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Resumen de la tesis que presenta Julia Diaz Escobar como requisito parcial para la
obtencién del grado de Doctor en Ciencias en Ciencias de la Computacién.

Desarrollo de un sistema de deteccion y reconocimiento de texto
multi-orientado en imagenes naturales bajo iluminaciéon no uniforme

Resumen aprobado por:

Dr. Vitaly Kober
Director de tesis

La deteccién y reconocimiento de texto en imagenes naturales se refiere al proce-
so de localizar regiones de texto en una imagen capturada por un dispositivo mévil y
convertir el texto en cddigo Unico “entendible” para un ordenador o crear un archivo
de texto editable. Los sistemas de deteccién y reconocimiento de texto contribuyen
en multiples aplicaciones relacionadas con clasificacion de documentos, recuperacion
multimedia, interaccién humana-computadora, navegacién robdtica y realidad aumen-
tada. A diferencia de las imagenes digitalizadas por medio de un escaner, donde las
condiciones de captura son controladas, las imagenes naturales suelen verse afecta-
das por aspectos ambientales, condiciones de captura y contenido del texto. Por esta
razén, en este trabajo de tesis se proponen nuevos métodos de deteccién y recono-
cimiento de texto en imdgenes naturales. En este trabajo se abordan los problemas
de deteccidén y reconocimiento de texto multi-orientado bajo condiciones de ilumina-
cién no uniforme, baja resolucién y presencia de ruido aditivo. Se consideré el alfabeto
latino sin acentos, asi como los nimeros del 0 al 9. Se considerd sélo texto escri-
to a maquina, con diferentes tipos de fuente y tamafos, asi como fondos simples y
complejos. El método propuesto de deteccidén y segmentacidon de texto se basa en el
modelo de energia local y el espacio-escala de la sefial monogénica. Los resultados
experimentales mostraron que el método propuesto es robusto a distorsiones geomé-
tricas, tipos de fuente, fondos complejos y cambios de iluminaciéon. También, el método
propuesto logré un alto desempefio en la tarea de segmentacién de caracteres man-
teniendo un bajo niumero de componentes extraidos. EIl método superd los algoritmos
del estado-del-arte en conjuntos de imagenes comunes en términos de segmentacién
de caracteres, localizacidon de texto y nUmero de regiones candidatas. Por otro lado,
también se atacé el problema del reconocimiento de caracteres. Para este problema,
se propuso un descriptor de caracteristicas llamado LUIFT. Este descriptor y el modelo
de bolsa de caracteristicas fueron utilizados para la representacién y clasificacién de
caracteres. El método sugerido mostré robustez a ligeras distorsiones geométricas,
oclusién y degradaciones tales como iluminacién no uniforme, ruido y baja resolucioén.
Finalmente, se obtuvo un sistema completo de detecciéon y reconocimiento de texto
multi-orientado en imagenes naturales. El método propuesto fue evaluado utilizando
conjuntos de imagenes comunes y comparado con técnicas del estado-del-arte.

Palabras clave: deteccidon y segmentacion de texto, iluminacion no uniforme,
senal monogénica, OCR.



Abstract of the thesis presented by Julia Diaz Escobar as a partial requirement to
obtain the Doctor of Science degree in Computer Science.

Multi-oriented natural text detection and recognition system under
non-uniform illumination.

Abstract approved by:

Dr. Vitaly Kober

Thesis Director

Text detection and recognition in natural images refer to the process of text regions
localization in real images, captured by a mobile device (smartphone, digital camera,
electronic tablet, etc.), in order to convert the detected text into Unicode characters
“understandable” for computers and/or to create editable text files. Natural scene text
detection and recognition systems, have gained much attention from the computer
vision community due to their contribution to multiple applications, such as document
classification, multimedia retrieval, language translator, human-computer interaction,
robotic navigation, and augmented reality. Unlike the images obtained by scanning
with controlled conditions, natural images may be affected by various aspects of the
environment (non-uniform illumination, shadows, scene complexity), image acquisi-
tion problems (low resolution, blurring, perspective distortion, occlusion), and the text
content (orientation, size, fontstyle, texture, color), owing to the nature of a capture
device. In order to solve the before said problems, in this thesis robust natural text
detection and recognition methods are proposed. In other words, the work addresses
the problem of detection and recognition of multi-oriented text, under non-uniform illu-
mination, low resolution and presence of additive noise. Typewritten text is considered
with different types of fonts and sizes as well as with simple and complex backgrounds.
A new method based on the local energy model and the scale-space monogenic sig-
nal for multi-oriented text detection and segmentation was proposed. Experimental
results show that the suggested method is robust to geometric distortions, complex
backgrounds, and illumination variations. The method outperforms the state-of-art al-
gorithms on common datasets for character segmentation and text localization. Also,
the character recognition problem was attacked. For this problem, a feature descrip-
tor referred to as LUIFT was proposed. The LUIFT descriptor and the BOF approach
were used to represent and classify characters. The suggested method shows a ro-
bust performance to slight geometric distortions, occlusion, and degradations such as
non-uniform illumination, noise and low resolution. Finally, the end-to-end system was
designed and implemented for detection and recognition of text in natural images. The
performance of the system was evaluated using common datasets and compared to
the state-of-the-art techniques.

Keywords: text detection and segmentation, non-uniform illumination, mo-
nogenic signal, OCR.
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Capitulo 1. Introduccion

Para el ser humano la deteccién y el reconocimiento de texto pueden llegar a ser
tareas triviales. Todos los dias realizamos actividades que involucran el reconocimien-
to de escenas con contenido textual: letreros de tiendas, sefialamientos de transito,
etiguetas de productos, anuncios de televisidn, subtitulos de peliculas, noticias en pe-
riddicos o revistas, espectaculares, entre muchas otras. Estas escenas suelen contener
texto con diferentes orientaciones, tipos de fuente, tamafos y colores, aun asi, el ser
humano es capaz de localizar y reconocer el texto en menos de un segundo, sin im-
portar la presencia de otros objetos a su alrededor (personas, carros, arbustos, cercas,
edificios, etc.), o que la iluminacién no sea la adecuada (sombras, baja iluminacion,
iluminaciéon no uniforme). Mas aln, el ser humano es capaz de identificar zonas que

contienen texto aunque no pueda entender su significado (texto en otro idioma).

Por otro lado, a diferencia de los seres humanos, los ordenadores no poseen dicha
habilidad. Desde hace mas de medio siglo, el hombre ha intentado “ensefar a leer”
a las maquinas, pero aldn no lo ha logrado del todo. Tal es el caso de Gustav Taus-
chek, quien en 1929 inventd la maquina mecanica de lectura, considerada como el
primer dispositivo de reconocimiento dptico de caracteres (OCR, Optical Character Re-
cognition), desarrollada mucho antes de que los ordenadores existieran tal y como los
conocemos ahora. Desde entonces, multiples esfuerzos se han realizado y, hoy en dia,
se puede decir que el reconocimiento de caracteres para documentos impresos (digi-
talizados por medio de un escaner) es un problema resuelto (Ye y Doermann, 2015).
Sin embargo, debido al desarrollo tecnolégico de los Ultimos anos, el problema de reco-
nocimiento de texto ha surgido nuevamente. De hecho, el problema se ha vuelto mas
complicado, ya que no solo es necesario reconocer el texto, sino también localizar su

posicién dentro de la imagen (no necesariamente alineado horizontalmente).

Hoy en dia, los sistemas de deteccidon y reconocimiento de texto han atraido la
atencidén de la comunidad de visidn por computadora y analisis de documentos debi-
do a su gran contribucion en multiples aplicaciones relacionadas con clasificacién de
documentos, recuperacién multimedia, traduccién de idiomas, interaccién humana-
computadora, navegacion robética y realidad aumentada, por mencionar algunas (Ye
y Doermann, 2015; Zhu et al., 2016b). Lamentablemente, a diferencia de las imagenes

digitalizadas por medio de un escaner, donde las condiciones de captura suelen ser



controladas, las imdgenes naturales (imdgenes capturadas por un dispositivo mévil)
no estan sujetas a ningun tipo de restriccidon. Las escenas naturales de texto general-
mente contienen diferentes tipos de fuente, simbolos, colores, escalas y orientaciones
de caracteres, lo que hace que la deteccién de texto sea una tarea complicada. Ade-
mas, las escenas naturales suelen capturarse en condiciones no controladas (cambios
de iluminacidn, oclusién parcial, baja resolucién, ruido del sensor, desenfoque, pers-
pectiva), y pueden contener fondos complejos (personas, edificios, cercas, ladrillos,
césped, arboles, autos) debido a la naturaleza del dispositivo (Ye y Doermann, 2015;
Zhu et al., 2016b; Kaur et al., 2017).

En particular, para la deteccién y reconocimiento de texto se han desarrollado di-
versos trabajos que atacan algunos de estos desafios, sin embargo, adn no existe un
sistema robusto y eficiente que funcione sin ningun tipo de restricciéon. La mayoria de
los métodos desarrollados hasta el momento suponen que el texto se encuentra ali-
neado horizontalmente, que la iluminacién de la escena es uniforme, o que el fondo
de la imagen es simple. Desafortunadamente, no todas las escenas cumplen con estas

suposiciones (Kaur et al., 2017).

Es por ello que en esta tesis se proponen nuevos métodos robustos de deteccién
y reconocimiento de texto en imagenes naturales. En este trabajo se aborda la pro-
blematica de deteccién y reconocimiento de texto multi-orientado, bajo iluminacién
no uniforme, baja resolucién y presencia de ruido aditivo. Se considera texto escrito a
maquina, con diferentes tipos de fuentes y tamafios. Se consideran fondos simples y

complejos.

Los métodos propuestos en este trabajo de investigacion tiene multiples aplicacio-
nes en diversas areas de la ciencia, tales como: visidén por computadora, navegacion
robética, interaccion humano computadora, sistemas de seguridad, recuperacién de

informacion, entretenimiento y sistemas industriales.

1.1. Antecedentes

El problema de deteccién y reconocimiento de texto en imdgenes naturales estd
integrado por un conjunto de sub-tareas, las cuales a su vez, son problemas complejos

y, por lo tanto, son atacados individualmente. Estas tareas son: (1) la localizacién



del texto dentro de la imagen y la segmentacién de los caracteres del texto, (2) el
reconocimiento de caracteres y (3) el reconocimiento de palabras (Ye y Doermann,
2015; Zhu et al., 2016b; Kaur et al., 2017). A continuacion se describen cada una de

ellas.

1.1.1. Deteccion y segmentacion de texto

El objetivo de la deteccidn de texto es obtener una estimacion de la localizacién
de las areas de texto en la imagen. Esta estimacion es cominmente representada
por rectangulos, mejor conocidos como rectdngulos delimitadores, los cuales pueden

encerrar palabras o lineas completas de texto (Figura[Ifa)) .

=TT

(b)

Figura 1. Ejemplo de las tareas de: a) localizacién y b) segmentacién de texto en imagen natural.

Por otro lado, la tarea de segmentacion de texto se refiere a la separacién, a nivel

de pixel, de los componentes del texto y el fondo de la imagen (Figura [I}b)).

En las dUltimas décadas, se han explorado diversas técnicas para resolver el proble-
ma de la deteccion y segmentacion de texto. Estos métodos se pueden dividir en tres
categorias: basados en ventanas deslizantes, basados en componentes conectados y
métodos hibridos (Zhu et al., 2016b). Los métodos basados en ventanas deslizantes,
también llamados métodos basados en texturas, consideran una ventana deslizante
en toda la imagen bajo diferentes escalas para identificar regiones de texto. Ecua-
ciones diferenciales parciales (PDE, Partial Differential Equations) (Zhao et al., 2015),

la transformada discreta de coseno (DCT, Discrete Cosine Transform) (Angadi y Koda-



bagi, 2009), filtros espaciales (Kim et al., 2003), histogramas de gradiente orientado
(HOG, Histogram of Oriented Gradients) (Pan et al., 2008) y los coeficientes de on-
dicula (Saoi et al., 2005), son comunmente usados como propiedades texturales. Sin
embargo, los métodos de ventanas deslizantes son sensibles a las variaciones de es-
cala y rotacién, ademds de ser costosos desde el punto de vista computacional ya que

es necesario procesar multiples ventanas de diferentes tamafos y rotaciones.

Los métodos basados en componentes conectados consideran propiedades como el
color, el ancho de trazo, la relacién de aspecto, el tamafio y otros, para distinguir entre
regiones de texto y no-texto. Por lo general, los componentes conectados se obtienen
mediante la agrupaciéon de colores (Wu et al., 2016; Tang et al., 2015), binarizacién de
imagenes (Liu y Sarkar, 2008; Karaoglu et al., 2010), deteccién de bordes (Yu et al.,
2016), calculo de la transformada de ancho de trazo (SWT, Stroke Width Transform)
(Epshtein et al., 2010) y la extracciéon de regiones extremas maximamente estables
(MSER, Maximally Stable Extremal Regions) (Matas et al., 2004; Matas y Zimmermann,
2005). Por ultimo, los métodos hibridos combinan las técnicas de ventanas deslizantes

y los métodos basados en componentes conectados (Yin et al., 2014).

En los dltimos anos, las métodos MSER y SWT se han convertido en las técnicas mas
utilizadas para el proceso de deteccidn de texto debido a su invariabilidad a las trans-
formaciones de escala y rotacién. El operador local SWT calcula el ancho de trazo del
caracter para cada pixel del mapa de bordes, de tal forma que los trazos que tienen va-
lores de anchura constantes pueden considerarse caracteres, y los componentes que
tienen valores de anchura de trazo similares pueden agruparse en palabras. Dado que
el SWT original es invariable a las variaciones de rotacién y escala, se han desarrolla-
do varios métodos basados en este enfoque. En los trabajos de Yao et al. (2012, 2014)
se propone un método basado en SWT para la deteccién de texto multi-orientado. El
detector de bordes Canny (Canny, 1986) se utiliza para calcular el mapa SWT a par-
tir de la imagen. Los pixeles de la imagen se asocian considerando la relacion SWT,
y se agrupan en componentes conectados.Los componentes obtenidos se clasifican
en elementos de texto y no-texto mediante un esquema de filtrado. Se considera un
conjunto de reglas heuristicas y se aplica un clasificador del tipo bosque aleatorio (RF,
Random Forest). Finalmente, los candidatos a caracter se agrupan en cadenas de texto

satisfaciendo un cierto conjunto de reglas. Por otro lado, en el trabajo de Huang et al.



10

(2013) se propone una versidn extendida del método SWT, llamada transformada de
caracteristica de trazo (SFT, Stroke Feature Transform). Ademas de las restricciones de
ancho de trazo, la SFT considera la uniformidad de color y las relaciones locales de
los pixeles de borde. También, se definen dos descriptores de covarianza de texto, los
cuales se utilizan en conjunto con los descriptores HOG para el entrenamiento de cla-
sificadores RF a nivel de componente y de linea de texto. En el trabajo de Huang et al.
(2013) se propone el calculo eficiente del valor del ancho de trazo. El valor del ancho
de trazo obtenido se utiliza junto con informacién perceptual y un descriptor HOG de

bordes para medir las propiedades de los caracteres bajo un marco bayesiano.

Por otra parte, el método MSER bdasicamente extrae regiones de la imagen que
permanecen estables bajo un cierto nimero de umbrales, las cuales se consideran
candidatos potenciales a caracteres. La técnica MSER fue introducida por primera vez
por Matas y Zimmermann (2005) para la deteccién de caracteres, y recientemente
ampliada para la deteccién y reconocimiento de texto (Neumann y Matas, 2016). En
el trabajo de Yin et al. (2015) se propone un método de segmentacidon de texto ba-
sado en la técnica MSER. Las regiones se extraen utilizando el algoritmo MSER y se
agrupan utilizando caracteristicas como orientaciéon y morfologia. Posteriormente, los

candidatos de texto se clasifican en componentes de texto y no-texto.

Recientemente, los candidatos a caracter no sélo se extraen de las regiones ex-
tremas mdaximamente estables, sino de todas las regiones extremas (ER, Extremal
Regions) de la imagen. En el trabajo de Sung et al. (2015) se hace una division de
sub-caminos del arbol de ER, creando multiples sub-caminos de acuerdo con las simi-
litudes de tamafo y posicién o de regiones ER. Posteriormente, un clasificador Ada-
Boost (Schapire y Singer, 1999) es entrenado usando patrones binarios locales pro-
medio (MLBP, Mean Local Binary Patterns) para la clasificacién de texto y no-texto.
Por ultimo, algunas reglas heuristicas son utilizadas para el filtrado de caracteres mal
clasificados. Por otro lado, en el trabajo de Saric (2017) también se utilizan regiones
ER de baja variacién y se clasifican utilizando caracteristicas geométricas y una ma-
quina de soporte vectorial (SVM, Support Vector Machine). Los caracteres obtenidos
se agrupan en lineas de texto utilizando reglas heuristicas y se considera una etapa
final de recuperacién, si las regiones adyacentes satisfacen un conjunto de condicio-

nes predefinidas. En (Zheng et al., 2017) se propone un método similar basado en ER,
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pero en lugar de caracteristicas geométricas, se seleccionan las caracteristicas HOG
y MLBP para la clasificaciéon y reconocimiento de caracteres. Posteriormente, los ca-
racteres se agrupan en lineas de texto y se utiliza un modelo de (CNN, Convolutional
Neural Network) para su verificacién, eliminando los componentes que no son carac-
teres. En (Tian et al., 2017) se propone una estrategia multi-canal y multi-resolucién
(MC-MR, Multi-Channel Multi-Resolution). Las regiones candidatas se extraen utilizan-
do la técnica MSER bajo espacios de color RGB y YUV y bajo diferentes resoluciones.
Posteriormente, los candidatos son filtrados y clasificados como componentes de texto

y no-texto por un clasificador de CNN.

A pesar de que utilizar todas las regiones ER mejora el desempefio de los méto-
dos descritos anteriormente, los métodos basados en ER necesitan procesar multiples
regiones repetidas para obtener una segmentacién correcta de los caracteres, gene-
rando errores de clasificaciéon y un alto costo computacional. Ademas, las técnicas
basadas en SWT dependen de un detector de bordes preciso, lo que no es factible en

muchos casos.

Recientemente, las técnicas basadas en redes neuronales profundas (DNN, Deep
Neural Network) se han vuelto muy populares para el reconocimiento de patrones. En
particular, para las tareas de deteccién y reconocimiento de texto se han propuesto
diferentes enfoques y configuraciones de estas (Jaderberg et al., 2014; Nguyen et al.,
2015; Tian et al., 2016; BusSta et al., 2017; He et al., 2017). Sin embargo, las DNNs
necesitan ser entrenadas utilizando miles, incluso millones de imagenes para lograr
un buen desempefio y en muchos casos, se realiza un ajuste final con las imagenes
de entrenamiento del conjunto de datos a ser evaluado (Busta et al., 2017; Liu et al.,
2018). Ademas, se ha demostrado que este tipo de enfoque puede ser facilmente
engafiado modificando algunos valores de los pixeles de la imagen (Nguyen et al.,
2015).

1.1.2. Reconocimiento de caracteres

El reconocimiento éptico de caracteres (OCR, Optical Character Recognition) se re-
fiere al proceso de reconocer de manera automatica por medio de un ordenador ca-
racteres y simbolos en imagenes digitales para posteriormente convertirlos en cddigo

Unico. La figura |2l muestra un ejemplo.
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Figura 2. Ejemplo del reconocimiento de caracteres.

A pesar de que durante méas de cuatro décadas el problema de reconocimiento
de caracteres ha sido ampliamente estudiado y recientemente considerado como un
problema resuelto (en imagenes de documentos impresos), en imagenes naturales si-
gue siendo un problema desafiante. Los caracteres son mas dificiles de reconocer en
imagenes naturales que en el analisis tradicional de documentos impresos, ya que las
condiciones de captura no son controladas y los fondos de la escena se vuelven com-
plejos. Por lo tanto, muchas de las técnicas conocidas de reconocimiento y clasificaciéon

de caracteres se han vuelto inadecuadas.

La correspondencia de plantillas fue uno de los primeros enfoques utilizados para
el problema del reconocimiento de caracteres. La técnica consiste en hacer coincidir
directamente la imagen de entrada con un conjunto de caracteres prototipo (Kumar
et al., 2006). Sin embargo, este enfoque es sensible a las deformaciones y variaciones
de estilo (Diaz-Escobar et al., 2015). Por otra parte, el enfoque por caracteristicas tam-
bién ha sido utilizado para la tarea de reconocimiento de caracteres. La distribucion
de puntos (momentos, cruces, distancias), transformaciones (Fourier, Haar, Hough) y
andlisis estructural (trazos, puntos finales, intersecciones, dngulos), son algunas ca-

racteristicas comunes utilizadas para la tarea de OCR (Trier et al., 1996).

