciGza

e Gy podem ser consideradas as derivadas parciais da im#jef23], o
gradiente de intensidade da imagdfp pode ser representado da seguinte
forma:

or - (%] - [ ] e

Logo, a magnitudér .. (i,7) e direcéaGy(i,5) do vetor gradiente para cada
pixel (i,7) da imagemP; séo dadas por

Gimagiof) = /G 0.9)? + Gy (1))? (2.3)
) N Gy(i.d)
Gy(i,j) = arctan <m> . (2.4)

Uma vez obtidaG mag € G, Sabe-se a magnitude e dire¢éo da varia-
¢éo de intensidade para cada pixel da imagem, como ilustiaéay.2.13(a)
em gue setas azuis representam a magnitude (proporciot@ahaoho do seg-
mento das setas) e direcdo do gradiente de intensidade.. 2. Eg&(b)ilustra
a magnitude do gradiente de intensidade sob a forma de im@ggixy), em
gue os pixels de maior magnitude do gradiente estdo maisnpoéxda cor
branca.
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2.3.3 Extragéo dos Contornos Candidatos a Texto

Os pixels de borda (contornos) de uma imagem sao aquelespyae r
sentam maximos locais de magnitude do gradiente em uma dtagaal[43].
Uma vez que estamos interessados apenapirels de borda textudis tais
pixels geralmente possuem valores de magnitude do gradsemmieriores a
maioria dos pixels da imagem [veja FR&§13(b]}, faz-se primeiro a identifica-
¢édo dos pixels de borda e, posteriormente, selecionamesdesccuja magni-
tude do gradiente é superior a um limiay;.

Assumindo que a média da magnitude do gradientgtkets de borda
textuaissé@o superiores a maioria dos pixels da imagem [43], um pixgl é
aceito como um possivglixel de borda textuataso obedeca as seguintes
restricdes:

1. A magnitude do gradiente do pixgl;j) deve ser maior do que a mag-
nitude de ambos os pixels da vizinhanca{ ') e (i, ;") - relacio-
nados a direcéo do gradiente do piXglj). Assim,

Gmag (17) > Gmag (i/ 7.j/) € Gmag (277) > Gmag (i// 7ju) .

Os (dois) pixels da vizinhanc¢a-8, cuja magnitude do gradiértompa-
rada ao pixeli,j), séo definidos de acordo com angulo do gradiente do
pixel sob avalia¢édi,j), como mostrado na Fi@.14 Tal figura apre-
senta um circulo de correspondéncia de cores entre angugpadiente

do pixel(i,7) e os pixels da vizinhanca-8 (matriz de pixgls 3).

Para exemplificar, dois casos sédo mostrados na2Fi& No primeiro

8Pixels que representam os contornos dos caracteres.
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(b)

Fig. 2.13: Gradiente da imagem-exemplo. (a) Apresentacdoetose¢ gradiente de cada pixel
(setas azuis) em uma regido da imagem-exemplo. (b) Imagem refarede a magnitude do gra-
dienteGmag (Quanto maior a magnitude, mais proximo da cor branca os pixelgresentam).
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Fig. 2.14: Circulo de correspondéncia de cores entre oslidngdo gradiente do pixel
(4,7) e os pixels da vizinhanga{s/ ,j') e (i”,j”).

(b)

Fig. 2.15: Exemplos da correspondéncia entre o angulo do getdiente do pixe(z,j)
sob avaliagdo e os pixels da vizinhang&é'&j') e (i",j”). (a) llustracéo do primeiro
caso. (b) llustracéo do segundo caso.

caso [Fig.2.15(a), o gradiente do pixel sob avaliagdej) (centro

da matriz 3«3 de pixels) possui um angul@¢) igual a 60, como
indicado no circulo de cores. Assim, o vetor gradiente delmrb
avaliagdo(i,j) encontra-se sobre a regido vermelha do circulo (entre
22,5e 67,5); isso determina que os pixels da vizinhang(a&'Sj’) e
(i",7") correspondentes ao referido angulo sdo os diagonais destac
dos na mesma cor da regido do circulo.

No segundo caso [Fi@.15(b]}, o vetor gradiente§y = 170°) encon-
tra-se sobre a area em verde. Logo, os pixels da vizinhaii¢ai8 e
(i",5"), cuja magnitude?,,., sdo comparadas ao pixel sob avaliagéo
(i,5), séo os destacados em verde na matriz de pixelss. Contudo,
entre os pixels da vizinhanca{8,j’) e (i",j"), compara-se apenas
aqueles cujo vetor gradiente encontra-se na mesma regidiccd do
pixel (¢,5). Caso nenhum pixel da vizinhanga-8 seja apto & compara-
¢ao, o pixel sob avaliacd@,j) continua candidato a um pixel de borda
textual.
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2. A segunda exigéncia é proposta por Liu et al. [43], em quagnitude
do gradiente do pixgli,j) deve ser maior do que um limidn,; obtido
para cada imagem. Tal exigéncia visa selecionar as bordasaie
magnitude do gradiente da imagem, visto que essas possu@n ma
chance de representarem bordas textuais. O lifmiae determinado
pela seguinte equacao:

Z (Gmag(i7j> . |Gd1f(l,j)|)

(i,5)€Py
Ly = — 2.5
§ > [Gaeli)] &)
(i,4)€Py
e ’ ’ " 17
Gdif(iaj) = Gmag(i 7j ) - Gmag(i 7j ) (26)

onde P, é a imagem em niveis de CiNz&.e(i 15 ) € Guag(i 5" )
séo a magnitude do gradiente dos pixels da vizinhancga-8xed(pij ),
como ilustrado na Fig2.15

A primeira condigcdo busca os pixels que contém maximos dodei
magnitude em uma determinada direcdo. Tal operacdo a#disupixels que
atendem a primeira condicdo o valor binario ‘0’ (preto) e @o®os outros
o valor binério ‘1’ (branco). Assim, uma imagem binéaria éadd destacan-
do-se os pixels candidatos a bordas textuais (em preto)p dostrado na
Fig. 2.16(a) Uma segunda imagem binaria, relacionada a segunda condi-
¢do, é criada [Fig2.16(b] mediante a limiarizagdo da imagem de magnitude
Gmag [Fig. 2.13(b] utilizando o limiar Ly;. Atribui-se aos pixels d€&/ mag,
cuja magnitude do gradiente é superidiyg, o valor binario ‘0’ e a todos os
outros o valor ‘1. Uma operacéo I6gi€@R é entéo realizada entre as duas
imagens binarias [Fig2.16(a)e (b)] para selecionar os pixels que atendem as
duas exigéncias. A Fi@.16(c)apresenta o resultado da extracéo das bordas
consideradas textuais da imagem-exemplo.

2.3.4 Geragéo das Regibes Candidatas a Texto

Apés a extracao das bordas consideradas textuaisgHi§(c] faz-se
necessario delimitar as regifes da imagem candidatasapeara posterior
verificagdo. Tais regides sédo obtidas através da transfdionde cada borda
extraida em un€C, como mostrado na Fi@.17(a) em que cad&C possui
uma cor. Apos a transformacéo de cada borda en€@rcomo mostrado na
Fig.2.17(b) cadaCCé delimitado através de uBB. A regido interna de cada
BB, para ser considerada candidata a texto, deve atendermadgastricdes
guanto as suas dimensdes:
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Fig. 2.16: Extracdo das bordas consideradas textuais daemagemplo. (a) Imagem binaria
em que os pixels em preto representam os maximos locais em usranohetda diregdo. (b)
Imagem binéria resultante da limiarizac&o da imagem magn@ggg por meio do limiarLy;.
(c) Resultado da extracéo das bordas da imagem consideeatlzes.

1. Area Minima. OsBBs devem possuir uma area (BB,) maior do que
20 pixels. Tal restricdo é utilizada pela pequena quantidizdcaracte-
res existentes com tais dimensdes e a incapacidade de eetoento
desses pelos sistem@ER Tal restricdo foi proposta por Messelodi et
al. [47], em que o autor ressalta a possibilidade do ndo hemdmento
das pontuagfes como regides candidatas a caracteres., Assim

BB.rea > 20 pixels.

2. Area Maxima. A area de um Unic8B (BB,,..) Nd0 deve ser maior do
que 40% da area da imagem.L. Visto que o método de localizagao
proposto identifica caracteres individuais, € improvavel gmBB cor-
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@ (b)

Fig. 2.17: Transformagé&o de bordas candidatas a texto@se delimitadas pd3Bs. (a) Imagem
de bordas transformadas €@@s, em que cad@C esta representado em uma cor. (b) Imagem de
CCs delimitados poBBs.

respondente a um Unico caractere possua uma area maior d@%ue
da area da imagem. Entéo,

BBarea S 074 : Iarea~

3. Dimensbes RelativasA largura e altura maxima de uBB (BBiagura
e BB.itura) NA0 deve ser superior a 80% da larguigl..) € altura
(lartura) da imagem. Assim,

BBlargura < 078 : Ilargura

BBaltura < 078 ) Ialtura~

ApOs a determinagao das regides candidatas a texto, o poadetoca-
lizacéo é finalizado e dBs que delimitam tais regides séo sobrepostos a ima-
gem original. A Fig.2.18apresenta o conjunto &Bs da imagem-exemplo
gue delimitam as regides consideradas textuais sobrepdateagem de bor-
das [Fig.2.18(a) e a imagem original [Fig2.18(b].

2.4 Consideracdes Finais

O método proposto visa definir as regides textuais da imagediamte
uma abordagem hibrida, em que a etapa de localizacdo wtitizaétodo ba-
seado em regido e a etapa de verificagdo (certificacéo) de¢ais é realizada
por meio de métodos texturais e estruturais, promovendmassna maior
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Fig. 2.18: Resultado da localizacédo. (a) ConjuntdBs considerados textuais sobrepostos a
imagem de bordas. (b) Conjunto BBs considerados textuais sobrepostos a imagem original.

robustez na localizacéo dos caracteres. O método de lacatizlelimita, na
imagem, um conjunto de regides com propriedades textuasa &elimita-
cdo das regides candidatas a texto durante a localizacé@® pmta reducéo de
custo computacional para a etapa posterior de verificaghmetendo apenas
tais regiBes a uma andlise estrutural e textural, classfficas como textuais
ou ndo-textuais.

O método proposto de localizagdo assume que a magnitudead gr
ente de intensidade dos pixels de borda dos caracteres osupenaioria
dos pixels do plano de fundo. Uma média ponderada da magnitodjra-
diente de intensidade dos pixels resulta em um limhigrpara cada imagem,
sendo este Ultimo responsavel por selecionar as bordasleradas textuais.
Tal proposta permite a localizacdo individual dos carasterreduz a grande
guantidade de heuristicas impostas pelos métodos bassadiSs na deter-
minacado das areas textuais, tais como limiares de alinhamespacamento,
orientacao, similaridade de dimensdes e cores dos caacter

Uma vez que a proposta de localizagéo seleciona as borddisatas
a texto utilizando o gradiente de intensidade dos pixels¢tmdo é capaz de
localizar caracteres isolados, além de ser indiferentpaalée fonte e dimen-
sbes. Devido a mesma razéo, o método é independente quandmtagho,
distor¢éo de perspectiva, espacamento, alinhament tipar de contrasté,
ascendéncia e descendéncia dos caracteres, como ilusizadeigs.2.19
e 2.20 Tal abordagem possui como vantagem adicional a inferiompbe-

9Caracteres multicoloridos ou palavras em que cada cargmbssai uma cor distinta dos
demais.

10Caracteres mais escuros do que o plano de fundo (contragéfeq)@si mais claros (contraste
negativo).
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xidade computacional quando comparada aos métodos resudtiucao [39],
[41], [66], [67].

E mostrado na Fig2.19(a)uma imagem corretamente localizada com
caracteres de diferentes dimensées, fontes variadasiipdsascendéncia e
descendéncia. A Fig.19(b)exemplifica a capacidade do método proposto
em localizar caracteres com distorcao de perspectiva.

Apresenta-se na Fig.20(a)Jumaimagem-artificialcom caracteres nao
alinhados e palavras possuindo diferentes orientacdeguern método pro-
posto obteve éxito devido a proposta de localizacdo indalidos caracte-
res. A Fig.2.20(b)ilustra umaimagem-cen@m que os caracteres da palavra
‘ALIEN’ possuem um espacamento entre caracteres maior dcagargura
do caractere, o que impossibilitaria muitos métodos baseanh textura (ou
densidade de bordas) em localizar corretamente a palawatudd, o0 mé-
todo proposto, por basear-se na localizacdo individuakdoscteres, possuli
independéncia quanto ao espagamento.

Um outro fator vantajoso € a independéncia do método as dieen
da imagem de entrada. Diversos métodos de localizacaoduessem textura
ou que utilizam operadores morfolégicos sdo dependentedidensdes da
imagem de entrada [12], [13], [70].

A localizagé&o individual dos caracteres ainda permite uraknania de
desempenho no processo de extragao (binarizacédo). Visto qmétodo pro-
posto delimita os caracteres individualmente e ndo um octme caracteres
(palavras), a regido delimitada geralmente possui um mlariondo mais uni-
forme como também menor variagdo de iluminagéo.

A principal limitacao do método proposto esta na localipadgicarac-
teres sobrepostos a um plano de fundo contendo variacdptaloie cor (bor-
das evidentes). Tal plano de fundo possui pixels cuja magdmitio gradiente
€ da mesma ordem dos pixels de borda dos caracteres. Tanfadssibilita
a localizacgédo correta devido a jun¢éo dos contornos do plariondo ao dos
caracteres, em que o limidr, € incapaz de filtrar as bordas evidentes do
plano de fundo, como ilustrado na F§21 Mostra-se na Fig2.21(a)uma
imagem contendo os caracteres ‘r’, ‘c’, ‘W’ e ‘BBs em vermelho) que fo-
ram considerados ndo-textuais por estarem sobrepostogpéanmde fundo
com variacdo abrupta de cor (violeta e preto). Os pixels dogbte fundo
no limite entre as cores violeta e preto possuem magnitudeattente supe-
rior ao limiar Ly;, como consequéncia, tal borda referente ao plano de fundo
ndo é filtrada. Apresenta-se na R221(b)a ampliacao da imagem de bordas
na regido em que os caracteres ndo séao localizados. Notes®wgve a fu-
séo das bordas do plano de fundo com as bordas dos caractemEsw’ e
‘s’, impossibilitando o algoritmo de verificagio (Capit@)oem classificar tal
contorno como textual.
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O limiar Ly, utilizado para a selecdo das bordas candidatas a texto,
pode acarretar a eliminacédo das bordas de caracteres de gmitcaste com
o plano de fundo. Isso ocorre quando, em uma mesma imagescieas de
alto e baixo contraste coexistem. A existéncia de caractiralto contraste
eleva o valor do limiai.y;, ocasionando a eliminagéo das bordas textuais de
menor contraste, como ilustra a F&j22(a)

O método limita-se a reconhecer caracteres que estdo nodoicaa-
gem [Fig.2.22(b]. Regibes desfocadas da imagem possuem a energia concen-
trada nos componentes de baixa freqiiéncia. Sendo assimraxteres des-
focados apresentam baixa magnitude do gradiente nos pieddsrda (con-
torno), tornando o método proposto ineficiente em selecitais caracteres
como regides candidatas a texto.
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AupIOCOURSE

(b)

Fig. 2.19: Imagens exemplificando as vantagens do método poogedocalizacdoBBs em
azul). (a)lmagem-artificialcom caracteres de fontes variadas, possuindo ascendéeséen-
déncia e diferentes dimensoes. lfippgem-artificialpossuindo caracteres com distor¢éo de pers-

pectiva.
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Fig. 2.20: Imagens exemplificando as vantagens do método poog@#ocalizacéo. (djnagem-
artificial possuindo palavras sem alinhamento e com diferentes ayegdvertical e horizontal).
(b) Imagem-cenaontendo uma palavra com grande espacamento entre caracteres
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Fig. 2.21: Imagens exemplificando as limitagées do método propeslocalizacdo. Os caracte-

res localizados corretamente estédo delimitadosBBw em azul, os falsos-positivos em amarelo
e 0s ndo-localizados em vermelho. (a) Imagem possuindo eegactobrepostos a uma borda
(diagonal) de plano de fundo de grande contraste. (b) Regigdiada da imagem de bordas

produzida pelo método de localizagao.



2.4. CONSIDERACOES FINAIS 47

9 Secrels ioPutlhe inYour Maikeling

Jerry Rossi

(b)

Fig. 2.22: Imagens exemplificando as deficiéncias do métodmpiople localizagdo. Nesta
imagem destacam-se os caracteres nédo-localiz8Bsém vermelho), os localizadoBBs em
azul) e os falsos-positivo8Bs em amarelo). (a) Imagem contendo caracteres de baixo dentras
(caracteres em vermelho em um plano de fundo preto) e altvastat(caracteres em branco
em um plano de fundo preto) com o plano de fundo coexistindoesma imagem. b) Imagem
contendo caracteres fora de foco.
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Capitulo

Etapa de Verificac ao

O algoritmo de localizagéo, descrito no capitulo anteaproveita a
baixa complexidade computacional dos métodos baseadosrelastpara de-
limitar as regides da imagem candidatas a texto. Uma vezeflieiu-se a
imagem a um grupo de regides candidatas a texto, métodosideanaple-
xidade computacional, tais como texturais, podem seratibs no processo
de classificagéo de tais regibes como textuais ou ndo-textQaobjetivo da
etapa deverificacdoé classificar as areas da imagem delimitadasBRs,
durante a etapa de localizacdo, em duas classes: textotextéo-Apods a
classificagéo, as regides da imagem rotuladas como na@teséio descarta-
das. Sendo assim, a etapa de verificagdo pode ser vista coafiltniagem
refinada das regifes obtidas durante a etapa de localizagientando a ro-
bustez na determinagédo das areas textuais.

A principal deficiéncia dos métodos texturais de localinaéé alta
complexidade computacional. O método proposto, em vez alzae uma
andlise textural sobre toda a imagem [52], [66], seleciarssipeis regifes
textuais por meio de um método baseado em bordas (etapaalizedgéo) e
aplica técnicas estruturais e texturais apenas nessentouig regides, classi-
ficando-as como textuais ou ndo-textuais (etapa de ve@dfiya@d utilizacéo
de diferentes abordagens promove robustez na identifickagaieegides textu-
ais, porém néo insere grande aumento de complexidade caciqnal, visto
que os métodos computacionalmente custosos sdo aperalaplas areas
previamente delimitadas na etapa de localizagéo.

A etapa de verificacdo deste trabalho visa solucionar umrabde

49
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classificagéo. A classificacdo € um processo de aprendizpéovisionadd,
em que a partir de um conjunto de exemplos cuja classe é ddahgeina-se
um algoritmo de predi¢do capaz de determinar a classe dep®igesco-
nhecidos.

Para realizar um aprendizado supervisionado, é necege@soir um
conjunto de exemplos (regides de imagens) cujas classés ¢ie nao-texto)
sdo conhecidas. A esse conjunto de exemplos da-se o noo@jimto de
treinamento Uma vez de posse do conjunto de treinamento, extraemise atr
butos feature$ de cada regido da imagem, tais como densidade de bordas,
componentes frequenciais, etc. Essa etapa é comumentecaielcomaex-
tracdo de atributos (feature extractian)No entanto, dentre todos os atributos
extraidos, podem existir atributos irrelevantes ou redates que podem com-
prometer o treinamento do algoritmo de predicdo. Paraisekeco subcon-
junto de atributos que proporciona o melhor desempenho remdizado do
algoritmo utiliza-se uma etapa conhecida cosetecdo de atributofeature
selection (FY) Os atributos selecionados (extraidos do conjunto dedrei
mento) associados a suas classes correspondentes afim®atgoritmo de
aprendizado. Baseado no conjunto de exempphasanceye suas classes cor-
respondentes, o algoritmo de aprendizado cria uma regradisfd capaz de
prever exemplos desconhecidos, como mostrado né8Hig.

Existe uma grande diversidade de métodos de classificagioogiem
ser categorizados enartificial neural network(ANN); métodos estatisticos;
SVM; métodos estruturais e classificadores hibridos.

Desde o final da década de 3NN vém sendo amplamente utiliza-
das para o reconhecimento de padrfes devido a redescobealgaditmo
back-propagatior[53], [54] para o treinamento de redes, sendo capazes de
classificar distribuicdes arbitrariamente complicadas rieados da década
de 90, uma nova direcdo em reconhecimento de padrées fodirttida com
as maquinas de vetores de supo8¥) [16], [64]. A idéia central do algo-
ritmo SVM é transformar os dados de entrada em um espaco de atributos de
alta dimensionalidade e separar as classes através de penéica de decisao
(hiperplano) nesse espaco. Diferentemente das redesiaésjrem que se mi-
nimiza o erro sobre o conjunto de dados (risco empirB8@M € um algoritmo
de minimizag&o do risco estruturatfuctural risk minimizatio(SRM)].

Para a verificacdo das regides obtidas na etapa de localjzegéo-
Iheu-se o algoritm&VM devido a minimizacéo do erro de generalizagdo que
este proporciona, tornando-o um algoritmo de predicéo @alesia-arte para
a classificacao binaria (2 classes). Para uma revisédo dédtatio algoritmo
SVM fundamentado na otimizacdo de hiperplanos, consultaabaltros de

1As classificagbes ndo supervisionadas sdo geralmenteneitetas na literatura como clus-
terizacéo.
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Fig. 3.1: Diagrama de blocos do processo de classificacdzantlo SVM.

Vapnik [64] e Cristianini et al. [16].

O restante deste capitulo esté organizado como segue. A Sdca
descreve a etapa de extragcdo e avaliagdo dos atributaaddi§i para a clas-
sificacdo das regides localizadas. A Se8&bexplica o método de selecéo
dos atributos que proporcionam a melhor predicdo durantgsaificacdo. A
Sec¢ad.3expde o processo de treinamento do algoriBivd/ com os atribu-
tos selecionados, detalhando a escolha dos parametros assegiados. A
Secad.4 apresenta os comentarios e conclus@es deste capitulo.

3.1 Extracao de Atributos

O objetivo da extracédo de atributos € mapear padrbes deder(ne
gides da imagem obtidas na etapa de localiza¢@o) em pontespago de
atributosX. Cada ponto no espaco de atributos é representado por um veto
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x = {xy,x2,23,...,2,}, €M quen é a dimensao do espaco e cada elemento
x) do vetorx € um atributo. Uma vez que os atributos tenham sido extraidos
das regides da imagem, torna-se um problema de classifi¢atténicdo de

um rétulo) do vetorr em texto ou ndo-texto.

O éxito da classificagao esté relacionado a capacidadeatgrdisacao
entre classes que um atributo ou associacéao de atributesi p@sclassificador
resulta em uma predicdo satisfatéria apenas com a utibzeatributos que
trazem consigo informacdes necessérias para a difer@oodgre classes.

Esta secéo descreve o conjunto de atributos propostos pkassdica-
¢do e avalia a capacidade discriminatoria de cada atrilyimal@ individual-
mente. Para avaliar o desempenho individual de cada atrithués interfaces
foram criadas: uma para a extracao de regides textuais texrii@s de ima-
gens, visando compor um banco de imagens rotuladas (AEBdice outra
para avaliagdo da capacidade classificatoria de cadatatsbhbre tais exem-
plos (ApéndiceB.2).

A interface da base de dados visa facilitar o cadastro mataste-
gibes da imagem obtidas do localizador proposto (S@¢3ocem 3 classes:
classe caracter&], quando BB delimita apenas um caractere; classe mais
de um caractered+), quando BB delimita mais de um caractere; classe ndo-
caractereNC), quando @B delimita uma regido ndo-textual. E de fundamen-
tal importancia que o algoritmo de localizacéo esteja eibuta interface e
seja responsavel pela determinacao das regides da imageooouypdem o
banco de dados. Isso permite o cadastramento de regidesxtéais com re-
levancia para o treinamento, uma vez que as regides naaieséo obtidas
pelo préprio localizador do sistenTdE.