En los ultimos afos, una de las representaciones mas populares para el reconoci-
miento de caracteres es el enfoque de contexto de forma (SC, Shape Context) (Belon-
gie et al., 2002). El descriptor SC es un histograma log-polar que considera la orienta-
cién y distancia de los puntos vecinos del contorno. Un método similar es el descriptor
de desenfoque geométrico (GB, Geometric Blur) (Berg et al., 2005), que a diferencia

del descriptor SC, la regién alrededor de cada punto de la caracteristica se difumina
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de acuerdo a la distancia con él, relajando la cuantificacién. Ademds, también han
sido utilizados el descriptor HOG, la transformada de caracteristica invariante a es-
cala (SIFT, Scale Invariant Feature Transform) y descriptores binarios (Yi et al., 2013).
De Campos et al. (2009) evalud el rendimiento de seis tipos diferentes de descripto-
res locales: GB, SC, SIFT (Lowe, 1999), descriptor de vecindad (PD, Patch Descriptor)
(Varma y Zisserman, 2003), descriptor de imagen giratoria (Lazebnik et al., 2005) y
respuesta maxima de filtros (MR, Maximum Response) (Varma y Zisserman, 2002), uti-
lizando el enfoque de bolsa de caracteristicas (BOF, Bags of Features). Por otro lado,
en el trabajo de Bai et al. (2016) se propuso una representacion multi-escala de los
caracteres en imagenes naturales. Las caracteristicas de trazo propuestas capturan
las propiedades estructurales de los caracteres en diferentes granularidades. Ademas,
estas caracteristicas de trazo proporcionan una forma alternativa de identificar con

precision los caracteres individuales y componer un histograma para describirlos.

1.1.3. Reconocimiento de palabras

Recientemente, el reconocimiento de texto no se limita sélo al reconocimiento de
caracteres individuales, sino que algunos métodos restringen aun mas el problema
cuando un léxico de palabras relativamente pequefio es dado con cada imagen y el
objetivo es localizar sélo las palabras que se encuentran presentes en el I[éxico (Wang y
Belongie, 2010; Jaderberg et al., 2016). Sin embargo, cuando se aumenta este léxico,

el desempefio disminuye considerablemente (Wang et al., 2012).

Neumann y Matas (2016) proponen un descriptor de cédigo de cadena y utilizar el
algoritmo de k-vecinos mas cercanos para su clasificacién. En (Bissacco et al., 2013)
se propone un clasificador de red neuronal profunda entrenada utilizando descriptores
HOG. Cada imagen de palabra es primero sobre-segmentada en fragmentos, cada
segmento es clasificado por una red neuronal y finalmente es aplicada una blsqueda

de haces para encontrar la secuencia 6ptima de caracteres.

Hasta ahora, la mayoria de los métodos propuestos relacionados con la deteccion
de texto en escenas naturales se basan en los valores de intensidad de los pixeles.
Como consecuencia, el rendimiento de los métodos se ve afectado por la presencia de
iluminaciéon no uniforme, bajo contraste, desenfoque o degradaciones provocadas por

la presencia de ruido proveniente del sensor del sistema de captura. Ademads, la ma-
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yoria de los métodos existentes en el estado del arte se restringen a texto horizontal

y no consideran el reconocimiento de caracteres aislados.

1.2. Planteamiento del problema

El objetivo de la deteccién y reconocimiento de texto en imagenes naturales con-
siste en localizar zonas de texto dentro de una imagen, obtener su posicién exacta y
convertir dicho texto en una secuencia de caracteres en cddigo Unico, “entendible”
para los ordenadores (ver Figura [3)), de tal forma que el texto pueda ser procesado

posteriormente por el ordenador dependiendo de la aplicacién a desarrollar.

Escena Imagen Texto
=P e
-]
N
——

Figura 3. Deteccién y reconocimiento de texto en imagenes naturales.

Las imagenes digitales se pueden clasificar en tres tipos. Las imagenes de docu-
mentos impresos, las cuales son digitalizadas por medio de un escaner o sistemas
especializados; imagenes naturales, las cuales son capturadas utilizando dispositivos
moviles, como por ejemplo: cadmaras digitales o videos, teléfonos mdviles, tabletas
electrénicas, camaras webs, etc; y las imagenes de origen digital, las cuales fueron

creadas digitalmente (ver Figura [4).

A diferencia del reconocimiento de imagenes de documentos impresos, donde los
sistemas existentes en el estado del arte tienen una eficiencia del 99 %, la deteccién
y el reconocimiento de texto en imagenes naturales sigue siendo un problema abier-
to para las comunidades de anélisis de documentos y visién por computadoraﬂ Esto
debido a que las imagenes naturales suelen ser capturadas bajo condiciones no con-
troladas (cambios de iluminacién, oclusion parcial, baja resolucién, ruido del sensor,

borrosidad, perspectiva); y pueden contener fondos complejos (personas, edificios,

Lhttp://rrc.cvc.uab.es/?com=introduction
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Introduction and Examples

Figura 4. Ejemplo de imagen: (a) documento impreso, (b) natural y (c) origen digital.

cercas, ladrillos, césped, arboles, autos) (Zhang et al., 2013; Ye y Doermann, 2015;
Zhu et al., 2016Db).

En la literatura, los sistemas que realizan ambas tareas de deteccidn y reconoci-
miento de texto en imagenes naturales se les conoce como sistemas de “principio-
a-fin”. En este trabajo de investigacién, el objetivo final es desarrollar un sistema de

principio-a-fin.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema de deteccién y reconocimiento de texto multi-orientado en
imagenes naturales capturadas por dispositivos méviles en las cuales se presenten
condiciones de iluminacién no uniforme, baja resolucién, con ligeras distorsiones geo-
métricas y presencia de ruido, garantizando un grado de confiabilidad respecto a dis-

tintas métricas de desempeno.

1.3.2. Objetivos especificos

» Desarrollar una técnica de deteccién de texto multi-orientado en imagenes natu-

rales bajo iluminacién no uniforme, baja resolucién y ruido.
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» Desarrollar una técnica de seleccién y extracciéon de caracteristicas para el reco-
nocimiento de caracteres bajo iluminacién no uniforme, baja resolucién, ligeras

distorsiones geométricas y ruido.

= Investigar y aplicar la técnicas para el reconocimiento de palabras haciendo uso

de diccionarios.

m Evaluar el sistema propuesto y realizar un estudio comparativo con estado del

arte en imagenes naturales.

1.4. Limitaciones y suposiciones

Como se mencion6 anteriormente, la mayoria de los métodos desarrollados has-
ta el momento suponen que el texto se encuentra alineado horizontalmente, que la
iluminacién de la escena es uniforme, o que el fondo de la imagen es simple. Desafor-

tunadamente, no todas las escenas cumplen con estas suposiciones.

En este trabajo se considera el alfabeto latino sin acentos, asi como los nimeros
del 0 al 9. Se considerd solo texto escrito a maquina, con diferentes tipos de fuente
y tamanos, asi como fondos simples y complejos. Se consideran degradaciones tales
como iluminacién no homogénea, sombras y ruido aditivo Gaussiano. Se consideran
distorsiones geométricas tales como rotaciones en el plano dentro del rango de [-

45,45] y cizallamiento en el rango de [-0.5,0.5].

1.5. Contribuciones y publicaciones

Esta tesis se basa en el resultado de las siguientes publicaciones obtenidas:

= Character recognition in degraded document images using morphologi-
cal and phase-only filtering. Revista Communications Technology and Electro-
nics (F.l. 0.48), 2015 Diaz-Escobar et al. (2015). Se propone un método para el
reconocimiento de caracteres en imagenes de documentos degradados utilizan-

do un banco de filtros morfolégicos adaptativos vy filtros de sdlo fase.
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Optical character recognition based on phase features. Congreso ICCSAT,
2015 (Diaz-Escobar y Kober, 2015a). Se introduce una primera versiéon del reco-

nomiento de caracteres utilizando informacidon de fase local.

Optical character recognition of camera-captured images based on pha-
se features. Congreso SPIE, 2015 (Diaz-Escobar y Kober, 2015b). Se introduce
una primera versiéon del descriptor propuesto basado en HOG para reconocimien-

to de caracteres.

Text detection in digital images captured with low resolution under no-
nuniform illumination conditions. Congreso MCPR, 2016 (Diaz-Escobar y Ko-
ber, 2016b). Se explora y propone la deteccién de texto utilizando filtros SDF y la

transformada sintética de acierto-fallo.

A robust HOG-based descriptor for pattern recognition, Congreso SPIE,
2016 (Diaz-Escobar y Kober, 2016a). Se define el histogra de congruencia de fase

orientado para reconocimiento de caracteres.

Text detection in natural scenes with phase congruency approach. Con-
greso SPIE, 2017 (Diaz-Escobar y Kober, 2017). Se introduce una primera versiéon
del detector de texto propuesto utilizando mascaras binarias basadas en fase

local de la imagen.

Scene Text Segmentation Based on Local Image Phase Information and
MSER Method. Congreso MCPR, 2018 (Diaz-Escobar y Kober, 2018b). Se mejora
el detector de texto propuesto utilizando regiones MSER basadas en fase local de

la imagen.

Natural scene text detection and recognition with a three-stage local
phase-based algorithm. SPIE, 2018 (Diaz-Escobar y Kober, 2018a). Se introdu-
ce una primera versién del sistema propuesto de deteccién y reconocimiento de

texto en imagenes naturales.

A new invariant to illumination feature Descriptor for pattern recogni-
tion. Revista Communications Technology and Electronics, 2018, (Diaz-Escobar
et al., 2018b). Se introduce una primera versién del detector y descriptor LUIFT

propuesto.
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s LUIFT: LUminance Invariant Feature Transform. Revista Mathematical Pro-
blems in Engineering (F.l. 1.15), 2018 (Diaz-Escobar et al., 2018a). Se extiende el
articulo Diaz-Escobar et al. (2018b) y se realiza un mayor nimero de experimen-

tos con diversas escenas reales.

= Natural scene text detection and segmentation using phase-based re-
gions and character retrieval. Revista Neurocomputing (F.I. 3.2, Revisién),
2018 (Diaz-Escobar y Kober, 2018c). Se presenta y describe el detector de texto

propuesto basado en la informacion de fase local de la imagen.

= Algoritmos de binarizacion robusta de imagenes con iluminacion no uni-
forme. Revista Revista Iberoamericana de Automéatica e Informatica industrial,
2017 (Molina et al., 2017). Binarizaciéon de imagenes de texto con iluminacién no

uniforme (F.I. 0.49, colaboracion).

1.6. Organizacion de la tesis

A continuacién se describe la organizacién de esta tesis. En el Capitulo |2 Se pre-
sentan y describen las imagenes y métricas utilizadas para la evaluacién del sistema
propuesto y sus diferentes etapas. En el Capitulo se presentan los fundamentos
tedricos en los que se basa el presente trabajo de investigacién. En el Capitulo |4, se
presenta y describe el detector y descriptor de caracteristicas propuesto LUIFT, asi co-
mo algunos resultados experimentales. En el Capitulo[5] se presentan y describen los
métodos desarrollados para la deteccidn y segmentacidon de texto, asi como algunos
resultados experimentales. En el Capitulo [6] se presenta y describe el método de re-
conocimiento de caracteres propuesto, asi como algunos resultados experimentales.
En el Capitulo[7] se presenta el sistema de principio-a-fin propuesto, la evaluacién ex-
perimental y la comparacién del sistema propuesto con los sistemas existentes en el
estado del arte. Finalmente, en el Capitulo |8, se presentan las conclusiones de este

trabajo de investigacion.
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Capitulo 2. Protocolo de evaluacion

En este Capitulo, se presentan los diferentes conjuntos de imagenes y métricas
de desempeno utilizadas para evaluar el trabajo de tesis desarrollado. Primero, para
analizar la tolerancia del método propuesto a escalamiento y rotacién, asi como a de-
gradaciones de bajo contraste, alto brillo, sombras e iluminacién no uniforme, se reali-
zaron experimentos utilizando imagenes sintéticas. Estas imagenes fueron generadas
sintéticamente utilizando transformaciones afines y modelos de degradacién. Segun-
do, para comparar el desempeno del método propuesto y los métodos del estado del
arte, se consideraron diferentes conjuntos de imagenes comunes en la comunidad de
analisis de documentos, los cuales se presentan y se describen brevemente. Final-
mente, se presentan y describen las métricas de desempefio que fueron utilizadas a
lo largo de este trabajo de investigacidn para la evaluaciéon y comparacién del método

propuesto y los existentes en el estado del arte.

2.1. Imagenes sintéticas

Seal: D c N2 -, concC el conjunto {0,...,255}2 (imagen en escala de grises). Las
imagenes sintéticas Is, estan constituidas por una imagen digital en escala de grises I,
modificada sintéticamente por una transformacién afin o un modelo de degradacién.

A continuacién se describen las trasformaciones y modelos utilizados.

2.1.1. Transformaciones afines

En términos de procesamiento digital de imagenes, una transformacidon geométrica
consiste en dos operaciones basicas: (1) una transformacién espacial de las coorde-
nadas y (2) una interpolacion de los valores de intensidad asignados a los pixeles

transformados espacialmente (Gonzalez y Woods, 2006).

Una de las transformaciones de coordenadas espaciales mas utilizadas es la trans-

formacién, puede ser expresada como:

(X5, ¥4) = T{(x0, y0)}, (1)
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con (Xo, yo) las coordenadas del pixel en la imagen original, (xg,y{)) las coordenadas

del pixel en la imagen transformada y afin T representa a tranformacién geométrica.

La transformaciones afines tienen la forma general:

Sx+C0S(0) cx-sin(0) tx
[Xg, Yo 11°= | —cy-sin(8) s,-cos(6) t,|[xo0, Yo, 11", (2)
0 0 1

con t la transpuesta del vector. Esta transformacion puede escalar (sx, sy), rotar (8),
trasladar (tx, ty) o cizallar (cx, cy) un conjunto de puntos, dependiendo del valor elegido

para los elementos de la matriz T. La Figura [5|ilustra las distintas transformaciones.

A A A

(a) (b)

(d) (e) (f)

Figura 5. Transformaciones afines: (a) imagen original, (b) traslacién, (c) rotacién, (d) escalamiento, (e)
cizallamiento, (f) combinacién de todas las transformaciones.

2.1.2. Ruido

Se le llama ruido a cualquier informacién indeseable que contamina una imagen,
principalmente esta informacién es obtenida en el proceso digital de adquisicién de
las imagenes. El ruido Gaussiano, también Ilamado ruido blanco aditivo, comunmente
presente en imagenes naturales (ruido electrénico en un sistema de captura de ima-

gen). La funcién de densidad de probabilidad Gaussiana de una variable aleatoria se
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define como:

1 (z—p)? 3)
Rl

donde z representa el nivel de gris, u es la media y o es la desviacién estandar de los

valores de z (Gonzélez y Woods, 2006).

Una imagen I contaminada por el ruido n se modela como:

Is(x,y)=1(x,y) + n(x, y), (4)

con Is la imagen sintética resultante. La Figura [6a) muestra un ejemplo de imagenes

sintéticas degradadas por ruido Gaussiano.

=S Gat
30 & &8 l

P
% Gate:s“\-!
30 & 88

(a) (b)

(d)

Figura 6. Ejemplo de degradaciones sintéticas: (a) ruido Gaussiano, (b) brillo, (c) contraste y (d) ilumi-
nacién no uniforme.

2.1.3. Brillo y contraste

El contraste se puede definir como la diferencia de intensidad entre un pixel y
sus pixeles vecinos. El bajo contraste puede ser causado por una baja iluminacién, el
tamano del sensor del dispositivo de captura, la exposicién (cantidad de luz recibida en

un tiempo determinado) o la apertura de la lente durante la adquisicion de la imagen.

El brillo (b) y el contraste (c) de la imagen I es modificado utilizando la siguiente

funciéon (Gonzalez y Woods, 2006):

Is(x,y)=c-I(x,y)+ b, (5)
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con I la imagen sintética resultante. Las Figuras [6(b) y (c) muestran un ejemplo de

imagenes sintéticas degradadas por brillo y contraste, respectivamente.

2.1.4. Modelo de iluminacion Lambertiano

La iluminacién de una escena real depende de la fuente de iluminacién utilizada
y la forma de la superficie, un modelo de iluminacion describe la relacion entre estas

dos. En general se pueden describir tres modelos (Horn, 1990):

» Especular: en este modelo el angulo de incidencia es el mismo que el angulo

reflejado.

m Lambertiano: en este modelo se supone que la superficie refleja la luz en todas

direcciones.

= Mixto: este modelo es una combinaciéon de los modelos anteriores.

El modelo que se utilizé en este trabajo fue el modelo Lambertiano, el cual se describe

a continuacién (Diaz-Ramirez y Kober, 2009).

Considérese la escena que se muestra en la Figura [7] donde la superficie es ilumi-
nada por una fuente de luz puntual con los siguientes parametros I = [p, T, a], donde
p representa la distancia entre un punto en la superficie y la fuente de luz y 1, o
representan los angulos de inclinacién entre la normal de la superficie y el punto de
observacion. Sea 6 el angulo de incidencia de la luz, es decir el angulo entre el vector
de la superficie normal N y el vector de la direccién de la luz, Z, la luz reflejada por
una superficie Lambertiana esta dada por R, = cos(0). De acuerdo con la Figura |/ la
luz reflejada por la superficie para una posicidon conocida de la fuente de iluminacién
y suponiendo que el punto de observacién se encuentra sobre el eje z (Diaz-Ramirez y
Kober, 2009):

T P 2 , 21—1/2
d(x,y) =cos{——arctan [(ptan(Tt)cos(a)—x)? + (ptan(T)sin(a) — y)?] .
2 cos(T1)
(6)
Note que la funcién d(x, y) en la Ecuacién[6]es una funcién multiplicativa que depende

de los pardmetros p, Ty a, de tal forma que una imagen I degradada por iluminacién
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Figura 7. Modelo de iluminacién Lambertiano.

no uniforme se modela como:

Ii(x,y)=d(x,y)-1(x,y), (7)

con I la imagen sintética resultante. La Figura [6(d) muestra un ejemplo de imagenes

sintéticas degradadas por iluminacién no uniforme.

2.1.5. Plantillas sintéticas

Para evaluar el desempefo del método propuesto bajo degradaciones de sombras
e iluminacién no uniforme, se crearon 25 plantillas sintéticas (ver Figura[g)), las cuales
simulan sombras e iluminacién no uniforme. Las plantillas fueron generadas utilizando
un fondo blanco, una cdmara digital de 8MP y una ldampara. Cada una de las plantillas
es normalizada (minMax, rango [0,1]). Las imagenes sintéticas, se obtienen de multi-

plicar la imagen original I con cada unas de las plantillas sintéticas, como muestra la



24

Figura [9]

Figura 8. Plantillas sintéticas.

FF'_—FE_#N‘-
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Figura 9. Ejemplo de iluminacién no uniforme generada utilizando plantillas sintéticas.

X

2.2. Conjuntos de imagenes del estado del arte

Los conjuntos de imagenes que se describen a continuacion fueron los utilizados en
este trabajo de investigacién para evaluar distintas etapas del sistema propuesto. Los
conjuntos de imagenes PHOSE|y OFFICEE|fueron utilizados para evaluar el desempefio
del descriptor propuesto bajo condiciones de ruido, iluminacién no uniforme, sombras
y ligeras distorsiones geométricas. El conjunto de imagenes Chars74|<E| fue utilizado

para el entrenamiento y evaluacién del clasificador utilizado para el reconocimiento de

Lhttp://www.computervisiononline.com/dataset/1105138614
2http://www.zhwang.me/datasets.html
3http://www.ee.surrey.ac.uk/CVSSP/demos/chars74k/
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caracteres, mientras que los conjuntos ICDAR2013f, MSRA-TD500P] y USTB-SV1K_V1f|
fueron utilizados para evaluar el desempefio de los métodos de segmentacién y cla-
sificacion de texto. Ademas, el conjunto ICDAR2013 fue utilizado también para el en-
trenamiento de los clasificadores en la etapa de detecciéon de texto. Finalmente los

conjuntos OSTD y ICDAR2013 fueron utilizados para evaluar el sistema final completo.

2.2.1. PHOS

‘B’ﬁ‘ﬂi ‘ E. .-

BB i@, 8.6,

&t&'@.ﬁu

(.usfﬁ{.ﬁﬁ

V.i' V"EQ—"E
(a)

Figura 10. Ejemplo conjunto de imagenes PHOS: (a) escenas, (b) variaciéon de exposicidn y (c) variacion
de iluminacién.

il

El conjunto de imagenes PHOS (Vonikakis et al., 2013) contiene 15 escenas dife-
rentes (ver Figura a)) capturadas bajo distintas condiciones de iluminacién. Cada
una de las escenas contiene 15 imagenes diferentes: 9 imagenes capturadas bajo di-
ferentes grados de iluminacién uniforme, variando la exposiciéon de la camara entre -4
y +4 de la imagen original expuesta correctamente (ver Figura [10(b)); y 6 imagenes
bajo diferentes grados de iluminacion no uniforme,obtenida afadiendo una fuente de

luz dirigida a las luces uniformes ubicadas alrededor de los objetos (ver Figura[L0fc)).

4http://rrc.cvc.uab.es/
Shttp://www.iapr-tc11.org/mediawiki/index.php/MSRA_Text Detection_500_Database_(MSRA-TD500)
6http://prir.ustb.edu.cn/TexStar/MOMV-text-detection/
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2.2.2. OFFICE

El conjunto de imagenes OFFICE (Wang et al., 2011b) contiene dos diferentes esce-
nas llamadas “corredor” y “escritorio”. Cada una de las escenas contiene un conjunto
de 5 imagenes con variaciones de iluminacion. La Figura [L1)muestra las imagenes del

conjunto.

Figura 11. Conjunto de imagenes OFFICE: Escenas corredor y escritorio.