Para as regifes textuai€ € C+) de cada imagem séo cadastradas as
coordenadas de posic&o, a orientacdo dos caragtanea avaliagéo subjetiva
da qualidade dos caracteres (bom ou ruim)tagaque sao os simbolos que
representam os caracteres. A interface ainda permite tcadasanualmente
as regides textuais ndo identificadas pelo localizador.

Das regides ndo-textuaiBlC) coletam-se as coordenadas de posicéo,
indices para aumentar a velocidade de processamento edetij@m-caractere
(avaliacdo subjetiva da similaridade do ndo-caracterewroaractere). Nao-
caracteres considerados similares recebem o rétulo Paettgos néo-simila-
res o rétulo NP. A Fig3.2apresenta amostras dos arquivos textos gerados pela
interface de cadastramento. A F&j2(a)representa uma amostra do cadastro
de regides daimagem que pertencem a cl@seaquanto a Fig3.2(b)a classe
NC. Além de um arquivo texto para cada classe, um arquivo tekitoomal
cadastra as coordenadas de posicmysdas palavras completas da imagem.

2Vertical (v), horizontal (h), ou outra direc&o (o).
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Fig. 3.2: Amostras dos arquivos de texto de cadastramentedires da imagem. (a) Amostra
do cadastramento em arquivo texto da cla@sé) Amostra do cadastramento em arquivo texto
da classé\C.

A interface de avaliacdo de atributos extrai o valor de unodddbuto
para cada imagem rotulada presente no banco de dadossPleta-seguida,
para cada classe de image@) C+ e NC), um histograma do atributo. Tais
histogramas, plotados sobre um mesmo eixo, permitem awatiapacidade
individual do atributo em discriminar regides textuais de-textuais.

As subsecfes seguintes apresentam a descricdo e aval@adriel
butos propostos, que podem ser categorizados em textueatsuturais. Os
atributos capazes de retirar informacfes frequenciai®egi®es da imagem
caracterizam os atributos texturais. Além disso, cadater@possui uma es-
trutura (contorno) que o distingue de muitos objetos nétitas. Os atributos
capazes de extrair informacdes dos contornos dos objebosas@gorizados
como estruturais.

3.1.1 Atributos Estruturais

O contorno dos caracteres € composto por um conjunto despjxel
possuem vizinhanga-8 e possui caracteristicas estrsitguai se refletem na
magnitude e angulo do gradiente de tais pixels. A magnitedepikels dos
contornos textuais geralmente é superior a maioria dosspikes contornos
de outros objetos [43]. Além disso, a distribuicdo de prdluknle da mag-
nitude e do angulo do gradiente dos contornos textuais possma relativa
diferenca aos contornos nédo-textuais.

Observa-se da Fig3.3 que os caracteres possuem um contorno fe-
chado. Clark e Mirmehdi [15] destacam que para cada pixebdtocno do
caractere cujo gradiente aponta em uma dada direcdo, gertapexiste um
outro pixel do contorno do caractere cuja direcdo do graeliémproximada-
mente a mesma, porém em sentido oposto [BB(b). Baseado nessa carac-
teristica da magnitude e dos angulos do gradiente, ontmit@aisi estruturais
x1 sao extraidos dgsixels de contornaa imagem:
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A média da magnitude do gradienter-.

e A variancia da magnitude do gradientes.

e O skewnesdga magnitude do gradienters.

e O kurtosisda magnitude do gradienter;.

e A média da direcdo do gradiente:s.

e A variancia da direcédo do gradienteg.

e O skewnesda diregéo do gradienter-.

e O kurtosisda dire¢éo do gradienters.

e A maxima variacao da direcdo do gradiente) -

e Arazao entre o nimero de pixels de contorno e as dimensdddRlos
T10-

A razao entre o nimero de pixels de contorno e a ar&@Bdox ;.

3.1.1.1 Meédia da Magnitude do Gradiente dos Pixels de Contornox,

Liu et al. [43] identificaram que a média da magnitude do @gnatei
dos pixels de contorno (borda) dos caracteres é geralmegite do que a
dos outros objetos da imagem. Apresenta-se na38p gradiente de cada
pixel sobreposto a imagem original e ao contorno corresgmed em que o
vetor gradiente de cada pixel esta representado por umazdtaA magni-
tude do vetor gradiente em cada pixel é proporcional ao thondo segmento
da seta. Das Fig8.3(a)e (b), notam-se que os pixels de borda dos caracte-
res apresentam uma magnitude do gradiente maior do que @ ¢afundo.
Uma vez que a etapa de localizag&o obtém um limiar adaptativpara cada
imagem e transforma cada contorno considerado textual el@@Qnkiu et
al. [43] propuseram o atributo de média da magnitude do gnéelidos pixels
de contorno, cuja equacao € dada por

> M(ij)
(i,j)eccC

Mavg = (3 1)

TL~LM

em quen é o nimero de pixels dBC2, Ly é o limiar adaptativo obtido para
aimagem e\/(i,j) é a magnitude do gradiente do piXelj) pertencente ao

3Na Fig.3.3(b) o contorno, representado pelos pixels na cor preta, EQmia imagem e: é
ndmero de pixels do contorno.
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(a) (b)

Fig. 3.3: Representacéo do gradiente sobre os pixels: (@atgem original; (b) da imagem de
bordas (contornos).

CC. Dessa forma, obtém-se para c&{aum valor,,, que representa a ra-
z80 entre a média da magnitude do gradiente dos pixels dernorg o limiar
Ly;. Utilizando o conjunto de imagens rotuladas da base de dabasm-se

o valor do atributol,,, para cada uma das imagens. Uma vez que sabe-se
a classe de cada regido de imag&nC+, NC), um histograma do atributo
para cada classe é obtido, como pode ser observado n&.&iggm que a
abscissa representa o valor do atriblifg,, e a ordenada, a porcentagem de
regides que possuem determinado valor do atributo. Observaa Fig3.4,
que42,81% das regides pertencentes a clasd§z(vermelho) possuem valo-
res para o atributo menores do qua3 (regido sombreada), enquanto regides
textuais apresentam apeiias6% e 0,72% paraC (azul) eC+ (verde), respec-
tivamente. Isso demonstra que o atributo, mesmo atuandaduodimente,
possui um limiar com capacidade classificatoria entre esgiéxtuais e ndo-
textuais. O atributo média dos pixels do contorno é reféagiacno restante
do trabalho coma;.

3.1.1.2 Variancia da Magnitude do Gradiente dos Pixels de Cdorno -
T2

Os pixels de contorno dos caracteres apresentam, em gevalyar
riacdo de magnitude do gradiente superior aos contornoseRfi@is. 1sso
€ resultado da caracteristica estrutural dos contornosatasteres, em que
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Fig. 3.4: Atributoz; - Média da magnitude do gradiente dos pixels de contorno.

esses sdo compostos por segmentos de reta seguidos dées@dguptas
de direcao (cantos) (por exemplo, letra ‘H' mostrada na Bif), ou seg-
mentos de reta acoplados a curvas suaves (por exempldBeiltsstrada na
Fig.3.5). Dessa forma, nos contornos textuais, os pixels dos seégmeareta
geralmente possuem maior magnitude do gradiente do queels dos can-
tos e curvas. Pode-se observar que tais curvas possuem tiaG@wale cor
menos abrupta do que os segmentos de reta, para que o obser@adinta
o efeito ‘tabuleiro de xadrez’. Como consequéncia, a madaitdo gradi-
ente dos pixels de contorno com tal estrutura possui umar vatiabilidade.
A Fig. 3.5(b)exemplifica a maior variancia dos contornos textuais. Osl@ix
cuja magnitude é inferior a metade do desvio padrao da médiarttorno sao
destacados em vermelho, enquanto os que superam duas dessfopadrao
estdo destacados em azul. Nota-se que cada caractere yrossgiantidade
significativa de pixels destacados em vermelho (cantosilegseggmentos de
reta) relativamente aos contornos nédo-textuais da parezisu Tal fato € um
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() (b)

Fig. 3.5: Exemplo da variacdo da magnitude sobre contorntgtiexe ndo-textuais. (a) Imagem
original contendo caracteres (regido inferior da imagemgmehtos ndo-textuais (regido superior
da imagem). (b) Imagem destacando os contornos (bordas)desrda imagem original. Os
pixels destacados em vermelho correspondem aos pixelsoagstudes sdo inferiores & metade
do desvio padrao da média do contorno a que eles pertencenanto@s pixels destacados em
azul, correspondem ao dobro do desvio padrao da média daronto

indicio de que os contornos textuais possuem uma variaraagnitude do
gradiente maior do que os contornos nao-textuais.

Utilizando o banco de dados contendo as clagseS+ e NC, cons-
truiu-se um histograma da variancia da magnitude do greelokos pixels de
contorno para cada classe, como mostrado na3&). Observa-se que 0s
contornos da classHC estdo concentrados nas regifes de baixa variancia,
enquanto quase a totalidade dos contornos textGa<3+) apresentam valo-
res de variancia acima do limiar que delimita a regido soadar€Fig.3.6).
Os exemplos textuais, por estarem localizados em areasmi#s das nao-
textuais no histograma, indicam que o atributo de variddeianagnitude
do gradiente possui capacidade classificatéria mesmoamidividualmente.
No restante do trabalho, tal atributo é referenciado como
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Fig. 3.6: Atributozs - Variancia da magnitude do gradiente dos pixels de contorno

3.1.1.3 Skewness da Magnitude do Gradiente dos Pixels de Contorno -
T3

O skewnesg uma medida do grau de assimetria de uma distribuicédo
de probabilidade. Neste trabalhgkewnesgé definido como

S = % (3.2)
ondeps € o terceiro momento centraleé o desvio padrdo. As regides tex-
tuais tendem a possuir uma assimetria na distribuicdo daitndg do gradi-
ente dos pixels de contorno. Os pixels localizados ondéeedina variagcao
abrupta da direcdo do contorno tendem a possuir menor rmdgrdio gradi-
ente. Uma vez que tais variacdes geralmente ocorrem enrooatextuais, a
distribuicdo da magnitude dos caracteres tende a possaicauta esquerda
mais longa. Tal distribuicdo possui uskewnessiegativo. Pode-se inferir
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Fig. 3.7: Atributozs - Skewnesda magnitude do gradiente dos pixels de contorno.

ainda que os contornos nao-textuais, por possuirem uma pregominancia

de segmentos de reta, possuem uma assimetriskeyenessg positivo. Para
avaliar tal hipétese, um histograma de cada uma das cl@&sses e NC do
banco de imagens para o atributo foi realizado, como ildetraa Fig.3.7.
Nota-se que a maior parte dos contornos textuais possue@mesaleskew-
nessabaixo de zeroskewnessegativo), enquanto os contornos nao-textuais
possuem uma distribuicdo cujo modo reside na regido pasitiskewness
Apresenta-se na Fi§.7 o histograma de cada classe juntamente com a quan-
tidade de contornos textuais e ndo-textuais sob a regidlreawta, cujo limiar

€ —0,5. Nota-se na Fig3.7 que existem aproximadamente 62,8% e 50,5% dos
contornos textuaisd e C+) sob a regido sombreada, enquanto apenas 7,14%
dos ndo-textuaisNC). Tais valores demonstram queskewnessla magni-
tude do gradiente dos pixels de contorno, mesmo atuandadndimente, é

um atributo com capacidade discriminatéria e é refereocraxrestante do
trabalho comars.
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Fig. 3.8: Atributoz4 - Kurtosisda magnitude do gradiente dos pixels de contorno.

3.1.1.4 Kurtosisda Magnitude do Gradiente dos Pixels de Contorno =4

O kurtosisé uma medida de dispersdo que caracteriza o ‘achatamento’
da curva da funcéo distribuicdo. Neste trabalho utilizaendsfinicao déur-
tosiscomo a razao entre o quarto momento central e o desvio paldréaa
a quarta poténcfa Assim,

4
S = % (3.3)
ondey, € 0 quarto momento centraleé o desvio padrdo. Mesmo nao pos-
suindo qualquer evidéncia de que tal atributo seja sigtiifiaum histograma
contendo as classes textudisgC+) e nao-textuaisNC) foi construido, como
mostrado na Fig3.8. Observa-se que as trés classes estdo na mesma regiao
do histograma, evidenciando assim, a incapacidade dendisagdo de tal
atributo agindo individualmente. No entanto, a incapatgddiscriminatoria
individual néo é condicéo suficiente para tornar o atribulevante, uma

4Muitos autores subtraem o valor 3 #artosisde forma que a distribuicdo normal possua
kurtosisO. No presente trabalho lartosisde uma distribuicdo normal possui valor 3.
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Fig. 3.9: Atributozs - Média do angulo do gradiente dos pixels de contorno (rad).

vez que tal atributo quando associado a outros, no espadoiligtas, pode
contribuir de forma significativa na classificacdo dos dadasvaliacdo de re-
levancia do atribut&urtosisda magnitude do gradiente dos pixels de contorno
€ considerada na Se¢a@®, em que tal atributo é referenciado como

3.1.1.5 Média dos Angulos do Gradiente dos Pixels de Contornacs

A média dos angulos (dire¢éo) do gradiente dos pixels deooumtde
um caractere, tendem a se concentrarrerad. I1sso se deve ao caminho fe-
chado que percorre um contorno de caractere, em que os arpdwetores
gradiente geralmente estdo distribuidos entre® ead. Na Fig.3.9, é apre-
sentado o histograma da média dos angulos do gradiente>dds @gé borda
pertencentes as class€s(azul), C+ (verde) eNC (vermelho). Observa-se
da Fig.3.9 que as regides textuai€ g€ C+) concentram-se proximo ao valor
= rad, enquanto os contornos NE possuem uma longa cauda. Isso indica
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Fig. 3.10: Atributoze - Variancia dos angulos do gradiente dos pixels de contorno.

gue os contornos nao-textuais possuem uma maior variathdidm relacéo ao
atributo média dos angulos dos pixels de contorno. Os histegs demons-
tram que, mesmo atuando individualmente, o atributo méaadmgulos do
gradiente dos pixels de contorno possui poder classificatlio restante do
trabalho tal atributo é referenciado comg

3.1.1.6 Variancia dos Angulos do Gradiente dos Pixels de Ctmno - z¢

As regibes textuais sdo caracterizadas por possuiremroostfecha-
dos [Fig.3.3(b}, logo, os angulos do gradiente dos pixels de contorno perco
rem toda a faixa angular dea 27 rad. Devido a tal caracteristica estrutural
dos contornos dos caracteres, pode-se inferir que a vaxidas angulos dos
pixels de contornos textuais € superior aos contornosaxodis. E mostrado
na Fig.3.100 histograma dos valores de variancia dos angulos do gtadien
dos pixels de contorno das clas§e&zul), C+ (verde) eNC (azul). Nota-se
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gue o histograma referente a cladd€ (vermelho) possui um pico cuja va-
ridncia estd proximo de zero. Tal fato é resultado de cooson@o-textuais
compostos preponderantemente por um Unico segmento dgitetgao ati-
pica para contornos textuais), cujo angulo do gradienteréxapadamente
constante para todos os pixels do contorno. Contudo, osrrmd textuais@

e C+) estdo concentrados em uma regido de alta variancia, twrtahatri-
buto individualmente atraente na discriminacao entreotexhdo-texto. Tal
atributo é referenciado no restante do trabalho cegio

3.1.1.7 Skewnessdos Angulos do Gradiente dos Pixels de Contornozz

A proposta deskewnessomo um atributo capaz de discriminar alguns
contornos textuais de ndo-textuais parte da simetriaegrisina distribuicdo
de probabilidade dos angulos do gradiente dos contornasaiex Tal sime-
tria existe devido a grande quantidade de pixels cuja direigagradiente é
a mesma, porém em sentidos opostos (8§, como observado por Clark e
Mirmehdi [15]. Apresenta-se na Fig.110 histograma dos angulos do gra-
diente dos pixels de dois contornos textuais (lado esqgyerdois contornos
nao-textuais (lado direito). Nota-se que os contornositést diferentemente
dos ndo-textuais, apresentam uma distribuicdo quasergiméndicando que
o valor doskewnespara caracteres textuais deve concentrar-se proximo a
zero. Umskewnessegativo indica que a cauda esquerda da distribuicdo de
probabilidade € maior, enquanto wkewnespositivo indica uma maior cauda
direita. Quando a distribuicao € simétricaskewnesg nulo (por exemplo,
distribuicdo normal).

Para avaliar o poder discriminatério individual do atrdbbskewness
dos angulos do gradiente dos pixels de contorno, plotourskistograma do
valor doskewnesseferente aos contornos das clasSdgszul), C+ (verde) e
NC (vermelho), como mostrado na Fig.12 Observa-se do histograma da
Fig. 3.12que os contornos textuais apresentam uma distribuicaaiapada-
mente simétrica, visto que os valoresstewnesestdo concentrados proximo
ao valor zero. A regido sombreada da Hd.2evidencia que quase a metade
dos contornos néo-textuais se apresentam nas caudasaipdnisa, enquanto
menos de 2% séo de regides textuais. O atribkavnessla dire¢édo do gra-
diente dos pixels de contorno é referenciada no restant@ialiho comar;.

3.1.1.8 Kurtosisdos Angulos do Gradiente dos Pixels de Contornozs

Os caracteres, de forma geral, possuem contornos cuj@didecgra-
diente dos seus pixels se distribuem de forma aproximadamerforme,
como apresentam os histogramas angulares dos caracteee’$ vas Figs.
3.11(a)e (c). Tal caracteristica indica que a distribuicdo dos angubsspi-
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Fig. 3.11: Exemplos de histogramas dos angulos do gradiestgixils de contorno de caracteres
e ndo-caracteres. (a) Histograma do contorno do caractde¢rdao’. (b) Histograma do con-
torno de um néo-caractere. (c) Histograma do contorno deteseada letra ‘t'. (d) Histograma
do contorno de um né&o-caractere.

xels de contornos textuais é mais proxima da distribuicdf@ume do que os
contornos nao-textuais.

Calculando-se &urtosispara cada contorno das regides da imagem do
banco de dados, constréi-se um histograma para cada €laSse NC, como
mostrado na Fig3.13 Nota-se, a partir da Fi@.13 que as regides textuais
(C e C+) situam-se em torno do valdt8 no histograma. Tal fato demonstra
gue as regides textuais possuem uma distribuicdo aproaimeate uniforme
para os angulos do gradiente dos pixels de contorNo entanto, as regides
néo-textuais possuem uma longa cauda a direita no histagexmque cerca
de 41% das regides da cladd€ (regido sombreada) possuem knortosis
suficientemente diferente das regides das claSse€+, comprovando a ca-

50 valor dokurtosispara a distribui¢o uniforme €8.
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Fig. 3.12: Atributoz7 - skewnessga direcéo do gradiente dos pixels de contorno.

pacidade classificatéria do atributo. Tal atributo é refeiado no restante do
trabalho comars.

3.1.1.9 Maxima Varia¢do da Direcdo do Gradiente dos Pixels déon-
torno - xg

Um atributo estrutural proposto por Liu et al. [43] € o da mé#iva-
riacdo da dire¢cdo do gradiente. Uma vez que as bordas dagerasasdo
contornos fechados, a maxima diferenca da direcao do gitadies pixels de
contorno deve estar proxima de rad. Visto que muitos contornos de obje-
tos ndo-textuais ndo percorrem um percurso fechado, a rm&anecéo da
direcao do gradiente dos pixels de contorno torna-se capalassificar uma
grande quantidade de imagens, como ilustrado pelo conflentostogramas

das classe€, C+eNC na Fig.3.14 Tal atributo é referenciado no restante do
trabalho comaxy.
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Fig. 3.13: Atributozg - kurtosisdos angulos do gradiente dos pixels de contorno.

3.1.1.10 Razao entre o Numero de Pixels de Contorno e as Dinsées
dos BBs -T10

Liu et al. [43] observaram que o numero de pixels de um cootteax-
tual geralmente supera a maxima dimensa8Bdaltura ou largura). Isso se
deve ao fato dos caracteres possuirem contornos fechadasgb o contorno
a possuir um numero de pixels, no minimo, duas vezes maiarela maxima
dimenséo dd@B que o delimita. Além disso, os contornos nédo-textuais geral
mente Ndo percorrem um percurso ou sdo simples segmentsd®mando
a comparacao da dimensao BB com o nimero de pixels de contorno um
atributo classificatorio. Utilizando o banco de imagensleatas, construiu-se
um histograma para cada classe, como mostrado na&8Hi§. Nota-se, na
Fig. 3.15que apenas 0,12% das regides textuais estédo sob a regidieadmb
cujo limiar é duas vezes a maxima dimensad@oque delimita o contorno.
No entanto, 59,7% dos contornos ndo-textuais estdo negis® @o histo-
grama, demonstrando que tal atributo possui poder distaidiio entre re-
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Fig. 3.14: Atributozg - Maxima variacéo da diregdo do gradiente dos pixels de cont@ad).

gibes textuais e ndo-textuais. O atributo é referenciadestante do capitulo
comoxg.

3.1.1.11 Raz&o entre o Nimero de Pixels de Contorno e a Area B® -
T11

Seguindo a mesma linha de raciocinio do atributo anterimeve-se o
atributo que considera a razao entre o numero de pixels deroore a area
do BB que o delimita. Um histograma do atributo para cada claSs&lC
e C+) é apresentado na Fi§.16 Nota-se que o atributo ndo promove uma
separacao nitida entre regides textuais e ndo-textuaisntéato, o modo do
histograma da clas€e esta em uma regido diferente do modo do histograma
da classéNC. Sendo assim, tal atributo pode ser Util na classificacandpa
associado a outros atributos. A etapa de selecdo de céstictey, apresen-
tada na SecaB8.2, é a responséavel por decidir se tal atributo é relevante na
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Fig. 3.15: Atributoz 1o - Namero de pixels do contorno/méaxima dimensadéo

discriminacao entre regides textuais e nao-textuais.tiibl#o € referenciado
no restante do trabalho comg; .

3.1.2 Atributos Texturais

Todos os atributos texturais utilizados neste trabalhalsfivados de
informacgdes extraidas da transformadavelet A analisewaveletprové um
método de identificagdo do contelido de freqliéncia espacialabem, além
da localizag&@o do contetdo frequencial existente. Devidstas caracteris-
ticas, a transformadaaveletvem sendo bastante explorada como uma fer-
ramenta de discriminacdo das propriedades texturais &xtiee e nao-texto.
Cinco atributos texturais foram analisados: dois utilizadesvio padrao dos
coeficientes das sub-bandas obtidos da transformastalet(LH, HL, HH);
trés baseiam-se na energia dos coeficientes das sub-bakij&H ( HH).



3.1. EXTRACAO DE ATRIBUTOS 69

11
-Caractere
0] SRR E R R e e e TP PP PP PP PR PPPTE EPPRETEPPPRTRREPS CERPPPRERPPPRES - Mais de um caractere|. {
- N&o-caractere
S f0.25465 Ty il
C -49.1584 %
g [T RS RN 7. ) Pl ]
C+-12.0813 o
A INc-283323fe) N NN
S Y
)}
8
S sttty
o
o
o a1t 1ttt - 400 RBLYYLY
st ‘ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
27 J """"""
i il Al
. I 1Ll
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

(Numero de pixels do contorno)/(area do BB)
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delimita.

3.1.2.1 Desvio Padréo do Histograma dos Coeficientégavelet (Imagem
em niveis de cinza) «12

Li e Gray [40] observaram que os histogramas dos coeficieddes
transformadavaveletnas sub-bandas (LH, HL, HH) de regides nao-textuais
tendem a possuir uma distribuicdo Laplaciana, enquantoeficientes das
regides textuais sao dispersos e concentrados em alguosspeaiores dis-
cretos. Baseando-se nessa informacéo, Gllavata et alafg2miram que o
desvio padréo do histograma dos coeficiemtageletem regifes textuais sdo
maiores do que as regifes ndo-textuais.

O atributo proposto neste trabalho é a norma do vetor dealpadirao
proposto por Gllavata et al. [22]. Tal norma foi criada pasgeo um atributo
escalar contendo informacdes relacionadas ao desviogddsisub-bandas
da transformadeavavelet Para a obtencéo de tal vetor realizam-se os seguintes
passos:
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e Transformacéo das regides localizadas na imagem para wie@inza
mediante a conversdo do espago RGB em YUV.

e Normalizacdo das regifes localizadas para a altura de &bspixili-
zando interpolacao bilinear.

e Decomposicdo da imagem em quatro sub-bandas, LL, LH, HL A$H.
trés sub-bandas de alta freqiiéncia (HL, LH, HH) possuenreslide
coeficientes elevados para variagbes abruptas de intdesidadirecéo
horizontal, vertical e diagonal, respectivamente. A dquosicaovave-
let da imagem em sub-bandas é obtida utilizando os filtros pgzasizas
e passa-altas abaixo:

Fpp = [—0,176777 0,353535 1,06066 0,353535 — 0,176777] (3.4)
Fpo = [—0,353535 — 0,707107 0,353535). (3.5)

e Construcdo de um histograma dos coeficientes de cada sdb-dan
transformadavavelet(trés histogramas no total).

e Realizacao do calculo do desvio padrao referente a cadmhasha ob-
tido no item anterior da seguinte forma:

g =

K
Z(f(Z)—E{f(U}V, {f(i)_j sell; >0 5

=1

K-1 f(i) =0 caso contrario
onde H; € o numero de ocorréncias no histogramiiag o numero de
intervalos: do histogramaj é o valor central do intervaloB{f (i)}, a
média de todos os valores centragos intervalos do histograma.

e Criacdo do vetor de desvio padréo das sub-bandas da tnawasfawa-
velet

V = [ULH OHL O’HH}. (37)

O atributo extraido de cada regido localizada na imagem éraano
do vetorV de desvio padréo das sub-bandas da transforiwagalet Um
histograma dos valores do atributo para cada uma das classes e NC
€ mostrado na Fig3.17. Tal atributo é referenciado no restante do trabalho
COmMoOxqs.



3.1. EXTRACAO DE ATRIBUTOS 71

45

I Caroctere

- Mais de um caractere
N&o-caractere

A0 T

w
1

w
o

N
(&}

Porcentagem (%)
N
o

-
(&)

0 =
0 5 10 15 20 25 30
Desvio padréo do histograma dos coeficientes wavelet (niveis de cinza)

Fig. 3.17: Atributoz 2 - Desvio padréo do histogramaVaveletimagem em niveis de cinza).

3.1.2.2 Desvio Padréo do Histograma dos Coeficientéégvelet (Imagem
colorida) - 13

O segundo atributo textural € um melhoramento do método ldeah
et al. [22] proposto por Saoi et al. [55]. Em vez de calculaesvib padrédo
dos coeficientesvaveletsde cada sub-banda da imagem em niveis de cinza
(YUV), Saoi et al. propuseram a criacdo de um vetor de desailndo para
cada canal da imagem colorida. Uma vez que tal método possetioBes
como saida (um vetor para cada canal), adaptou-se o métadespa trabalho
criando-se um vetor das médias do desvio padrao de cadagdantagem.
Assim,

VRGB = [ORGB(LH) ORGB(HL) CRGB(HH)] (3.8)
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__ OplanoR(sub—banda)
ORGB(sub—banda) = 3 +
OplanoG (sub—banda)
3
OplanoB(sub—banda) (3 9)
3 .

O segundo atributo textural, entéo, € dado pela norma do Veles.
O histograma do atributo para cada classe pode ser vistogn8.EB Tal
atributo é referenciado no restante do trabalho cemo

Devido a similaridade da informacéo extraida pelos aithtt; e 213,
esses sao redundantes, o que pode degradar a precisdoakedtassificado-
res se utilizados em conjunto durante o treinamento. Sesslmatorna-se
fundamental a utilizacdo de um seletor de atributos quealgfial o melhor
subconjunto de atributos para a melhoria do treinamentdegsiticador.
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3.1.2.3 Momentos Centrais da Energia dos Coeficienté¥avelet - x4,
T15 €T16

As regides textuais da imagem séo caracterizadas por uriiérssg
de varia¢des abruptas de intensidade (ou cor) ocasionattss dliferencas
existentes entre os contornos dos caracteres e o plano de (kig. 1.5).
Tais variagfes abruptas sao responsaveis pelo povoarmensub-bandas de
alta freqliéncia da transformadaveletcom coeficientes de maior magnitude.
Dessa forma, infere-se que os momentos centrais da energidas nos co-
eficientesvaveletnas sub-bandas de alta frequiéncia das regides textuais dife
rem das regides ndo-textuais. Para verificar tal hipotesseirabalho, cada
regido da imagem obtida da etapa de localizacdo é normalezad32 pixels
de altura utilizando a interpolacgéo bilinear e decomposlizando awavelet
Haar de primeiro nivel em 4 sub-bandas (LL, LH, HL e HH), comappsto
por Li et al. [39]. Obtidas as sub-bandas, gera-se uma imalgesnergia local
Zenergia(z,y) SOMando-se os valores absolutos dos coeficientes corgEgpon
tes de cada sub-banda de alta frequiéncia (LH, HL e HH) [43].

Trés atributos propostos por Li et al. [40] foram extraidasrdagem
de energia localf.nergia (,y)): 0S momentos de primeira, segunda e terceira
ordens. Visto que a decomposicao de primeiro nivelvegeletHaar sobre
uma imagem deV x 32 pixels gera uma imagern¥/2 x 16 para cada sub-
banda, a soma dos coeficientes correspondentes de cadarsidtbmbém
resulta em umaimageri/2 x 16. Dessa forma, pode-se obter os 3 momentos
necessarios como segue:

16
M (Ienergia) =

Ienergla X y (3 10)

M vz

16 z=1y=1

5 ‘\3\2

N
1 2
M2 (Ienergia) = N Z [Ienergia<xvy) - ]\4(1-energia)}2 (311)
_— 16 rz=1y=1
2
1 5 16
Ms; (Ienergia) = N Z [Ienergia(w7y) - M(Ienergia)]3 . (312)
5 . 16 r=1y=1

Para avaliar a capacidade discriminatéria dos atriblifos\/, e M3,
constroi-se um histograma para cada cla€s€¢ e NC), como mostrado nas
Figs.3.19 3.20e 3.21

Nota-se que os atributa®/, M, e Ms, referenciados no restante do
trabalho porzry4, 715 € 16, respectivamente, possuem poder classificatério
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Fig. 3.19: Atributox;4 - Momento de primeira ordem das sub-bandas (LH, HL e HH) da-rans
formadawavelet(Haar).

e devem compor o conjunto de atribut§ispara posterior selecdo do melhor
subconjunto de atributos.

3.1.3 Formacéao do Vetor de Atributos

Uma vez extraido, de cada regido localizada, o conjunto rimitds
X ={x1, x2, w3, 24, T5, T, T7, T8, Ty, T10, T11, T12, T13, T14, T15, T16}
pode-se representar cada regido localizada no espac¢aoligcsiK por meio
de um vetore = [x1,...,216]7 de atributos.

O vetor de atributos:, com o respectivo rétulo, é utilizado como en-
trada para o treinamento da maquina de aprendizado3Hig. No entanto,
h& a possibilidade de um subconjudale atributos proporcionar um melhor
treinamento para o algoritmo de aprendizado, visto qublats irrelevantes
ou redundantes podem estar contidos no conjiint¥isando encontrar o sub-
conjunto@ capaz de prover uma melhor predicdo para o classificaddir, rea
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Fig. 3.21: Atributoz16 - Momento de terceira ordem das sub-bandas (LH, HL e HH) dafoan
madawavelet(Haar).

Zou-se uma selecgédo dos atributos que esta descrita detalbate na proxima
secao.
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Fig. 3.22: Diagrama de blocos geral dos algoritmos de selezatrithutos.

3.2 Selecéo de Atributos

Os atributos obtidos na secdo anterior sdo extraidos deregd®
identificada na etapa de localizacdo. O conjunto de atsbexéraidos das
regides localizadas, rotuladas como texto ou n&o-textm&m um conjunto
de dados. Tal conjunto de dados necessita de um pré-prowssapara o
aprendizado de maquinenéchine learninyy cujo objetivo é transformar da-
dos emconhecimento

A feature selectiof(FS) - é uma técnica de pré-processamento com
0 objetivo de selecionar, dentre todos os atributos, umasybioto capaz de
melhorar a predi¢cdo ou diminuir a dimenséo do vetor de atghsem com-
prometer o seu desempenho.

Os principais propésitos da selecdo de atributos sdo: &edde di-
mensionalidade, remog&o de atributos irrelevéngéesedundantés reducéo
da quantidade de dados necesséria ao aprendizado, melbatesempenho
dos algoritmos preditivos (precisdo) e aumentar a compé&eedos modelos
obtidos.

Segundo Dash e Liu [18] pode-se modelar os métodos de salecao
atributos em trés etapas (FRj22:

1. Geracao.
2. Avaliacéo.
3. Critério de parada.

A etapa degeracéoé a responsavel pelo procedimento de busca. As-
sim, tal etapa gera o subconjunto de atributos para a etapsatiacao. O
processo de geracao pode iniciar: (i) com nenhum atribiifaofm todos os

6Existem diversos conceitos de relevancia [36]. O concditizado neste trabalho é: um
atributo % é relevante se a probabilidade da classe é alterada quamitzeehos o conhecimento
do valor de x.

“Um atributo é redundante se ele possui alto grau de cormetard outro(s) atributo(s).
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atributos; ou (iii) com um subconjunto aleatério de atritsutNos primeiros
dois casos, atributos s&o iterativamente adicionddosdrd selectiohou re-
movidos packward eliminatio}y enquanto no ultimo caso os atributos podem
ser iterativamente adicionados, removidos ou aleatongrselecionados.

A etapa deavaliacaodestina-se, como o proprio nome indica, a avalia-
¢do da qualidade de um determinado subconjunto de atribbtim® de algum
procedimento de geragéo.

O critério de paradadefine a regra que determina o término da selecéo
de atributos, evitando que o processo de busca seja exaagtterne-se per-
manente dentro do espacgo de subconjuntos. O critério ddgpgmalmente
esta relacionado a etapagleracaoou avaliacda Os critérios quanto a etapa
degeracaomais comuns atuam: (i) se um determinado ndimero de atriButos
alcancado; (ii) se um numero pré-definido de iteracdes @edckn. Quanto
a etapa de avaliacdo, o critério de parada pode atuar: (iasécao ou eli-
minacdo de um atributo ndo produz um melhor subconjuntpséiialgum
subconjunto 6timo é obtido de acordo com alguma funcéo deesa.

Os algoritmos de selecao de atributos podem ser classi§eddil-
tros, wrapperse embutidosiembedded Osfiltros selecionam um subcon-
junto de atributos baseado na maximizacéo de algum criti€ricelevancia.

A selecgéo é feita completamente independente do classifiesger utilizado
posteriormente. Apesar de possuir um custo computaciofelor as outras
duas abordagens, di#tros ignoram completamente os efeitos dos atributos
selecionados no desempenho do classificadorwf@ppersséo algoritmos
gue selecionam um subconjunto de atributos “empacotandtéssificador
na etapa de avaliagdo, ou seja, o classificador €é utilizacho @arte do pro-
cesso de avaliagdo, selecionando, assim, os atributogoperpionam o me-
Ihor desempenho para um classificador especifico. Os mé&oungidosao
aqueles cuja selecéo do subconjunto de atributos esta idiambat algoritmo

de inducéo.

3.2.1 Selecéao de Atributos Proposta

A escolha da abordagem a ser utilizada na selecéo de césticasr
(filtros, wrappersou embeddedé um passo fundamental para o desempenho
do classificador. Ofiltros possuem como vantagem a baixa complexidade
computacional e a independéncia da selecdo de atributoslagdo ao clas-
sificador. Todavia, os filtros baseiam a sele¢éo de acordcatgum critério,
em que o subconjunto que maximiza tal critério ndo necessarite maxi-
miza o desempenho do classificador ao utilizar o subconjseltecionado.
Além disso, varios seletores baseados em filtros ndo avaliateracao entre
os atributos no poder de classificacdo; alguns apenasa@®etios atribu-
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Fig. 3.23: Atributos irrelevantes com capacidade clasdiita quando associados a outros atri-
butos.

tos de acordo com a correlacao entre esses e as classes. QwrqgiEncia,
pode ocorrer a selecdo dbsnelhores atributos e esses ndo corresponderem
ao melhor conjunto dé atributos para a classificagéo devido a:

1. Redundancia de atributos.

2. Eliminacdo de atributos considerados irrelevantesempotom capa-
cidade classificatéria quando associados a outros atsilpptd, como
ilustrado na Fig3.23

As Figs.3.23(a)e (b) apresentam dados contendo duas classes, repre-
sentadas por quadrados vermelhos e asteriscos azuis. D3a.Z3¢a) ob-
serva-se que os dados de classes diferentes se sobrep&wio guajetados
sobre um dos atributos(@u &). Caso a avaliac@o de relevancia do atributo
seja a discriminancia entre as classes (ou a informacacareatte o atributo
e a classe) produzida por cada atributo individualmentep@satributos (a
e &) seriam considerados irrelevantes e eliminados. Conpeatogbe-se que
0s atributos associados possuem margem de separacdo ®otesses. O
mesmo ocorre com os atributos &k, na Fig.3.23(b)

A abordagem de selec&o de atributgapperpossui como objetivo di-
reto a minimizacao do erro de classificacdo sobre um clessifiespecifico.
Devido a tal caracteristica, geralmem@appersresultam em um conjunto
de atributos de alto poder classificatério (classificadpee#ico) ao custo de
uma alta complexidade computacional e perda de generaldiasl atributos
escolhidos para atuacdo em outros classificadores. Eskageegeneralidade
indica que o subconjunto de atributos selecionado peladabemwrapper
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Fig. 3.24: Diagrama de blocos da abordagerapperutilizando a técnicdackward elimination
para a selegéo de atributos.

pode resultar em um pior desempenho quando utilizados ctnosatlassifi-
cadores.

Neste trabalho, a abordagemmapperfoi escolhida para a selecéo de
atributos devido:

e a0 pequeno numero de atributos, tornando viavel a utilezdgdabor-
dagemwrapperdo ponto de vista de complexidade computacional;

e a minimizacé@o do erro de classificacdo sobre um classificesjmeci-
fico, visto que, neste trabalho, tal conjunto de atributoslieado ape-
nas pelo classificad@VM.

Uma vez definida a abordagemmapperde selegéo de atributos, utili-
za-se como procedimento de busca (geracéo) o mémclavard elimination
por possuir maior poder de captura da interacdo entre &silolo que a busca
forward [36]. Apesar do algoritm&VM possuir um seletor de atributos em-
butido, a selec&o de atributos para o treinamento é netzess&ido a perda
de preciséo na predicdo do classifica8®M quando existem atributos irre-
levantes ou redundantes [65].

O método de selecdo proposto € inicializado com o conjuntodies
os atributos, como apresentado na B4 Inicialmente, X € o conjunto
total de atributos e, para tal conjunto, o erro de class#icatilizando o clas-
sificadorSVM é ex. A técnicabackward eliminatiorgeran subconjuntos)
retirando um atributo por vez do conjuni6 (Fig. 3.24). Cada subconjunto
de atributog)); € entéo utilizado pelo classificadB¥M e o0s seus correspon-
dentes erros de classificagég, séo computados. Caso exista algmncujo
eg, < ex, tal subconjuntay; é considerado melhor do que o conjutio
O subconjuntay; entédo substitui o conjunt® e todo o processo € reinici-
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Fig. 3.25: Sequéncia dos subconjuntos de atributos obtdosnte o processo de selegédo de
atributos utilizando a técnidaackward elimination
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alizado. Tal substituicdo ocorre porque o subconjupipalém de possuir
menos atributos do que o conjunid, possui indicios de melhoria na preci-
sdo do predito6VM. Caso nao exista um subconjurip cujoeq, < ex, 0
processo de selecdo de atributos é finalizado e o confiréaonsiderado o
melhor conjunto de atributos para a classificagéo F24).

Utilizando a sele¢&o de atributos proposta, 11 entre osritbits sdo
selecionados. A Fig8.25apresenta a seqiiéncia de subconjuntos escolhidos
durante o processo de eliminacao de atribub@sliward eliminatiol resul-
tando na escolha do subconjunto de atribdgs.;. Assim,

Qﬁnal - {Il,IQ,Ig,ZCs,I67l'7,178,Ig,:l?107l'11,$14}.

Uma vez obtido um subconjunto de atributos de menor dimeakio
dade e de maior relevancia para o treinamento, cada imagéantdo de da-
dos, com o rétulo correspondente (texto ou ndo-texto), pedeepresentada
por um vetorx de atributos selecionados. Esse conjunto de atributogatan
o algoritmo de aprendizad®VM e o capacita a criar uma regra de deciséo
capaz de predizer rétulos a exemplos desconhecidos dersjagmmo apre-
sentado na Fig3.1

3.3 Treinamento do Classificador SVM

O treinamento adequado dos dados é de fundamental impertfara
que a regra de deciséo criada pelo algoritmo de aprendizauerglize ade-
guadamente para exemplos desconhecidos. Para permitinalfiexibilidade
na separacéo das classes, os mode\dgl possuem um parametro de custo
(ou termo de regularizacéa), que controla 0 compromisso entre permitir er-
ros de treinamento e for¢ar margens rigidas. Tal parame&@ma margem
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flexivel que permite alguns erros de classificacdo. O aunmtnt@lor deC'
aumenta o custo de exemplos classificados incorretamemtantio a cria-
¢do de um modelo mais complexo podendo ndo generalizar adioente
os exemplos desconhecidos.

O primeiro passo para o treinamento do classificWM é a esco-
Iha dokernelque mapeia o conjunto de atributos em um esgade maior
dimensionalidade. Nesse espaco, a separacao de dadosgdagulineares é
possivel. Okernelsmais utilizados s&o o linear, polinomial, sigmoidal e o
radial basis functionRBF), definidos, respectivamente, como segue:

K(zix;) = zi° -z (3.13)
K(ziz;) = (r+vy- 2" - xj) (3.14)
K(zixj) = tanh(x;’ - xj; —0) (3.15)

K(xzix;) = e(rllmi=a;l”) (3.16)

Os simbolos, d e v sdo parametros ddernels enquantac” representa o
transposto do vetar.

Para este trabalho, escolheu-skeonel RBF, visto que esse possui o
melhor desempenho de classificac@o entre regifes textu@istextuais sobre
um conjunto de dados reduzido [11]. Tal afirmac&o pode sdicaxia pela
capacidade d&ernelem mapear ndo-linearmente os dados em um espago de
maior dimenséao, obtendo sucesso mesmo quando a relacé@smiasses e
os atributos é nao-linear.

Para okernelRBF deve-se encontrar o melhor conjunto de parametros
que gere uma regra de decisdo generalista durante o treitmmgm pro-
blema a ser evitado durante o treinamento e que prejudicaezgjelade da
regra de decisao éaverfitting em que o algoritmo de aprendizado possui um
bom desempenho de classificacdo para o conjunto de treit@rpeném um
desempenho abaixo do esperado para exemplos desconhecidus apre-
sentado na Fig3.26 Na tentativa de otimizar os parameftegsando obter
melhor desempenho de predi¢éo para o conjunto de treinanpate-se ob-
ter um modelo preditivo muito complexo, capaz de classifiesan o conjunto
de treinamento, no entanto, ndo obter um modelo genenaéisdaum conjunto
desconhecido de dados.

Uma solugdo para evitar averfitting € utilizar uma técnica denomi-
nadaM-fold cross-validationpara avaliar o desempenho de um conjunto de
parametros determinado pelo projetista. Tal técnicagan@ o conjunto de
treinamento emV/ subconjuntos iguais, em qud — 1 séo utilizados para
o treinamento e o restante para a validagdo do modelaétion se}. Tal

8C e~ dokernelRBF.
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Fig. 3.26: Exemplo da perda de generalidade devidowaufitting (a) Modelo de predicdo de
maior taxa de acerto sobre o conjunto de treinamento, porénocoméncia deverfitting (b)
Modelo com melhor desempenho para exemplos desconhecidosjuésé mais generalista.

processo é realizadl vezes sequiencialmente, até que todos os subconjuntos
tenham sido utilizados uma vez para a validacéo. A estimdg@esempenho
do conjunto de parametro€’(e ) para predicdes futuras é dado pela média
da taxa de acerto sobre os subconjuntos de validacao.

Visando criar um modelo generalista, a busca pelos mellpar@sne-
trosC e~ (relacionado asernelRBF) [64] s&o obtidos da seguinte forma:

1. Transformacéao linear da faixa de valores de cada atraut® o inter-
valo [0,1] (scaling.

2. Busca dos melhores parametéds v por meio do métodgrid-search
Tal método é caracterizado por uma busca exaustiva do medinate
parametros variando-se sequencialmente os valores do galian-
do-se o desempenho, como apresentado n8Fd.

3. Para cada par de parametr65+) obtido pelo métodarid-search é
efetuado um treinamento do conjunto de dados utilizandorad&10-
fold cross-validation O par (C,v) que apresentar o melhor desempenho
é utilizado para o treinamento final do conjunto de dados.

Para o treinamento do algoritn®/M foi selecionado um conjunto de
92 imagens, cujas dimensdes (larguraltura) variavam entre 588 138 e
4500x 1500. Tal conjunto é composto por #Bagens-artificiaig24 capas de
livro e 25 capas deompact dis¢CD)) e 43imagens-cenéimagens do cam-
peonato de localizacao textual realizado g&lBAR em 2003). O conjunto
de imagens possui 2006 regides textuais entre as cl@ss€s+. As dimen-
sOes das fontes dos caracteres nesse conjunto de imagenseaire 4x 5 e
275 x 280, provendo o conjunto de treinamento com uma ampla \atede
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Fig. 3.27: Sequéncia de busca do melhor par de paraméirg3 (tilizando o método
grid-search

dimensbes de caracteres. Uma vez que o0 numero de exemplosxhis é
muito superior ao numero de exemplos textuais em um conflsmtmagens,
€ necessario limitar o nimero de regides ndo-textuais péea © desbalan-
ceament®do conjunto de treinamento. Embora o algoritB\M utilize uma
minimizacao de risco estrutural, o que indica que ele é Biseha quanti-
dade de exemplos em cada classe [12], Chew et al. [14] deramarst que
em classes que possuem superposicao, um desbalanceamentguhto de
treinamento pode resultar em uma regra de deciséo tendarmioa a classe
com o maior nimero de exemplos. Para se evitar o tratamentorgonto
de treinamento desbalanceado, sdo selecionadas alesntéaapenas 2608
exemplos de regides ndo-textuais (30% a mais do que a ctassal}°.

Um vetorx de atributos, obtidos na etapa de selecdo de caracteristi-
cas, € extraido de cada um dos 4614 exemplos textuais e>xidaite Tal
vetor, em conjunto com o rétulo correspondente, é usadogamnamento
do algoritmoSVM, utilizando o método de busca de parametmd-search
associado a técnick-fold cross-validationcomo discutido anteriormente.