2.2.3. OSTD
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Figura 12. Conjunto de imdgenes OSTD.

El conjunto de imagenes OSTD (Yi y Tian, 2011) contiene 89 imagenes con texto
multi-orientado. Estas imagenes fueron capturadas por los autores o seleccionadas

de internet. Las imdgenes contienen texto con diferentes tipos de fuente, tamafos,
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colores y fondos complicados. La resolucién de la mayoria de las imagenes oscila entre
600 x 450y 1280 x 960. La Figura muestra algunas escenas del conjunto.

2.2.4. ICDAR2013

El conjunto de escenas ICDAR2013 (Karatzas et al., 2013) consta de 462 escenas
complejas divididas en imagenes de entrenamiento (299) y de prueba (233). Cada
imagen contiene diferentes fondos complejos, tipos de fuente, tamanos, desenfoque,
iluminacién, contraste, etc. El tamano de las imagenes varia de 480 x 640 a 3888 x

2592. La Figura[13| muestra algunas escenas del conjunto.

Figura 13. Conjunto de imagenes ICDAR2013.
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2.2.5. CHARS74K

El conjunto de imagenes Chars74K (De Campos et al., 2009) esta formado por 62
clases de caracteres (nUmeros y letras en mayusculas y mindsculas). El conjunto de
imagenes contiene fuentes sintéticas (Fnt) e imagenes reales (Img) tomadas de esce-

nas naturales.

El subconjunto Img contiene 12,503 imagenes de caracteres RGB, recortados de
imagenes naturales de sefiales, productos, letreros, etc. La Figura[14{a) muestra algu-

nos ejemplos de los caracteres. El tamafio de cada imagen variade 5x 9 a 160 x 161.

El subconjunto Fnt estd compuesto por 254 fuentes diferentes en 4 estilos (normal,
negrita, cursiva y negrita + itélica) generando un total de 62,992 caracteres en escala

de grises. Todas las imagenes sintéticas tienen un tamafio de 121x121. La Figura[14{b)

JPEBP
71 M5
Vihd
BF

(b)

muestra algunas escenas del conjunto.

Figura 14. Conjunto de imdagenes chars74k: (a) conjunto Img, (b) conjunto Fnt.

2.2.6. USTB-SV1K_V1

El conjunto de imagenes USTB-SV1K V1 (Yin et al., 2015) consta de 1000 imagenes
de vistas de la calle de Google divididas en imagenes de entrenamiento (500) y de
prueba (500). Las imagenes contienen texto multi-orientado y distorsion de perspecti-

va. El tamafio de las imagenes es de 512 x 512. La Figura[L5]muestra algunas escenas
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del conjunto.

Figura 15. Conjunto de imégenes USTB-SV1K V1.

2.2.7. MSRA-TD500

El conjunto de imagenes MSRA-TD500 (Yao et al., 2012) contiene 500 imagenes
naturales divididas en 300 imagenes de entrenamiento y 200 imagenes de prueba.
El conjunto de imdgenes esta conformado por escenas de interiores (oficina y centro
comercial) y exteriores (calle) utilizando una camara de paquete. Las imagenes de
interiores son principalmente letreros de tiendas, placas de puertas y seflalamiento de
precaucién, mientras que las imagenes de exteriores son en su mayoria son letreros
de guia y publicitarios con fondos complejos. Las imagenes del conjunto contienen
texto con diferentes fuentes, tamafos, colores, orientaciones e idiomas (chino, inglés
o0 mezcla de ambos). Los fondos pueden contener vegetaciéon (arboles y hierbas) y
patrones repetidos (ventanas y ladrillos). Finalmente, la resoluciéon de las imagenes
varia de 1296x 864 a 1920x 1280. La Figura[L6/muestra algunas escenas del conjunto.
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Figura 16. Conjunto de imdgenes MSRA-TD500.

2.3. Métricas de desempeiio

Para evaluar el desempefio del sistema propuesto, distintas métricas fueron utiliza-

das en cada etapa del sistema. A continuacién se describen brevemente cada una de

ellas.

2.3.1. Matriz de confusion

Para evaluar la prediccidn del clasificador, se comparan los resultados del predictor

con las observaciones reales (GT, Ground Truth), tal como lo muestra la Tabla [1] (Han

et al., 2011).
Tabla 1. Matriz de Confusién

OBSERVACION REAL
Clase A No Clase A

Verdadero Positivo (VP) | Falso Positivo (FP)
Verdadero Negativo (VN)

PREDICCION | Clase A
No Clase A | Falso Negativo (FN)

2.3.2. Sensibilidad y Precision

Estas métricas son muy empleadas en el ambito de busqueda y recuperaciéon de

informacidn, asi como en el reconocimiento de patrones. La medida de sensibilidad (R)
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indica la fraccién de los elementos relevantes que fueron reconocidos, mientras que
la precisién (P) indica la fracciéon de los elementos reconocidos que fueron relevantes.
La sensibilidad y precisién se definen formalmente de la siguiente manera (Han et al.,
2011):

VP
R=——, (8)
VP + FP
VP
P=— . (9)
VP +FN

Finalmente, la medida F (F) representa un promedio ponderado de las métricas de
sensibilidad y precisién. La medida F se definen de la siguiente manera (Han et al.,
2011):

Estas tres métricas son utilizadas para la evaluacién del desempefo del método
desarrollado en este trabajo. Sin embargo, dependiendo del tipo de tarea a evaluar,
las métricas descritas anteriormente son definidas adecuandolas al problema en par-

ticular.

Para evaluar el desempenfo de los detectores y descriptores, comUnmente son em-
pleadas las métricas de medida de repetibilidad, medida de correspondencia y error

de traslape. A continuacidn se describen brevemente cada una de ellas.

2.3.3. Repetibilidad y sensibilidad

Sea P={pili=1,2,---,N, N € N} el conjunto de caracteristicas detectadas en
la imagen original I(x,y) con x,y € D, O ={q;|j=1,2,---,M, M € N} el conjunto de
caracteristicas detectadas en la imagen de prueba I’(x, y) y T una trasnformacién geo-
métrica tal que T{p;} = g;. Se considera una coincidencia si [|[T{p;}—g;jll < €, donde ||-||
denota la distancia Euclidiana, y € = 2 pixeles (Carneiro y Jepson, 2002). El desempefio
del detector de caracteristicas se evalla utilizando la medida de repetibilidad (Miko-
lajczyk y Schmid, 2004) definida como la relacién entre el nUmero de coincidencias
punto a punto y el minimo nimero de puntos detectados en ambas imagenes. Un va-
lor de repetibilidad cercano a uno nos indica que las caracteristicas detectadas por el

método evaluado se mantienen estables (en nimero y posicién) bajo diferentes ima-
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genes de prueba, en caso contrario, el detector falla en la deteccién de caracteristicas.
Finalmente, la sensibilidad se define como la relacién entre el nimero de coincidencias

punto a punto y el nUmero de puntos detectados en la imagen original.

2.3.4. Error de traslape y correspondencia

Imagen original

Imagen transformada

Region R, A. Regiones elipticas Region R,
RMA - HTRMBH

Figura 17. Error de traslape: interseccién de regiones con correspondencia correcta.

La medida de correspondencia se determina con el error de traslape (err) (Miko-
lajczyk y Schmid, 2004). Basicamente, el error de traslape (también conocido como

error de superficie) nos indica qué tan bien se intersectan dos regiones de caracte-
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risticas detectadas (ver Figura[17). El error de traslape se define como el cociente de
la interseccion de las regiones Ry, N RH7yu Hy Y SU Union Ry, U Ry 4y de la siguiente

manera:

Ry, NRyT
RHA U R(HTHBH)

donde R, and Ry, son las regiones elipticas definidas por la matriz de segundo mo-
mento que satisfacen x"ux = 1, y H es la homografia que relaciona a las dos iméagenes.

El error de traslape utilizado es € < 0.5 (Mikolajczyk y Schmid, 2004).

Finalmente, la medida de correspondencia se calcula como:

] correspondencias correctas
correspondencia = - : (12)
correspondencias totales

2.3.5. Medida de sensibilidad-similitud

Para la evaluacién de la generacién de regiones candidatas a caracter, se utiliza
la medida de sensibilidad-similitud. La medida de sensibilidad-similitud se define co-
mo la razén entre el total de las regiones candidatas correctamente detectadas y las
regiones de caracteres verdaderas. Se considera que una regién candidata es correc-
tamente detectada si el valor de similitud es mayor del 50%. El valor de similitud se

define como (Sung et al., 2015):

area(D)narea(GT)

similitud(D, GT) = ,
area(D)uarea(GT)

(13)

donde D y GT representan el rectangulo delimitador de la regién detectada y la regién
verdadera, respectivamente. Un rectangulo delimitador se refiere al minimo rectdngu-

lo que encierra una palabra (ver Figura[18).

2.3.6. Métricas de segmentacion de caracteres

Para la evaluacién de la segmentacion, se utilizan las medidas basadas en pixeles y

estructurs. Sea SG(x, y) con x, y € D, la segmentacién verdadera de la imagen definida
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Similitud =

Figura 18. Medida de similitud. GT: rectdngulo delimitador de la regién del caracter verdadero (linea
continua verde), D: rectdngulo delimitador de la regién detectada (linea punteada roja).

como:

0, fondo,
S5G(x,y) = (14)
1, texto.

y B(x,y) x,y € D, la segmentacion obtenida por el detector. La medida a nivel-pixel

(Ntirogiannis et al., 2008) define las medidas de sensibilidad y precisién de la siguiente

manera: A
S SG(L ) B )
R = e (15)
2[:1,1':1 SG(i,))
S EG(Lj) - B )
P=— : (16)

S
ZE=1,1!=1y B(i,))

Por otro lado, a diferencia de la medida a nivel-pixel, la medida a nivel-estructura
no sélo considera la precisién a nivel de los pixeles, sino también las propiedades mor-
fologicas de los caracteres. En el trabajo de Clavelli et al. (2010) se introdujeron los
criterios de cobertura minima y maxima, los cuales miden el grado de superposicién
entre el area del componente verdadero (estructura) y el componente segmentado ob-
tenido. El criterio de cobertura minima se cumple si el umbral predefinido Tpyin =90 %
de los pixeles del esqueleto del componente verdadero es cubierto por el componen-
te segmentado. Del mismo modo, para el criterio maximo, la distancia de los pixeles
del componente detectado al borde del componente verdadero no debe exceder un
umbral maximo de Tmax = min(5, 0.5 - SW), donde SW es el valor maximo de ancho

de trazo del componente verdadero. La Figura [19(a) muestra un ejemplo donde se



35

cumplen los dos criterios de cobertura maxima y minima. Como se puede observar, el
esqueleto (negro) del componente verdadero (linea continua verde) es cubierto per-
fectamente por el componente segmentado (linea punteada roja), ademas, el ancho
de trazo (sw) del componente segmentado cubre perfectamente al componente ver-
dadero. Por lo tanto, se le considera al componente segmentado como correctamente
detectado. En la Figura [19(b) el componente detectado no cubre por completo al es-
queleto del componente verdadero. Por lo tanto, no cumple el criterio de cobertura
minima. Finalmente, en la Figura [19|(c) el componente segmentado cubre perfecta-
mente el esqueleto del componente verdadero pero su ancho de trazo no cubre el
ancho de trazo del componente verdadero. Por lo tanto, no se cumple el criterio de

cobertura maxima.

(b)

Figura 19. Ejemplos de medida nivel-estructura: componente verdadero (linea continua verde), esque-
leto del componente verdadero (negro) y componente segmentado (linea punteada roja). (a) Se cumplen
los criterios de cobertura maxima y minima; (b) no se cumple el criterio de cobertura minima; (c) no se
cumple el criterio de cobertura maxima.

Suponiendo que Ngr es el niumero de elementos estructurales verdaderos, Nger
es el nUmero de elementos estructurales detectados por el método de segmentacion
de texto y N¢ es el nimero de elementos estructurales detectados correctamente, se
definen las métricas de sensibilidad y precisién para el método de segmentaciéon de

texto, de la siguiente manera:

N N
< R=_—° (17)
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2.3.7. Métricas de deteccion de texto

Para evaluar la deteccién de texto en una imagen se utilizan las areas de los rec-

tangulos delimitadores de las palabras (o lineas) de texto en una imagen.

Figura 20. Ejemplo de rectdngulo delimitador: (a) D: rectdngulo delimitador detectado (linea punteada
roja), (b) GT: rectdngulo delimitador verdadero (linea continua verde).

Sean D = {D; = (x;, yi, w;i, h),i=1,2,...,N} el conjunto de rectangulos delimitado-
res detectados y GT = {GT; = (x, yj, wj, hj),j =1, 2,..., M} el conjunto de rectangulos
delimitadores verdaderos (manualmente definidos). La coordenada (xs, ys) representa

la esquina superior izquierda del rectdngulo, ws el ancho y hs la altura.

Las métricas de sensibilidad (R) y precisién (P) se definen de la siguiente manera:
(Wolf y Jolion, 2006):

N
- mp(D;, GT, t, tp)
P(GT,D, tr, t,) = 2 e (18)
DI
y
> mo(GT;, D, tr, tp)
R(GT, D, tr, tp) - ’ (19)
|Gl
donde | - | representa la cardinalidad del conjunto, mp es una funcién de correspon-

dencia tal que sus valores dependen de los parametros t, € [0,1] y t, € [0, 1] de

sensibilidad y precisién, respectivamente, y las correspondencias entre los rectangu-
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los (ver Figura[20[b)) se definen de la siguiente manera (Wolf y Jolion, 2006):

1, sid'BieB|r(A,B)=t A p(ALB) =ty
0.8, sid!'SCB| Yges MALS)Ztr A Vsi€S, p(A,s)<tp

mD(A[, BI tl’l tp)= < .
0.8, sid'ScB|Vsi€S, r(A,s)2tr A Dges PALS) < tp

| 0 otro caso.
(20)

con
area(anb) area(anb)

r(a,b)zra(b) y p(a,b)zra(a) (21)

2.3.8. Métricas de reconocimiento de texto

Existen dos métricas comunmente utilizadas para evaluar el desempefio del méto-
do de reconocimiento de texto (Karatzas et al., 2013). La primera métrica es la tasa de
reconocimiento a nivel-palabra, donde cada palabra es evaluada como correctamente
reconocida si todos sus caracteres son reconocidos correctamente, de caso contrario
se considera errénea. La segunda métrica corresponde a la distancia de Levenshtein
(Levenshtein, 1966), también conocida como distancia de edicién, con pesos iguales
para cada una de las operaciones de insercién, eliminacién y sustitucion. A diferencia
de la métrica nivel-palabra, la métrica de distancia de ediciéon puede tolerar errores

parciales para cada palabra.

En resumen, en este Capitulo se presentaron los diferentes conjuntos de imagenes
y métricas de desempenfo utilizadas para la evaluacién y comparacién de los métodos
desarrollados a lo largo de esta tesis, asi como para su comparacién con los métodos
existentes en el estado del arte. Primero, se presento y describié el conjunto de ima-
genes sintéticas utilizadas para la evaluacion de los métodos propuestos bajo distintas
degradaciones y distorsiones geométricas. Posteriormente, se presentaron y describie-
ron los conjuntos de imagenes naturales utilizados para la comparacion de los métodos
propuestos con el estado del arte. Finalmente, se presentaron y definieron las métricas

de desemperio que fueron utilizadas a lo largo de este trabajo de investigacién.
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Capitulo 3. Fundamentos

Desde el trabajo de Attneave (1954), se sabe que la informacién mas importante
dentro una imagen se concentra en los puntos del contorno de los objetos que pre-
sentan mayor curvatura, como esquinas e intersecciones. Desde entonces, decenas
de trabajos se han desarrollado tratando de representar la informaciéon de una ima-
gen de manera codificada y Unica, de tal forma que se pueda despreciar toda aquella

informacién irrelevante, pero que, a su vez, continle preservando su esencia.

La mayoria de los métodos existentes en el estado del arte, para el procesamiento,
representacion y analisis de imagenes 2D, utilizan un enfoque basado en la intensidad
de los pixeles de la imagen. Este enfoque, analiza la imagen en busqueda de puntos
con gradientes de intensidad altos (Seccién[4.1). Lamentablemente, el desempefio de
estos métodos se ve afectado por variaciones en los valores de intensidad, tales como

iluminaciéon no uniforme, presencia de sombras, ruido, o bajo contraste.

Otro enfoque distinto al de las intensidades de los pixeles es el de la energia local
de la imagen. Es decir, podemos localizar caracteristicas importantes de una imagen
analizando el comportamiento de la sefial en el dominio frecuencial (Granlund y Knuts-
son, 2013). En este enfoque, el analisis se realiza utilizando la informacion de fase y

energia local de la sefal.

Existen algunas ventajas de los métodos que se basan en el enfoque de la energia
local sobre aquellos basados en gradientes de la imagen. (1) se sabe que la informa-
cién estructural de la imagen se encuentra en la fase de la imagen; (2) los métodos de
energia local obtienen una mejor localizacién de las caracteristicas de la imagen; (3)
los métodos de gradientes sélo obtienen caracteristicas que representen un cambio
de intensidad tipo borde, mientras que los basados en energia puede obtener diferen-

tes tipos de caracteristicas (borde, linea). Mas adelante se explican con mayor detalle

(Seccién [3.2).

3.1. Importancia de la fase local de una senal

Desde los trabajos de Hubel y Wiesel (1962) se sabe que diferentes grupos de
neuronas en la corteza visual bioldgica, llamadas células simples, responden selecti-

vamente a las barras y bordes en una orientacién y ubicacién en particular. Ademas,
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existe evidencia psico-fisica que sugiere la existencia de neuronas V1 selectivas en
frecuencia y que el calculo de las energias en las células complejas se obtiene como
una suma de las respuestas de las células simples al cuadrado (Gladilin y Eils, 2015).
Estas y otras evidencias nos sugieren que las neuronas del sistema visual humano
funcionan como una especie de “filtros” (pasa-banda) capaces de descomponer las
sefales visuales en frecuencias y seleccionar (activarse) segun corresponda, ya sea

para reconocer lineas o bordes, o para reconocer orientaciones y/o ubicacién.

Por otro lado, se ha demostrado que la fase local contiene la mayor parte de la
informacion estructural importante de una imagen (Oppenheim y Lim, 1981). Ademas
se sabe que la informacién de fase local es independiente de la amplitud (energia)
local de la estructura y sélo cambia cuando es alterada la informacién estructural de
la imagen. Por lo tanto, la informacion de fase local es invariante a variaciones en las

intensidades de los pixeles (Felsberg, 2002). Morrone y Burr (1988) desarrollaron un

Figura 21. Puntos caracteristica de una sefial (circulo rojo) que contienen una mayor congruencia de
fase.

modelo bio-inspirado para localizar caracteristicas de objetos tales como bordes, lineas
y sombras llamado modelo de energia local. Este modelo establece que mediante el
andlisis de la fase local de una sefal podemos conocer qué tipo de estructura esta

contenida en ella.

La mejor manera de entender este modelo es considerando la representacion local
de los bordes y las lineas. En el espacio de Fourier, la simetria de los bordes y las lineas
se refleja en el espectro de fase. Un borde aislado (funcién impar) se expande como
una serie de componentes sinusoidales (eligiendo como origen el punto de cruce de

luminancia media), con todos los componentes del coseno con amplitud cero, tal como
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se muestra en la Figura[21fa). Una linea aislada (funcién simétrica) se expande como
una serie de componentes de coseno (eligiendo el centro de la linea como origen), con
todos los componentes del seno con amplitud cero (ver Figura [2Ifb)). Entonces, las
lineas y los bordes se pueden localizar en los puntos de la sefial donde las fases de los
componentes de Fourier son muy similares o tienen una alta congruencia de fase (PC,
Phase Congruency). Ademas, el promedio de las fases de las componentes en el punto
correspondiente determina la naturaleza de la caracteristica: valores cercanos a cero
corresponden a una linea, y valores cercanos a m/2 corresponden a un borde (Morrone
y Owens, 1987; Morrone y Burr, 1988). A continuacidon se describe formalmente el

modelo de energia local y la funcién de congruencia de fase.

3.2. Modelo de energia local y congruencia de fase

Del anélisis de Fourier sabemos que una funcién periddica f(x) € L2 puede ser

aproximada por su expansion en series de Fourier de la siguiente manera:
FOO =D Ancos(@,(x)), (22)
n

donde A, representa la magnitud del n-ésimo componente de Fourier, y ¢,(x) = nwx+
¢(x) representa la fase local. La congruencia de fase (PC) se define en términos de
la expancién en series de Fourier de la sefal en un punto x como (Morrone y Owens,

1987):
> nAncos(@,(x)—9(x))

ZnAn ,

con @(x) el promedio de la fase local de los componentes de Fourier en Xx.

PC(x) = maxXg(x)e[0,2n] (23)

Por otro lado, Venkatesh y Owens (1989) demostraron que la suma de los compo-

nentes de Fourier en dicho punto es igual a la energia local E de la sefal:
E(x) = > Ancos(@,(x) — @(x)). (24)
n

Esta relacién (Ecuaciones 23]y [24) puede visualizarse geométricamente. En la Figu-

ra [22fa) se muestra un diagrama polar de los componentes de Fourier de una sefial

en un punto x donde todos sus componentes comparten una congruencia de fase ma-
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N

nwx + @, (x)
v _
= (%)
Anco s(nwx + @ (x) — P(x
PCG) = max SnAncos(r0x + 9000 ~FC)
@el0,2m] ZnAn

(a)

0

PCG) = max SAnc0S(R0X + 9100 ~FC)
@e[0,2m] Zn An

(b)

Figura 22. Expancién en series de Fourier de f(x): (a) maxima congruencia de fase (PC(x) =~ 1), (b)
minima congruencia de fase (PC(x) = 0).

xima (PC(x) ~ 1), mientras que en [22|(b) se puede apreciar el comportamiento de los
componentes en cualquier otro punto donde las fases son distintas y la congruencia

de fase es minima o nula (PC(x) ~ 0).