As Figs.3.28e 3.29 apresentam as &reas candidatas a texto obtidas
durante a etapa de localizagdo e as regifes consideratizamiseapos a etapa
de verificacdo. Nota-se que o método de verificagdo propostpéz de
manter as regides textuais eliminando uma consideravetigade de falsos-
positivos.

No Capitulo5, é avaliado o desempenho do método proposto na iden-
tificagdo das regifes textuais apos as etapas de localizagfioacdo, com-

9Um conjunto de treinamento balanceado é aquele que possuidpges similares de exem-
plos em cada classe.
100 tratamento para o desbalanceamento do treinamento gerakrapiteado quando a razéo
entre o nimero de exemplos entre as classes esta acima de 2.
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(@) (b)

Fig. 3.28: Exemplos das etapas de localizagao e verificagfiResultado da etapa de localizacao
(anterior a etapa de verificagdo). (b) Resultado apés a deperificagdo proposta.

a

20° A RIDE

(b)

Fig. 3.29: Exemplos das etapas de localizacao e verificagiResultado da etapa de localizacao
(anterior a etapa de verificagao). (b) Resultado apés a deperificagao proposta.

parando-o com o método de Jain e Yu [27].

3.4 Consideracdes Finais

O método de verificagdo proposto neste capitulo consideralgoa
ritmo de aprendizad®VM, utilizando diversos atributos estruturais e textu-
rais, que aumentam a robustez na determinacao das aressgexial veri-
ficacdo proporciona uma filtragem refinada sobre as imagditashlurante
a etapa de localizacao, eliminando o grande nimero de fp&sitvos sem
comprometer a identificacdo das regides textuais. No entesgides textu-
ais ndo identificadas na etapa de localizacdo n&o sdo radagewisto que a
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verificacao é realizada apenas nas regifes previamentiz fofzes.

Vale ressaltar que uma quantidade consideravel de regixtesis iden-
tificadas na etapa de localizag&o séo rejeitadas na etamaifieagdo devido
a mé extragdo dos contornos textuais dos caracteres. A&arabrupta de
iluminacdo, sombras e efeitos artisticos aplicados sabm@cteres podem
acarretar na extracéo de contornos incompletos (ndo feshddrante a etapa
de localizacdo. Por conseguinte, um conjunto de atributaidos de tais
contornos possuem caracteristicas ndo-textuais, levauadigoritmoSVM a
classificar incorretamente e eliminar (posteriormentg)reioes.
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ApOs as etapas de localizacao e verificacdo das regideaiexisis-
temaTIE conhece as regides da imagem que provavelmente contém texto
Em imagens complexas, tais regides possuem milhares de eaaracteres
com fontes de estilo e tamanho desconhecidos. Além dissenpapresen-
tar baixa resolucdo, artefatos (incluidos durante o psacds compressao),
baixo contraste entre caracteres e plano de fundo e iluddna&o-uniforme.
Os sistemas de reconhecimento 6ptico de carac@@éstradicionais, apesar
de apresentarem uma alta taxa de reconhecimento para isndgemmentd
séo incapazes de reconhecer texto de imagens que possuaracsrgsticas
supracitadas. Por conseguinte, para imagens complexraa;de inviavel ali-
mentar diretamente os sisten@€R com as regides da imagem identificadas
como textuais para a conversao em texto plano.

Para que a taxa de reconhecimento de caracteres dos sisdRas
torne-se aceitavel, faz-se necesséario um pré-processadesregides textu-
ais conhecido combinarizagdoou segmentacao da imagem em duas regifes:
texto e plano de fundo. A segmentag&o pode ser definida coraocambo-
sicdo de uma imagem em regides que sdo homogéneas de acordtgom
critério. O algoritmo de segmentacao deve adaptar-se delmmda imagem,
separando cada objeto desejado em uma regido. Além disgerésisante que
0 algoritmo assegure a consisténcia espacial ou a intrectivilade entre as
regides.

1Caracteres com um alto contraste em relagdo a um plano de @unibrme, por exemplo,
plano de fundo branco com caracteres em preto.

87
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A binarizacao para TIE consiste na transformacao da imageteicdo
textos em uma imagem binaria, atribuindo-se aos pixels dooptle fundo
o valor binario ‘1’ (branco) e aos pixels dos caracteres orvhainario ‘0’
(preto). Tal transformagéo gera uma imagem em que caractepéano de
fundo exibem alto contraste, tornando-a adequada para@strecimento dos
caracteres utilizando os sisten@E€R. Assim, denomina-sextracéoa etapa
de adequacao das imagens complexas as necessidadesatna$XIR para
gue o reconhecimento dos caracteres seja alcancado [32].

Este capitulo explora trés abordagens para a binarizac&nadgem:
limiarizacdo global, limiarizacdo local e clusterizac&@aodr. Os algoritmos
de limiarizacéo global e local segmentam a imagem (nivetrd®) em duas
regibes por meio de uma superficie de limiarizacdo. Umacegprresponde
aos pixels que possuem valores de intensidade supericesoes da su-
perficie e a outra, valores inferiores. A abordagem de @lizsticdo de cor
segmenta a imagem colorida em regides através da agloroegtagdixels
com cores similares. Tal similaridade é avaliada por meidistancia entre as
cores em um espaco em que pixels que satisfazem um certoeyreuntbge-
neidade de cor sdo agrupados, formando um cluster. Ao firdligterizacéo,
a imagem esta segmentada em diversas regifes, em que cidaaggga
pixels com cores similares. Partindo da premissa que o adopacaracte-
res é constituido de pixels com homogeneidade de cor, ap@starzagéo,
existe uma regiao entre as geradas que representa os B ataemagem.
Produz-se assim uma imagem binaria atribuindo-se aosspieefal regido o
valor binario ‘0’ (preto) e a todas as outras, o valor binétigbranco).

Os algoritmos de clusterizacao de cor podem ser classicadaluas
categoriasfeature-space image-domairj46]. Os algoritmodeature-space
utilizam como critério de similaridade unicamente as deréticas de cor dos
pixels. Uma vez que o critério de similaridade ndo avalialacé® espacial
entre os pixels, a segmentacdo pode produzir regides fragdes, ou seja,
cada regido gerada pode ser composta por diversos compsmamectados.
A sua grande vantagem é a baixa complexidade computaciogsalgoritmos
image-domairgeram regides coesas por incluir, no critério de similalija
relacdo espacial entre os pixels; porém, a melhoria na sdgggé® € obtida
as custas de uma alta complexidade computacional.

Este trabalho propde um novo método para a etapa de extr#gao,
zando a abordagem de clusterizacéo ddeature-spaceA escolha da abor-
dagemfeature-spaceisa obter um extrator de baixa complexidade computa-
cional, porém capaz de evitar a segmentacao incorreta eéeseriticas da
imagem: bordas dos caracteres. Tais bordas, por possuanggdes abrup-
tas de intensidade, séo caracterizadas por componentiés ilegliéncia. Du-
rante o processo de compresséo, reduz-se a quantidadermesdnéio presente
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em tais componentes, consequientemente os pixels proxsmmsdas dos ca-
racteres podem adquirir cores perceptualmente muitoedifes dos pixels da
sua vizinhancga (artefatos). Uma vez que o critério de siiddde dos algo-
ritmosfeature-spacavalia apenas a semelhanga entre as cores, segmentacdes
incorretas tendem a ocorrer principalmente nas areas @&das abruptas de
cor na imagem (bordas dos caracteres). Dessa forma, otalgguroposto,
apesar de utilizar a abordagem de clusterizacdo déeature-spacepropde
um processo iterativo capaz de verificar e corrigir segngéeta incorretas
nas bordas dos caracteres. Tal processo iterativo desréza® algoritmo
proposto como puramenteature-spacepois avalia espacialmente a segmen-
tacdo da imagem nas bordas dos caracteres.

O capitulo esta organizado da seguinte forma. As Set@e4.3e4.4
apresentam diversos algoritmos de binarizacdo que saenmeptados para
comparacéo de desempenho. Inclui-se na SégBa descricdo do algoritmo
proposto em detalhe. A Secdd exibe os resultados experimentais de cada
algoritmo e a Secaé.6 apresenta as consideracoes finais do capitulo.

4.1 Algoritmos de Binarizagéo

Esta se¢do descreve o método de binarizacdo proposto, eamhérmn
apresenta uma breve descricao de seis tradicionais atgarijue foram im-
plementados visando a comparacéo de desempenho. Osmatgode binari-
zacdo (quanto aos principios de segmentacao da imagemraielassifi-
cados em trés abordagens diferentes: clusterizac@o dergarjzacéo global
e limiarizacéo local.

As abordagens de clusterizacao de cor sdo capazes de fnag@ris
coloridas, segmentando a imagem a partir da aglomeracagpixkls com
cores similares. As abordagens de limiarizagédo global & lmtam apenas
com imagens em escala de cinza, logo, para a utilizag&do slaliardagens,
as imagens coloridas em RGB s&o convertidas em uma imagermmdghcia
Y (niveis de cinzas) obtida pela seguinte equacao:

Y = Icinza = 0.2989R + 0.5870G + 0.1140B (4.1)

ondeR, G e B sao os planos do espaco de cor RGB.
No restante desta secéo, apresenta-se uma breve caegéternie cada
abordagem, bem como uma descri¢éo dos seus algoritmosppandEntes.
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4.2 Abordagem de Limiarizacdo Global

Os métodos de limiarizacdo global calculam um Gnico valdindiar
T para todos os pixels da imagem. Pixels que possuem um niveéhza
cujo valor é maior do que o limidfF sdo considerados pixels de impressao
(preto), caso contrario sao considerados como plano defiimmenco), como
apresentado na Fig.1 O método proposto por Otsu [49] esta entre os me-
Ihores métodos de limiarizagc&o global [62] e é utilizad@pampara¢édo com
0 método proposto neste trabalho.

ll!ln '
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Fig. 4.1: Exemplo de limiarizagdo global. (a) Imagem origimdl¢l de cinza). (b) Imagem
original apresentada como uma superficie de valores de idésles(cinza) e segmentada pelo
plano de limiarizagao global (vermelho). (c) Imagem binarzad

421 Método de Otsu

O algoritmo de Otsu [49] propde a segmentacdo da imagensidte
em duas classes, em que o limiar 6tiffi@ aquele que minimiza a variancia
interna da intensidade dos pixels de cada classe. Um outro pie vista
seria encontrar o limiar que maximiza a variancia entredfasses. Devido a
vantagem computacional, geralmente, utiliza-se a aberdatp maximiza¢éo
da variancia entre as classes para obtencao do limiar @timlAssim, busca-se
o limiar T' que maximiza a variancia entre as classes, como apresamado
seguinte equacao:

JI%]ntrc—Classcs (T) = WpF (T) (NPF (T) - H’I)Q +wo (T) (IU‘O (T) - ,LLI)Q (42)

ondewpr(T) ewo (T) representam a soma das probabilidades das intensida-
des dos pixels do plano de fundo e dos pixels do objeto, régaeente. As
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variaveisupr (1T'), o (T) e iy representam a média da intensidade dos pixels
do plano de fundo, do objeto e da imagem, respectivamente.

Este método possui um desempenho adequado na binarizaigéa-de
gens cujo histograma é bimodal com um vale bem definido ertos.pQuan-
do a area do objeto é pequena comparada a area do plano de dumdto-
grama deixa de apresentar bimodalidade [35], prejudicardésempenho do
método de Otsu. Além disso, 0 método de Otsu mostra-se imgaando a
diferenca entrgipr € uo € reduzida ou o objeto e o plano de fundo exibem
variancias elevadas de intensidade [37].

4.3 Abordagem de Limiarizagdo Local

Os algoritmos de limiarizagdo local atribuem um limigfz,y) para
cada pixel da imagem utilizando caracteristicas da regi@le este esta alo-
cado. Cria-se assim, uma superficie de limiarizacdo quetad® as caracte-
risticas locais da imagem, como mostrado na#ig(vermelho). Para coletar
tais caracteristicas, uma janela (ou mascara) desli¥&Enteove-se extraindo
informacdes dos pixels sob a janela, tais como, média,n@aafaixa dina-
mica, etc. Tais dados servem de suporte para a determinacdm dimiar
T(x,y) para o pixel sob avaliag&o, que corresponde ao pixel sobtoooga
janelalV. Esse processo continua até que a janela tenha percordos ¢s
pixels da imagem.

Neste trabalho, sédo implementados os métodos de limiaondacal de
Niblack [48], Savoula [57], Bernsen [6] e Chen e Yuille [123]rp a avaliacao
de desempenho.

4.3.1 Método de Niblack

O método de Niblack [48] determina os valores dos limiaresypeio
do calculo da média e do desvio padréo dos pixels sob umajdeslizante
W que percorre toda a imagem. Para cada pixel da imagem oletémms
limiar T'(x,y) mediante a seguinte equacao:

T(x,y) =m(zy) + K - s(x,y) (4.3)

ondem(z,y) denota a média, &(x,y), 0 desvio padrao da intensidade dos
pixels presentes em uma regido da imagem sob a jaiela

O valor K é uma constante que determina o quanto da regido das bor-
das do objeto é considerado como parte do objeto. Valords gedximos
ao limiar inferior geram caracteres de tragos espessosaatmvalores pro-
ximos ao limiar superior produzem tracos delgados, pd#aitilo a ruptura
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Fig. 4.2: Exemplo de limiarizagao local. (a) Imagem originah (eiveis de cinza); (b) Imagem
original apresentada como uma superficie de valores de idéeles(cinza) e segmentada pela
superficie de limiarizago local (vermelho). (c) Imagem basata.

dos caracteres durante a binarizagdo. O tamanho da jEnétembém é de-
terminante no processo de binarizacdo. Janelas subdonadsis fazem com
gue os pixels de ruido influenciem na determinacgao dos watlerdimiar, en-

guanto janelas sobre-dimensionadas resultem em um liméglequado por
nao preservar os detalhes locais.

A equacéo4.3) possui valores fixos d& e W independentes da ima-
gem de entrada. Como consequéncia, torna-se dificil eracoralores para
tais constantes que produzam resultados satisfatoriaglfarentes imagens.
Para a comparacdo desse método com outros algoritmo®uriiez 0 valor
0,6 paraK e janelal’ de25 x 25. Tais valores foram obtidos heuristicamente
por He et al. [25].

4.3.2 Método de Chen e VYuille

O método de Chen e Vuille [13] trata-se de uma variante daiaigo
de Niblack. Uma vez que uma janéld = r x r de dimensdes fixas € ina-
dequada para diferentes imagens e até mesmo para regides demesma
imagem, Chen e Yuille propuseram uma janela cujas dimersgadaptam a
regido da imagem. Assim,

W(z,y) =r(zy) x r(z,y) onde r(zy)= m7:1n(sT(Jc,y) >T,). (4.4)

Para cada pixel da imagem as dimensdes da janela séo intaelmen
gradativamente, até que o desvio padréo da intensidadeidas §.(x,y)
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sob a janela seja maior do que uma constdit@reviamente determinada.
Tal constante indica quando a janela atingiu a dimensagepda para a
geracdo do limiar do pixel sob avaliacdo. O valoridedeve possuir uma
magnitude superior ao desvio padridz,y) em areas (sob a janel#) com
variagdes suaves de intensidade. Uma vez determinadasnassdies das
janelas para cada pixel, aplica-se o método de NibléSx & imagem com as
janelas correspondentes a cada pixel.

Para proposito de comparacédo de desempenho, o0s testesnexper
tais sdo realizados utilizando os valofe$ e 40 para as constantds e 7,
respectivamente.

4.3.3 Método de Sauvola

Sauvola [57] propde uma versdo modificada do método de lraigio
local de Niblack, incluindo para o calculo do limiar uma fadinamica para
o desvio padrédo. Além disso, a média looglr,y), proporciona uma ampli-
ficagdo da contribuicdo do desvio padrde,y) de forma adaptativa, como
apresentado na equacao seguinte:

T(z,y) =m(xy) - {1 + K - <s(x,y}iR>} . (4.5)
Segundo estudo realizado por He et al. [25], 0 melhor deseimapao
método de Sauvola foi alcancado para uma jafélade dimensde$ x 9 e
constanted{ e R com os valore$),09 e 128 respectivamente. Tais valores
séo utilizados neste trabalho para proposito de compa@m@ioos demais
algoritmos.

4.3.4 Método de Bernsen

Bernsen [6] desenvolveu um método de limiarizacéo locadédnds na
maxima diferenga entre pixels englobados por uma janelazdeeW = r x
r, onder € um nimero impar. A medida que a janela desliza sobre a imagem
um limiar é atribuido ao pixel central da janela baseado ascteristicas dos
pixels da vizinhanca. Bernsen prop6s a sele¢céo dos pixafsad® e menor
intensidades? ... € Zmin, respectivamente, sob a janéla Caso a diferenca
entre tais pixels seja maior ou igual a uma constdntatribui-se um limiar
dado pela média aritmética de tais pixels, caso contraricxel pentral da
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janela é considerado como plano de fundo.

Zmzx + Zmin
—_— mex - Zmin Z L
T(l‘,y) _ 2 ) ( 2 )

Plano de fundo, caso contrario.

(4.6)

Visando comparar o desempenho dos algoritmos de binadzada-
tou-se para o método Bernsen uma jan€lae dimensdess x 15 e valorls
para a constantg, valores esses também propostos por Trier e Taxt [63].

4.4 Abordagem de Clusterizacdo de Cor

Os algoritmos de binarizagdo baseados na clusterizacdordseg-
mentam a imagem em regides por meio da aglomeracéo dos pixelsores
similares. Tal similaridade é avaliada utilizando-se unealicha de distancia
entre as cores em um espaco de cor. As métricas mais comuna peali-
acao de similaridade entre as cores sé@o as distancias dewsikik[23], tais
como euclidianagity-block (ou Manhattang Chebyshev. Apos a segmen-
tacdo da imagem, cada regido é transformada em uma imagéanmbifiais
imagens binarias sdo comumente identificadas como plarsisgmermitem
tratar cada objeto segmentado individualmente, separdmadjeto de inte-
resse (caracteres) toda informacédo adicional contida agem.

441 Método de Jaine Yu

O algoritmo de extracdo de texto de Jain e Yu [27] consideeaasu
caracteres possuem uma satisfatdria uniformidade de oatu@o, uma ima-
gem colorida em RGB possui 24-bits (8-bits para cada cgmetinitindo que
uma imagem apresente &t cores. Visando reduzir a complexidade compu-
tacional de manipular um grande nimero de cores, Jain e ¥aaph técnica
bit dropping Tal técnica utiliza apenas alguns bits mais significatd@sada
canal da imagem (RGB), reduzindo assim, o nimero de cors$vpas Jain
e Yu utilizam os dois bits mais significativos, transformaadmagem para o
espaco de cor de 6-bits e restringindo para 64 o nimero de possiveis. O
bit droppingreduz consideravelmente o custo computacional para a&ghust
zacgao das cores; porém, o efeito da quantizacao das corearésttmacao
de cores perceptualmente diferentes em uma Unica cor.

O algoritmo de Jain e Yu emprega o método de clusterizacdarhie
quicasingle-linksobre as cores da imagem de 6-bits. A clusterizagao hierar-
quica exige uma medida de dissimilaridade entre duas cores

T = (IRI,IG/,IB/) ey = (levyG/7yB’)



4.4, ABORDAGEM DE CLUSTERIZACAO DE COR 95

que é definida como

diy(z,y) = (zr — yr')? + (var — yor)? + (x5 — yp')? 4.7)

onde R’, G’ e B’ representam os valores de cada canal da imdgesvhits.

A partir de @.7) torna-se possivel construir uma matriz de proximidade
para cada estagio do processo de clusterizagao, em quesasaitea com o
minimo valor na matriz de proximidade sdo fundidas. Quands @¢ores sdo
fundidas, a cor assumida pelos pixels que possuem as cofasaiaé dada
pela cor de maior ocorréncia no histograma. Apés a fusdoneveamatriz de
proximidade é calculada com as cores restantes. Esse goatggquantizacao
de cor continua até que o numero de cores atinja o valor gedieiado de 2
ou 0 minimo valor na matriz de proximidade seja maior do que 1.

4.4.2 Algoritmo Proposto de Extracéo de Texto

O método aqui proposto para a etapa de extracdo de texto egensa
visa alcancar trés objetivos:

e baixa complexidade computacional,
e geracdo do menor nimero possivel de regides durante a sega@n

e geracao de regiBes com coesédo espacial em imagens conttefdtoa
e objetos de baixa densidade, evitando que caracteres fsagmenta-
dos.

4.4.2.1 Espaco de Cor e Métrica de Similaridade

Para reduzir a complexidade computacional, optou-se pbalinar
com o espaco de cor RGB. Embora ele nédo seja adequado a [@ereeqgal
humana [33], o conjunto de dados nesse espaco ndo exigelguaignsfor-
magéo para inicializar o processamento.

Para reduzir a influéncia da ndo conformidade do espaco detieor
lizado com respeito a percep¢do visual humana, buscou-aem#trica de
similaridade em que cores distantes no espaco RGB sejaificgiimamente
diferentes para o observador humano. Fundamentado em weriregpto de
percepcao visual realizado por Loo e Tan [44], escolheu-sgtaica city-
block A distancia entre cores em um espaco é utilizada como umalaned
de similaridade de cor. Cada cor no espaco RGB é represeptadam

2Considera-se que duas regiées seja o nimero 6timo, na qual gidacerresponde ao texto
e a outra, ao plano de fundo.
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vetor de3 componentes (R, G, B) e a distancidy-block entre duas cores
x = (zr,2q,2B) €Y = (Yr, Yc,ys) € dada por:

3
dety-ock(Z,y) = Y _ |7 — yi| = |ar — yr| + |zc — ya| + |vB — sl (4.8)
i=1

Para definir qual das métricas, euclidianacity-block detém maior
conformidade com o sistema visual humano, Loo e Tan [44izaam o se-
guinte experimento:

1. uma cor pivd é escolhida aleatoriamente;
2. escolhe-se uma distandmpara inicializar o experimento;

3. utilizando a métricaity-block coletam-se aleatoriamente 620 cores dis-
tantes deD unidades da cor pivo;

4. tais cores séo visualmente inspecionadas por 10 pess@asgterminar
a similaridade entre tais cores e a cor pivo;

5. repetem-se os pass®e 4 utilizando a métrica Euclidiana;

6. incrementa-se o valor da distan€la repete-se 0 experimento do passo
3 até que as cores sejam perceptualmente distintas da cor pivo

Uma reproducéo do experimento pode ser observado n& Bjgle-
monstrando que, na métricity-block cores a uma distancia fixa da cor pivé
sdo perceptualmente mais estaveis. Em [44], pode-se ohtetalbela de cor-
respondéncia entre a percepcao visual humana e a distaneaceres ¢ity-
block no espago RGB. Percebe-se de tal tabela que cores distentis20
unidades sao perceptualmente distintas quando utilizaagtrécacity-block
Além disso, tal métrica possui complexidade computacimfiatior a métrica
euclidiana, visto que a distanaiay-blockentre dois vetores é apenas a soma
do médulo das diferengas dos componentes correspondér8es (

4.4.2.2 Regiao de Borda

Aqui é discutido o conceito de regido de borda como tambémdiafu
mentada a necessidade da eliminacéo desse tipo de regido.

Define-se regido de borda como toda regido gerada durantstartta-
¢ao de cor que possui mais de 25% dos seus pixels sobre as Hardaagem.
Tais bordas séo representadas por qualquer imagem bififida @ partir de
alguma técnica de detecgéo de borda, por exer§abelou Canny[23].
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Fig. 4.3: Experimento de percepg¢éo visual realizado por Ldare (a) Cor pivd. Cores a uma
distanciacity-block de: (b) 40; (c) 80; (d) 120; (e) 160; (f) Cor pivd. Cores a umaédisia
euclidiana de: (g) 40; (h) 80; (i) 120; (j) 160.