En general, las sefales contienen diferentes componentes espectrales con dife-
rentes amplitudes y fases. Debido a la superposicion de todos los componentes de
frecuencia, la informacién contenida en cada componente se reduce a un valor pro-
medio dominado por los términos de frecuencia de mayor amplitud. Para “separar” la
senal, se deben separar las diferentes componentes de frecuencia de la sefal. Esto se
puede realizar aplicando diferentes filtros que seleccionen sdélo una pequehia parte de
la informacién espectral, permitiendo identificar los distintos componentes de la sefial.
Para sefiales en una dimensién, la combinacién de un filtro con su transformada de Hil-

bert produce un par de filtros en cuadratura, los cuales pueden utilizarse para estimar
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la amplitud local, la fase local y la energia local de una sefial (Granlund y Knutsson,
2013).

Sea He € L2 y Ho € L2, dos filtros de igual amplitud espectral pero con fases orto-
gonales (H, denota la Transformada de Hilbert de He). La funcién de energia local se

define como (Morrone y Owens, 1987):

E(x) = y/ (He(x) * F(x))? + (Ho(x) * F(x))>, (25)
donde f(x) € L? es una sefial peridédica, y (*) es el operador de convolucién.

La funcién de energia local localiza la posicidon de las caracteristicas de la imagen,
pero no tiene informacion sobre el tipo de caracteristica. Para determinar el tipo de

caracteristica, es necesario considerar el argumento definido como:

P (x) = tan™t (He(x) * £(x), Ho(x) * £(x)). (26)

La congruencia de fase se puede expresar como (Venkatesh y Owens, 1989):

E(x)
Zn An.

PC(x) =

Desafortunadamente, la funcién definida PC(x) es altamente sensible al ruido y a
la dispersién de frecuencias. Para superar este problema, Kovesi (1999) propuso la
siguiente definiciéon de la funcién de congruencia de fase:

2 WOILE(X)—T]

PC(x) = S AnG) + £ , (28)

donde W(x) es un peso para controlar la dispersiéon de frecuencias, T es un umbral
estimado que controla la cantidad de ruido, y € es una pequefa constante para evitar

la divisién por cero. Para mas detalles ver (Kovesi, 1999, 2000; Kovesi et al., 2002).

En la practica, para sefales en 2D la informacidn de frecuencia local se obtiene a
través de bancos de filtros de Gabor orientados (Kovesi et al., 2002), pero este pro-
cedimiento es costoso desde el punto de vista computacional. Por otro lado, Felsberg

y Sommer (2004) propusieron un esquema llamado espacio-escala de la sefal mo-
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nogénica, el cual permite obtener la informacién de fase local, la energia local y la
orientacién local de una imagen. A continuaciéon se describe brevemente la sefial mo-

nogénica y el espacio-escala de la sefial monogénica.

3.3. La seial monogénica

Como se menciondé anteriormente, para sefiales en 1D, la sefal analitica puede
brindar una medida del comportamiento de una sefial localmente y comiUnmente se
utiliza para obtener la energia, fase y orientacion local de la sefial. Para entender mejor

la sefial monogénica es necesario describir brevemente la sefal analitica.

3.3.1. La transformada de Hilbert

La transformada de Hilbert es, al igual que la transformada de Fourier (F), un ma-

peo entre dos conjuntos de funciones H : S — S, tal que (Granlund y Knutsson, 2013):

Fr(x) = 11, =f x (—i). (29)

M) o T—X X

Es decir, la transformada de Hilbert se puede ver como la convolucién de la funcién f

con la funcién —n—lx. Sea Fy(u) = F{fx(x)}, en el dominio frecuencial tenemos que:
Fx(u) = F(u)-isigno(u), (30)

con F(u) = F{f(x)}. Entonces, la transformada de Fourier de f3 se obtiene de multi-
plicar F con la unidad imaginaria i y cambiando el signo (signo(u)) del resultado para
frecuencias negativas. En otras palabras, la Transformada de Hilbert es bdsicamente

un desfase de m/2.

3.3.2. La Senal analitica

Una vez definida la transformada de Hilbert se define la funcién analitica f4 que

corresponde a la funcién f como (Granlund y Knutsson, 2013):

fa=f—ifu. (31)
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En el dominio frecuencial

Fa=F-[1+signo(u)] = 2F - step(u), (32)

con step(u) la funcién escaldén. En otras palabras, la sefal analitica de f tiene dos
veces la energia de la sefal original ya que f y fi son ortogonales y la respuesta
de amplitud de la transformada de Hilbert es igual a uno para todas las frecuencias
distintas de cero (|H(u)| =1, V u # 0).

Para sefales reales, la sefial analitica se encuentra bien definida y realiza una “di-
vision de identidad”. La divisién de la identidad se cumple si un conjunto de caracte-
risticas cumple con la propiedad de invarianza-equivarianza y al mismo tiempo es una
descripcién Unica de la sefal. La invarianza significa que el valor de una caracteristica
no es modificado por una accién que actla sobre una sefal. Por otro lado, la equiva-
rianza significa que hay una dependencia mondtona del valor de la caracteristica del
parametro de la accién. Por lo tanto, la sefial analitica, considerada en términos de
amplitud local |fa(x)| y fase local arg[fa(x)], es como una descomposicién ortogonal
de la informacién contenida en la sefial. La amplitud local representa la energia de una
estructura en la vecindad de una determinada posicién, por lo tanto, varia con la inten-
sidad local de una estructura, pero es invariable a los cambios en la estructura misma.
La fase local es independiente de la intensidad local, pero cambia con la estructura.

Es decir, los componentes son independientes (Granlund y Knutsson, 2013).

Para senales en dos dimensiones, la sefial analitica no estd definida. Afortunada-
mente Felsberg y Sommer (2001) propusieron la sefal monogénica, la cual es una

generalizacion de la sefial analitica.

La sefial monogénica (Fu), se define como la combinacién de la sefal 2D (F) y la
sefal transformada por la transformada de Riesz, la cual a su vez es una generalizacion

2-D de la transformada de Hilbert, en el dominio frecuencial de la siguiente manera:

Fm(u, v) =F(u, v)—iR-F(u, v), (33)

donde R= (Ry, Ry) es la funcién de transferencia de la transformada de Riesz de primer



45

orden en el dominio frecuencial:

X

u
R(U V=i =p X (34)
§ vu? +v2 2n(x2+y2)§
Ry(U, V) = I = F Y (35)
Uuv)=i———=F{ — "},
y iy \znoc ey

La seflal monogénica, al igual que la sefial analitica cumple con la propiedad de
descomposicién ortogonal de la informacién contenida en la sefal, a menos que la
sefial sea una composicion de diferentes sefales con diferentes escalas. En este caso,
para descomponer la estructura en todas sus sefiales parciales, seria necesario cal-
cular la sefal analitica para anchos de banda infinitamente estrechos. Sin embargo,
una buena aproximacion de la descomposicién de escala se puede realizar utilizando
filtros pasa-banda apropiados, con el fin de obtener la localizacién en ambos dominios,

espacial y frecuencial.

Por lo tanto, la sefial analitica se combina con un filtro pasa-banda y el conjunto
de filtros resultante se denominan filtros en cuadratura. Los filtros en cuadratura con
anchos de banda apropiados también permiten descomponer la sefial en sus sefiales
parciales y cumplir con la propiedad de invarianza-equivarianza para cada escala. Ade-
mas, los filtros en cuadratura permiten localizar las sefales en los dominios espacial y

frecuencial al mismo tiempo.

3.3.3. Espacio-escala de la seinal monogénica

El método de espacio-escala manipula estructuras de la imagen en diferentes esca-
las representando una sefial como una familia de parametros de escala sin cambiar los
tamanos de las estructuras. Asumiendo un parametro de escala no negativo s, Fels-
berg y Sommer (2004) definen el espacio-escala de Poisson (f,) como la convolucién

de la sefal (f) con el ndcleo de Poisson de la siguiente manera:

fo(x,y,8) = * f(x,y), (36)

2m(s? + x2 + y?)?/3



46
y en el dominio frecuencial como:
Fo=F{fo(x,y,5)} = g—2msY ut+v? -F(u, v). (37)

El parametro de escala s controla el grado de resolucién aplicado a la sefal. Es decir,
si s tiende a cero, el espacio de escala representa a la misma sefal f. Entre mayor sea
el valor de s menor seran los detalles de las estructuras. Esto significa que aumentar

el valor de s conduce a una disminucién en la resolucion del espacio-escala fp(X, y, S).

Para mejorar las caracteristicas de frecuencias bajas y altas, Felsberg y Sommer
(2004) proponen un conjunto de filtros pasa-banda, el cual utiliza una combinacién de
los parametros de escala de Poisson s¢ y sy con s¢ > sy > 0. Esto puede disefiarse como
la diferencia entre dos nucleos de Poisson (Bs,, k) utilizando el parametro so = s. de

la siguiente manera:

— k 2 2 _ k-1 2 2
BSo,)\,k(ur V) — (e 2SN Y u+v —e 2TSpA Jus+v ), (38)

donde A € (0, 1) indica el ancho de banda relativo, sg indica la escala méas grande, y
k € N indica el nUmero de filtro. Al conjunto de estos filtros pasa-banda se les conoce
como el espacio de diferencias de Poisson (DOP, Differences of Poisson), ya que se
construye utilizando las diferencias de dos ndcleos de Poisson. Combinando dos filtros
pasa-baja con una relacién fija de parametros de escala se obtiene una familia de
filtros DOP con un ancho de banda constante. La representacién espacio-escala de

Poison de la senal (Fpp) en el dominio frecuencial es de la forma:

Fbp =BSO,)\,k(u, V)-F. (39)

La representacion final del espacio-escala de la sefial monogénica en el dominio

espacial (fm) es:
S =fop(X, y) + fx(X, y) + fy(X, ¥), (40)

donde
fop(X, ¥) = F 1 {Fup(u, V)3, (41)

fx(x, y) = F1{Rx(u, v) - Fop(u, v)}, (42)
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fy(x, y)=F H{Ry(u, v) - Fop(u, v)}. (43)

Finalmente, la energia local (E), la orientacién local (0), la direccién local (84) y la

fase IocaE] (@) puede calcularse como:

E(X, y) = /1200 y) + F206, ¥) + F2(x, ), (44)
_ fY(XI Y)

0(x,y) = tan™! ( ) 45

ey =tan{ z ()

04(x, y) = atan?2 Gigi i;) (46)

o(x, y) = atan?2 (fX(X' N+ y))' (47)
fp(xr Y)

La Figura muestra el diagrama de blogues para calcular el espacio-escala de la

seflal monogénica.

En resumen, en este Capitulo se presentan brevemente los fundamentos que son
base de este trabajo de investigaciéon. Se argumenta la importancia del enfogue ba-
sado en la informacién de fase local y se describe un marco teérico, conocido como
espacio-escala de la seflal monogénica, para la extraccion de dicha informacion. Fi-
nalmente, se definieron los conceptos de energia local, orientacién local, fase local y

congruencia de fase local, los cuales son utilizados para el desarrollo de esta tesis.

INote que la funcién atan2(y/x) = sign(y) = sign(y)-tan—1(ly|/x), en la que el signo del factor y indica
la direccién de rotacion.
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Figura 23. Diagrama espacio-escala de la sefial monogénica.
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Capitulo 4. Detector y descriptor LUIFT

La deteccién y descripcidn de caracteristicas son tareas de bajo nivel utilizadas
en muchas aplicaciones de reconocimiento de patrones y de visién por computadora,
como por ejemplo, la clasificacién y recuperacién de imagenes (Deselaers et al., 2008;
Liu y Bai, 2012), la estimacion del flujo 6ptico (Fortun et al., 2015), el seguimiento
de objetos (Tang et al., 2014), sistemas biométricos (Jain et al., 2011), el registro de

imagenes y la reconstruccion en 3D (Moreels y Perona, 2007), por mencionar algunos.

La tarea de deteccién de caracteristicas locales consiste en encontrar los “puntos
caracteristicos” (puntos, lineas, regiones, etc.) en la imagen. Estos puntos deben sa-
tisfacer ciertas propiedades tales como: distintividad, cantidad, localidad, precisién v,
la mdas importante, repetibilidad (estables en nimero y posicién bajo degradaciones y
transformaciones) (Tuytelaars y Mikolajczyk, 2008). Una vez detectadas las caracteris-
ticas de la imagen, estas son representadas de una manera distintiva considerando un
vecindario alrededor de cada punto, el cual es codificado en un vector, conocido como
“descriptor” de la caracteristica. Finalmente, los descriptores de diferentes imagenes
son correspondidos utilizando distancias comunes tales como la distancia Euclidiana o

de Mahalanobis.

Es deseable que el comportamiento de los descriptores sea invariable a perspec-
tiva, desenfoque y transformaciones afines (Lowe, 1999; Tola et al., 2008; Bay et al.,
2006; Alcantarilla et al., 2012; Verdie et al., 2015); pero también es necesario que sean
robustos a otro tipo de degradaciones tales como ruido e iluminacién no uniforme. Sin
embargo, estas dos Ultimas condiciones no han sido completamente resueltas, incluso
aun cuando son problemas comunes en aplicaciones reales. Por lo que, la iluminacién
no uniforme y el ruido siguen siendo desafios que disminuyen el desempefio de los

métodos existentes en el estado del arte.

4.1. Detectores y descriptores de caracteristicas

Los primeros trabajos sobre puntos de caracteristica de la imagen comenzaron con
el trabajo de Attneave (1954), sobre percepcién y puntos de curvatura alta como pun-
tos de interés (esquinas e intersecciones). Desde entonces, se han desarrollado varias

técnicas para la deteccién de caracteristicas basandose en este principio, tales co-
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mo los métodos basados en curvatura de contorno (Tuytelaars y Mikolajczyk, 2008;
Papari y Petkov, 2011), técnicas de deteccién de regiones (Mikolajczyk et al., 2005),
enfoques diferenciales (Tuytelaars y Mikolajczyk, 2008; Mikolajczyk y Schmid, 2005),
técnicas basadas en variaciones de intensidad (Smith y Brady, 1997; Rosten y Drum-
mond, 2006), y recientemente, métodos basados en aprendizaje (Simo-Serra et al.,
2015; Yi et al., 2016; Levi y Hassner, 2016).

El detector de puntos esquina Harris (Harris y Stephens, 1988), que es una mejora
del enfoque Moravec (1979), es uno de los primeros y mas utilizados detectores de
puntos esquina, el cual describe la distribucidon de gradientes en un vecindario local
de un punto basado en la matriz de sequndo momento. Los puntos de caracteristica se
obtienen en los puntos donde el gradiente local varia significativamente en dos direc-
ciones. Al igual que la matriz de Harris, la matriz Hessiana (Beaudet, 1987) se basa en
el mismo principio y se construye utilizando la expansiéon de Taylor pero de segundo
orden, codificando la informacién de la estructura de la imagen. Recientemente, se
propuso un detector de esquinas basado en el detector Harris, llamado HarrisZ (Bella-
via et al., 2011). En este trabajo se utiliza la normalizacién Z(x) = ’% para adaptar la

funcién de respuesta del detector, mejorando su desempefio.

Los detectores SUSAN (SUSAN, Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus)
(Smith y Brady, 1997) y recientemente, FAST (FAST, Features from Accelerated Seg-
ment Test) (Rosten y Drummond, 2006) son también técnicas basadas en la intensidad
de la imagen. Estos métodos, obtienen puntos de caracteristicas rapidos asociando
puntos de la imagen con brillo similar en un area local. El detector FAST se basa en el
detector SUSAN, pero a diferencia de este, el detector FAST utiliza arboles de decisién

eficientes para evaluar los valores de intensidad de los pixeles.

El descriptor SIFT (SIFT, Scale Invariant Feature Transform) (Lowe, 1999, 2004) uti-
liza una aproximacién del Laplaciano de la Gaussiana (LOG, Laplacian of Gaussian) e
histogramas de gradiente orientado (HOG, Histogram of Oriented Gradients) (Dalal y
Triggs, 2005) para lograr la invarianza de escala y rotacién, respectivamente. Hasta
ahora, el descriptor SIFT es el descriptor mas popular del estado del arte debido a su
eficiencia en la deteccidn de caracteristicas y en la adaptacién a los cambios de escala
y rotacién de la imagen. Por esta razén, diferentes variaciones del descriptor SIFT han
sido propuestas. Los descriptores SURF (SURF, SURF) (Bay et al., 2006, 2008) y KAZE
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(Alcantarilla et al., 2012) son un par de ejemplos. A diferencia del método SIFT, el des-
criptor SURF utiliza filtros de tipo Haar e imagenes integrales para mejorar el tiempo de
procesamiento a expensas del desempefio del método; mientras que el descriptor KA-
ZE se basa en un espacio de escala no lineal mejorando el desenfoque local adaptativo
en la construccién de espacio de escala. El CenSurE (CenSurE, Center Surround Extre-
mas) (Agrawal et al., 2008) se basa en la estimacioén del LOG utilizando filtros simples
de centro-alrededor e imdgenes integrales para tareas en tiempo real. El descriptor
Daisy (Tola et al., 2008) esta inspirado en los descriptores SIFT y GLOH (Mikolajczyk
y Schmid, 2005) pero disefiado eficientemente reemplazando sumas ponderadas por

sumas de convoluciones.

También se han propuesto descriptores binarios. FREAK (FREAK, Fast Retina Key-
point) (Alahi et al., 2012), BRIEF (BRIEF, Binary Robust Independent Elementary Fea-
tures) (Calonder et al., 2010), y BRISK (BRISK, Binary Robust Scalable Keypoints) (Leu-
tenegger et al., 2011) son algunos de ellos. Basicamente, realizan comparaciones de
intensidad por pares dentro de una vecindad de la imagen y utilizan la distancia de

Hamming para realizar una correspondencia rapida de caracteristicas.

Aungue todos los métodos mencionados anteriormente proporcionan resultados
satisfactorios para algunas transformaciones geométricas (rotacion y escalamiento),
Estos descriptores se basan en las diferencias de intensidades de los pixeles de la
imagen, por lo que son sensibles a la variacién de la iluminacién y a la degradacién

del ruido.

Para obtener descriptores robustos a cambios de intensidad, en los Ultimos afios se
han propuesto nuevos descriptores. El descriptor DaLl (DaLl, Deformation and Light In-
variant) (Simo-Serra et al., 2015) fue desarrollado para transformaciones no rigidas y
cambios de iluminacién. Parches de la imagen 2D se consideran como superficies 3D y
se describen en términos de una especie de “firma” utilizando la funcién de difusién de
calor. Posteriormente, para la reduccion dimensional del descriptor, se aplica un anali-
sis de componentes principales (PCA, Principal Components Analysis). Sin embargo, el
descriptor DaLl no es invariante a transformaciones de escala y rotacién, ademas de
ser complejo debido al calculo de valores propios para la ecuacién de difusién de calor.
Por otro lado, los descriptores TILDE (TILDE, Temporally Invariant Learned DEtector)
(Verdie et al., 2015) y LIFT (LIFT, Learned Invariant Feature Transform) (Yi et al., 2016)
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consideran un método de aprendizaje para la deteccidn y descripcién de caracteristi-
cas. Basicamente, el detector utiliza entrenamiento para obtener aquellas caracteristi-
cas que permanecen estables bajo diferentes condiciones. Sin embargo, es necesaria
una etapa previa de entrenamiento y una coleccién de parches de la imagen. Final-
mente, el descriptor LIOP (LIOP, Local Intensity Order Pattern) (Wang et al., 2011b) se
basa en el orden de los valores de intensidad, asumiendo el principio de que el orden
relativo de las intensidades de pixeles permanece inalterado con los cambios moné-
tonos de intensidad. Sin embargo, no se consideran las variaciones de iluminacién no

uniforme.

Los detectores y descriptores mencionados anteriormente comparten una caracte-
ristica en comun, todos se basan en los cambios de las intensidades de los pixeles
de la imagen. Por lo que, si el cambio en las intensidades de los pixeles de la ima-
gen no es monétono, como es el caso de la iluminacién no uniforme, sombras o ruido,
el desempefio de los detectores y descriptores antes mencionados decrece o fallan
por completo. Por ello, en este trabajo de investigaciéon, proponemos un detector y

descriptor de caracteristicas basado en la fase local de la imagen.