Regibes de borda, como mostradas na &ig(b)(regido em azul), sdo
indesejadapor trés razdes principais:

1. geralmente sao regides com muitas fragmentacoes;

2. sao constituidas de pixels que sofreram variagédo de cani@uo pro-
cesso de compresséo, adquirindo cores muito distintasixkls de sua
vizinhanca, ndo representando qualquer objeto na imagem;

3. possuem pixels que deveriam estar agregados a regidopondm ca-
ractere, porém foram alocados em uma regiéo diferente;

Devido as razfes supracitadas, o método de extracdo poopokti
uma malha de realimentacdo capaz de evitar a geracdo degeatgtorda
durante o processo de clusterizacdo das cores, melhorapddidade da seg-
mentacdo da imagem.

4.4.2.3 Método K-means Recorrente

As técnicas de clusterizacdo de cor baseadas na abordegarre-
spacepossuem baixa complexidade computacional, porém ger&niey-
mentam objetos de baixa densidade (caracteristica comuoaetteres). O
método proposto utiliza a abordagésature-spaceproduzindo regiées com-
pactas por associar uma malha de realimentacao capaz diéceer elimi-
nar regibes segmentadas incorretamente nas bordas dogoessacomo ilus-
trado no diagrama de blocos da Fig4. Tal técnica € denominad&émeans
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recorrente[60], devido a recorréncia feita ao algoritmo de clustex@neK-

meang31] sempre que ocorre a identificacdo de regiées de bordagpréo
sente trabalho, extraiu-se o textoidegem-exempl@=ig. 4.5) para descrever
detalhadamente o algoritmo proposto. O métgdmeanstradicional ndo

K-means Recorrente

Determinagio TR I(;ien;ﬁc??ao
Imagem das Sementes (city—block) A Imagem
.5 Iniciais de Borda
Original Segmentada

(RGB)

Eliminagao

das
Sementes

[T E—

mmmmmmmsssssss e ————

...........................................

Fig. 4.5: Imagem exemplo contendo artefatos.

determina automaticamente nem o nimero nem quais as sarrecias que

devem ser usadas para o processo de clusterizacao de ecauRanatizar tal
processo, 0 método proposto determina quais Sao as senmecigss através

da avaliagc&o do histograma de cores da imagem a partir dogssEgpassos
(2° bloco, Fig.4.4):

1. Calculo do histograma de cores da imagem.

2. Selecdo das 5 cores de maior ocorréncia no histograma camdidatas
a sementes. A escolha de apenas 5 cores produz resultadlasesira
avaliacdo de todas as cores como candidatas.

3. Dentre as cores candidatas, escolhe-se como semente gqagiassui 0
maior nimero de pixels com cores a uma distaoitjgblockmenor do que
um limiar 7, em qued < 7 < 765 (ou seja,3 x 255). Utilizou-se neste
trabalhoZ = 120, por tal valor estar em conformidade com o experimento
de percepcéo realizado por Loo e Tan [44].
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4. Atribui-se a semente todas as cores que estdo a uma distéitgiblock
menor do que o limiaf .

5. O processo € reinicializado a partir do pa2smm todas as cores nao atri-
buidas a uma semente. A determinacdo do conjunto de senignies
€ concluida quando todas as cores da imagem estéo atrilauidaa se-
mente.

Apés a determinacdo automatica das sementes, o0 mEtodeansg iniciali-
zado usando a métriadty-blockpara medir as distancias entre as amostras e
determinar o centréide de cadaister(blocoK-meansFig. 4.4). Ao final da
clusterizacgao, as cores da imagem sao segmentadas em uno ni@tiesters
igual ao numero de sementes iniciais. Pammagem-exempl¢Fig. 4.5), sdo
geradas 3 sementes, segmentando as cores da imagenclasteBs como
ilustrado na Fig4.6. Cadaclustercorresponde a uma regido da imagem origi-
nal. Tais regides estéo representadas nadkigb)com cores equivalentes aos
clusterscorrespondentes. E comum no processo de extracio de cesdcie
balhar com cada regido separadamente, em que cada regidsunplano
(imagem binaria), como mostrado nas Figg.(c) (d) e (e). Tal separacéo da
imagem original em planos faz-se necesséria para a selegélartb em que
0s Unicos objetos da imagem s&o os caracteres4Hi¢e], tornando possivel

a transformacéo de tais caracteres em texto plano atrawgstdma déOCR

@ Scmente [036 034 035]
2504.-] @ Semente [125 098 077]

-1 @ Semente [189 163 138]
20041

Plano B

250
150

100
Plano R

Fig. 4.6: Clusterizacéo de coresidagem-exemplatravés das 3 sementes iniciais.
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(a) (b)
(© (d (e)

Fig. 4.7: Regides clusterizadas antes da recorréncia aaloi¢tmeans (a) Imagem original. (b)
Imagem segmentada em trés regides definidas pela clusterizpggsentada na Fig.6. Plano

gerado pelelusterreferente a: (c) semente [036 034 035]; (d) semente [125 098(@] 8emente
[189 163 138].

Observando as regifes geradas pelo mékodoeans percebe-se que
o clusterreferente a semente [125 098 077] (representando os valoges
planos [R G B]), como ilustrado na Fig.7(d) é indesejavel por originar uma
imagem binaria bastante fragmentada, ndo representamdipugu objeto da
imagem e constituida preponderantemente das bordas deseras. Através
das Figs4.7(e)e (d) observa-se que os pixels referentes a esses dois planos
deveriam ter sido agrupados em um Unico cluster, ou sejdusi®s verde e
azul da Fig4.7(b)deveriam ser fundidos em um Unico cluster. Isto evitaria
gue os caracteres apresentassem deformacdes e ruptgras {fe) devido
a pixels que séo clusterizados em uma regiado de borda4Hfd), quando
deveriam estar agregados ao corpo dos caracteres.

Devido ao processo de compressao, os pixels das bordas danma
possuem cores perceptualmente muito diferentes dos pixslsa vizinhanca,
tornando comum agregar tais pixels, durante a clustegzde&or, em uma
regido composta predominantemente pelas bordas da im&igm.[7(d).

A geracao automatica de sementes pode eleger, erroneanmeatse-
mente indesejada, resultando em uma regido de borda. Ragar@sse tipo
de erro na determinacdo do nimero de sementes, usa-se anttodoK-
means recorrentproposto. Tal método verifica, ao final de cada clusterizagao
a existéncia de regides de borda entre as regides gerades ¢ld identifica-
¢éo, Fig.4.4). Caso alguma regido seja caracterizada como regido de,lzord
semente geradora dessa regido € descartada (bloco deaghimjirig4.4) e o
métodoK-means2 reinicializado com as sementes sobreviventes até que nao
existam mais regides de borda.

A etapa de identificacéo das regides de borda (bloco de fitagéo,
Fig. 4.4) é feita por meio da operacéo binaA&ID entre cada plano obtido
apos a clusterizacéo [Figs.8(c) 4.8(f) e 4.8(i)] e umaimagem-borda Esta
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Ultima é obtida por qualquer método de deteccdo de bordas admagem
original [Fig.4.8(b}). No presente trabalho, utilizou-se o métdslabel[23],
como mostrado na Figl.8(b) Como resultado, obtém-se imagens de inter-
seccao entre as regifes clusterizadasrmagem-bordacomo ilustrado nas
Figs.4.8(e) 4.8(h)e 4.8(k). Efetua-se entdo a contagem dos pixels de cada
imagem de interseccdo. Caso o nimero ultrapass$&no nimero de pixels

da respectiva regiéo clusterizada, a regido é considesaarda.

® () (h)

Fig. 4.8: Processo de identificacédo das regides de bordandgem original. (bjmagem-borda
Imagens binarias representando o plano referente a: (c) sefd86 034 035]; (f) semente [125
098 077]; (i) semente [189 163 138]. (d), (9), (ragens-borda Resultado da intersec¢éo da
imagem-bordae os planos referentes a: (e) semente [036 034 035] (7,91%ixiEs possuem
interseccdo); (h) semente [125 098 077] (76,56% dos pixedsymn interseccdo); (k) semente
[189 163 138] (10,48% dos pixels possuem intersecgéo).

No exemplo em questdo, pode-se observar que apenas a regiéeo r
sentada pela Figt.8(f) resulta em uma imagem de intersecc¢éo [Bi§(h)
gue possui mais do que 25% dos pixels da regido que a origigLa] 8(f)],
caracterizando-a como regido de borda. O bloco de elimindadFig.4.4
€ responsavel por descartar a semente geradora da regi&odae(bemente
[125 098 077] para anagem-exemp)c reinicializar o métod&-meansom
as sementes sobreviventes ([189 163 138] e [036 034 035]).

Ap6s cada iteracao do méto#emeans recorrentesando as semen-
tes sobreviventes, uma nova avaliacdo é feita sobre as mmdgjearias que
representam cada regidagno9 até que ndo existam mais regides de borda
ou o nimero delusters(planos) seja igual a dois. E apresentado na£g.
o resultado da clusterizacéo das cores referente a priftermgdo do método
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K-means recorrenteitilizando as duas sementes sobreviventes. As regides
gue representam cada cluster na imagem sao mostradas dalBidp) Ob-
serva-se, ao final da clusterizacdo utilizando o métédneans recorrente
[Figs. 4.10(c) e 4.10(d], que o numero de regides clusterizadas (planos) é
reduzido & e os pixels que antes representavam uma regido de borda agora
estdo agregados ao corpo dos caracteres, melhorandacsitivéfinente a qua-
lidade da segmentacao.

@ Semente [036 034 035]
1 @ Semente [189 163 138]

Plano B

250
150

Plano G %0 Plano R

Fig. 4.9: Clusterizagao das coresigegem-exemplapos a primeira iteragdo do métddeneans
recorrentecom as 2 sementes sobreviventes.

© (d)

Fig. 4.10: Imagem-exemplsegmentada pelo méto#lemeans recorrente(a) Imagem original.
(b) Imagem segmentada em duas regifes definidas pela clagérida Fig4.9. Plano gerado
pelo cluster referente a: (c) semente [036 034 035]; (d) senj&89 163 138].

4.5 Resultados Experimentais

Para avaliar o desempenho do algoritmo proposto, 25 imagams
tendo apenas regifes textuais foram coletadas aleatariama Web (Fi-
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guraC.l1 - ApéndiceC). Tais imagens possuem diferentes tipos de fonte,
dimensoes, planos de fundo e contrastes. A faixa de resoliggiimagens
varia entre50 x 10 e 600 x 200 e o tamanho dos caracteres, entre 8 e 530
pixels de altura.

Muitos autores propdem, como método de avaliacao de desémpe
a contagem da quantidade de caracteres reconhecidosacoerge do con-
junto total de caracteres apds a passagem por um sis€d&Ra Tal técnica
leva em consideracéo a qualidade do extrator em conjuntcodd@R, mas-
carando dessa forma o real desempenho do processo de extRagéaesse
motivo, no presente trabalho, utilizou-se uma medida dereléincia base-
ada no numero de pixels segmentados incorretamente [69]nakitacéo é
um processo de classificacdo dos pixels como texto ou plafunde; assim,
pode-se avaliar a qualidade da segmentacao de um algorérhmarizacéo
a partir do nimero de pixels que séo classificados como tegartenciam
incorretamente ao plano de fundo e vice-versa. Para quedbhgio seja
viavel, faz-se necesséria a geracdo de uma imagem referd@acegmenta-
caoground-truth(GT), possibilitando julgar o nUmero de pixels classificados
incorretamente por qualquer algoritmo de binarizacéo.

Para a comparacao de desempenho dos algoritmos de bidarizi
zou-se a medida de discrepancia denomimadbabilidade de err¢Pg) [42].
Para um problema de duas classes (texto e plano de fundephabiidade de
erro pode ser obtida da seguinte forma:

Pg = P(T) - P(Pp|T) + P(Py) - P(T|Py) (4.9)

ondeP(Pr|T) é a probabilidade em classificar o pixel como plano de fundo
tal que ele seja textd?(T'| Pr) € a probabilidade em classificar o pixel como
texto tal que ele seja plano de fund®(T") e P(Pr) séo as probabilidades
priori do texto e plano de fundo, respectivamente. As probabgislagbriori

séo obtidas da imagem referénaimound-truth.

Para a geracdo de imagens referéncia criou-se uma intepfiecper-

mite ao usuario, a partir de uma imagem escolhida, marcaixeks gue per-
tencem ao texto, segmentando a imagem em duas classese tehano de
fundo (Fig.C.4- ApéndiceC) . Tal procedimento gera a imagem de referén-
cia ground-truthque é utilizada pela interface para comparar o desempenho
dos algoritmos de binariza¢&o nele implementados [Eig(a)- ApéndiceC].
A interface possui 7 algoritmos de binariza¢é@o: dois atgws baseado na
clusterizacao de cor (método proposto e o0 método de Jain,aiiYugle limi-
arizacao global (método de Otsu) e quatro de limiarizagéal lpnétodos de
Niblack, Sauvola, Bernsen, Chen e Yuille).

As Figs.4.11a4.14representam uma amostra dos resultados para di-
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ferentes tipos de fonte, planos de fundo e iluminacao.

ShaderX BhaderX
bﬁﬁﬁ bh 3(4@_,-\ 5@‘;@@_

Fig. 4.11: Resultado da extrac@o de uma imagem com plano de fiordplexo. (a) Imagem
original. (b) Imagenground-truth (c) Método proposto (5 planos). (d) Método de Otsu. (e)
Método de Jain e Yu (11 planos). (f) Método de Niblack. (g) ddétde Sauvola. (h) Método de
Bernsen. (i) Método de Chen e Yuille.
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Fig. 4.12: Resultado da extragdo de uma imagem com 3 regidesibfmidas. (a) Imagem
original. (b) Imagenground-truth (c) Método proposto (3 planos). (d) Método de Otsu. (e)
Método de Jain e Yu (8 planos). (f) Método de Niblack. (g) Migtale Sauvola. (h) Método de
Bernsen. (i) Método de Chen e Yuille.

E importante ressaltar que apenas s&o ilustrados os pkfievsntes a
regido textual. Contudo, o nimero de planos gerados é umaraao im-
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Fig. 4.13: Resultado da extracdo de uma imagem com iluminagiomtrme. (a) Imagem
original. (b) Imagenground-truth (c) Método proposto (4 planos). (d) Método de Otsu. (e)
Método de Jain e Yu (5 planos). (f) Método de Niblack. (g) Migtale Sauvola. (h) Método de
Bernsen. (i) Método de Chen e VYuille.
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Fig. 4.14: Resultado da extrac&o de uma imagem com baixo steeatre caracteres e o plano
de fundo. (a) Imagem original. (b) Imageground-truth (c) Método proposto (5 planos). (d)
Método de Otsu. (e) Método de Jain e Yu (8 planos). (f) MétoeldNiblack. (g) Método de
Sauvola. (h) Método de Bernsen. (i) Método de Chen e Vuille.

portante, visto que, apos qualquer método de extracao;sa#euélizar uma
ferramenta para identificar qual imagem binaria represamngido textual
(por exemplo, projecdes de perfil). Um menor nimero de plantiisa menor
complexidade computacional na identificacdo da imagenribitgie repre-
senta os caracteres.



Tabela 4.1: Probabilidade de erro dos algoritmos para @amagens-teste Os valores destacados em negrito representam o algoritregtidedo que
alcancou a menaPg, para a imagem correspondente

Probabilidade de erro

\ N° de planos

Otsu Proposto  Jaine Yu Niblack ~ Sauvola  Bernsen Chen| Proposto  Jaine Yu
Imagem 1 0,0327  0,0359 0,0588 0,3137 0,0556 0,0359 0,22p2 2 3
Imagem 2 0,0250 0,0250 0,0361 0,0361 0,1722 0,0361 0,0444 2 5
Imagem 3 0,3564 0,0536 0,3192  0,0327 0,4100 0,3586 0,1519 5 8
Imagem 4 0,0329 0,0267 0,0416 0,0366 0,4835 0,0801 0,0416 2 4
Imagem 5 0,2762 0,0809 0,1023 0,1483 0,4983 0,3034 0,1940 5 11
Imagem 6 0,0595 0,0565 0,0774 0,1429 0,0417 0,0714 0,1429 2 5
Imagem 7 0,1548 0,1572 0,1483 0,7166 0,0741 0,0974 0,2346 2 6
Imagem 8 0,0357 0,0329 0,1071 0,0414 0,1457 0,0400 0,1143 2 8
Imagem 9 0,0699 0,0521 0,0335 0,0451 0,4105 0,1108 0,1050 3 6
Imagem 10  0,0163  0,0327 0,0378 0,0364 0,4854 0,0255 0,10f1 4 5
Imagem 11 0,0530 0,0499 0,0894 0,0520 0,1559 0,0218  0,0322 2 5
Imagem 12 0,3752 0,0279 0,0437 0,4295 0,1054 0,2554 0,4297 3 8
Imagem 13 0,0642 0,0392 0,0187 0,5431 0,1433 0,1140 0,434% 4 5
Imagem 14  0,0574  0,0676 0,2825 0,4978 0,0936 0,1320 0,458 4 3
Imagem 15  0,5899 0,0172 0,0142 0,0289 0,5517 0,1337 0,0526 3 5
Imagem 16 ~ 0,0000 0,0000 0,0000 0,0235 0,0588  0,0000 0,0118 2 4
Imagem 17 0,0108 0,0115 0,0776 0,0201 0,2356 0,0244 0,0467 2 7
Imagem 18  0,0379 0,0307 0,1340 0,0327 0,1862 0,0317 0,0834 2 6
Imagem 19  0,0148  0,0289 0,0352 0,0748 0,3020 0,1273 0,1282 5 6
Imagem 20  0,1049 0,0383 0,0444 0,0644 0,3357 0,1903 0,0744 4 5
Imagem 21 0,0855 0,0684 0,0235 0,2308 0,0748 0,0833 0,3056 2 7
Imagem 22 0,2094 0,0863 0,0854 0,4978 0,2021 0,2916 0,4705 3 8
Imagem 23 0,0189 0,0156 0,0769 0,2879 0,0452 0,0653 0,2306 3 5
Imagem 24 0,0084 0,0075 0,0139 0, 0153 0,3318 0,0310 0,0443 2 5
Imagem 25 0,1777 0,1761 0,2542  0,0616 0,4165 0,1462 0,1755 3 7
Média 0,1147 0,0487 0,0862 0,1764 0,2406 0,1123 0,1736 2,92 5,88
Variancia 0,0211 0,0017 0,0071 0,0423 0,0278 0,0096 0,0205 1,16 3,28

90T

oydvd1X3 3A vdv.L3 ¥ O1NLIdVO



4.5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 107

Os resultados da probabilidade de erro de todos os algaritmmuole-
mentados para cada imagem teste podem ser observados leedTabss mé-
dias das probabilidades de erro aparentemente indicamméé&oolo proposto
possui 0 melhor desempenho. Para uma avaliagao criteféaasse necessario
a verificagdo da significancia estatistica de tais resudtado

Para a avaliacao dos resultados (Tadelx entre os métodos de bina-
rizacdo apresentados e o método proposto, é utilizadoedestipéteses da
diferenca entre duas médias populacionais. Considerarela grobabilidade
de erro seja uma variavel aleatoria obtida de 7 populac@e=dies (os 7 al-
goritmos de binarizacéo implementados), em que a vari@lagobabilidade
de erro em cada populacédo é desconhecida, sdo definidaseskipalail, e
a hipotese alternativel;. Assim,

HO = ﬂalgoritmo = Mproposto (410)
Hl = Halgoritmo > Hproposto (411)

ondeiaigoritmo representa a media d; de um dos algoritmos implementa-
dos eptproposto & Média ddy do algoritmo proposto. Caso a hipétese ntia
seja verdadeira, indica que o algoritmo proposto provaeetsindo possui um
desempenho superior aos outros algoritmos, enquantoiga@jga hipotese
nula Hy indica uma provavel superioridade do algoritmo propostoeita-se
a hipotese alternative; .

Para a avaliagdo da significancia estatistica utilizoursétodot-stu-
dent visto que dispomos apenas de 25 amostras (imager3y, ¢@ara cada
algoritmo com variancias desconhecitla® nivel de significancia estatistica
« escolhido é de 5% e representa a probabilidade de rejeit@mretamentea
hip6tese nulad, (4.11). Assim, caso os valores obtidag,; sejam maiores
do que os valores tabelados para o nivel de significaAncia de B%6tesdi,
€ aceita, corroborando com a idéia de que o algoritmo propastsui melhor
desempenho.

Os resultados para o teste de hipéteses para a diferenealaas mé-
dias utilizanda-studentpara a probabilidade de erro e para o nUmero de pla-
nos gerados sdo apresentados na Tab@aNo caso do nimero de planos
gerados, consideram-se as mesmas hipéteses, porém as ewidia relaci-
onadas com o nimero de planos gerados pelo algoritmo. Aléso,dem
relacdo ao numero de planos, realizou-se apenas a compatagaétodo
proposto com o método de clusterizacao de cor de Jain e Yu,vamgue
todos os outros algoritmos geram apenas 2 planos como saida.

Observa-se por meio da Tabel&® que todos os algoritmos apresen-

3As variancias sdo consideradas diferentes para o calciigoiéicancia estatistica.
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Tabela 4.2: Nivel de significancia estatistica dos algostmo

| Probabilidade de erro |  NUmero de planos
Algoritmos Nivel de Nivel de
tstat significancia | tstat significancia
(%) (%)
Otsu 2,1817 1,89 - -
Jaine Yu 1,9893 2,73 7,0260 9,723-107
Niblack 3,0405 0,27 - -
Sauvola 5,5837 3,18.10~4 - -
Bernsen 2,9844 0,27 - -
Chen 4,1860 0,01 - -

taram um nivel de significancia abaixo &% para aPg, tal resultado indica
que pode-se rejeitar a hipotese néilg com 95% de chance de ter decidido
corretamente pela hipétese alternatiia. Baseado na significancia estatis-
tica dos resultados para a8 imagens-testea média daPg dos algoritmos
implementados provavelmente é superior ao método proposto

A mesma avaliacdo pode ser aplicada para a comparacdo domime
de planos gerados pelo método de Jain e Yu e 0 método propostque o
nivel de significancia esta abaixo @& (Tabela4.2). Isso indica que, muito
provavelmente, a média de planos gerados pelo método de Yaié superior
ao método proposto.

Pode-se inferir que a complexidade computacional do métazfmsto
é inferior aos algoritmosnage domainvisto que a verificagdo espacial asso-
ciada ocorre apenas nas regides de borda por meio da op&igiEacAND.
No entanto, a complexidade computacional do método prop@si pode ser
predita, uma vez que o nimero de recorréncias a clusteoikag@eansvaria
para cada imagem. Para a avaliacdo do niumero de recorréritiasiagens
contendo apenas texto sdo submetidas ao método propagtamds em uma
média de recorréncias del5, significando que, em média, as imagens neces-
sitam de apenas uma recorréncia para correcao da segnensagggido de
borda da imagem.

4.6 Considerages Finais

Neste trabalho, desenvolveu-se uma nova técnica de extiactixto
gue associa o bom desempenho das técnicas de clusterizacaofeature-
space(utilizando todas as cores da imagem) com uma avaliacaogiaese
tacdo em regibes criticas (bordas da imagem). O algoritropogto € ca-
paz de identificar, iterativamente, regibes segmentadsisedessariamente,
corrigindo-as, de forma recorrente, pelo métédmeansapés a eliminacao
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das sementes correspondentes as regifes de borda.

De acordo com o grupo de imagens testadas, percebe-se quedomé
de Otsu (limiarizagdo global) é incapaz de segmentar insagem presenca
de iluminagdo nao-uniforme por atribuir um limiar Unicopé&rda a imagem
[Fig. 4.13(d). Os métodos de limiarizacédo local dependem do tamanho da
janelalV e de constantes fixas que definem o valor do limiar para cad§ pix
tornando-se inviavel a aplicagcéo de tais algoritmos comadoéde extracdo
para propdsitos gerais. Um outro problema relacionado @&bsduas de limi-
arizagao é a segmentacéo, independente da imagem, em dpaenasgioes.
Tal limitag&o prejudica a segmentacdo de imagens com malsakeregides
com intensidades distintas (F#§12), ou seja, cujo histograma de intensidade
dos pixels apresentam 3 ou mais modos. Além disso, os métedisi-
arizacéo local e global atuam sobre imagens intensidadeytil&ando as
informacdes associadas as cores. O método baseado naizhgste de cor
de Jain e Yu possui um desempenho adequado quando os s gussuem
densidade, porém fragmenta caracteres delgados devidmézagao de cor
[Fig. 4.11(e). Além disso, o0 método de Jain e Yu gera um grande namero de
regides (planos), dificultando a sele¢é&o do plano de caescteilizado pelo
OCRpara o reconhecimento.

O método proposto mostrou-se robusto na extracao de textoma-
gens contendo artefatos, caracteres de baixa densidade, g fundo com-
plexo, fontes de tamanho reduzido e iluminac&o nao-unéomgerando um
pequeno nimero delusterse um baixo nimero de recorréncias ao método
K-means

E importante ressaltar que o método de localizag&o proyesta-
mente identifica individualmente cada caractere. Dessadfpo algoritmo de
extragdo € alimentado com &reas da imagem contendo apenearactere,
em vez de areas contendo palavras. O beneficio obtido est&dnedo da
area a ser tratada pelo algoritmo extrator, reduzindo a exijade do plano
de fundo, a iluminacdo ndo-uniforme e a quantidade de &rtef880 apresen-
tadas nas Fig<l.15e 4.160s resultados obtidos da sequéncia de localizacéo,
verificacdo e extracdo proposta.

O principal motivo pelo qual todo o capitulo apresenta sag&to sobre
regibes contendo palavras esta na avaliacdo dos algoréxtiggores para o
pior caso, em que existe uma extensa area de plano de fundorepnudabi-
lidade desse possuir uma iluminagéo ndo-uniforme. Dess®f® algoritmo
extrator mostra-se eficiente independente do método dizlaci@o utilizado,
tornando-o Util aos sistemas TIE que possuem localizadpreslelimitam as
regides por palavras.



110 CAPITULO 4. ETAPA DE EXTRACAO

Answering Islam Answering Islam

A CHRISTIAN-MUSLIM DIALOG A CHRISTIAN-MUSLIM DIALOG

DECEMBER|2002 DECEMBER 2002

@ (b)

Fig. 4.15: Extracéo de unimagem-artificial (a) Resultado das etapas de localizacéo e verifica-
¢ao; (b) Resultado da etapa de extracgao.
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Fig. 4.16: Extracao de umemagem-cena(a) Resultado das etapas de localizagao e verificagéo;
(b) Resultado da etapa de extragéo.



Capitulo

OCR e Resultados

As etapas de localizacéo, verificagédo e extracdo visam greea la-
cuna existente entre as imagens complexasmagens-documentad trans-
formacédo das imagens complexas em binarias é a abordagesntifiaada
devido ao sucesso dos sistema®deR atuais no reconhecimento de caracte-
res emmagens-document@ada etapa de tal transformacéo pode ser vista na
Fig.5.1

O método de localizacao proposto busca identificar e delirmtlivi-
dualmente cada caractere da imagem. Tal proposta pernutabzhcao de
caracteres isolados e facilita a extracéo devido a redug&ormplexidade do
plano de fundo. No entanto, os sistemag£deR possuem uma maior taxa de
reconhecimento quando alimentados com palavras complesés que dici-
onarios sao utilizados na determinacao de caracteresaingdDessa forma,
torna-se necessario agrupar os caracteres pertencentes mesma palavra
para alimentar o sistema @CR

Assim, este capitulo tem como objetivo descrever o métodpgsto
de clusterizagdo e normalizacao de caracteres anteridreaarao sistema de
OCR O restante do capitulo esté dividido da seguinte forma. ¢688.1
descreve o método proposto para agrupar caracteres de usnzarpalavra.

A normalizag&o das dimensdes das regides textuais ckees visando au-
mentar a taxa de reconhecimento dos caracteres pelo sigte@&R esta
descrita na Secad®.2 A Secddb.3 apresenta os métodos de avaliagdo de de-
sempenho geralmente utilizados em cada etapa de um sistEmnzem como

0s métodos propostos de avaliacdo. A Seg.daompara o desempenho do

111
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Fig. 5.1: Sequéncia de etapas realizada pelo sisiEBgroposto. (a) Imagem original. (b)
Resultado da etapa de localizacéo. (c) Resultado da etagaifieacdo. (d) Resultado da etapa
de extracao.

algoritmo de Jain e Yu ao sisteri¢E proposto sobre um mesmo conjunto de
imagens. A Secab.6 apresenta as consideracdes finais sobre este capitulo.

5.1 Clusterizacdo dos Caracteres

Imagens complexas possuem palavras esparsas em difeventea-
¢bes com caracteres de diferentes dimensdes, possuireludéscia e des-
cendéncia. Tais caracteristicas continuam a ser desaf&dorprocesso de
clusterizacdo dos caracteres em palavras. Para reduzinglecddade com-
putacional e facilitar o processo de clusterizagcéo, dbgeesitores [12], [27],
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Fig. 5.2: Medidas extraidas de ca8lB para a formagao do vetor de clusterizagao.

[70] apenas clusterizam os caracteres alinhados horirwenée. A restricdo
do alinhamento horizontal pode ser justificada devido a neaéas palavras
estarem alinhadas em tal direcéo visando facilitar a kifi2r]. Neste traba-
Iho, apenas as palavras alinhadas horizontalmente, ou eswod inferiores
a 20°do eixo horizontal, séo clusterizadas corretamente e qies¢emente
reconhecidas pelo sistema @€ER

Para agrupar os caracteres localizados individualmeaf®prse a uti-
lizacdo dosBBs sobreviventes apds a etapavéeficacao TaisBBs néo cor-
respondem exatamente aos limites dos caracteres extraidtosigem binaria
[Fig. 5.3(b) canto inferior direito], no entanto, ndo comprometem didade
da clusterizagédo e evitam a redelimitacéo de tais caragb@ranovoBBs.

Caracteres pertencentes a uma mesma palavra (horizoatalingnte
possuenBBs cujas alturas sao similares e com 0s centros aproximadamen
alinhados. Além disso, os caracteres possuem alinhanréet@r e superior
com alguns desvios referentes aos caracteres com ascengl@escendéncia.
Destaca-se na Fi§.20 alinhamento inferior (segmento em vermelho) e supe-
rior (segmento em azul) da palavenswering em que apenas os caracteres
com descendéncia (‘g’) e ascendéncia (‘A, ‘') ndo respmital alinhamento.

Devido as caracteristicas mencionadas anteriormentpi@ee a re-
presentacéo de cadB por um vetor contendo 4 medidas relacionadas a di-
mensao e posi¢do de cal@B na imagem.

1. Distancia da borda superior &B que delimita o caractere (ou con-
junto de caracteres) a borda superior da imagé€Rig. 5.2). Durante a
clusterizacdo doBBs, tal medida indica 0BBs que possuem 0s topos
alinhados (parte superior).

2. Distancia da borda inferior dBB que delimita o caractere (ou con-
junto de caracteres) a borda superior da imagéfig. 5.2). Tal medida
permite quantificar o quéo alinhados estéo as bases (p&t®ihdos
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BBs.

3. Distancia do centro dBB que delimita o caractere a borda superior
da imagem H—TS (Fig. 5.2). Tal medida quantifica o alinhamento

dos centros doBBs a serem clusterizados, mesmo que ndo possuam
alinhamento superior ou inferior.

4. Distancia da borda inferior & borda superiorB® que delimita o ca-
ractere { — s) (Fig. 5.2). Tal medida quantifica a altura de cdglB da
imagem.

CadaBB obtido na etapa de verificagdo € representado por um vetor
vgg. Tal vetor é composto pelas quatro medidas supracitadaa.vdeque o
sistemaTlE proposto permite a entrada de imagens de quaisquer dinsggensde
as medidas s@o normalizadas pela altura da imaggm (

{ A ]
S,Z,T,Zfs
UBB — . (51)

a

Os vetorewpp sdo entdo agrupados pela técnica de clusterizagao hi-
erarquicasingle-link[31] utilizando a métricaity-block[23]. Optou-se pelo
métodosingle-link sobre os métodosompletee average-linkpara permitir
gue caracteres com um eixo de alinhamento com pequenosslésvilirecao
horizontal fossem clusterizados corretamente. Apressntsa Fig5.3(c)o
dendrograma referente a clusterizacaoBBs da Fig.5.3(b) Cada cluster de
BBs esta destacado em uma cor no dendrograma d&.Big)e um novo BB,
correspondente a cada cluster, € gerado na imagem binér@roostrado na
Fig.5.3(d)

A determinacéo do valor de corte no dendrograma para a dasgao
dos clusters néo é simples, visto que o sist@iEaproposto nao impde qual-
quer restricdo as dimensdes das imagens e dos caracteregto@®svgg
estdo normalizados pela altura da imagem; no entanto, [ferardes ima-
gens, existem grandes variacdes da relacdo entre a altsireadacteres e a
altura da imagem. Dessa forma, um valor fixo de corte para drdgrama
pode resultar no ndo agrupamento de caracteres de uma makavia gom
pequenos desvios de alinhamento horizontal ou agrupardeaima linha de
texto. Para exemplificar, um valor de corte que clusterizeetmmente ca-
racteres cuja altura séo similares a altura da imagem (mon@o, banners
de internet) pode acarretar no agrupamento de diferentesslide texto para
caracteres relativamente pequenos a altura da imagemxgopo, lista das
musicas em uma capa @d). Para solucionar tal problema, optou-se por um
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Fig. 5.3: Clusterizacdo dd8Bs apds a etapa de verificagdo e extracdo. (a) Imagem original e
0sBBs restantes apos as etapas de localizacao e verificac@@Bgbestantes apds as etapas de
localizagéo e verificac@o sobrepostos a imagem binariasotécetapa de extragéo. (c) Dendro-
grama demonstrando o processo de clusteriza¢éBBesa direcéo horizontal. (d) Resultado da
clusterizagao.

valor de corte capaz de clusterizar caracteres cuja altig® @roximas da
altura da imagem (0,3), associado a um algoritmo de detexcéorecdo do
agrupamento de linhas diferentes em um mesmo cluster. giaiitaho efetua
0S seguintes passos:

1. Entre osBBs de um cluster, busca-se o que possui 0 maior valor
(Smax)'

2. Caso existanBBs cujos valores dé sejam menores do qug,.., Um
processo diviso é realizado, gerando-se dois clustessc(): um con-
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tendo 0sBBs cujos valores dé sdo menores do qug,.. (¢;) € outro
contendo o8Bs restantesc().

3. O processo é recursivamente reiniciado do passdire o cluster;, até
gue a condi¢céo avaliada no pagodo seja satisfeita.

A etapa anterior produz clusters de caracteres alinhadazohtal-
mente; no entanto, podem existir palavras alinhadas peméss a frases
diferentes. Para evitar tal ocorréncia, um processo dévisorizontal é re-
alizado utilizando uma heuristica de que caracteres de uesana palavra
geralmente estdo separados por distancias similaresreoisfea altura do
caractere. Dessa forma, a separacao de frases ocorre daeséguna:

1. Calcula-se a média da altura d8Bs de cada cluster.

2. Selecionam-se @&Bs cuja altura sdo menores do que duas vezes o valor
da média do cluster. Tal procedimento é realizado para iredwari-
ancia de altura dentro do cluster, obtendo uma média degdtdxima
dos caracteres que nao possuem ascendéncia ou descendéncia

3. Calcula-se a média d&Bs selecionados de cada cluster.

4. Varre-se horizontalmente o conjuntoBBs de cada cluster, dividindo-
0 nos pontos em que @&Bs possuem uma distancia horizontal maior
do que a média do pas8o

O processo divisivo pode acarretar a diviséo de palavrasxdemesma
frase; no entanto é improvavel a separacéo de caracterenalenasma pa-
lavra. Sendo assim, cada palavra é capturada individusdnsem qualquer
perda de informacéo.

Ap6és a clusterizagéo, recorta-se cada cluster de caractarenagem
[regibBes delimitadas na Fi§.3(d) para alimentar o sistema @@CR, como
ilustrado na Fig5.4.

Devido a variedade de dimensfes dos caracteres, faz-ssagoaima
normalizacdo das dimensdes de cada regido textual exprafdalimentar o
sistema d€®OCR. Tal normalizacao é descrita em detalhes na préxima secao.

5.2 Normalizacéo das Regibes Localizadas

Os sistemas d®CR convencionais sao projetados para reconhecer
texto em documentos escaneados a uma resolucao de 20@at8@e&r inch
(dpi), resultando em caracteres com pelo menos 30 pixel#uta.aDevido
ao nimero de pixels que compde cada caractere, a taxa déeeguento
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Fig. 5.4: Linhas de texto clusterizadas e extraidas pareatacdo do sistema @CR

pelos sistemas d@CRé prejudicada quando a resolucédo é reduzida a valores
inferiores a 300 dpi [61].

Os caracteres extraidos de imagens complexas possueas ajtie va-
riam de 5 a 300 pixels; assim, faz-se necessario um prégsacento de
normalizacdo da altura das palavras extraidas. Tal naragdlo € realizada
para aumentar a taxa de reconhecimento de caracterestougémenor do
gue 30 pixels e reduzir complexidade computacional aos gesugm altura
maior do que 100 pixels [41]. Testes realizados sobre dosctovescane-
ados mostraram que o aumento das dimensofes das linhas dadaxt de
50 pixels de altura ndo resultam em melhoria da taxa de recanknto dos
caractere's

Como ultimo estagio do sistenEE, devido as restricdes impostas
pelos sistemas dOCR, realizou-se o redimensionamento de todas as linhas
de texto obtidas no processo de clusterizacdo para a a# 5@ dixels (man-
tendo-se a razé@o de aspecto). Visando determinar qual ¢ipoterpolacao
produz a melhor imagem para o reconhecimento dos caracteetizou-se
o redimensionamento utilizando as interpolag@earest neighbgrilinear e
bicubica, como mostrado na Fig.5.

As interpolacdes bilinear e bictbica produziram imagems @xas de
reconhecimento similares, porém superiores a interpolagarest neighbor
para o sistema d®CR Tesseract. Optou-se assim pela normalizagéo utili-
zando a interpolacao bilinear (computacionalmente meoimplexa do que a
bicubica) associada ao sistema@e€R Tesseract [61].

A Tabela5.2 apresenta os resultados obtidos do sistem@@R Tes-

1Tais resultados so obtidos utilizando o sistem@®@®R Tesseract mantido pela Google Inc.
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Answering Islam Answering Islam
() (b)

Answering Islam
©

Fig. 5.5: Interpolac&o e normalizagao das regides clusiaiz (a) Interpolacaeearest neighbor
(b) Interpolacao bilinear. (c) Interpolacéo bicubica.

seract para as trés linhas de texto extraidas débHg.

Tabela 5.1: Resultados de reconhecimento das linhas ded@¥im.5.4 utilizando as interpola-
¢Oes bilinearnearest neighboe bicubica

Nearest Neighbor Bilinear Bicubica

Answering Islam Answering Islam Answering Islam

A CHRISTIAN-

I"»..21 LISLIM A CHRISTIAN-MUSLIM DIALOG A CHRISTIAN-MUSLIM DIALOG
DIALOG

DECEM B EF.

2.1]-1ZI2 DECEMBER 2002 DECEMBER 2002

5.3 Avaliagdo de Desempenho

Existem diversas dificuldades relacionadas a avaliacdestEntpenho
em praticamente todas as areas de visdo computacionalrhestmento de
padrBes eomputer vision and pattern recognitig8VPR) [32]. Embora exis-
tam esforcos para criar medidas objetivas para a compadaecdesempenho
de algoritmos em CVPR, muito pouco tem sido apresentadogarablema
da extracdo da informacao textual em imagens e videos. &slia somenta
0s principais problemas dos métodos de avaliacdo de desbmges algorit-
mos relacionados a um sistefke.

5.3.1 Métodos de Avaliacdo - Etapa de Localizacao

A avaliacao de desempenho de um determinado algoritmo défide
cacao das regides textuais € realizado apds as etapas liraf@a e verifi-
cacdo. Tal procedimento é justificado pelo objetivo da etipserificacao,
gue visa apenas realizar uma filtragem refinada das regidesiteidentifi-
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cadas pelo algoritmo de localizacdo. Dessa forma, a etapardieacao é
geralmente desacoplada da localizagéo para fins didatioosntanto, é tec-
nicamente parte integrante do processo de localizaca@dié@®es textuais.
Ainda ndo existe um procedimento formalizado de avaliagitedem-
penho padréo para a localizacdo de caracteres devido anstesgroblemas:

e DadosGround-Truth (referéncia). Para avaliar um algoritmo de loca-
lizacao é necessario uma marcacao de referéncia, geralfioen¢cida
por meio deBBs que delimitam a regido textual. Tal marcacéo geral-
mente € realizada sobre cada palavra da imagem, dificultaadalia-
¢do caso a saida do algoritmo de localizacéo seja a delanitiglinhas
textuais completas ou caracteres individuais. Uma vez gda algo-
ritmo de localizacdo possui um formato de saida, ndo é samguiar
uma base de dadgsound-truthque contemple todas as técnicas.

e Medida de DesempenhoUma vez determinada o formato da referén-
cia, o novo desafio torna-se determinar o método de compmesgée
0sBBs obtidos pelo algoritmo de localizacdo eBBs de referéncia.

e Aplicacdo. Os objetivos diferem de aplicacdo para aplicacdo, resul-
tando em uma variedade de avaliacdes de desempenho. Emaalgum
aplicacdes, o niumero de falsos-positivos ndo é importaotganto que
as regides textuais sejam identificadas. Outras visam speedracao
dos textos mais relevantes ou de maiores dimensdes. AsSiofjeti-
vos de cada aplicagéo é que determinam os pesos aplicadasaoon
de caracteres reconhecidos e de falsos-positivos duraviaiacdo de
desempenho.

e Base de DadosA avaliagdo de desempenho visa definir os algoritmos
e técnicas mais eficientes; no entanto, ndo existe uma badadds
publica que permita a comparac¢éo justa entre os algoritAkgosompa-
racBes sao realizadas sobre base de dados particularesdgre pstar
otimizadas para uma determinada aplica¢éo, tornando+selicado
definir a superioridade de desempenho de uma técnica saibae ou

Devido a diversidade de métodos de avaliagdo de desempealyn-
ritmo de localizag&o proposto € avaliado por 3 métodosa de interseccdo
ICDAR e minimo BB(proposto). Cada método é descrito em detalhes nas
secles seguintes.

5.3.1.1 Método Area de Interseccéo

O método area de interseccéo baseia-se no nimero de pixetede
seccao entre oBBs de referéncia e d8Bs localizados por cada algoritmo.
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O desempenho de um algoritmo de localizacdo submetido ane&teelo de
avaliacéo é obtido utilizando os seguintes passos:

e Calcula-se a soma das areas de intersecggoeAtre 0osBBs localiza-
dos BB, € 0sBBs de referéncia BB. Destaca-se em cinza na Fig6
a area de intersecaq,A entre um BR,. e um BB,,.

e Calcula-se a area localizada totag) A determinada pelo niumero de pi-
xels interno aos BR..

e Calcula-se a area de referénagmound-truth) total A, definida pelo
numero de pixels interno aos BB(Fig. 5.6).

/ BBloc / BBgt

Fig. 5.6: BBs utilizados pelo método area de interseccamtienavaliagdo de desempenho.

Uma vez determinado os valores dg/AAi.. € A;¢, 0 método define as me-
didas de preciséo e o reconhecimento por meio das seguintag@es:

Aint
Parea = 2
Aloc (5 )
© A
Rarea = it 5.3
o (53)

em que a precisad,,., avalia quanto das areas localizadas séo textuais, en-
guanto o reconheciment®,,., quantifica a area textual identificada correta-
mente na imagem.

Em (5.2) e (6.3, notam-se duas desvantagens para este método de ava-
liacdo. A preciséo de 100% é alcangada apenas se gs&Bs BB,. se
sobrepuserem perfeitamente. Além disso, casdBB8Mocalizado possua as
dimensdes da imagem, o método de avaliacdo indica uma taezoleheci-
mento de 100%, visto que todas as areas textuais estao @adz®s por um
BBloc-
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Fig. 5.7: BBs utilizados pelo método ICDAR durante a avabed@ desempenho.

5.3.1.2 Método ICDAR

A International Conference on Document Analysis and Redciogni
(ICDAR) realizou um campeonato para determinar o melhor algoritenio-
calizagdo submetido por diversos candidatos. Para tal eamapo foi pro-
posto um método de avaliacdo em queBis de referéncia demarcam as
palavrasde cada imagem. A avaliacdo de desempenho é realizada por mei
de 3BBs (Fig.5.7):

e BB de referéncia (BR).
e BB localizado pelo algoritmo proposto (BB).

e BB que engloba dBB localizado (BB,.) e 0 BB referéncia (BBy),
denominado BB;,,.

Visto que é improvavel coincidir perfeitamente o resultaddocali-
zagéo (BB,.) com a referéncia (BB) criada manualmente, os organizadores
do evento criaram um valor de casamemtg. Tal valor é obtido pela divisdo
da area de interseccéo entre 0,8Be BB, (area em cinza da Fi§.7) e o
minimo retangulo que os contém (BB - retangulo tracejado em vermelho).

S BBio. N BBy
P BBmin .
Para cada BB, do conjuntoE de BB, busca-se no conjuntd de

BB, aquele de melhor casamento, ou seja, aquele que apreseai@r vafor
dem, em (.4). Assim,

(5.4)

m(BBioe,R) = Maxmy,(BBjoc,BBy;) | BBy € R. (5.5)

Obtidos os BB; que possuem melhor casamento com og,BRliefi-
nem-se as equagdes de precisao e reconhecimento desse.rR&aento,
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Z m(BBlOC,R)
BBioc€E
Piecpar = —— (5.6)
B
e
>, m(BBg,E)
BBy CR
Ricpar = — (5.7)
R
onde|E| e |R| s&o o nimero dBBs localizados (BB.) e referéncia (BB,),
respectivamente.

Para compor os resultados de precisao e reconhecimento arinica
medida de qualidadel€DAR adota df-score(f) padrdo. Assim,

f= ! . (5.8)

o 11—«

Picpar  Ricpar

Os pesos relacionados a cada medilafhar € Ricpar) sao defini-
das pela constante A conferéncia atribui a tal constante o valgs, ou seja,
pesos iguais para ambos, precisdo e reconhecimento.

A grande desvantagem do método de avaliacdo propostd@kR
€ a dificuldade em interpretar os resultados. Simon Lucdsdd&aca que
um reconhecimento de,9 pode significar que todos d@Bs de referéncia
(BBy¢) sé@o identificados com uma preciséo de 90%, ou que 90% dgss&B
perfeitamente identificados e 10% completamente perdidiisn disso, tal
método de avaliagdo somente tem significado quando o fordeasaida do
algoritmo sob avaliacdo coincide com o formato &&s de referéncia, ndo
podendo assim ser utilizado de maneira genérica.