4.2. Detector y descriptor LUIFT

En esta seccién se describe el detector y descriptor LUIFT (LUIFT, LUminance Inva-
riant Feature Transform) propuesto. Como se menciond anteriormente, los detectores
y descriptores existentes en el estado del arte se encuentran basados en diferencias
entre las intensidades de los pixeles de la imagen, por lo que son sensibles a ilumi-
nacion no uniforme. Para evitar esto, en este trabajo de investigacién proponemos un
método basado en la informacién de fase local de la imagen, la cual es invariante a los
cambios en las intensidades de los pixeles. Basicamente, el detector de caracteristicas
propuesto se construye utilizando una modificacién del detector Harris y el espacio-
escala de la seflal monogénica; mientras que el descriptor propuesto se construye
utilizando una modificacién de los histogramas de gradiente orientado y la congruen-

cia de fase. A continuacion se describen a detalle cada uno de ellos.
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4.2.1. Detector de caracteristicas

Primero, utilizando el espacio-escala de la sefial monogénica (Seccién con el
conjunto de filtros DOP (con so = 3, A = 0.5 y k = 3), se calculan los componentes
de la sefial monogénica fm = (fop, fx. fy) Y la sumatoria de las amplitudes >;, An(x, y)
(ver Figura23). Recuerde que al aumentar el nimero de filtros en el conjunto DOP (k),

seran reveladas un mayor nimero de caracteristicas de la imagen.

Posteriormente, con el fin de obtener puntos caracteristicos de la imagen, se utiliza
una modificacion del detector de puntos esquina Harris (Harris y Stephens, 1988), el

cual sera descrito brevemente a continuacidn.

Figura 24. Andlisis de intensidades dentro de una ventana segun la regién contenida. (a) Regién plana,
sin cambios en todas las direcciones; (b) borde, sin cambio en la direccién del borde; (c) esquina, cambio
significativo en todas las direcciones.

Sea I una imagen en escala de grises, tal como muestra la Figura 24} Considérese
una ventana local w en la imagen I, la cual determina el cambio de intensidad prome-
dio que resulta de pequefios desplazamientos en varias direcciones de la ventana en la
imagen (ver Figura[24)). Si la zona evaluada es homogénea, es decir, aproximadamen-
te constante en intensidad, entonces todos los pequenos desplazamientos resultan
en un cambio pequefio (Figura [24[a)). Si la ventana contiene un borde, entonces los
desplazamientos sobre el borde resultaran en un pequefo cambio, pero los desplaza-
mientos perpendiculares al borde resultardn en un cambio grande (Figura[24{(b)). Si la
ventana contiene una esquina, entonces todos los desplazamientos resultaran en un
cambio grande (Figura[24(c)). Por lo tanto, una esquina puede ser detectada cuando el

cambio minimo producido por cualquier desplazamiento que sea mayor. Este método
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fue formulado por Moravec (1979) como:
D(x,y) = > w(m,n)I(m+x, n+y)—I(m,n)|>. (48)
m,n

El operador de Harris y Stephens (1988) mejora el método de Moravec (1979) aproxi-

mando la ventana desplazada utilizando una expansién en series de Taylor
I(m+x,n+y) =I(m, n) + Ix(m, n)x + I,(m, n)y, (49)

obteniendo la siguiente expresion:

D(x, y) =m0 W(m, MII(m+x,n+y)—I(m, n)|?
~ Zm,n w(m, n)|[I(m, n) + Ix(m, n)x + I,(m, n)y] —I(m, n)|? (50)

= Yimn WM, n)[I2(m, n)x? + 2Ix(m, n)I,(m, n)xy + I}%(m, n)y?21.
En su forma matricial tenemos:

2
DX, y) ~ [X y} Z w(m, n) L (m. n) L(m, n)I,(m, n) X
mn I«(m, mMI,(m, n) Ii(m' n) y

Finalmente, la matriz de Harris, My, se define como:

12 I
M, = () | y)' (52)

(Ldy)  (12)
donde Iy y I, son las derivadas parciales de laimagen Iy (-) denota el promedio dentro

de la ventana w.

Considerando el espacio-escala de la sefial monogénica fm= (fop, fx, fy), propone-
mos sustituir las derivadas parciales, Ix y I, de la matriz de Harris (My) por los compo-
nentes de la sefial monogénica, fx y fy, definiendo una nueva matriz M, de la siguiente

manera:

2
moo | B 65| 53)

(i) (F2)

Dada la naturaleza de la transformada de Riesz, esta se puede interpretar como

una versién suavizada del gradiente de la imagen (Unser et al., 2009). La Figura [25{a)
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muestra el gradiente de la imagen en la direccién x y y, mientras que la Figura [25(b)

muestra los componentes de la sefial monogénica fx y fy.

I,(x,y)

fx(xy)
(b)

Figura 25. Gradiente vs componentes de la sefial monogénica.

Posteriormente, la funcién de deteccién de esquinas definida en (Harris y Stephens,

1988) es utilizada para obtener las caracteristicas de la imagen,
Mc(x, y) = det(Mm(x, y)) — B - traza’(Mm(x, ¥)), (54)

donde B es un parametro de sensibilidad, comUnmente utilizado 8 = 0.04.

Las caracteristicas obtenidas M. son ponderadas por su correspondiente valor de
congruencia de fase PC, con el fin de extraer las caracteristicas con congruencia de

fase alta (Mpc); es decir,
My (X, y) = Mc(Xx, y) - PC(x, y). (55)

La funcién de congruencia de fase definida en la Ecuacién puede calcularse para
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una sefial en dos dimensiones de la siguiente manera:

W(x, y)LE(x,y)—T]
PC.y) = S AN Y)+ e

(56)

donde la energia E(x, y) = ,/fgp +f)f +f3 y la sumatoria de las amplitudes ., An(x, y).

se obtienen a partir del espacio-escala de la sefial monogénica. El peso de la dispersién

de frecuencias W(x, y) y el umbral de ruido T se calculan como en (Kovesi, 1999).

I(x,y)

Figura 26. Diagrama del detector de caracteristicas propuesto.

Finalmente, se aplica una umbralizacién seguida de un algoritmo de supresién no
maxima (NMS, Non-Maximum Suppression) (Lowe, 2004) de tamafio 3 x 3 para obtener
las caracteristicas finales. Dado que el valor de la congruencia de fase PC(x,y) indica
la importancia de las caracteristicas detectadas (ver seccién. [3.2), se define un valor
de umbral para controlar el nimero de caracteristicas a ser preservadas o elimina-
das. Un umbral cercano a uno mantiene sélo aquellas caracteristicas que pertenecen
a lineas o bordes nitidos en la imagen. Al cambiar el valor umbral, se pueden preser-
var caracteristicas importantes que pertenecen a bordes y lineas con bajo contraste,
alto brillo o degradaciones de borrosidad. Para nuestros experimentos, se definié ex-

perimentalmente un umbral de 0.3. La Figura[26] ilustra un diagrama del detector de
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caracteristicas propuesto.

4.2.2. Descriptor de caracteristicas

Debido a que los histogramas de gradiente orientado (Dalal y Triggs, 2005), mues-
tran robustez a pequenas deformaciones geométricas tales como escalamientos y ro-
taciones, se propone una modificacién del descriptor HOG de la siguiente manera. Para
cada punto caracteristica detectado, se selecciona un vecindario de 16 x 16 alrede-
dor de cada caracteristica, el cual es ponderado por un nudcleo gaussiano (o = 1.5).
Posteriormente, dicho vecindario se divide en celdas de 4 x 4. Al igual que para el des-
criptor HOG, en cada celda se calcula un histograma de congruencia de fase (HOPC,
Histogram of Phase Congruency) considerando nbins. A diferencia del HOG, el HOPC
propuesto utiliza la direccién local 84 (Ecuacién y el valor de la la congruencia de
fase local (Ecuacion para crear los histogramas que describen las vecindades, de
tal forma que la cantidad que se agrega a cada bin depende del valor de PC de cada

punto de la vecindad, de la siguiente manera:
HOPC(bingy(x,y)) = HOPC(bing,(x,y)) + PC(X, y), (57)

donde
bing =|(nbins/360) - 64(X, y)]. (58)

La Figura ilustra la construccién del descriptor propuesto.

PC(x,y) € [0,1]

HOPC

Figura 27. Diagrama del descriptor propuesto.
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Por otro lado, para considerar aquellas caracteristicas que caen cerca de la frontera

entre dos bins adyacentes, se propone lo siguiente. Sea rg el residuo del médulo (mod),

360
r9=6d(x,y)mod( - ) (59)
nbins

360
nbins

Si|rg] <€ o| — rg| < € estan cerca de cero, significa que 084(x, y) esta cerca de la
frontera entre dos bins adyacentes. Por lo tanto, 64(x, y) podria asignarse a una de las
ubicaciones o dividirse entre las ubicaciones. Por lo que se asigna la mitad del valor

de PC(x, y) a cada una de las ubicaciones adyacentes.

Ademas, para proporcionar invariabilidad a la rotacién, cada histograma se norma-
liza usando la orientacién prominente (6,) (Lowe, 2004). Finalmente, los histogramas
son concatenados y normalizados (usando la norma Euclidiana) para crear el descrip-

tor final.

4.3. Resultados experimentales

En esta seccién se presenta y analiza experimentalmente el desempefo del des-
criptor propuesto LUIFT. Tres versiones del descriptor LUIFT son evaluadas: LUIFT_8,
LUIFT_36 y LUIFT_64, las cuales utilizan 8, 36 y 64 bins, respectivamente. El desem-
pefio del método LUIFT se compara con los detectores y descriptores: FAST (Rosten y
Drummond, 2006), STAR (Agrawal et al., 2008), SIFT (Lowe, 1999), SURF (Bay et al.,
2006), KAZE (Alcantarilla et al., 2012), HARRISZ (Bellavia et al., 2011), DAISY (Tola
et al., 2008), y LIOP (Wang et al., 2011b). Todas las simulaciones se realizaron utili-
zando la biblioteca C** y OpenCVE], con la excepcién del descriptor LIOP, para el cual
se utiliz6 Matlab haciendo uso de la biblioteca VLFeat?] Los resultados se presentan
mediante la curva sensibilidad vs 1-precisién (ver Seccién [2.3.5), el error de traslape

y la medida de correspondencia (Seccién [2.3.4).

4.3.1. Evaluacion imagenes sintéticas

Con el fin de evaluar el desempeno del detector y descriptor LUIFT propuesto, se

cred un conjunto de imagenes sintéticas en escala de grises (rango de 0 a 255), utili-

Ihttp://opencv.org/
2http://www.vlfeat.org/
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zando las transformaciones y degradaciones descritas en la Seccion El conjunto

Figura 28. Ejemplo de imagenes de conjuntos de imagenes sintéticas. De arriba a abajo: escena de
mariposa bajo rotacién y distorsiones de escala; escena de graffiti bajo variaciones de iluminacién no
uniforme; y escena de Gogh bajo degradaciones de ruido aditivo.

de imagenes sintéticas contiene 7,254 imagenes, de las cuales 2,106 corresponden a
tres escenas diferentes (mariposa, Gogh y graffiti) escaladas (6 escalamientos) y rota-
das (13 rotaciones) bajo iluminacién no uniforme (9 variaciones); 2,106 corresponden
a tres escenas diferentes escaladas y rotadas bajo ruido Gaussiano aditivo (9 variacio-
nes); y 3,042 imagenes corresponden a tres escenas diferentes escaladas y rotadas
bajo cambios de brillo y contraste (13 variaciones). La tabla |2| muestra los parame-
tros utilizados para generar las imagenes sintéticas. La Figura muestra ejemplos de

imagenes del conjunto.

Utilizando el conjunto de imdagenes sintéticas, se realizaron cuatro experimentos
para evaluar el desempefio del descriptor propuesto LUIFT bajo variaciones de ilumi-
nacién no uniforme, ruido, brillo y contraste. El desempefio del método propuesto se

compara con el de los métodos comunes SIFT (Lowe, 2004) y SURF (Bay et al., 2006),
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Tabla 2. Pardmetros utilizados para generar el conjunto de imégenes sintéticas.

Degradacién Tamano de paso Rango
[luminacién (p) 10 [10,50]
Ruido (o) 5 [0,40]
Brillo (b) 30 [—90,90]
Contraste (¢) 0.3 [0.5, 2]
Distorsién

Rotacién 5 [—30, 30]
Escalamiento 0.1 [0.8,1.3]

en términos derepetibilidad y sensibilidad (Seccién [2.3.3) de las caracteristicas, asi
como la medida de correspondencia (Seccién [2.3.4) de los descriptores. Los resulta-
dos que se presentan a continuacion son el resultado promedio de las evaluaciones

realizadas.

Nuestro primer experimento para condiciones de iluminacién no uniforme se llevd
a cabo variando el parametro de distancia p en las imagenes sintéticas de prueba
(escenas giradas y escaladas). La Figura muestra los resultados obtenidos para
la degradacién por iluminacién no uniforme en términos de repetibilidad, sensibilidad
y medida de correspondencia. Como puede observarse, todos los métodos evaluados
son capaces de detectar correctamente cierto nimero de caracteristicas de las image-
nes sintéticas. Sin embargo, el desempenfo de la deteccién de caracteristicas, asi como
el desempeio de la correspondencia de caracteristicas de los métodos SIFT y SURF,
disminuye considerablemente cuando la iluminacién se vuelve no uniforme. Note que
el método propuesto supera significativamente a los métodos evaluados en escenas

con baja iluminacién, alcanzando hasta un 50 % de mejora.

El siguiente experimento consiste en evaluar el desempefo de los métodos ba-
jo la degradacién de ruido Gaussiano mediante la variacion del valor de desviacion
estdndar, o, en las imdgenes sintéticas de prueba (escenas giradas y escaladas). La
Figura muestra los resultados obtenidos para la degradacién producida por ruido

aditivo en términos de la repetibilidad, sensibilidad y medida de correspondencia.

Como es de esperarse, el desempeno del método SIFT disminuye a medida que au-

menta la varianza del ruido, mientras que el desempefo del detector SURF permanece
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Figura 29. Desempefio de los métodos evaluados en imagenes sintéticas rotadas y escaladas bajo
variaciones de iluminaciéon no uniforme. a) Porcentaje de caracteristicas que permanece estable bajo
variaciones de iluminacién; b) porcentaje de caracteristicas correctamente detectadas con respecto a la
imagen original; c) desempefio de los descriptores de caracteristicas.
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Figura 30. Desempefio de los métodos evaluados en imagenes sintéticas rotadas y escaladas bajo de-
gradaciones de ruido aditivo. a) Porcentaje de caracteristicas que permanecen estables bajo variaciones
de ruido aditivo; b) porcentaje de caracteristicas correctamente detectadas con respecto a la imagen
original; c) desempefio de los descriptores de caracteristicas.

estable. En términos de la medida de repetibilidad, el desempeio de los detectores
SIFT y SURF es casi un 20 % peor que el del método LUIFT propuesto; mientras que el
método SURF muestra el peor desempefio con respecto a la medida de corresponden-

Cia de los tres descriptores evaluados.

Los experimentos finales de variaciones de brillo y contraste se llevaron a cabo va-
riando los pardmetros c y b en las imagenes sintéticas de prueba (escenas giradas y
escaladas). Las Figura[31]y[32] muestran los resultados obtenidos de las variaciones de

contraste y brillo en términos de la repetibilidad, sensibilidad y medida de correspon-
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Figura 31. Desempefio de los métodos evaluados en imagenes sintéticas rotadas y escaladas bajo
variaciones de contraste. a) Porcentaje de caracteristicas que permanecen estables bajo variaciones de
contraste; b) porcentaje de caracteristicas correctamente detectadas con respecto a la imagen original;
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Figura 32. Desempefio de los métodos evaluados en imdgenes sintéticas rotadas y escaladas bajo va-
riaciones de brillo. a) Porcentaje de caracteristicas que permanecen estables bajo variaciones de brillo; b)
porcentaje de caracteristicas correctamente detectadas con respecto a la imagen original; c) desempefio
de los descriptores de caracteristicas.

dencia, respectivamente. Los resultados obtenidos muestran que el método SIFT es
menos sensible a los cambios de iluminacion mondtona. Sin embargo, el método pro-
puesto muestra el mejor desempefio en términos de repetibilidad de caracteristicas y

correspondencia de descriptores.

Con el fin de comparar el desempeno del detector y descriptor propuesto con los
métodos del estado del arte, se realizaron evaluaciones en los conjuntos de imagenes
reales PHOS (Seccién[2.2.1)) y OFFICE (Seccién [2.2.2).
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4.3.2. Evaluacion en los conjuntos OFFICE y PHOS

El conjunto de imagenes OFFICE contiene dos escenas diferentes llamadas “pasillo”
y “escritorio”. Para cada conjunto de imagenes, se evalué el desempefio del detector

y descriptor propuesto y los métodos del estado del arte. La Figura muestra el
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Figura 33. Resultados del conjunto de imagenes OFFICE. Para el conjunto de escenas del pasillo: (a) re-
petibilidad, (b) puntos caracteristica correctamente detectados, y (c) curva de sensibilidad vs 1-precisién.
Para el conjunto de escenas de escritorio: (d) detector de caracteristicas repetibilidad; (d) repetibilidad,
(e) puntos caracteristica correctamente detectados, y (f) curva de sensibilidad vs 1-precision.

desempefio de los métodos evaluados en términos de repetibilidad para el detector
de caracteristicas, y la curva de sensibilidad vs 1-precision para el descriptor de ca-
racteristicas. Se puede observar que el descriptor propuesto obtiene un desempefio
superior al de los métodos evaluados del estado del arte. A pesar de que el desem-
pefio del detector de caracteristicas FAST se asemeja al del detector propuesto LUIFT

para la escena del pasillo en términos de repetibilidad (Figura [33(a)), el nimero de
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puntos caracteristica correctamente detectados en todas las imagenes por el detector
propuesto es mayor que el del detector FAST (Figura[33|b)). Ademas, el nimero de ca-
racteristicas detectadas en la imagen original, utilizando el detector FAST, disminuye
en mas de un 50% a medida que la escenas de pasillo se degradan (Figura [33{(b)), y
casi un 75 % para la escena de escritorio (Figura [33[(e)). El principal inconveniente del
detector FAST es que el numero deseado de caracteristicas detectadas por el método
necesita ser ajustado para cada tipo de escena. Hay que tener en cuenta que es im-
portante que los métodos de deteccidon no sélo tengan una alta repetibilidad, sino que

también obtengan un alto nimero de puntos caracteristica correctos.

También se evaludé y comparé el detector y descriptor propuesto LUIFT en el con-
junto de imagenes PHOS. La Figura muestra el desempefio del descriptor LUIFT y
los métodos del estado del arte en el conjunto de imagenes PHOS en términos de

repetibilidad de texto y la curva sensibilidad vs 1-precisién.

Para el caso de las variaciones de exposicion, la Figura[34fa) muestra el desempefio
promedio del detector de caracteristicas en términos de repetibilidad, mientras que
la Figura [34(b) muestra el desempefio promedio del descriptor de caracteristicas en
términos de la curva de sensibilidad vs 1-precisién. Para el caso de variaciones de
iluminacién no uniforme, la Figura[34|c) muestra el desempefio promedio del detector
de caracteristicas en términos de repetibilidad, mientras que la Figura [34(d) muestra
el desempefio promedio del descriptor de caracteristicas en términos de la curva de
sensibilidad vs 1-precision. El desempefio del detector y del descriptor LUIFT propuesto

es superior al de todos los métodos evaluados.

El desempefio de los métodos evaluados para cada conjunto de escenas (incluyen-
do la exposicion y la iluminacidn no uniforme) se muestra en la Figura |35/ en términos
de la curva de sensibilidad vs 1-precisiéon. El método propuesto supera en todos los

casos a los demas descriptores.

En este Capitulo se presentd un descriptor robusto basado en la informacién de
fase local para el reconocimiento de patrones en imdgenes degradadas utilizando el
enfoque de congruencia de fase y espacio-escala de la sefial monogénica. El método

propuesto muestra un desempefio superior bajo variaciones de iluminacién y degra-
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Figura 34. Desempeiio de los métodos evaluados en el conjunto de datos PHOS en términos de repeti-
bilidad y la curva de sensibilidad vs 1-precisién. (a) y (b) Resultados de la variacién de la exposicién; (c)
y (d) resultados de la variacién de la iluminacién no uniforme.

daciones de ruido. Ademas, los resultados obtenidos en conjuntos de imagenes reales

son competitivos con los obtenidos con descriptores del estado del arte. El desempefio

del método propuesto puede mejorarse aun mas incluyendo en el disefio la descompo-

sicién a escala piramidal y, dado que el método propuesto es intrinsecamente local, su

implementacién en GPU es relativamente sencilla, reduciendo su tiempo de ejecucién.
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Figura 35. Desempefio de los métodos evaluados en el conjunto de imagenes PHOS en términos de la

curva de sensibilidad vs 1-precisién.
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Capitulo 5. Deteccidon de Texto

En este Capitulo se describe el método propuesto para la deteccién y segmenta-
cidn de caracteres en imagenes naturales. Basicamente, la imagen es segmentada en
regiones llamadas regiones candidatas, las cuales son procesadas individualmente en
busca de componentes de texto (caracteres). Las regiones se generan a partir de la
informacion de fase local de la imagen, la cual se obtiene utilizando el espacio-escala
de la sefial monogénica (3.3.3). Para generar las regiones candidatas basadas en fase
se utilizan dos enfoques: (1) mascaras binarias de fase local y (2) MSER de fase local.

A continuacidén se describe cada una de ellas.