5.3.1.3 Método Proposto de Avaliacédo - Minimo BB

Analisando as deficiéncias dos métodos apresentadoscamtenite
propde-se um método de avaliagcdo visando atender as segespecifica-
cOes:

1. O método deve ser capaz de avaliar algoritmos de localizaga saida
séo delimitacdes de palavras ou caracteres.

2. O método ndo deve atribuir qualquer perda de desempeitdalife
renca de posicao entre as caixas limitrofes de referénsitoeaizadas
devido a dificuldade em localizar regiées exatamente abémies com
a referéncia.

2Caractere, palavras ou linhas de texto.
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3. O método de avaliacdo deve verificar se as caixas limftroffgidas
pelo localizador contemplam os caracteres da imagem deiragads-
fatoria. E improvavel que caracteres identificados parzate sejam
reconhecidos corretamente pelo sistem®D@R Logo, o método de
avaliacédo deve levar em consideracdo apenas os caraceregguma
chance de reconhecimento.

A base do método de avaliacao proposto esta na demarcacB®€os
de referéncia BR. Cada BB; delimita apenas um caractere da imagem
(Fig. 5.8 em verde), o que explica a denominag¢do do métadmimo BB
A delimitacéo individual dos caracteres atende a especifch uma vez que
diferentes algoritmos de localizacéo, independente adodésaida (palavras
ou caracteres), podem utilizar tal referéncia. Indepetedéa tipo de saida
do algoritmo, pode-se determinar os caracteres localizedetamente por
meio da intersecgéo dos BPBe 0sBBs resultantes do processo de localizag&o.
Tal capacidade permite atender a especific@;@ois é possivel determinar a
area corretamente identificada de cada caractere.

Para atender a especificag@exige-se que as demarcacdes da referén-
cia (BB,y) delimitem cada caractere individualmente. Tal demacajdda
facilita a implementacé@o da especifica¢govisto que para avaliar algorit-
mos de localizacao cuja saida séo palavras, verificam-seuliente 08Bs
de referéncia (BB ) englobados pel&B obtido do algoritmo de localizagéo
(BBloc)'

Fig. 5.8: BBs de referéncia (BB) para o método minimBB.

A contagem dos BR identificados pelos BRB. € baseada em 2 crité-
rios que séo avaliados sequencialmente; BB € BB, cconhecido- UM BB
€ considerado como BR.;, se 40% dos seus pixels possuem interseccao
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com os pixels dos BB. Caso isso néo ocorra, o BB € considerado falso-
positivo. A condicdo de aceitacdo € criada para determm&H8p,. que ndo
possuem caracteres em seu interior ou que 60% da sua arempémapenas
regides nao textuais.

Caso o BR,. seja considerado um BR.,, buscam-se os BB que
possuem mais de 70% dos seus pixels contemplados pele. BRiis BB,
sao considerados corretamente localizados e denomind&los,Becido, €N-
guanto os outros como nao-localizados. A condi¢cdo de géeitdoBB
(BBaceito) @ssociada a condicao de reconhecimento,{BB.cciao) cONtem-
plam as restric6e® e 3. Tais condi¢Bes ndo associam perda de desempenho
para variagdes de posi¢éo entre 0,3 BB, e evitam que caracteres sem
qgualguer chance de reconhecimento pelo sisten@@Rsejam considerados
corretamente localizados.

Uma vez definidos 0s BB.ounecido € 0S falsos-positivos, pode-se de-
terminar a avaliagdo de precisd@.{,zg) € reconhecimentd,,;;,zg) do mé-
todo minimoBB. Assim,

P _ N0 de BBrcconhccido (5 9)
minBE ™ NO e BB oconhecide + N° de Falsos-Positivos '

N° de BBreconhecido
N° Total de BB,

RuinB = (5.10)

5.3.2 Métodos de Avaliacdo - Etapas de Extracdo e OCR

A avaliagdo da etapa de extracdo geralmente é realizadarda fo-
direta, devido a auséncia de figuras de mérito que indiquemakdade do
extrator. Uma vez que os algoritmos de extracdo sdo respgiagéor ade-
guar a imagem (binarizacao) para o reconhecimento por uem&asdeOCR,
€ comum inferir-se a qualidade do extrator pela taxa de resomento ob-
tida pelo sistema d®CR Tal método é questionavel, visto que um conjunto
imagens binarias alimentando diferentes sistema@@R resultam em dife-
rentes taxas de reconhecimento. Dessa forma, ndo se paudicaaaté que
ponto a melhoria da taxa de reconhecimento esta associagsampenho do
algoritmo extrator. Tal método apenas define o desempenhtgdatmo de
extracdo associado a determin&iGR dificultando a comparacédo de desem-
penho entre diferentes algoritmos extratores.

Neste trabalho, a avaliacdo do algoritmo de extracéo flizeska por
meio de uma medida de discrepancia denominada probalgldkadrro Pg),
como descrito no Capituld. Tal medida é utilizada para verificar o desem-
penho dos algoritmos de segmentacao para o caso de duasdlaissiria)
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e possui a vantagem de quantificar a qualidade do extratoragkeira di-
reta, independente do sistema@eER utilizado posteriormente. No entanto,
a medidaPx exige imagens binarias de referéncia, cuja criagédo é unepsoc
laborioso e subjetivo.

5.4 Resultados Experimentais

Os algoritmos apresentados neste trabalho, bem como Hadetecri-
adas durante o desenvolvimento do sistditaproposto, sdo implementados
em Matlab R2007a. As implementacdes e testes séo realigadas compu-
tador possuindo um processador Intel core 2 dub@l&Hz, 1 Gb de RAM e
sistema operacional Ubuntu 8.04.

Para a avaliagdo de desempenho do sistEiEa80 imagens coloridas
de diferentes caracteristicas sdo selecionadas para untomje teste. Tal
conjunto é composto por 15 capas de livro, 15 capas de Cbhatbersda
internet e 35magens-cenaDentre asmagens-cena20 sao do campeonato
promovido peldCDAR e 15 de fotografias da Universidade Federal de Santa
Catarina (UFSC). As dimensdes das imagens do conjuntotée/gggam entre
196 x 138 até 1500< 1500 pixels (largura< altura), contendo uma ampla
variedade de planos de fundo e texto. O conjuntovdigens-testpossui no
total 5090 caracteres de diferentes orientacdes, fordess e cujas dimensodes
variam entre 3< 3 até 265x 285 pixels (largura< altura).

Embora o conjunto denagens-testpossua uma extensa variedade de
dimensfes, orientacdes, cores e fontes de caracteresiéosbein diversos
tipos de plano de fundo, nenhuma heuristica ou limiar fordaptados ma-
nualmente. A proposta do trabalho é localizar e extrairataras de imagens
independente da aplicacdo. Dessa forma, todos os ressiéxgerimentais
do sistemd |E proposto foram obtidos utilizando os mesmos parametros.

A etapa de verificacdo do sisteri$E proposto é implementado de
duas formas para propoésito de comparac¢do: uma utilizandassificador
SVM, denominadgroposto (SVME outra utilizando limiares obtidos ma-
nualmente dos histogramas de cada atributo, denomipegmsto (Histo-
grama) como descrito no Capituld. O desempenho das duas formas de
implementacao do sistenTdE sdo comparados ao método de Jain e Yu uti-
lizando os trés métodos de avaliacao. Os resultados de pdesemde cada
algoritmo sao obtidos através de uma interface de avalide&istemaJIE
gue integra algoritmos de localizag&o, verificagéo, eftvag avaliacdo, per-
mitindo compara-los sobre 0 mesmo conjunto de imagens. ekfatte pode
ser visualizada no Apéndida.

Na Fig.5.9 sdo apresentados os resultados da localizacao das regides
textuais utilizando o método de avaliagdo minimo BB para efg8ritmos
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implementados. Nota-se que a taxa de reconhecimento deara@sdos dois

I i c Yo 1
_ Proposto (Hist.) i
_ Proposto (SVM)

PrinBB RiyinBB

Fig. 5.9: Avaliacdo de desempenho dos algoritmos de localkzatjlizando o método minimo
BB.

algoritmos propostos supera em mais de 10% o método de Jainr®'én-
tanto a precisdo do método de Jain e Yu supera em cerca de 5%odomé
proposto (Histograma)Na Tabelab.2 é apresentado o desempenho dos algo-
ritmos utilizando o método minimBB para cada grupo de imagens testadas.



Tabela 5.2: Desempenho dos algoritmos de localizagao pelalméimimo BB

Método Proposto de Avaliagdo - minimo BB

Imagens Métodos N Caracteres  Reconhecidos  Falsos-Positivos Ry,inBB~ PminBB
Jaine Yu 500 61 67,57% 89,13%
Banner WWW Proposto (Hist.) 740 658 129 88,92% 83,61%
Proposto (SVM) 655 45 88,51% 93,57%
Jaine Yu 670 137 67,95% 83,02%
Capa Livro Proposto (Hist.) 986 908 152 92,09% 85,66%
Proposto (SVM) 888 55 90,06% 94,17%
Jaine Yu 2033 246 84,46% 89,21%
Capa CD Proposto (Hist.) 2407 2350 213 97,63% 91,69%
Proposto (SVM) 2217 132 92,11% 94,38%
Jaine Yu 299 223 79,10% 57,28%
ICDAR Proposto (Hist.) 378 370 294 97,88% 55,72%
Proposto (SVM) 371 77 98,15% 82,81%
Jaine Yu 516 153 89,12% 77,13%
UFSC Proposto (Hist.) 579 498 610 86,01% 44,95%
Proposto (SVM) 529 137 91,36% 79,43%
Jaine Yu 4018 820 78,94% 83,05%
Conjunto de Teste  Proposto (Hist.) 5090 4784 1398 93,99% 77,39%
Proposto (SVM) 4660 446 91,55% 91,27%

SIVLININIGIdX3 SOAVLINSId 7'S

VXA
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Avaliando a Tabel®.2 nota-se que os algoritmos propostos possuem
uma taxa de reconhecimento significativamente superiorétoda de Jain e
Yu. Observa-se da Fic.9 que a utilizac@o do classificad8M durante a
etapa de verificacdo promove uma perda de aproximadamé&iterzy taxa
de reconhecimento de caracteres quando comparada a inmpéex@e via his-
togramas. No entanto, tal implementacdo aumenta a premis@proximada-
mente 14%, melhorando consideravelmente a robustez negzode defini-
¢ao das regides textuais.

O resultado obtido pela avaliagcdo baseada na area de og&esé si-
milar ao método minimo BB, como mostrado na FglQ O método de
avaliacdo indica que as duas implementacdes propostasgposiesempenho
superior ao método de Jain e Yu, tanto em preciséo quantaerdéaeconhe-
cimento. Além disso, torna-se evidente que a implementagimsto (SVM)
apresenta uma maior robustez na determinacao das arazasiddxirecisao)
sobre a implementacao via histogramas. Tal robustez éaobtctustas de
uma taxa de reconhecimento menor do que a implementag@osto (His-
togramas) No entanto, exibe uma perda da taxa reconhecimento deiaprox
madament®,01 quando comparado a implementacao via histogramas, como
havia destacado o método minimo BB. Apresenta-se nabFi§.os valores
de desempenho obtidos pelo método de avaliacdo area dseig@o. Os
resultados de desempenho dos algoritmos sob 0 método de;aehCDAR
estdo representados graficamente nag-igL Os resultados indicam, similar-
mente aos métodos de avaliagdo anteriores, uma supediedda abordagens
propostas sobre 0 método de Jain e Yu. A implementacgaoaniliz o classi-
ficadorSVM possui uma maior precisdo as custas de uma reducgao da taxa de
reconhecimento quando comparada a implementacao vigtastas.

A complexidade computacional do sistefri& proposto é dependente
da resolucdo da imagem, do nimero de caracteres preserdesoenglexi-
dade do plano de fundo em que os caracteres estdo embufidggmitindo
assim estimar o numero de operacdes realizadas. No erjad®se inferir a
complexidade das etapas por meio da média de tempo despendidlizacao
de cada etapa. O sistemtE proposto (SVM) destinou em média 10,11% do
tempo para a etapa de localizagéo, 82,23% para a etapa fileagéio e 7,66%
para a etapa de extragéo.

Na secdo seguinte, sdo apresentados exemplos de localezagéa-
¢do do sistema TIE proposto (SVM) sobre imagens perterngaoteonjunto
de teste.
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Fig. 5.10: Desempenho dos algoritmos de localizagéo pelo méiead de interseccéo.

5.5 Exemplos de Resultados

Esta secao mostra os resultados obtidos pelo sistéproposto so-
bre algumas imagens do conjunto de teste. Paraiozalgem-testsdo apre-
sentadas quatro figuras:

a) Imagem original.
b) Resultado apés as etapas de localizacao e verificacao.

c) Desempenho do sistema TIE proposto sob método de awvalagémo
BB, em que os caracteres considerados localizados, n&dzbuias e fal-
sos-positivos sdo destacados em verde, vermelho e amersp®ctiva-
mente. Esta figura visa demonstrar que o método de avaliaigiimonBB
classifica cad®B obtido pelo sistem&IE como contendo ou ndo caracte-
res, além de identificar os caracteres ndo-localizadosldsdificacdo ndo
€ obtida pelos métodos de avaliag@®AR e area de interseccdo. Esses
apenas apresentam os valores de precisdo e taxa de recomhtecpara
cada imagem.
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1 T T T
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Fig. 5.11: Desempenho dos algoritmos de localizagéo pelo méRRAR.

d) Resultado apos a etapa de extracdo utilizando o métogogtakK-means
recorrente

Os exemplos que possuem texto passivel de reconhecimdatsipe
tema de OCR Tesseract apresentam uma tabela contendoaapaldsten-
tes na imagem e as reconhecidas pelo sistema TIE proposhd)(8afa trés
tipos de interpolacdongarest neightbgrbilinear e bicubica). Os sistemas
de OCR geralmente sdo incapazes de reconhecer palavrabniaas ho-
rizontalmente, com rupturas e distor¢do de perspectivapcpor exemplo,
caracteres artisticos.
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5.5.1 Exemplo 1

(C) (b)

THE SOUTH
COLONNADE E14

(d)

Fig. 5.12: Imagem-cenaontendo caracteres em um plano de fundo texturizado. (ajelma
original. (b) Resultado apés as etapas de localizacao fcegfo. (c) Desempenho do sistema
sob método de avaliacdo minirB®8. (d) Resultado da etapa de extracéo.

Tabela 5.3: Reconhecimento do texto da imagem referente &.ER).

Tag Real OCR (bilinear) OCR (nearest) OCR (bicubic)

COLONNADE E14 COLONNADE E14  COLONNADE E14  COLONNADE E14
THE SOUTH THE SOUTH THE SOUTH THE SOUTH
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5.5.2 Exemplo 2

AIUDIOCOIURSE

(b)

AUDIOCOURSE

Gifts of Grace tha  ransforms the Hear?
anid A waken the Sou

(ﬁw.) f'p)w/m‘;fmy , ;wra) %jr«&/w@

50 &R CEZI MILLER

e ‘

AUDIOCO0REE AUDIOCOURSE

© (d)

Fig. 5.13: Imagem-artificial contendo fontes possuindo ad#&etia e descendéncia, além de ca-
racteres com tamanho reduzido. (a) Imagem original. (b) Reubpds as etapas de localizagéo
e verificacdo. (c) Desempenho do sistema sob método de avatigiooBB. (d) Resultado da
etapa de extragédo.



5.5. EXEMPLOS DE RESULTADOS 133

5.5.3 Exemplo 3

C
LOGICO

a Catarind
Apoio FEESC

nt
Universidade Federal de Sa

(d)

Fig. 5.14: Imagem-cena contendo caracteres de diferentesisiie® e com um pequeno desvio
de orientagdo do eixo horizontal. (a) Imagem original. (liRkeado apos as etapas de localizagéo
e verificacd@o. (c) Desempenho do sistema sob método de avatiEgénoBB. (d) Resultado da
etapa de extragao.
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5.5.4 Exemplo 4

HET
SPEELVELD
z \ DE

C 10

e

H El [ - H El M
SPEEOVMEOLC ! SPEEOVMEDD
VIAN D[ E VAN D E

10 €10

el

- s

OMGCAAN MDD - OMGCAAN MBD
DIDEMM®A®S m DIDEMM®A®S

OMGCAAN MET
DILEMMA-®S

(b) (c)

; HET
¢t SPEELVELD
E VAN DE

Cl1O

o oo 1a NvA aTaaTaIas aam

OMGAAN MET
DILEMMA’S

©)

Fig. 5.15: Imagem-artificial contendo caracteres com orgé®s distintas e variadas dimensées
sobre um plano de fundo complexo. (a) Imagem original. (b) e apos as etapas de lo-
calizacéo e verificagdo. (c) Desempenho do sistema sob métaalmliecdo minimdBB. (d)
Resultado da etapa de extragao.

Tabela 5.4: Reconhecimento do texto da imagem referente §.Eky.

Tag Real OCR (bilinear) OCR (nearest) OCR (bicubic)
het HET HET HET
speelveld SPEELVELD SPEELVELD SPEELVELD
van VAN VAN VAN
de DE DE DE
cio CIO CIO CIO
omgaan OMCAAN OMCAAN OMCAAN
met MET hET hET

dilemmas D|.EMMA7S DILEMMA-'|S D|lEMMA7S
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5.5.5 Exemplo 5

(b)

upx "= .

MiN

(© (d)

Fig. 5.16: Imagem-cena contendo caracteres de variadas diegeng) Imagem original. (b)
Resultado ap6s as etapas de localizacédo e verificagdo. $o)t&o do método de avaliagéo
minimoBB. (d) Resultado da etapa de extragéo.

Tabela 5.5: Reconhecimento do texto da imagem referente &.E&).

Tag Real OCR (bilinear)  OCR (nearest)  OCR (bicubic)

udx UDX UDX UDX
mayfair MAYFAIR MAYFAIR MAYFAIR
mini MINI MINI MINI
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5.5.6 Exemplo 6

Agora ficou

facill

Agora ficou

fAcill

Voce nao depende
de ninguém para
colocar conteddo

no seu sitell!

" de ninguém para
colocar contetido
no seu site!!!

(b)

Agora ficou Agora ficou
facil! facil!
¢ sty | s _;)\'\\“\

:J\X:‘)?.&-\\‘f\“ - ) e

At
A
Voce nao depende . ce nao depende
de ninguém para de ninguém para
colocar contelddo colocar conteddo
no seu site! no seu sitel!!
() (d)

Fig. 5.17: Imagem-artificial contendo caracteres de variditaensoes e com distor¢cao de pers-
pectiva. Nota-se o erro de avaliagdo cometido pelo método miBBnsobre a palavra ‘suaem-
presa.com’. (a) Imagem original. (b) Resultado apés as eti#pécalizagdo e verificacdo. (c)
Desempenho do sistema sob método de avaliacdo mBBn¢d) Resultado da etapa de extragao.
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5.5.7 Exemplo 7

l
"

(8 [VERSIDE
-

(d)

Fig. 5.18: Imagem-cena contendo caracteres ndo alinhadaem@imente sob variagdo de ilu-
minacéo (‘R’ da palavra ‘RIVERSIDE’). (a) Imagem original.) (Resultado apés as etapas de
localizagéo e verificagcdo. (c) Desempenho do sistema sob mé¢oaealiacdo minim8B. (d)
Resultado da etapa de extragao.

Tabela 5.6: Reconhecimento do texto da imagem referente &.ER).

Tag Real  OCR (bilinear)  OCR (nearest)  OCR (bicubic)

riverside R IVERSIDE R IV ERSIDE R IV ERSIDE
walk WALK WALK WALK
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5.5.8 Exemplo 8

mmm pubishing nc

Take Gontrol of

VYMware
Fusion2

$10

Fusione

$10

@

Fusion2

s10

(©

(b)

TidBITS Publishing Inc

Take Gontr 1 of

YMware
Fusion2

$10

(d)

Fig. 5.19: Imagem-artificial contendo caracteres de varidiutasnsées, além de possuir contraste
positivo e negativo na mesma imagem. (a) Imagem original. (b)|Resuapds as etapas de
localizagéo e verificagcdo. (c) Desempenho do sistema sob mé¢oaealiacdo minim&B. (d)
Resultado da etapa de extracao.



5.5. EXEMPLOS DE RESULTADOS 139

5.5.9 Exemplo 9

(b)

(d)

Fig. 5.20: Imagem-artificial contendo caracteres sem alinh&me(a) Imagem original. (b)
Resultado ap6s as etapas de localizagao e verificacédo. gejripenho do sistema sob método de
avaliacdo minim®B. (d) Resultado da etapa de extragao.
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5.5.10 Exemplo 10

Bloo

JEFF JOHNSON

GuUl

psrs

Don'ts and Do’s
for software
Developers and

Web Designers

UBED JOHNSOKN

GUl

Bloo

BSrs
Domnftg ard Do's
forn So Hdmane
Developers amnd

Wied Desigmers

UEBE JOHNSOR

GUIL
Bloopsrs

Domn'te axd Do’
fom SO{tware

Developers aodl

Wieh Desigmers

(b) (c)

JEFF JOHNSON

GuUl

Bloopsrs

Dor'ts and Do’s
for So ftware
Developers and

wweb Designers
(d)

Fig. 5.21: Imagem-artificial contendo caracteres de varidotasnsoes e orientagdes. (a) Imagem
original. (b) Resultado ap6s as etapas de localizagdo ficegfio. (c) Desempenho do sistema
sob método de avaliagdo minirB8. (d) Resultado da etapa de extragéo.

Tabela 5.7: Reconhecimento do texto da imagem referente &.2ih.

Tag Real OCR (bilinear) OCR (nearest) OCR (bicubic)
jeff johnson JEFF JOHNSON  JEFF JOHNSON  JEFF JOHNSON
gui GUI GUI GUI
bloopers BI0Opsrs Blovpsrs BI0Opsrs

don’ts and do’s Dorfts and DO’S Dorfts and DO'S Dcrxfts and DO'S
for for for for
software Softwar Softwar Softwar
developers and Developers and Developers and Developers and
web designers xgweb D esigners wieb Designers wieb Designers
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5.5.11 Exemplo 11

(b)

Dry
riser

(d)

Fig. 5.22: Imagem-cena contendo caracteres de dimensdesregiela um plano de fundo tex-
turizado. (a) Imagem original. (b) Resultado apds as etapdeddlizagéo e verificagdo. (c)
Desempenho do sistema sob método de avaliagdo mBBnqd) Resultado da etapa de extra-
céo.

Tabela 5.8: Reconhecimento do texto da imagem referente &.2R).

Tag Real OCR (bilinear)  OCR (nearest)  OCR (bicubic)
dry Dry Dry Dry
riser I's9r? 1?1S91? I'sor?
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5.5.12 Exemplo 12

(b) (0)

WHILE
YOU
WAIT
SHOE
REPAIRS
AVAILABLE

(d)

Fig. 5.23: Imagem-cena contendo caracteres apresentanttastercom o plano de fundo. (a)
Imagem original. (b) Resultado apds as etapas de localizgédficacéo. (c) Desempenho do
sistema sob método de avaliagdo minié® (d) Resultado da etapa de extragao.

Tabela 5.9: Reconhecimento do texto da imagem referente &.28).
Tag Real OCR (bilinear)  OCR (nearest)  OCR (bicubic)

while WHILE WHILE WHILE
you YOU YOU YOU
wait WAIT WAIT WAIT
shoe SHOE SHOE SHOE
repair REPAIR REPAIR REPAIR

available AVAILABLE AVAILABLE AVAILABLE
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5.5.13 Exemplo 13

(b)
e
entro de Convivénciq -C1e
(0) )

Fig. 5.24: Imagem-cena contendo caracteres com variacaaetieaméao e distorcao de perspec-
tiva. (a) Imagem original. (b) Resultado apés as etapas @tizacao e verificagdo. (c) Desem-
penho do sistema sob método de avaliagdo mimBio(d) Resultado da etapa de extragao.
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5.5.14 Exemplo 14

(b)

EAST HILL

(d)

Fig. 5.25: Imagem-cena contendo caracteres de dimensdesd@&siam um plano de fundo tex-
turizado. (a) Imagem original. (b) Resultado apds as etapdeddlizagéo e verificagdo. (c)
Desempenho do sistema sob método de avaliagdo miBBnqd) Resultado da etapa de extra-
céo.