5.1. Mascaras binarias de fase local

Como se mencion6 en el Capitulo[3] la fase local describe la informacién estructural
de una imagen y nos permite distinguir sus diferentes caracteristicas (borde o linea).
Valores de fase cercanos a cero y m indican caracteristicas de tipo borde (ascendente
o descendente), mientras que valores de fase cercanos a m/2 y 3m/2 indican carac-
teristicas de tipo linea (oscura o brillante) (Kovesi et al., 2002). Sin embargo, en este
trabajo no estamos interesados en hacer una distincién entre lineas oscuras o brillan-
tes, sino en encontrar caracteristicas de tipo borde ascendentes y descendentes para
la generacién de regiones de componentes conectados. Por esta razén, consideramos

el rango de 0 a m, mapeando los dngulos mayores que 1 de vuelta al rango.

Para generar las regiones, una primera propuesta fue definir dos mascaras binarias
considerando la fase local de la imagen de la siguiente manera (Diaz-Escobar y Kober,
2017):

1 si0O<olxy)<mn/3
Nup = (60)

0 siotrocaso,

1 si2m/3<o(x,y)<m
I\Idwn = (61)

0 otrocaso.
donde Ny, es la mascara binaria resultante de considerar bordes de tipo ascendente y

Ngown €s la mascara binaria resultante de considerar bordes de tipo descendente (ver

Figura [36).
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(d)

Figura 36. Ejemplo Mascaras binarias: (a) Imagen original, (b) Fase local, (c) Ngwn, y (d) Nyp.

Cabe destacar que la informacion de fase local es invariable a escala y rotacion.
Ademas, la informacién de fase local es independiente a los cambios locales de in-
tensidad, por lo tanto, es robusta a las variaciones de brillo, contraste, iluminacién no

uniforme y sombras.

Una vez que se obtienen las mascaras binarias Ny, Y Ngwn, se extraen los Com-
ponentes Conectados (CC) de cada mascara y se procesan individualmente. Primero,
a cada componente se le aplica la operacién morfoldgica de cierreE] para eliminar pe-
quefios orificios y, posteriormente, se calculan las propiedades definidas en la Tabla 3]
Una vez que se calcularon las propiedades de cada uno de los componentes, se lleva a
cabo una etapa de filtrado con el objetivo de eliminar componentes que no pertenecen

al texto, llamados componentes de no-texto.

5.1.1. Filtrado de componentes conectados

Utilizando las propiedades de los componentes conectados (ver Tabla [3), se obtie-

nen las siguientes caracteristicas para el filtrado de los componentes:

= Area del rectdngulo delimitador (area(CCrect)): el &rea del rectdngulo delimitador

de un componente.

= Area del componente conectado (CCqreq): €l NUmero de pixeles conectados de un

componente.

1El tamafio del elemento estructural fue definido experimentalmente como \/\/CCarea X \/\/CCarea



Tabla 3. Propiedades Componentes Conectados CC

Nombre Propiedad Ejemplo
cC Componente conectado R
CCcon Pixeles del contorno R
CCskel Esqueleto morfolégico R
CCenvcon Envolvente convexa R
CCpc Congruencia de fase R
CCrect Rectangulo delimitador R
CCminrect Minimo rectangulo delimitador R
CCswyv Ancho de trazo promedio R
CCejemin Eje minimo R
CCejemax  Eje maximo F{

69



70
m Razén de aspecto (CCqspecto) : la relaciéon entre la altura y el ancho del minimo
rectangulo delimitador de un componente.

m Solidez (CCs): relacién entre la superficie de la regién y la superficie del envol-

vente convexo (area(CC)/area(CCenvcon)).

= NUumero de contornos (CChumcon): €l nimero de contornos cerrados de un com-

ponente.

= Puntos finales (CCpf): NnUmero de puntos finales del esqueleto morfolégico de un

componente.
= Valor de ancho de trazo (CCswy): el valor de ancho de trazo de un componente
se define como (Li et al., 2014):

CCswv = Var(CCtrazo)/E(CCtrazo)z,

donde E(CCtrazo) Y Var(CCtrqzo) son la media y la varianza del ancho de trazo

(CCtrazo) del componente, respectivamente.

La Tabla[4] muestra los valores utilizados para el filtrado de los componentes en nuestro
método (Iqreq denota el drea de la imagen).

Tabla 4. Pardmetros utilizados para el filtrado de los componentes.

Parametros Valores

Max area(CCrect) 30% del Igreq

Min area(CCrect) 0.3% del Iyreq

Max CCgreq 70% del Max area(CCrect)
Min CCqreq 30% del Min area(CCrect)
Max CCs 90% del Max area(CCrect)
Min CCs 20% del Min area(CCrect)
Min CCaspecto 0.10

Max CCpumcon 8

Max CCpf 10

Max CCswyy 0.30

Las areas de los rectangulos, CCrect, minimo (Min area(CCrect)) y maximo (Max area(CCrect))
pueden ser modificados dependiendo del rango de tamafio de fuente que se requiera
reconocer. Las areas maxima y minima de los componentes (Max CCgreq Y Min CCqreq)

estdn relacionados con el drea total de la imagen. La solidez del componente CCs esta
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relacionada con el area de la envolvente convexa del componente. Generalmente, el
numero de contornos cerrados en componentes de texto (CCnhumcon) €s inferior a 4 (en
el alfabeto inglés), pero este nimero puede variar segun el alfabeto. Los componentes
de texto también tienen un ndmero limitado de puntos finales (CCps), pero pueden
variar dependiendo del estilo de la fuente. Estos valores fueron obtenidos experimen-

talmente.

Finalmente, los componentes conectados filtrados son considerados como compo-
nentes candidatos a caracter y se filtran por su valor de congruencia de fase. Como se
mencioné anteriormente (Seccién[3.2)), el valor de congruencia de fase local indica la
importancia de la caracteristica, uno significa el componente mas significativo y cero
el componente menos significativo. La congruencia de fase promedio de un compo-
nente conectado, CCpc, se define utilizando el contorno del componente (CCcon) y los
valores de PC (Ecuacién del contorno, de la siguiente manera:

|CCcon|
CCpc=——— > PC(pt), (62)

donde |- | denota cardinalidad y pt; = (x, y) representa al conjunto de puntos del con-

torno del componente ({pt; € CCcon}).

5.1.2. Resultados experimentales

Con el fin de analizar la tolerancia del método propuesto a las degradaciones de
ruido e iluminacién, se realizaron simulaciones por computadora utilizando imagenes
sintéticas (ver Seccion[2.1)). Se seleccion6 una imagen representativa que presenta di-
ferentes fuentes de caracteres, tamanos y estructuras de fondo del conjunto de datos
OSTD (Seccién [2.2.3). La imagen fue rotada al azar entre 0 y 2m (50 imagenes). Para
evaluar el desempefio del método en imagenes degradadas por ruido e iluminacién no
uniforme, cada imagen fue corrompida por ruido gaussiano aditivo con una desviacién
estdndar de o0 = 10, 15 y 20; y degradada por iluminacién no uniforme con ¢ = 85,
=60y p=5,10,20 y 50 . Los resultados que se presentan a continuacién son el

resultado promedio de las evaluaciones realizadas.

La evaluacion del desempeio del método propuesto se realizé utilizando las métri-
cas (ver Seccién [2.3) de sensibilidad (Ecuacién [8)), precision (Ecuacién[9) y la medida
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Tabla 5. Desempefio del método propuesto bajo degradaciones de ruido aditivo.

o Precisidon Sensibilidad F

0 90.3 96.6 93.3
10 95.5 96.8 96.1
15 96.3 92.7 94.4
20 97.8 78.2 86.8

Tabla 6. Desempefio del método propuesto bajo degradaciones de iluminacién no uniforme.

o) precision Sensibilidad F

5 87.6 97.0 92.1
10 88.7 96.9 92.6
20 89.7 96.9 93.2
50 89.9 97.1 93.4

F (Ecuacion[10).

Las Tablas [5] y [6] muestran los resultados del desempefio del método propuesto
bajo degradaciones de ruido aditivo e iluminacién no uniforme, respectivamente, en

términos de sensibilidad, precision y la medida F.

Los resultados de los experimentos muestran que, en la mayoria de los casos, se
detecté mas del 90 % del texto. Los cambios en la iluminacion no afectan al desem-
peio del método, mientras que la degradacidon por ruido aditivo afecta el desempeio
del método debido a que destruye los caracteres pequenos o los fusiona con otras

estructuras de fondo.

Finalmente, el método propuesto fue evaluado en el conjunto de imagenes OSTD
completo (ver Seccién [2.2.3). La Tabla |[7| muestra los resultados del desempefo del
método propuesto en términos de sensibilidad, precisiéon y la medida F.

Tabla 7. Desempefio del método propuesto en el conjunto de imadgenes OSTD.

Precision Sensibilidad F
61.4 85.5 69.2

Se puede observar que se detecté mas del 80% de los caracteres en las image-
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nes del conjunto (alta sensibilidad), pero que se obtuvo un elevado nidmero de falsos
positivos (baja precisién), es decir, se consideraron caracteres a componentes que no
lo son. Sin embargo, los falsos positivos pueden ser descartados en una etapa de re-
conocimiento de caracteres. La Figura muestra algunos ejemplos de resultados del

método propuesto.

aw
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Figura 37. Ejemplo de los resultados obtenidos con el método propuesto de segmentacién.

Después de analizar los resultados de los experimentos realizados en esta primera
propuesta, consideramos dos mejoras para el método de deteccién de texto (Diaz-
Escobar y Kober, 2018a,c). La primera consiste en utilizar la técnica de MSER para
evitar definir s6lo dos umbrales de fase local, tal como se realizdé anteriormente con
las mascaras binarias. La segunda mejora consiste en utilizar un clasificador para evi-
tar el uso de reglas heuristicas en la clasificacién de las regiones candidatas obteni-
das. A continuacién se describen brevemente la técnica MSER asi como el clasificador
AdaBoost que se utilizara para la clasificaciéon de los componentes. Posteriormente se

describe el segundo enfoque propuesto para la deteccién de texto.
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5.2. Regiones Extremas Maximamente Estables

La técnica de Regiones Extremas Maximamente Estables (MSER, Maximaly Stable
Extremal Regions) se introdujo por primera vez para las imagenes en escala de grises
(Matas et al., 2004). Basicamente, el método MSER extrae las zonas de la imagen que
permanecen estables bajo un cierto nUmero de umbrales. Formalmente se define a

continuacioén.

Sea la imagen I un mapeo I : D c Z2 — S. Las regiones extremas estan bien defini-

das en la imagen si se cumplen las siguientes dos condiciones:

1. S es un conjunto totalmente ordenado (es reflexivo, anti-simétrico y transitivo

bajo una relacién binaria <).

2. Esta definida una relacién de adyacencia A € D x D (por ejemplo, 4-vecindad).

Se define como Regién Q a un subconjunto continuo de D, es decir, para cada p,q € Q
existe una secuencia p,ai, az,...,an, q y PAQi, ajAai+1, anAq. Se define como Regién
frontera 090 ={qeD\Q:3qg € Q:qgAp}, es decir, la frontera 9Q de Q es el conjunto de
pixeles adyacentes a al menos un pixel de Q pero que no pertenece a Q. Una Regién

extrema Q C D es una regién tal que para todop € Q,q€9Q:1(p) >I1(q) o I(p) <I(q).

Sea 91, 92,...,Qi—1, Qi, ... Una secuencia de regiones extremas anidadas, es decir,
Q; C Qi+1. La regién extrema Qi es maximamente estable si sélo si q(i) = %
L

tiene un minimo local i*, donde |- | denota cardinalidad, y A € S es un parametro que

considera la estabilidad de la regién bajo un cierto nimero de umbrales.

5.3. Clasificador AdaBoost

AdaBoost (AdaBoost, Adaptive Boosting) (Freund y Schapire, 1997) es un enfoque
de aprendizaje de maquina basado en la idea de crear una regla de prediccién precisa

mediante la combinacidon de muchas reglas relativamente débiles e inexactas.

Formalmente, el “fortalecimiento” se realiza de la siguiente manera: El fortalece-

dor es proporcionado con un conjunto de ejemplos etiquetados {(x1, y1),..., (Xn, ¥Yn)},
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donde y; es la etiqueta asociada a la instancia x;. En cada ronda, t =1,...., T, el for-
talecedor establece una distribucién D¢ sobre el conjunto de ejemplos, y solicita (al
clasificador débil) una hipotesis débil (o regla general) h; con un error bajo €; con
respecto a D;. Entonces, la distribucién D; especifica la importancia relativa de cada
ejemplo para la ronda actual. Finalmente, después de T rondas, el fortalecedor debe

combinar las hipdtesis débiles en una sola regla de prediccion.

Pseudocodigo 1: Clasificador AdaBoost
Entrada: (x1, y1).(x2, y2),....(xn, yn), con x; € X, y;€ {—1, 1}.
1 begin
2 Inicializar: D1() =1/Nparai=1,2,...,N;
3 fori—1toTdo
a Entrenar un clasificador débil utilizando la distribucidon D;
5 Obtener la hipétesis débil hy : ¥ — {—1,1};
6 Seleccionar ht con el valor de error ponderado mas bajo: €+ = Pr; p, [ ht(xi) # yil;
7 Escoger at = %ln(lz—ff);
8 Actualizar parai=1,2,...,N:
. Di(Dexp(—atyiht(x:))
Dtv1() =
Zt
donde Z; es un factor de normalizacién (se escoge de tal forma que Dt+1 Sea una
distribucion);
9 end
10 return Hipétesis final:
-
H(x) = sign (Z cxtht(x))
t=1
11 end

5.4. MSER de fase local y clasificador AdaBoost

El principal inconveniente con el método de binarizacién de una imagen en escala
de grises es la seleccidén de un Unico umbral que segmente la imagen perfectamente.
Por lo general, esto no sucede y es necesario seleccionar un umbral diferente para
cada tipo de imagen. En la Figura se muestra un ejemplo de la binarizaciéon de una

imagen utilizando tres valores de umbral diferentes.

El método MSER se introdujo por primera vez para las imagenes en escala de gri-
ses, pero puede aplicarse a otros tipos de imagenes siempre y cuando se manten-
gan las condiciones de orden total y la existencia de una relacién de adyacencia (ver
Seccion [5.2)). En este trabajo se propone utilizar la técnica de MSER para extraer las
regiones candidatas de la informacién de fase local de la imagen en lugar de utilizar

la imagen en escala de grises (Diaz-Escobar y Kober, 2018a,b). A diferencia de la pro-
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Figura 38. Ejemplo de la binarizacién de una imagen con los valores de umbral 50, 128, 200 (de izquierda
a derecha).

puesta de mascaras binarias de fase local (Seccién [5.1), en esta propuesta, se evita
el uso de umbrales pre-definidos y, en su lugar, se obtienen todas las posibles regio-
nes extremas basadas en la informacién de fase local de la escena. A continuacién se

describe el procedimiento.

5.4.1. MSER de fase local

Sea I una imagen en escala de grises y ¢ su fase local (Ecuacién [47). La imagen

binaria Il(fl.?7 se define como:

1, si ¢(x,y)>t
I (%, y) = (63)

0, si otro caso.

donde t denota un valor de umbral.

Una regidn extrema R; en el umbral t se define como:
VpeR: qeaR: = I (p) > I () o If (p) <15 (q). (64)

La regién R+ serd maximamente estable si y sélo si:

_|Rt+al = IRt

65
|R¢| (65)

q(t)

tiene un minimo local en el umbral t*, donde |- | denota cardinalidad, y A € S es
un parametro que considera la estabilidad de la regién bajo de un cierto nimero de

umbrales.
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Asi, utilizando el enfoque MSER, los componentes conectados basados en fase se
obtienen como regiones extremas maximamente estables a partir de la informacién

de fase local, lamado Fase-MSER. La Figura[39muestra una comparacién de la técnica

MSER utilizando la imagen en escala de grises y la técnica propuesta Fase-MSER.

a o

(a) (b)

Figura 39. MSER vs Fase-MSER: (a) imagen original, (b) MSER y (c) Fase-MSER.

5.4.2. Filtrado de regiones

En esta etapa, para disminuir el nimero de regiones generadas a clasificar, se

eliminan aquellas regiones que no cumplan con las siguientes condiciones:

1. El area del componente, para eliminar componentes de no-texto que sean muy
pequefios o grandes: max(50, 5x10™% - Igreq) < CCarea < % Iarea, €CON Igreq €l drea

total de la imagen.

2. La razon de aspecto, para eliminar los componentes de no-texto que sean dema-

siado estrechos o anchos, CCqspecto < 0.10.

3. El valor de congruencia de fase, para eliminar componentes de no-texto con va-
lores de congruencia de fase baja. Si el valor PC promedio, CCpc (Ecuacién |62),
es inferior a un umbral predefinido PCt, entonces, el componente es descartado.
La Figura muestra un ejemplo de los componentes bajo diferentes valores de
umbrales PCtpy (0 < PCtp < 1).

Cabe destacar que realizar este filtrado no es necesario, podria omitirse completa-
mente. Sin embargo, se realiza con la intencidn de evitar procesar componentes que,
de antemano, se sabe no son caracteres candidatos y, de este modo, evitar un costo

computacional mayor.
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Figura 40. Filtrado de componentes candidatos bajo diferentes valores de umbrales PCtp.
5.4.3. Extraccidn de caracteristicas y clasificacion

Para clasificar las regiones generadas utilizando la técnica propuesta de Fase-MSER,

se propone el siguiente conjunto de caracteristicas:

1. Valor promedio de congruencia de fase (CCpc): considera el valor promedio de

congruencia de fase del componente. PC,, se calcula de la siguiente manera:

CCeon N =

CCcontorno CCPC

con {ptie CCecon} Yy |-| denota cardinalidad.

2. Razén de congruencia de fase (CCpr): considera la contribucién de los pixeles
del contorno del componente. Uno significa una contribucién completa de todos
los pixeles del contorno y cero indica la contribucién mas baja. El PC, se calcula

como
|CCCOFI|

> D(PC(pt), PCtn) | (66)
i=1

PCr = —
|CCCOn|
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donde

1 if PC(pt;) > PCen
D (PC(pt), PCtn) =

0 otro caso.

y PC¢, €s un umbral entre cero y uno.

. Razén envolvente convexa: considera la convexidad del componente de la si-

RiRIR

fl”(CC) fi”(ccenvc'on)

guiente manera:

area(fill(CC))
area(CCenvcon)

con fill(CC) el componente sin espacios interiores vacios.

. Razén de area aproximada: considera la uniformidad del trazo del componente.
Uno significa una uniformidad completa del trazo y cero indica una uniformidad

baja. La razén de area aproximada, CCqpprox, S€ calcula como:

abs(CCarea—CCapprox) N =
max(CCarea,CCaprox)
cC cc

aprox

donde CCaprox == CCtrazo X lOﬂgltUd(CCske[).

. Razén de contornos: considera la diferencia entre los contornos internos y el con-
torno externo del componente. Esto es para considerar la complejidad del con-
torno del componente. La razén de los contornos se calcula de la siguiente ma-

nera.:

abs(long(CCcon)—1long(CCconext))
long(CCconExt)

conExt
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Tabla 8. Caracteristicas de Componentes Conectados (CC)

Caracteristica Definicion
.. CCarea
Ocupacion area(CCminRect)
Excentricidad \/ 1— ( long(C C minaxis) )2
longitud(CCmaxaxis)
. CCarea
Solidez area(CCenvcon)
. CCarea
Compacidad 1ong(CCeon)?

Razoén de area

area(fill(CC))
area(CC)

Razdn de aspecto

min(CCancho,CCaito)
max(CCancho,CCaito)

Razdn de contorno

longitud(CCsket)
longitud(CCcon)

Valor medio de ancho de trazo

var(CCtrazo)
E(CCtrazo)?

Razoén de ancho de trazo minimo

CCtrazo
min(CCancho,CCaito)

Razon de ancho de trazo maximo

CCtrazo
max(CCancho,CCaito)

donde long(:) y CCconext representan la medida de longitud y el contorno externo

del componente, respectivamente.

Ademas de utilizar las caracteristicas propuestas y descritas anteriormente, tam-

bién se consideraron las caracteristicas descritas en la Tabla |8] (Neumann y Matas,

2012; Li et al., 2014). Todas las caracteristicas descritas anteriormente fueron utiliza-

das para entrenar un clasificador del tipo AdaBoost (Seccién|[5.3) y obtener los compo-

nentes de texto, llamados caracteres candidatos.

El clasificador AdaBoost. se entrend utilizando el conjunto de entrenamiento de IC-
DAR2013 (Seccién[2.2.4). Un componente es considerado como componente de texto

si la suma de los votos del clasificador es positiva. Los candidatos restantes con la

suma de votos negativa son considerados como Vecino Candidato, VC y son utilizados

en la siguiente etapa de recuperacién de caracteres.
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5.4.4. Recuperacion de caracteres

Durante la etapa de entrenamiento del clasificador, algunos caracteres se etiqueta-
ron intencionalmente como componentes de no-texto (“1”, “i”, “L”, y “1”) para reducir
los errores de clasificacién ya que estos caracteres suelen ser similares a las estruc-
turas de no-texto en las imagenes. La etapa de recuperacién busca recuperar estos
caracteres y otros que han sido clasificados erréneamente. El método de recuperacion

de caracteres se describe a continuacion.

Para cada Caracter correctamente clasificado en la etapa anterior (Car), se define
una vecindad de radio r = 4 - max(Cargito, Carancho). Todos los Vecinos Candidatos
VCs dentro del radio r se consideran como vecinos candidatos de Car. Si un Car no
tiene VCs posibles, entonces el caracter es descartado de la etapa de recuperacion,
pero continda como un caracter mas. Esto significa que los caracteres aislados no son

descartados, como en muchos otros trabajos.

Posteriormente, se evalla cada VC para determinar si se trata de un caracter cla-
sificado erré6neamente o efectivamente es un componente de no-texto. Para ello, se
aplica un segundo clasificador AdaBoostg. El clasificador AdaBoostr se entrené uti-
lizando caracteristicas entre el Car y sus VCs. Estas caracteristicas se describen a

continuacién:

1. La diferencia de area (Dgreq):

abs(Car —-VvC
Darea(Car. VC) = ( area area). (67)
max(Cargrea, VCarea)

2. La diferencia de minimo rectdngulo delimitador (Dminrect):

abs(area(Carm; —area(VCm;
Dmingect(Car, VC) = ( (Carminrect) ( mmRect)). 68)
max(area(Carminrect), area(VCminrectt))

3. La diferencia de valor de gris (Dgrs):

abS(Cargray - VCgray)
Dgris = . 69
gris 255 ( )
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4. La diferencia de ancho de trazo promedio (D¢trqzo):

abs(Cartrqzo — VCtrazo)

trazo = ’
max(Cartrazo, VCtrazo)

5. La razon de altura (Dp):

min(Caraito, VCaito)

- max(Caraito, VCaito) .

6. La razon de anchura (Dy):

_ min(Carancho, VCancho) (72)

w= .
maX(Carancho, VCancho)

@ (b)

(c) (d)

Figura 41. Ejemplo del método propuesto de segmentacién de texto: (a) regiones Fase-MSER, (b) Filtrado
de componentes, (c) Clasificacién (AdaBoostc) de regiones de texto y no-texto, (d) recuperaciéon de
caracteres (AdaBoostg).

Una vez entrenado el clasificador, los vecinos candidatos son clasificados y recupe-



83

rados como caracteres siempre y cuando la suma de los votos del clasificador sea
positiva. Ademas, estos nuevos caracteres recuperados a su vez se utilizan para la
recuperacion de sus vecinos candidatos de manera recursiva. El método se detiene

cuando ningun nuevo vecino se clasifica como un nuevo caracter.

Tenga en cuenta que no se calcula ninguna caracteristica de alineacién, como en
muchos trabajos relacionados. Considerar la alineacién horizontal ayuda a evitar la
clasificacién errénea de los caracteres, pero restringe el método a texto horizontal. Por
lo tanto, el método propuesto puede aplicarse a imagenes con texto multi-orientado.

La Figura[41] muestra un ejemplo del método propuesto de segmentacion de texto.

5.4.5. Agrupamiento de caracteres

Dado que la mayoria de los métodos de deteccidon de texto del estado del arte
evallan la localizacién de las palabras en lugar de la segmentacion de caracteres, se
considerd una etapa de agrupamiento de caracteres en palabras. Basicamente, los
caracteres similares mdas cercanos se agrupan y se consideran palabras candidatas.
Posteriormente, se aplica la transformada Hough para obtener las lineas de la palabra
final asi como su orientacién. El método de agrupaciéon de caracteres se describe a

continuacion.

Primero, para cada caracter, se extraen todos sus Caracteres Vecinos {CV;} den-
tro de un radio r = 4 - max(Caraito, CArancho). Posteriormente, se define un valor de
similitud (sim(Car, CV;)) entre dos caracteres, el cual esta dado por el promedio de los
valores de las caracteristicas definidas en la Seccién[5.4.4]: la diferencia de area (Ecua-
cion [67), la diferencia de minimo rectdngulo delimitador (Ecuacién [68), la diferencia
de ancho de trazo promedio (Ecuacién[70), la razén de altura (Ecuacién[71)) y la razén

de anchura (Ecuacién|72) de la siguiente manera:

1
sim(Car, CVy) = g [Darea(Car, CV;) + Dminrect(Car, CV;)
+Dt¢rqzo(Car, CV)) + (1 —Dxp(Car, CV))+ (1L —Dy(Car, CV))], (73)

con sim(Car,CV;) € [0,1]. Un valor de sim cercano a uno significa una similitud baja,
mientras que un valor de similitud cercano a cero significa una similitud alta entre el

caracter y el caracter vecino. Una vez que se tiene el valor de similitud, se calcula la
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distancia Euclidiana minima entre la envolvente convexa del caracter y la de sus veci-
nos. Finalmente esta distancia es ponderada por el valor de similitud y es seleccionada

la distancia minima obtenida, minDist, tal como sigue:

minDist = min(sim(Car, CV;) x Diste(Car, CV})) (74)

El caracter y su vecino con menor distancia (minDist) son agrupados, formando
cadenas de caracteres. Finalmente, se aplica la transformada de Hough para obtener
las lineas de las palabras finales. La Figura muestra un ejemplo de agrupacién de

caracteres.

Figura 42. Ejemplo del método de agrupamiento propuesto.

5.5. Resultados experimentales

En esta Seccion se analiza el desempefio del método propuesto en tres tareas
diferentes: (1) la generacion de regiones candidatas a partir del enfoque propuesto
Fase-MSER (Seccién |5.4.1); (2) la segmentacién de los caracteres a nivel-pixel y a
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nivel-atomo (Seccién [2.3.6)); y (3) la deteccién de texto a nivel palabra considerando
el rectangulo delimitador (Seccién(2.3.5).

5.5.1. Evaluacion de la generacion de regiones candidatas

Dado que la segmentacion del texto depende de la calidad de la generacién de las
regiones candidatas, la primera evaluacién realizada al método propuesto fue la gene-
racion de regiones basadas en fase, Fase-MSER (Seccién[5.4.1)). Para los experimentos,
se seleccionaron diez imagenes representativas del conjunto de imagenes ICDAR2013
(Seccién y se generaron imagenes sintéticas con bajo contraste, alto brillo, som-
bras e iluminacién no uniforme (Seccién [2.1). Las imagenes seleccionadas contienen
diferentes simbolos, tipos de fuente, colores, tamafnos y fondos. Cada imagen fue es-
calada, rotada y degradada sintéticamente, obteniendo 1000 imagenes sintéticas por
degradacion (ver Figura [43). EIl método propuesto Fase-MSER es comparado con el
método tradicional MSER utilizando los parametros A = 4, maxima variacion v=0.5y
minima diversidad d = 0.1 (Saric, 2017).

La Tabla [9) muestra los resultados obtenidos en comparacién con el método MSER
en términos de la medida de sensibilidad-similitud (Seccién [2.3.5)).

El método propuesto muestra un buen desempefio en la generacién de candida-
tos. La medida de sensibilidad-similitud fue mayor al 90% en la mayoria de los casos,
excepto en la degradacidn por brillo. Esto se debe a que las variaciones de brillo cau-
saron la pérdida completa de regiones con bajo contraste (ver Figura segunda fila,
guinta columna). Ademas, el método Fase-MSER propuesto muestra un desempefo
mayor al alcanzado por la técnica MSER tradicional, de hasta un 30 % para la ilumina-
cién no uniforme y sombras, y una mejora en el desempeio de hasta el 10% para las

variaciones de brillo y contraste.

Una vez evaluado el método utilizando imagenes sintéticas, se realizé una segunda
evaluacion utilizando el conjunto de imagenes ICDAR2013 completo y se comparé
con métodos del estado del arte. La Tabla [L0] muestra los resultados obtenidos en
términos de la medida de sensibilidad-similitud y el promedio de regiones candidatas
generadas. Como se puede observar en la Tabla el método propuesto obtuvo un

menor nidmero de regiones candidatas con un porcentaje alto de sensibilidad-similitud
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Figura 43. Ejemplo de imagenes sintéticas. De arriba hacia abajo: bajo contraste, alto brillo, sombras e
iluminacién no homogénea.

Tabla 9. Resultados a nivel-caracter en imagenes sintéticas (sensibilidad-similitud ( %)).

Método Contraste Brillo luminacion Sombras
MSER 76.1 74.0 65.0 66.2
Fase-MSER 98.3 82.1 95.2 94.2

comparado con los otros métodos. Esto es importante ya que existe un compromiso
entre el niumero de regiones obtenidas y la complejidad computacional del sistema,
ya que a mayor nimero de regiones generadas mayor es el tiempo de procesamiento.
Ademas, nuestro método supera los resultados obtenidos en (Wu et al., 2016) y (Sung
et al., 2015), incluso cuando los métodos utilizan distintos canales como escala de

grises, RGB, Cb y Cr para la generacién de regiones candidatas.

Por otro lado, a pesar de que el método en cascada que utiliza CNNs (Zheng et al.,
2017) reporta buenos resultados de sensibilidad-similitud para este mismo conjunto
de imagenes, el promedio de candidatos generados por imagen es demasiado alto,

casi 30 veces mas que el método propuesto.
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Tabla 10. Resultados de la generacidn de regiones candidatas en ICDAR2013.

Método S-similitud(%) Regiones candidatas
MSER (gris) 92.9 754

Zheng (Gray+H+S+Cb) (Zheng et al., 2017) 98.6 6,651

Sung (gris+Cr+Cb) (Sung et al., 2015) 87.7 401

Saric (gris)(Saric, 2017) 89.9 77

Wu et al. (RGB) (Wu et al., 2016) 90.0 1,226
Fase-MSER (gris) 91.0 220

5.5.2. Evaluacion de la segmentacidon a nivel-pixel y nivel-estructura

Para la evaluacién de la segmentacién del texto a nivel-pixel y nivel-estructura,
se utilizaron las métricas de sensibilidad (R) y precisién (P), asi como la medida F
(F) (Seccién [2.3.6). La Tabla muestra los resultados del método propuesto en el
conjunto de imagenes ICDAR13. Como podemos observar, el método propuesto supera
los métodos de Yin et al. (2014) y Saric (2017), los cuales utilizan imagenes en escala

de grises.

Tabla 11. Resultados de la segmentacién de texto en el conjunto ICDAR13 (%).

Nivel-pixel (%) Nivel-dtomo (%)
Método R P F | R P F
USTB_FuStar (Yin et al., 2014) 69.5 74.4 71.9 | 68.0 72.4 70.1
Saric (Saric, 2017) 65.9 77.3 70.8 | 67.7 80.2 72.8
Propuesto 69.9 85.2 76.1 | 68.0 80.1 73.5

Ambos resultados, tanto la generacién de regiones candidatas como la segmenta-
cién de texto, muestran que el método propuesto obtiene menos regiones candidatas

con un mayor desempefio comparado con otros métodos del estado del arte.

Dado que la mayoria de los métodos existentes presentan la evaluacion de la loca-
lizacion de textos en lugar de la segmentacién de caracteres, realizamos la evaluacién
de localizacién de texto. La tabla muestra los resultados obtenidos y el desempeio
de métodos basados en MSER. El método propuesto muestra mejores resultados de
medida F que la mayoria de los otros métodos, con excepcién de (Sung et al., 2015) y
(Tian et al., 2017), en los que se utilizan mdltiples canales de la imagen. Sin embargo,
el método propuesto por Sung et al. (2015) esta disefado sélo para texto horizontal,
lo que le permite evitar la clasificaciéon errénea de caracteres, pero lo limita a sélo

texto horizontal. Por otro lado, el método propuesto por Tian et al. (2017) obtiene un
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desempefio menor que nuestro método cuando utiliza solo imdgenes en escala de gri-
ses. Ademas, este Ultimo método obtiene un rendimiento inferior en el conjunto de

imagenes multi-orientado USTB en comparacién con el método propuesto (véase la

Tabla[13).

Tabla 12. Resultados de la localizacién de texto en el conjunto ICDAR2013 (%).

Método R P F

Tian (gris) (Tian et al., 2017) 67.8 81.2 73.9
Tian (RGB+V) (Tian et al., 2017) 83.9 83.6 83.4
Saric (gris) (Saric, 2017) 67.7 80.2 72.8
Wu (RGB)(Wu et al., 2016) 70.0 84.0 76.0
Neumann (RGB+I+H+S)(Neumann y Matas, 2016) 71.3 82.1 76.3
Yin (gris) (Yin et al., 2015) 65.1 83.9 73.3
Sung (gris+Cr+Cb)(Sung et al., 2015) 72.0 87.6 79.0
Yin (gris) (Yin et al., 2014) 68.2 86.2 76.2
Propuesto (gris) 73.9 82.7 78.0

A continuacién, con el fin de evaluar el desempeno del método propuesto en image-
nes de texto multi-orientado, se utilizaron los conjuntos de imagenes multi-orientadas
MSRA-TD500 (MSRA), USTB-SV1K (USTB) y OSTD (Seccién [2.2.6). el método propuesto
se evalud utilizando el protocolo de evaluacidn utilizado en (Yao et al., 2012) para una
comparacion justa. La tabla[l3]muestra los resultados de la evaluacién y los resultados

del conjunto ICDAR2013 para una mejor visualizacion.

El método propuesto obtiene los mejores resultados en los conjuntos de imagenes
USTB y OSTD en comparacién con los otros métodos. Para el caso del conjunto MSRA,
es importante destacar que el método propuesto fue entrenado considerando sola-

mente caracteres latinos, por lo que su desempeio en este conjunto no es el mejor

Tabla 13. Resultados de deteccién de texto en ICDAR, MSRA, USTB y OSTD (%).

ICDAR MSRA USTB 0STD
Método R P F TR P F TR P F TR P F

Ma et al. (2018) 88.0 95.0 91.0|69.0 82.0 75.0
Wei et al. (2018) 81.1 87.3 84.3 - - -

He et al. (2017) 81.0 92.0 86.0 | 70.0 77.0 74.0 - - -
Tian et al. (2017) 83.9 83.6 83.8 - - - 48,7 53.8 51.1 - - -
Saric (2017) 66.1 76.5 70.6 - - - 31.8 44.6 37.1 |45.4 49.8 47.5
Yin et al. (2015) 66.0 83.7 73.8 | 63.0 81.0 71.0 |45.4 49.8 47.5 - - -
Li et al. (2014) 62.0 80.0 70.0 - - - - - - 60.0 72.0 61.0
Yao et al. (2012) 66.0 69.0 67.0 |63.0 63.0 60.0 - - - 73.0 77.0 74.0
Propuesto 73.9 827 78.0 639 743 656|588 68.8 63.1|89.0 90.1 88.0
Propuesto* 73.9 82.7 78.0 | 73.9 81.7 75.7 | 588 68.8 63.1 | 89.0 90.1 88.0

559 541 55.0|76.2 754 75.8
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de todos. Sin embargo, muestra un desempefio mayor que la mayoria de los méto-
dos presentes. Ademas, a pesar de que el método basado en el aprendizaje profundo
propuesto por Ma et al. (2018) superé a todos los métodos en el conjunto MSRA, los
mismos autores reportan que el desempefio de su método presenta una disminucién
de hasta un 25% al ser entrenado usando sélo el conjunto de entrenamiento MSRA
(300 imagenes), obteniendo una medida F mas baja que nuestro método. Las Figuras
[44] [45]y [46] muestran ejemplos del desempefio del método propuesto en los conjuntos
de imadgenes USTB-SV1K y MSRA-TD500.

Sty
COrg

Blys

Figura 44. Resultados de deteccién de texto del método propuesto en el conjunto USTB-SV1K. Rectan-
gulo verde: texto verdadero; rectdngulo rojo: texto detectado por el método propuesto.

En la Figura se muestran ejemplos de deteccién correcta de texto en image-
nes del conjunto USTB-SV1K; mientras que la Figura muestra algunos ejemplos de
errores comunes que presentd el método propuesto en el conjunto USTB-SV1K. Estos
errores pueden agruparse en tres tipos: (1) El error del logotipo de Google (prime-
ra fila), en el que el método propuesto reconoce la marca de agua de Google en las
imagenes; (2) el error de texto sin marcar (segunda fila), en el que el método propues-
to reconoce el texto pero no se considera texto segun las etiquetas definidas en el
conjunto de imagenes; y (3) los errores de falsos positivos y falsos negativos (tercera
fila).
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Figura 45. Errores de deteccién de texto del método propuesto en el conjunto USTB-SV1K. Rectidngulo
verde: texto verdadero; rectangulo rojo: texto detectado por el método propuesto.

Por otro lado, en la primera fila de la Figura [46] se muestran ejemplos de la de-
teccién correcta de texto en imagenes con texto sélo en idioma inglés; la segunda
fila muestra ejemplos de deteccién correcta de texto en imagenes con texto en los
idiomas inglés y chino; y la tercera fila muestra ejemplos de errores de deteccién de

texto.

Figura 46. Resultados de deteccién de texto del método propuesto en el conjunto MSRA-TD500. Rectan-
gulo verde: texto verdadero; rectdngulo rojo: texto detectado por el método propuesto.
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En este Capitulo se propuso un nuevo método de deteccién y segmentacion de tex-
to multi-orientado, inspirado en el sistema de visién humana. El método se basa en
el modelo energia local y el marco tedrico de espacio-escala de la sefial monogénica.
El método propuesto se divide en cuatro etapas: generacién de regiones candidatas,
clasificacién de componentes de texto y no-texto, recuperacién de caracteres y agru-
pacion de caracteres en palabras. Las regiones candidatas basadas en fase se extraen
aplicando el método propuesto de Fase-MSER, mientras que la recuperacién y agrupa-
cién de caracteres se realiza aplicando clasificadores Adaboost para evitar el uso de
reglas heuristicas. EIl método propuesto demostré ser robusto a las distorsiones geo-
meétricas, variaciones de fuentes, fondos complejos, bajo contraste, alto brillo, sombras
y cambios de iluminacién. El método logré un alto desempeio de segmentacién de ca-
racteres con un bajo niumero de regiones extraidas. El método supera los métodos del
estado del arte en conjuntos de imagenes comunes en términos de segmentacion de
caracteres, localizacién de texto y nUmero de regiones candidatas. Ademds, nuestro
método no se limita a textos horizontales, como la mayoria de los métodos existentes,
sino también a textos multi-orientado. Por ultimo, el método propuesto puede utilizar-

se para la deteccién de texto en diferentes idiomas o textos escritos a mano.
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Capitulo 6. Reconocimiento de Caracteres

En este Capitulo se presenta y describe el método propuesto para el reconocimien-
to de caracteres. Basicamente el método utiliza el descriptor LUIFT propuesto, descrito
en el Capitulo[4]y el enfoque de bolsa de caracteristicas para crear un descriptor repre-
sentativo de cada caracter. Finalmente estos descriptores son clasificados utilizando
una maquina de soporte vectorial. A continuacion se describen brevemente el enfoque

de bolsa de caracteristicas y el clasificador de maquina de soporte vectorial utilizados.

6.1. Bolsa de Caracteristicas

El modelo de “bolsa de caracteristicas” (BOF, Bags of Features), también conocido
como “bolsa de palabras” (BOW, Bag Of Words), fue introducido por primera vez para
el analisis de documentos (Fei-Fei y Perona, 2005). Este modelo considera el nUmero
de repeticiones de palabras que aparecen en un documento en lugar de sus posiciones

espaciales.

En la actualidad, el modelo BOF es ampliamente utilizado para tareas de recono-
cimiento de objetos. La idea general de este modelo consiste en representar un ob-
jeto como un histograma normalizado de recuentos de caracteristicas. Basicamente,
este método incluye tres pasos: extraccion de caracteristicas, generaciéon visual de
vocabulario (libro de cédigos) y representaciéon de caracteristicas en histograma de

frecuencias.

El vocabulario visual se construye agrupando las caracteristicas extraidas de un
conjunto de imagenes de entrenamiento, cada una de las cuales es una palabra visual.
Posteriormente, dada una nueva imagen, se detectan las caracteristicas y se asignan
a los términos mas cercanos que coincidan con el vocabulario visual. El descriptor final
es entonces el histograma normalizado de las caracteristicas cuantificadas detectadas
en la imagen (O'Hara y Draper, 2011). La Figura muestra un diagrama del enfoque
BOF.
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Figura 47. Diagrama del enfoque BOF.

6.2. MaAaquina de soporte vectorial

El clasificador de méquina de soporte vectorial (SVM, Support Vector Machine) es

un algoritmo de aprendizaje de maquina supervisado propuesto por Cortes y Vap-

nik (1995), el cual puede ser utilizado tanto para problemas de regresion como de

clasificacion. Basicamente, el clasificador SVM mapea el espacio de caracteristicas

n-dimensional (donde la dimensién depende de el nUmero de caracteristicas que se

consideran) a un espacio de dimensidon mayor donde el objetivo es crear un hiper-plano

0 un conjunto de hiper-planos que dividan las clases de manera éptima.

X2

Clase 2

Xy

Figura 48. Maquina de soporte vectorial.
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Formalmente, dado un conjunto de datos de entrenamiento

—_ —_ —_
(ri,s1).(r2s2)...(rs,s3)

con r; el vector n-dimensional de caracteristicas y s; = £1 (dos clases) la clase a
la que pertenece el vector T i El clasificador SVM busca encontrar el hiper-plano que
divida al grupo de puntos caracteristica T etiquetados como s; = 1 de los etiquetados
como s; = —1, y que, a su vez, maximice la distancia entre el hiper-plano y el punto

més cercano 1 ; de cualquiera de los dos grupos:
W-T —b=0, (75)

con w el vector normal (no necesariamente normalizado) hacia el hiperplano. El pa-
rametro % determina el desplazamiento del hiperplano desde el origen a lo largo del
vector normal (ver Figura [48)).