Tabela 5.10: Reconhecimento do texto da imagem referente 8.Efy

Tag Real  OCR (bilinear)  OCR (nearest)  OCR (bicubic)
east hill EAST HILL EAST HILL EAST HILL
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5.5.15 Exemplo 15

Toaanpniy
* CARFREE CITIES

J.H.CRAWFORD

* CARFREE/CIWIES

|.H. CRA WFQRD

(b)

|.H.CRAWFORD J H CRAWFORD

! n
lr‘ ;-, - " §
CARFREE CITIES

(c) (d)

Fig. 5.26: Imagem-artificial contendo caracteres de coreferedites orientacdes em um plano de
fundo complexo. (a) Imagem original. (b) Resultado apds gmsetde localizacéo e verificagéo.

(c) Desempenho do sistema sob método de avaliagdo miBBno(d) Resultado da etapa de

extracao.

Tabela 5.11: Reconhecimento do texto da imagem referente 5.B@

Tag Real OCR (bilinear) OCR (nearest) OCR (bicubic)

Carfree cities  CARFREE CITIES  CARFREE CITIES  CARFREE CITIES
j.h.cramford  ]HCRAWFORD  jI-lCRAWFORD  ]I-1 CRAWFORD
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5.5.16 Exemplo 16

Colchester

(d)

Fig. 5.27: Imagem-cena contendo caracteres de dimensdesd&slu@) Imagem original. (b)
Resultado apds as etapas de localizacéo e verificagdo. gepipenho do sistema sob método de
avaliacdo minimdB. (d) Resultado da etapa de extragao.

Tabela 5.12: Reconhecimento do texto da imagem referente &.E@

Tag Real OCR (bilinear)  OCR (nearest)  OCR (bicubic)
Colchester Colchester Colchester Colchester
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5.5.17 Exemplo 17

WHO
CARES? CARES? CARES?
Brian Lightowler Brian Lightowlen Brian Lightowler
(@ (b) (©)

CORRYPTION:

WHO
CARES?

Brian Lightowler

(d)

Fig. 5.28: Imagem-artificial contendo caracteres de comtrassitivo e negativo. (a) Imagem
original. (b) Resultado apés as etapas de localizacéo ficagdo. (c) Desempenho do sistema
sob método de avaliagdo minirB8. (d) Resultado da etapa de extracéo.

Tabela 5.13: Reconhecimento do texto da imagem referente .28

Tag Real OCR (bilinear) OCR (nearest) OCR (bicubic)
corruption: CORRPTION : CORRWTION : CORRS&P?['|ON :
who [HIE] [HIE] [HIE]
cares? cnnns? cnnns? CARES?

brian lightowler  Brian Lightowler  Brian Lightowler  Brian Lightowler
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5.5.18 Exemplo 18

@ (b)

E Bt s
e o

© (d)

Fig. 5.29: Imagem-cena contendo apenas um caractere isolagldmagem original. (b) Re-
sultado apds as etapas de localizagdo e verificagdo. (cjipesdo do sistema sob método de
avaliagcdo minim@B. (d) Resultado da etapa de extracéo.

Tabela 5.14: Reconhecimento do texto da imagem referente &.E®y

Tag Real  OCR (bilinear)  OCR (nearest)  OCR (bicubic)
E E E E
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5.5.19 Exemplo 19

Get Connected.

Internet Access

InfernetAccess

(b)

Get Connected.

nternet Access

(© (d)

Fig. 5.30: Imageme-artificial contendo caracteres com vaniagicor. (a) Imagem original. (b)
Resultado ap6s as etapas de localizagao e verificagdo. gejripenho do sistema sob método de
avaliacdo minim@B. (d) Resultado da etapa de extracéo.

Tabela 5.15: Reconhecimento do texto da imagem referente 8.B@

Tag Real OCR (bilinear)  OCR (nearest)  OCR (bicubic)

internet access Internet Access Intsrnst Access Internet Access
get connected. Get Connected. Get Connected.  Get Connected.

5.6 Consideracdes Finais

Este capitulo destinou-se a apresentar o pré-processaprepbsto da
imagem binaria, obtida apds a etapa de extracao, visandwpes a melhoria
da taxa de reconhecimento pelo sistema@R Além disso, o método de
Jain e Yu é comparado ao proposto sob trés formas de avaleeddo uma
dessas prosposta neste trabalho.

O capitulo evidenciou a necessidade da clusterizacao eafipagio
dos caracteres para adaptar as palavras extraidas aodajueabs sistemas
de OCR foram projetados. Visto que o sistema de localizacdo e @g&drde
caracteres ndo impde qualquer restricdo quanto as dinedad®agem e dos
caracteres, propds-se um método de clusterizagcdo hierarpara agrupar
caracteres alinhados horizontalmente independente ai@nddes da imagem
e dos caracteres de entrada.

Avalia¢cBes foram realizadas para definir o desempenho tdorggro-
posto na localizag&o das regifes textuais em imagens caasplBuas imple-
mentacbes foram propostas, uma classifica as regides iepmameio do
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classificadoiSVM e a outra mediante limiares obtidos diretamente dos histo-
gramas de atributos (Capit8® O desempenho das implementac&es foi com-
parado ao método de Jain e Yu sob 3 formas de avaliacéo, seraproposta
neste trabalho, denominada mini®B. A principal vantagem da avaliacao &
determinar, de maneira objetiva, os caracteres localgamonao-localizados

e os falsos positivos independente do tipo de saida do tgnde localizacdo
(caracteres, palavras ou frases). Além disso, 0 métodoalieglio proposto
ndo computa perda de desempenho quando n&o existe casaedeito en-

tre 0sBBs localizados e o8Bs de referéncia. O desempenho na determi-
nacao das regides textuais das duas implementacfes @®gesmostraram
superiores ao método de Jain e Yu, tanto em precisdo quarttxarde reco-
nhecimento. Contudo, notou-se que a implementacéo viegneahas, apesar
de possuir uma taxa de reconhecimento de caracteres um gapedor a da
implementacgéo utilizando o classificad®vM, apresenta uma precisdo con-
sideravelmente inferior. Isso demonstra que a etapa diécegéo utilizando

o classificadoSVM aumenta a robustez na determinacéo das regifes textuais
as custas de uma pequena reducédo na taxa de reconhecimento.



Capitulo

Coment arios e Conclus oes

Neste trabalho foi apresentado um sistéftta para imagens comple-
xas. Quando nenhuma restricao é imposta a imagem de entaadacaracte-
res nela embutidos, torna-se desafiador encontrar téahéciacalizacao que
contemplem a variedade de composicdes existente entreter@s e plano
de fundo. Por essa razao, a técnica de localizacdo deselavolste traba-
Iho busca caracteristicas comuns a maioria das regiéemigxtuja princi-
pal premissa € assumir que os pixels de borda (contorno)atasteres es-
tdo entre os pixels da imagem que possuem maior magnitudead@egte.
Tal proposta permite a localizacdo individual dos carasterreduz a grande
quantidade de heuristicas impostas pelos métodos bas=adSs na deter-
minacgao das areas textuais, tais como limiares de alintamespacamento,
orientacao, similaridade de dimensdes e cores. O métogmsim além de
localizar caracteres isolados, € indiferente ao tipo defarientacao, distor-
¢ao de perspectiva, espacamento, alinhamento, posiw&ida negatividade)
do contraste, ascendéncia ou descendéncia e dimensfesadsies. Possui
como vantagem adicional possuir tal capacidade sem aagéi de técni-
cas multiresolugéo, essas computacionalmente mais craspl&lo entanto,
o método falha em reconhecer caracteres sobrepostos & plariondo com
bordas evidentésou com caracteres fora de foco.

Apés a realizacdo da etapa de localizagéo, diversas reg@diesis e
ndo-textuais (com caracteristicas textuais) séo idesdifis e delimitadas, re-

1A magnitude do gradiente dos pixels da borda do plano de furdangaravel a dos carac-
teres.

151
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duzindo assim, a area de analise da imagem para as etapasgoest Isso

permite que a etapa de verificacdo utilize técnicas es#istartexturais, com-
putacionalmente mais complexas, para selecionar, dentegies localiza-
das, as regides textuais. Dessa forma, obtém-se uma mhistea, visto que
o método de identificacao textual utiliza técnicas baseatazgido (etapa de
localizacdo) e textura (etapa de verificacdo) seqliienciéme

A etapa de verificagcao proposta baseou-se em encontrartasricom
capacidade classificatéria entre regifes textuais e ndigais. Tal capacidade
foi determinada pela extra¢éo de valores de um dado atrjiare 3 classes
de imagem:caractere mais de um caractere ndo-caractere Trés histogra-
mas, referentes a cada classe, séo obtidos para cadacafpidurhitindo assim
identificar possiveis limiares de cada atributo capazesfdeedciar regibes
textuais das ndo-textuais. Dentre os 16 atributos avaljadbséo estruturais
e 5 texturais.

Para avaliar a melhor forma de identificar as regifes textdantre
as localizadas, foram implementadas duas estratégiasrifieagio. Uma
utilizando os limiares obtidos diretamente da sobrepogigpd histogramas de
cada atributo e outra treinando um classificador SVM com raisuads mais
relevantes.

A estratégia via histogramas permite obter diretamentéarks de
cada atributo capazes de filtrar as regides nao-textuaibdadas. Além disso,
auxilia o projetista na escolha direta dos melhores atigptara uma deter-
minada aplicac@o. A estratégia utilizando o classificaddviSe utiliza de
um seletor de atributos da abordagemapper para obter o melhor subcon-
junto de atributos para o treinamento. Uma vez determinasisbconjunto
de atributos, buscam-se os melhores parametros para anremo do algo-
ritmo SVM. Tal busca é realizada por meio da técrjdd-searchassociada a
técnicacross-validationvisando produzir um modelo generalista.

O desempenho na determinacdo das regides textuais dasdlias e
tégias propostas mostrou-se superior ao método métodarde Ya, tanto
em precisdo quanto em taxa de reconhecimento. Todaviay-setque a im-
plementacéo via histogramas, apesar de possuir uma taxaatehecimento
superior a implementacéo utilizando o classifica®gM, apresenta uma pre-
ciséo consideravelmente inferior. Notou-se que o classificSVM introduz
uma maior robustez na identificacdo das regifes textuaisistascde uma
reducéo da taxa de reconhecimento. Tal avaliagdo de desbmpes algo-
ritmos foi realizada por meio de trés métodos: area de eted®, ICDAR
e minimoBB. O método minimdBB proposto neste trabalho ndo computa
perda de desempenho ao ndo casamento perfeito enBBkcalizados e
BBs referéncia, além de determinar, de maneira objetiva,rastesies presen-
tes na imagem que foram localizados corretamente independe formato
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de saida do algoritmo de localizacao (caracteres ou pajavra

Para a etapa de extracdo, a qual é de fundamental imporfarcia
aumento da taxa de reconhecimento pelos sistem& iR propds-se uma
técnica que associa caracteristicas do sistema visualtwpaaa a clusteriza-
¢do das cores daimagem. Associado a clusterizagdo, emisteeganismo de
recorréncia que evita o erro de clusterizacdo nas bordasadasteres (regiao
mais degradada durante o processo de compressao). Obtidgem binaria,
um método de normalizacdo e clusterizacdo hierarquicgagrs caracteres
com o objetivo de adequé-los ao reconhecimento por um sastie@CR

Sendo assim, o trabalho apresenta duas propostas de sidEec@En-
pleto com resultados equiparaveis ao estado-da-arte anhrecimento auto-
matico de caracteres em imagens complexas sem restri¢géesgesso, for-
nece um conjunto de ferramentas (banco de dados e interfzaeszes de
realizar uma rapida e eficaz comparacédo de desempenho lgainienos em
cada uma das etapas de um sistdita
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Apéndice

Localiza¢ &o

A.1 Componentes Conectados - CCs

Componentes conectados sdo grupos de pixels que recebedtulion r
baseado na similaridade de intensidade e na conectividdadeaes. Todos
0s pixels em un€CC compartilham valores de intensidade similares e estdo de
alguma forma conectados uns aos outros.

A.1.1 Identificacdo dos Componentes Conectados (CCs)

A identificacdo dos componentes conectados é gerada rdtutsnca-
da pixel de umCC com um mesmo valor. Os rétulos d6€s sao feitos pixel
a pixel de maneira a identificar regiées de pixels conectamoseja, regides
de pixels adjacentes que compartilham o mesmo conjuntoldessale inten-
sidadeV. Em uma imagem binéria o conjuntd possui um Unico elemento
V = {1} (TabelaA.1), contudo em uma imagem em niveis de cinza o conjunto
V pode tomar uma faixa de valores (por exemplos {20, 21, 22,...,30}).

Os CCs da imagem apresentada na Tablh sédo apresentados por
meio da Tabel#.2, em que cad&C esta diferenciado por uma cor.
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Matriz Correspondente
o 000 0O0O0OO0OOO0OO0OO0OO0O0 07
0101 000O0O0333¢000
060101 00O0O0O0O3UO0O0O0TO0°OUO0
101 000O0O0333000
101 00 0O0O0O0OO0O30O00O0
111022 203332000
000 0O0200WO0O0O0O0UO0TUO0°O0
00 0002220044400
000 0OO0200WO0O040U0O0°0
000 0O020O0UO0O040U0°0O0°0
000 0O0O0OO0OOUOTO0OM4O0TO0TUO0°O0
000 0OO0OOUO0OOO OO 044400

0
0
0

Imagem (CCs Rotulados)

Tabela A.2: Imagem contendo 6€s identificados (destacados em cores) e a sua corresponejergsentacéo matricial
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Apéndice

Verifica¢ ao

B.1 Interface para Criacéo de Banco de Dados

A interface para a criacéo de base de dados tem como objatiiber
o cadastro manual de regides de imagens em 3 clasaesctere mais-de-
um-caracteree ndo-caractere Para obter um conjunto de regiées-exemplo
relevantes capazes de determinar os atributos com podsifidatério e fa-
cilitar o treinamento de classificadores entre regidesiééxte nao textuais, a
interface realiza os seguintes passos:

e Apds o carregamento da imagem, existe um painel em que oi@isuar
pode demarcar as areas da imagem que ndo possuem caracsges.
o localizador obtenha como saida algBB contido em tais demarca-
¢Oes, as regides delimitadas peBBs sdo automaticamente extraidas e
cadastradas commio-caractere

e Ainterface apresenta ao usuario, seqiiencialmente RBddbtido pelo
localizador que néo esta contido nas regides demarcadaasso pn-
terior. Para cad®B apresentado, o usuério pode classificd-lo como
caractere mais de um caractereu ndo-caractere Caso a regido deli-
mitada seja textual, o usuario é obrigado a cadastrar nocdatp o
caractere (ou caracteres) contidosB®. Além disso, o usuario pode
atribuir diversas informacdes adicionais a c&f tais como tipo de
orientacdo, qualidade do caractere (bom ou ruim), tipo decaactere
[parecido (P) ou ndo-parecido (NP) com caractere]. A interbiutoma-
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ticamente cadastra a posi¢céo de cada regido na imagem. Adxdsino
do cadastramento das regides obtidas pelo localizadorjariagpode
demarcar possiveis regides textuais ndo reconhecidasdegum pro-
cedimento similar ao descrito anteriormente.

Gera-se, desta forma, um banco de regides de imagens corinéod
macdes detalhadas de 3 classes. Tais informacgfes sdad#gipela interface
de avaliacdo de atributos, treinamento do classific&v e pela interface
de avaliacéo de sistemas TIE completos. A Bid.ilustra as opcdes presentes
na interface de criacdo do banco de dados.



B.1.1

Interface de Criacdo de Banco de Dados

Mais de um Caractere |
Descartar "

(omareE e |
[T |

Fig. B.1: Interface para criacéo de banco de dados. (a) Rigreelecdo da classe da regido delimitada B&8docalizado.
Caso a regido seja textual, existe um campo para cadastradsepatavra ou caractere contidoBB. (b) Painel que atribui
rétulos de qualidade (subjetiva) as regides delimitadaBBw; tais como, bom, ruim, etc. (Epop-upque muda a cor da
caixas limitrofes do8Bs. (d) Painel em que se pode demarcar as regides que ndo pasmaetares para cadastramento
automatico das regiées ndo-textuais. (e) Botdo de selecioad@em que se deseja realizar o cadastramento. (f) Regido de
visualizacé@o da imagem.
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B.2 Interface de Avaliacdo de Atributos

Esta interface permite avaliar, por meio de histogramafici@ecia de
um determinado atributo na classificacdo de uma regido gelatth imagem
como textual ou ndo-textual (Fi®.2). O banco de dados possui imagens
cadastradas em 3 classesiractere ndo-caracteree mais de um caractere
Uma vez escolhido o atributo a ser avaliado, o usuario pottarféas ima-
gens do banco de dados de acordo com a aplicacéo, tais conemsdies das
imagens do banco, qualidade das imagens (bom ou ruim), magstendo
apenas um caractere (ou mais de um caractere), dentre.oliglolitragem
permite ao usuario avaliar o atributo para uma aplicacéeotpa (por exem-
plo, caso o usuario saiba que determinada aplicacdo pgssuas caracteres
de dimensdes maiores do que 20 pixels de altura, pode-saraadlatributo
para regibes superiores a essa). Apoés aplicar as restdedsragem, um
histograma de cada classe é desenhado em um mesmo gréaficorpeeao
atributo, em que o usuario pode incluir linhas de avaliagd® spparam o
histograma em regides (regido sombreadaBig). A interface indica a por-
centagem de ocorréncia de cada classe sob a regidao sombledadizada
pela linha de avaliacdo. As linhas de avaliacdo podem siémfate deslo-
cadas, permitindo a selecdo do melhor limiar do atributa paclassificacéo
das regibes textuais e ndo-textuais. A interface perméssaca um banco de
dados de exemplos de variadas fontes e dimensfes possBid8@dostras
da classearactere 1227 da classmais de um caractere 32740 exemplos
da classado-caracterealém de possuir 16 atributos implementados.



B.2.1 Interface de Avaliagédo de Atributos

. | Wil I

Fig. B.2: Interface de avaliag&o de atributos. (a) Indica@imero de regides de cada classe que foram avaliadas. (b) Caanaos filtragem
do banco de dados de imagens de acordo com as dimensGes deséadzampos para a selegédo de caracteristicas dos casazteé®-
caracteres, tais como qualidade do caractere, orientacéalém dos dados e resolucdo que sao apresentados nodnstogd) Porcentagem
da classearacterg nao-caracteree mais de um caracterpresentes sob a regido sombreada delimitada pela linha dacéeal () Campos
para a criagao da linha de avalia¢é@o identificada por uma dmbhque delimita a regido sombreada no histograma. (f) Setigatributo
que deseja-se avaliar. (g) Ajuste dos limites da abscissdemada para facilitar a avaliagéo da eficiéncia do atribftfoLimiares da regido
sombreada e porcentagem de cada classe sob tal regido.gijldapresentacio do histograma do atributo.
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Extrac ao

C.1 Imagens-teste da Etapa de Extracéo

(@

(d)

®

Fig. C.1: Conjunto démagens-testetilizadas na etapa de extracdo de textos para comparacdo
de desempenho dos algoritmos. As imagens de (a) a (f) corrempoas imagens de 1 a 8,
respectivamente.

165



166 APENDICE C. EXTRACAO

Christiana

(b)

()

(d) (e)

) 0

Fig. C.2: Conjunto démagens-testetilizadas na etapa de extracdo de textos para comparagao
de desempenho dos algoritmos. As imagens de (a) a (j) correspoasl imagens de 7 a 18,
respectivamente.
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CONECTIVA

ROSENBERG

® ()

Fig. C.3: Conjunto démagens-testetilizadas na etapa de extracdo de textos para comparagao
de desempenho dos algoritmos. As imagens de (a) a (i) corremmpoasl imagens de 17 a 25,
respectivamente.



C.2

Interface de Extracdo de Caracteres

DEE& kaan® € 0B(=0 N

rwm “”*”j’,;;’;‘;’;‘;’; i{ Ver Imxgam Binaria (m' (Eporar Dedos) sai |
- .-(_ 5 )

] llVelmemo

Fig. C.4: Interface de extracdo de caracteres. (a) Botageumite carregar uma imagem. (b) Regido da interface onde a
imagem é apresentada. (c) Botdo que permite a criacdo de umaningagend-truthinicial evitando que o processo seja
completamente manual. (d) Ferramentas (pincel e borracha)egogtem marcar os pixels que representam a regido do
caractere para a criacdo da imaggmound-truth (e) Bot&o que permite visualizar a imaggmund-truthem destaque com
uma cor escolhida pelo usuario. (f) Botdo que calcula o desemapge um algoritmo selecionado. @)p-uppara escolha

do algoritmo que se deseja avaliar o desempenho da binariz&a¢&otéo que imprime os resultados na tela.
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TELoaD

Fig. C.5: Interface de extragao de dados. (a) Imagesund-truth em que todos os pixels dos caracteres séo destacados em verd
(b) Avaliacéo do algoritmd-means recorrenteUm menu aparece em destaque para a configuracéo das canguaniafluenciam
no desempenho do algoritmo.
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Interface de Avalia¢ ao de Desempenho

Os resultados de avaliagédo final apresentados no Capisalo obtidos
utilizando a interface de avaliacdo de sistemas TIE. Ededace foi criada
com o objetivo de integrar os algoritmos de localizacadfigagéo, extracao,
OCR e avaliagdo para permitir a comparacéo de diferentesrsis TIE sobre
um mesmo banco de dados.

Ainterface, além de permitir a comparagédo de desempenhmaen-
junto de algoritmos sob 3 diferentes métodos de avaliagéa (fe interseccéao,
ICDAR, minimo BB) a um mesmo banco de imagens, ainda perrodplar
os algoritmos de localizacé@o-verificacdo com diversosritgos extratores.
Tal flexibilidade permite selecionar a melhor combinacésspel dos algo-
ritmos.

Um método de clusterizacdo proposto (Capitbli@ssociado ao sis-
tema de OCR Tesseract [34] incluido também na interfacejifeeao usuario
clusterizar e reconhecer as palavras presentes na image@satie 3 métodos
de normalizacdo dos caracterasdrest neighbgmilinear e bictubica).

Ainterface é, entdo, um ambiente para uma rapida avalisgdeskm-
penho de sistemas TIE futuros, possibilitando a identifioatas vantagens e
desvantagens de cada etapa da implementacao.
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D.1 Interface de Avaliacdo de Sistemas TIE

Fig. D.1: Interface de avaliagdo de sistemas TIE. (a) Quadrsetecdo do sistema localizagao-verificagdo. (b) Botdepeuritem selecionar a
clusterizacé@o dos BBs localizados e reconhece as palasrasgio do sistema de OCR Tesseract. Rop-uppara selecdo da imagem que se deseja
realizar a localizag&o e extragao dos caracteres. Exisgtrubolo ao lado dpop-upque indica se aimagem participou do conjunto de treinameftp (*
ou ndo (‘NT’). (d) Quadro de escolha do método de avaliagasdteglos correspondentes. (e) Selegéo das cores dos Biisddos, ndo-localizados

e falsos-positivos. (fPop-upde selecdo do algoritmo extrator, bem como os botdes paraeapaes resultado obtido por cada algoritmo.
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