6.3. Reconocimiento de caracteres

Debido a que el texto en imagenes naturales presenta diferentes tamafos de fuen-
te y no necesariamente se encuentra alineado horizontalmente, es necesario aplicar
un pre-procesamiento a los caracteres para eliminar transformaciones como escala-

miento, rotacién y cizallamiento.

6.3.1. Normalizacion de caracteres

Una vez que el texto es detectado y segmentado en palabras, la etapa de nor-
malizacién se encarga de normalizar el tamafio y la geometria de los caracteres. A

continuacién se resumen los pasos para la etapa de normalizacién de caracteres.

1. Primero, se aplica una transformacién de rotaciéon Tg (Seccién|[2.1.1) utilizando el
angulo 6 de rotacion del minimo rectangulo delimitador de la palabra segmen-
tada. Una vez rectificada la orientacién de la palabra, se extraen los caracteres

segmentados y se procesan por individual.

2. Para eliminar la distorsién geométrica de cizallamiento, se utiliza una aproxima-

cién de los valores cx = —mui11/mMug2 Y Cx = —muii/Mmuzo basados en los mo-
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mentos centrales del caracter (Mukundan y Ramakrishnan, 1998). Aplicando la
transformaciéon de cizallamiento Te,, (Seccién|2.1.1), obtenemos el caracter rec-
tificado.

3. Finalmente se aplica una transformaciéon de escalamiento Ts,, @ un tamano de
64 x 64.

La Figura muestra un ejemplo del proceso de normalizacion.
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Figura 49. Ejemplo normalizacién de caracteres: (a) rectangulo delimitador de la palabra detectada; (b)
orientacion de la palabra con referencia del eje x; (c) palabra rectificada después de aplicar la trasforma-
cion To,,: (d) normalizacién de los caracteres aplicando las transformaciones Te,, Y Ts,y: (e) caracteres
normalizados.

6.3.2. Clasificacion de caracteres

En esta seccidn se describe la metodologia para el reconocimiento de caracteres.
Se asume la segmentacion del texto y sélo se consideran los caracteres segmentados.
Basicamente, los puntos de interés se obtienen de la imagen del caracter como aque-
llos con mayor valor de congruencia de fase (Ecuacion[56) del caracter. Después, para
cada punto de interés, se calcula el descriptor LUIFT (Seccién [4.2.2). Posteriormen-

te, se utiliza el enfoque de BOF (Seccién [6.1)) y se crea un descriptor de “contornos”.
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Finalmente, se utiliza una SVM (Seccién [6.2) para la clasificacién. A continuacién se

resumen los pasos para el reconocimiento de caracteres.

Vecindad S r A
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Figura 50. Ejemplo del descriptor propuesto para el reconocimiento de caracteres.

1. Primero, utilizando el espacio-escala de la sefal monogénica de la imagen (Sec-
cion [3.3.3), se calcula la fase local (Ecuacion [47)), la orientacién local (Ecua-
cién |45)), la direccién local (Ecuacién |46) y la congruencia de fase local (Ecua-

cion de la imagen.

2. Utilizando la informacién de congruencia de fase y la orientacién local, se aplica
un algoritmo de supresién no maxima (Gonzalez y Woods, 2006) para obtener los

puntos de interés del contorno del caracter.

3. Una vez que obtenemos los puntos de interés, por cada punto, se calcula un

descriptor LUIFT en una vecindad de tamafio 32 x 32.

4. Posteriormente, se utiliza el modelo BOF. El vocabulario visual se crea utilizando
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un clasificador k-medias. Se considera un vocabulario de 300 palabras, con 62
y 49 clases. Finalmente se entrena un SVM con un nucleo de base radial (Muller

et al., 2001) para su clasificacion.

La Figura ilustra el procedimiento para el reconocimiento de caracteres.

6.4. Resultados experimentales

En esta Seccidn, se evalla el método propuesto para el reconocimiento de carac-

teres y se compara con algunos métodos del estado del arte.

6.4.1. Evaluacion en el conjunto Chars74k

El desempefo del sistema propuesto se compara con los resultados presentados
por De Campos et al. (2009) en el conjunto de imagenes Chars74K (Seccién
en términos del porcentaje de reconocimiento, el cual se define como el nUmero de
caracteres reconocidos correctamente entre el total de los caracteres. Para obtener
una comparacién justa, consideramos las mismas 15 imagenes de entrenamiento y
de prueba que las reportadas en el trabajo de De Campos et al. (2009). Ademas, para
mejorar los resultados de la clasificacién, sélo se consideraron 49 clases, eliminando
aquellas en las que los caracteres en minUsculas y mayusculas tienen la misma forma,

ComO por ejemplo: llpll y “P”, MZ" y “Z”, MOII y “O".

Tabla 14. Resultados del reconocimiento de caracteres en el conjunto Chars74K (%)

Descriptor Fnt Img

GB (Berg et al., 2005) 69.71 47.09
SC (Belongie et al., 2002) 64.83 34.41
SIFT (Lowe, 1999) 46.94 20.75
PCH (Varma y Zisserman, 2003) 44,93 21.40
SPIN (Lazebnik et al., 2005) 28.75 11.83
MR8 (Varma y Zisserman, 2002) 30.71 10.43
ABBYY 66.05 30.77
MKL (De Campos et al., 2009) - 55.26
Propuesto (62 clases) 65.97 49.52
Propuesto (49 clases) 74.19 58.14

La Tabla muestra los resultados obtenidos en ambos subconjuntos Fnt y Img

del conjunto de imagenes Chars74K, asi como los resultados obtenidos en De Campos
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et al. (2009). Como se puede observar, el método propuesto obtuvo mejores resulta-
dos que la mayoria de los otros métodos (en el caso de 62 clases), mientras que obtuvo
los mejores resultados considerando 49 clases. Cabe destacar que tanto el nUmero de
imagenes de entrenamiento como el de prueba fue muy bajo, tan sélo 15 imagenes

por caracter.

Un segundo entrenamiento del clasificador fue realizado utilizando 1000 imagenes
por caracter. Las imdgenes de entrenamiento pertenecen al conjunto de entrenamien-
to de las imagenes sintéticas Fnt del conjunto Chars74K (Seccién [2.2.5). Se evalud el
conjunto de imagenes Img del conjunto Chars74k pero esta vez considerando todas las
imagenes del conjunto. La Tabla muestra los resultados obtenidos y la comparacion

de resultados con el estado del arte.

Tabla 15. Resultados de la clasificacién de caracteres conjunto Img-Chars74K (%)

Descriptor 49 clases 62 clases
Strokelets (Bai et al., 2016) - 62.0
SIFT+BOF (Yi y Tian, 2014) - 72.6
PCH+BOF (Zhu et al., 2016a) 76.4 -
Propuesto 78.0 63.2

Cabe destacar que el conjunto Chars74K no es uniforme, es decir, cada caracter
contiene un conjunto con un numero diferente de imagenes, desde 30 hasta 500 ima-

genes por caracter.

100% W 62 clases
90% 49 clases

80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

Reconocimiento

Numeros

Figura 51. Resultado del reconocimiento de niimeros en el conjunto Img-Chars74K.

Las Figuras[51} [52|y[53|muestran el desempefio del método propuesto por caracter,
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utilizando 49 y 62 clases. Los rectangulos punteados muestran las clases agrupadas.
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Resultado del reconocimiento de letras en mayusculas en el conjunto Img-Chars74K.

Figura 52

la clase “cero” obtuvo el menor porcentaje

Como se puede observar en la Figura

de reconocimiento debido a su gran parecido geométrico con los caracteres “0” y “O".

Agrupando estos tres caracteres en una sola clase se puede alcanzar hasta un 88%

de reconocimiento. En el caso de la clase “cuatro”, el nUmero de imagenes de prueba

era muy bajo (47 imagenes) y algunas eran caracteres escritos “a mano”, por lo que

el reconocimiento disminuyé considerablemente.
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Figura 53. Resultado del reconocimiento de letras en minUsculas en el conjunto Img-Chars74K.

52), la mayoria de los

las con 62 clases (Figura

Para el caso de letras en mayuscu

caracteres obtuvieron un reconocimiento del 70 %, exceptuando aquellos que son se-

mejantes a sus iguales en minusculas (C, |, K, O, S, U, V, W, X, Y, Z). Agrupando las

clases de los caracteres geométricamente semejantes (49 clases), el reconocimiento
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de los caracteres aumenté casi hasta un 50 %. Se puede observar un comportamiento

semejante para el caso de letras en minusculas (Figura .

En este Capitulo se propuso un nuevo método para el reconocimiento de caracteres
utilizando el descriptor propuesto LUIFT basado en la informacién de fase local de
la imagen y el enfoque de bolsa de caracteristicas. Los resultados de la evaluacién
permiten concluir que el método propuesto muestra robustez a ligeras distorsiones
geométricas, ruido, contraste, desenfoque, oclusién, asi como a diferentes tipos de

fuente.
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Capitulo 7. Sistema de Principio-a-Fin

En este Capitulo, se presenta la evaluacién final del sistema de principio-a-fin de
deteccién y reconocimiento de texto en imagenes naturales, asi como su comparacion
con el estado del arte. Como se menciond anteriormente, los métodos de deteccién y
reconocimiento de texto de principio-a-fin constan de tres etapas, deteccién, recono-
cimiento y correccién de errores. En los Capitulos [5] y [6] se abordaron y describieron
las etapas de deteccidn y reconocimiento de texto propuestas, respectivamente. Sin
embargo, la etapa de correccién de errores puede estar o no presente en el sistema.
En este trabajo de investigacion, se incluyé una etapa de correccién de errores la cual

se describe a continuacioén.

7.1. Correccion de errores

La etapa de correccién de errores se encarga de corregir los errores de las etapas
anteriores, tales como el reconocimiento incorrecto de un caracter, el agrupamiento de
dos o0 mas palabras como una sola, o la deteccién de un componente de no-texto. Estos
errores pueden ser corregidos haciendo uso de diccionarios y técnicas de comparacién

de secuencias de caracteres.

Basicamente, en la etapa de correccién de errores, se comparan las palabras ob-
tenidas con las palabras pertenecientes a un diccionario o conjunto de diccionarios
utilizando tres diferentes métricas: distancia de ediciéon (Distg) (Levenshtein, 1966),
distancia de Hamming (Disty) y valor de frecuencia de palabra (Distg). Para nuestro
sistema, utilizamos dos diccionarios, un diccionario con un listado de palabras y su nu-
mero de frecuenciaE]y un diccionario genéricoﬂ. A continuacién se resumen los pasos

para la correccién de errores.
7.2. Etapa de correccion de errores

1. La palabra a evaluar se compara con todas las palabras del diccionario.

2. Si la palabra evaluada existe en el diccionario (Disty), regresa la palabra original

y termina el algoritmo, en caso contrario continla con el siguiente paso.

Ihttps://www.wordfrequency.info/intro.asp
2 http://www.robots.ox.ac.uk/ vgg/data/text/
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Figura 54. Ejemplo del algoritmo para la etapa de correccién de errores.

3. Revisa si el porcentaje de numeros contenidos en las palabra evaluada supera un
umbral thrpoym = 0.6. En caso afirmativo, regresa la palabra original y termina el

algoritmo, en caso contrario continda con el siguiente paso.

4. Si el porcentaje de nimeros contenidos en la palabra evaluada no supera el um-
bral throum, entonces se reemplazan los nUmeros por los caracteres especificados
en la lista subs = {1:i, 1:l, 5:s, 6:G, 8:B, 0:0} creando una nueva palabra con las
sustituciones aplicadas, nuevamente se revisa si la palabra se encuentra en el
diccionario. En caso de que la palabra sea encontrada (distancia de Levenshtein
cero), la palabra se devuelve y termina el algoritmo, en caso contrario continda

con el siguiente paso.

5. La palabra se divide en dos sub-cadenas, haciendo todas las divisiones no vacias
posibles. Para cada sub-cadena se repiten los pasos anteriores, sélo que en lugar
de finalizar el algoritmo, por cada sub-cadena, se escoge el par de corresponden-
cias con menor distancia de Levenshtein conjunta y se almacenan las mejores
sub-cadenas en una nueva lista con su distancia de Levenshtein, su distancia

Hamming y su niumero de frecuencia (Disté FH i=1,2,...,N).

6. Si la lista anterior no esta vacia, se ordena la nueva lista de opciones y se de-
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vuelve la mejor correspondencia segun el orderﬁ. Si estd vacia, se devuelve la

palabra original antes de la sustitucién numérica y termina el algoritmo.

La Figura muestra un ejemplo del algoritmo de correccién de errores.

7.3. Sistema propuesto
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Figura 55. Diagrama del sistema propuesto de deteccién y reconocimiento de texto.

Basicamente, el sistema de principio-a-fin propuesto consta de tres etapas prin-

3el orden es por distancia de levenshtein ascendente, conteo en el corpus descendente, distancia de
Hamming ascendente.
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cipales: (1) la etapa de deteccién de texto, en la que los componentes del texto se
segmentan y clasifican utilizando la informacién de fase local y la técnica MSER (Capi-
tulo[5); (2) la etapa de reconocimiento de palabras, en la que los caracteres se reco-
nocen utilizando el descriptor propuesto LUIFT y el enfoque BOF (Capitulo [6)); y (3) la
etapa de correccién de errores, en donde se corrigen errores de las etapas anteriores

utilizando diccionarios. La Figura muestra un diagrama del sistema propuesto.

7.4. Resultados

El sistema de principio-a-fin propuesto fue evaluado en los conjuntos de imagenes
OSTD (Seccién y el conjunto ICDAR2013 (Seccién[2.2.4). La Tabla[16|muestra los
resultados de la evaluacién del sistema por etapa, en el conjunto de imadgenes OSTD

en términos de sensibilidad (R), precisién (P) y medida F (F).

Tabla 16. Resultados del sistema propuesto en el conjunto OSTD ( %)

Etapa R P F
Segmentacion 91.3 92.2 90.0
Localizacion 94.5 89.8 90.0
Reconocimiento 41.5 40.0 40.2
Correccidon de errores 71.0 67.5 68.1

El método propuesto obtiene una desempefo del 90 % en las etapas de segmenta-
cién y localizacion del texto. Sin embargo, en la etapa de reconocimiento de palabras
disminuye, debido a que sdélo se consideraron para el reconocimiento de caracteres las
transformaciones afines (escalamientos y rotaciones). Por lo que, los caracteres que
presentan distorsiones de perspectiva no son bien reconocidos. Finalmente, la etapa
de correcciéon de errores mejora el desempefio del método hasta un 20 %. La Figura.[56|
muestra ejemplos del desemperio del sistema propuesto en el conjunto de imagenes
OSTD.

Finalmente se evalué el sistema propuesto en el conjunto de imagenes ICDAR2013.
La Tabla muestra los resultados obtenidos y la comparaciéon de resultados con el

estado del arte en términos de la medida F (F).

La Tabla[17|muestra los resultados del sistema propuesto en el conjunto ICDAR2013

comparado con algunos métodos del estado del arte. El método propuesto supera a
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Figura 56. Ejemplos de resultados de sistema propuesto en conjunto OSTD.

Tabla 17. Comparacion con el estado del arte en el conjunto ICDAR2013 (%)

Método F

Busta et al. (2017) 77.0
Neumann y Matas (2016) 54.0
Jaderberg et al. (2016) 76.0
Propuesto 65.0

todos los métodos comparados. A pesar de que los métodos Jaderberg et al. (2014)
y Busta et al. (2017) obtuvieron un mejor desempefo, estos métodos estadn basados
en DNNs, sélo funcionan para texto en horizontal y no reconocen caracteres aislados.
Ademas el nimero de imagenes de entrenamiento es mucho mayor al utilizado en

nuestro método.

La Figura muestra algunos ejemplos de los resultados obtenidos con el sistema

propuesto en el conjunto de imagenes ICDAR2013.

Por otro, lado la Figura muestra algunos ejemplos de los errores obtenidos con
el método propuesto en el mismo conjunto. La mayoria de los errores que presenta

el método propuesto se deben a la presencia de caracteres conectados o cercanos
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Figura 57. Ejemplos de resultados de sistema propuesto en conjunto ICDAR2013.

(letra manuscrita), al tamafio de la fuente (menor que el valor minimo definido en
el sistema) o la presencia de reflejos o iluminacién directa (flash) que hacen gue se

pierda la imagen por completo.
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Capitulo 8. Conclusiones

A pesar de la existencia en la literatura de diversos sistemas de principio-a-fin, la
tarea de reconocimiento y deteccidon de texto en imagenes naturales sigue siendo un
problema abierto. Muchos de los sistemas actuales consideran imagenes “perfectas”
en su disefio. Sin embargo, las imagenes utilizadas en aplicaciones actuales, esto no
se cumple, ya que las imagenes naturales suelen presentar distorsiones, degradacio-
nes y/o fondos complicados debido a la naturaleza de los dispositivos de captura que
existen hoy en dia. Por esta razén, en este trabajo de tesis se estudié el problema
de deteccién y reconocimiento de texto multi-orientado en imagenes naturales. A lo
largo de esta tesis, se investigaron y desarrollaron distintos métodos para atacar cada
uno de los sub-problemas que componen al problema completo. Primero, se atacé el
problema de deteccién y segmentaciéon de texto (Capitulo [5). Después, se atacé el
problema del reconocimiento de caracteres y se propuso un descriptor llamado LUmi-
nance Invariant Feature Transform (LUIFT) (Capitulo [6). Posteriormente, se desarroll6
un algoritmo para la correccién de errores producidos en la etapa de reconocimiento
de caracteres y agrupacidon de palabras. Finalmente, se integro el sistema completo

de principio-a-fin utilizando las etapas desarrollas anteriormente (Capitulo[7).

La etapa de deteccién y segmentacion de texto multi-orientado se basa en el mode-
lo de energia local y la técnica MSER. El sistema consiste de tres etapas: segmentacion,
recuperacion y agrupamiento de caracteres en palabras. El sistema propuesto demos-
tré ser robusto a distorsiones geométricas, variaciones de fuentes, fondos complejos,
bajo contraste, alto brillo, sombras y cambios de iluminacién. También logré un alto
desempefo de segmentacion de caracteres con un nimero pequefio de regiones ex-
traidas. El método superé los algoritmos del estado del arte en conjuntos de imagenes
comunes en términos de segmentacién de caracteres, localizacién de texto y nimero
de regiones candidatas. Ademas, nuestro método no se limita a sélo texto alineado
horizontalmente como la mayoria de los métodos existentes, sino también a textos

multi-orientados.

También se atacé el problema de reconocimiento de caracteres (Capitulo [6). Para
este problema, se propuso un descriptor de caracteristicas robusto a cambios en ilu-
minacion y ligeras distorsiones geométricas, llamado LUIFT (Capitulo [4). A diferencia

de los descriptores existentes que utilizan los valores de intensidad de la imagen para
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su disefo, el descriptor propuesto LUIFT se basa en la informacién de fase local, lo cual
brinda una mayor robustez a cambios en la iluminacién de la imagen, al desenfoque y
a la presencia de ruido aditivo. Este descriptor fue utilizado para representar a los ca-
racteres y, utilizando el modelo de bolsa de caracteristicas, clasificar a los caracteres.
El método sugerido demostrd ser robusto a ligeras distorsiones geométricas, oclusién
y degradaciones tales como iluminacién no uniforme,desenfoque, ruido y baja reso-
lucién. Ademas, el método propuesto obtuvo un alto desempefio de reconocimiento

utilizando pocas imagenes de entrenamiento.

Como Ultima etapa, se disefid un algoritmo para la correccién de errores de reco-
nocimiento utilizando diccionarios. Esto con el objetivo de corregir palabras o eliminar
regiones reconocidas erroneamente. Finalmente se desarrollé un sistema de principio-
a-fin para la deteccion y reconocimiento de texto multi-orientado en imagenes natu-
rales (Capitulo[7). El sistema propuesto consta de tres etapas principales: (1) la etapa
de deteccidn, segmentacién y localizacién del texto; (2) la etapa de reconocimiento de
caracteres; y (3) la etapa de correccién de errores. El método fue evaluado utilizando
conjuntos de imagenes comunes y comparado con técnicas del estado del arte. El sis-
tema propuesto demostré ser robusto a distorsiones geométricas, estilos y tamafnos

de fuente diferentes, baja resolucion y contraste, iluminacién no uniforme y sombras.

El sistema desarrollado en este trabajo de investigaciéon logré obtener resultados
competitivos e incluso mejores que métodos basados en aprendizaje profundo. A di-
ferencia de dichos métodos, las técnicas propuestas fueron disefadas basandonos en
conocimiento teédrico y desarrolladas eficientemente con el objetivo de utilizar poca
informacién pero obtener una mayor robustez. Consideramos que nuestros métodos
permiten tener otra visidn del desarrollo de técnicas que extraigan la informacién rele-
vante de las imagenes sin necesidad de utilizar grandes conjuntos para lograr un buen

desempeio, como es el caso del enfoque de aprendizaje profundo.

Como trabajo futuro, el sistema propuesto podria utilizarse para texto en otros al-
fabetos o textos escritos a mano. Incluso, podria ser utilizado para el reconocimiento
de otros objetos. El sistema podria ser mejorado realizando descomposiciéon piramidal
de la imagen y/o utilizar otros espacios de color. Finalmente, el sistema podria imple-

mentarse en GPU para su ejecucién en tiempo real.
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