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Il. Resumen del Proyecto

En esta memoria se presenta, en primer lugar, un sistema de extracciéon de frames relevantes en
secuencias de video. Esto permite caracterizar con un nimero reducido de imagenes el contenido
de una secuencia procedente de medios audiovisuales. De esta forma, se facilita la indexacién
automatica o semiautomatica y la posterior recuperacion de contenido audiovisual. La eleccidn de
los frames que mejor representan la secuencia se realiza a partir de tres criterios: presencia de
caras, presencia de texto y nitidez de la imagen. Ademads, como herramienta principal, se desarrolla
un detector de cambios de escena basado en la publicacidn de Swain & Ballard Color Indexing [1].

En segundo lugar se presenta un sistema de reconocimiento de caratulas de agencias de noticias,
las cuales suelen contener informacién sobre el contenido del video que les sigue. Mediante la
extraccion del texto podremos facilitar también las tareas de indexacién y recuperacién de
contenidos en bases de datos.



lll. Resum del Projecte

En aquesta memoria es presenta, en primer lloc, un sistema d’extraccié de frames rellevants en
sequéncies de video. Aix0 ens permet caracteritzar amb un nimero reduit d’'imatges el contingut
d’una seqiiéncia tipica procedent de mitjans audiovisuals. D’aquesta manera es facilita la indexacié
automatica o semiautomatica i la posterior recuperacido de contingut audiovisual. L'eleccié dels
frames que millor representen la seqliéncia es realitza a partir de tres criteris: presencia de cares,
presencia de text i nitidesa de la imatge. A més, com a eina principal, es desenvolupa un detector
de canvis d’escena basat en la publicacié de Swain & Ballard Color Indexing [1].

En segon lloc, es presenta un sistema de reconeixement de caretes d’agencia de noticies, les quals
solen aportar informacid del contingut del video que precedeixen. Mitjangant I'extraccio del text
podrem facilitar també les tasques d’indexacid i recuperacié de continguts en bases de dades.



IV. Abstract

Firstly, in this report we will introduce a relevant frame extractor system from a video sequence.
This allows us to characterize with a small number of images the content of a media sequence.
Thus, the task of automatic audiovisual content indexing and retrieval becomes easier. The choice
of frames that best represent the sequence occurs from three criteria: the presence of faces, the
presence of text and image sharpness. Furthermore, as the main tool, it is developed a scene
change detector based on the publication of Swain&Ballard Color Indexing [1].

Secondly we present a news agencies covers recognition system, which often contain information
about the content of the video that follows. By extracting the text, we will also make easier the task
of content indexing and retrieval from databases.



V. Introduccion

El sector audiovisual se encuentra directamente afectado por factores internos (fragmentacién de
la audiencia, cambios en los modelos de consumo) y externos (crisis econdmica, globalizacion,
popularizaciéon de las tecnologias de gestion digital para la creacién, distribuciéon y consumo de
contenidos) que hacen que se vea inmerso actualmente en un momento de profunda
reestructuracién. Sigue siendo un sector estratégico, tanto por el potencial de crecimiento como
por la capacidad de creacidn de opinién publica, que sin embargo ha de asumir la pérdida de
privilegios histdricos y orientarse claramente a mercado. En este aspecto, la eficiencia operativa es
una necesidad vital para cualquier empresa audiovisual que desee asegurar su supervivencia. Y la
innovacion tecnoldgica es una de las claves para llevar a buen puerto estas mejoras operativas, y
asegurarse de este modo la supervivencia a largo plazo y una cuenta de resultados saneada.

Puesto que la materia prima con la que operan las televisiones y otras entidades audiovisuales son
los assets (activos) audiovisuales (es decir, triadas de video, audio, y metadatos), cualquier mejora
en la indexacion y/o recuperacién de los mismos impactara directa y positivamente sobre el coste y
tiempo empleado por los usuarios profesionales en la produccién y gestion de los contenidos. De
forma analoga, crecerd el nimero de servicios y la calidad percibida por el usuario final.

El presente documento introduce las dificultades de aplicar las tecnologias cldsicas de procesado de
imagen a la indexaciéon automatica o semi-automdtica de videos televisivos. Asi mismo, cara a
contemplar este reto desde una perspectiva global, se enumeran los inconvenientes que mas
gravemente acucian este tipo de innovacion tecnoldgica, y se da una referencia del orden de
magnitud y volumen de los mismos.

A continuacidn se presentan dos herramientas que ayudan a la indexacion de assets audiovisuales:

e En primer lugar, un sistema que extrae las imagenes mas relevantes, desde el punto de
vista del contenido, de una secuencia de video. Para ello divide la secuencia en fragmentos
donde se producen cambios de escena. Para cada escenario, extrae de forma inteligente la
imagen mas representativa o con informacién mas relevante en cuanto a calidad de la
imagen (evitar imagenes borrosas, fusionadas o mal enfocadas), presencia de texto y
aparicién de caras. De esta forma tendremos como resultado una representacion de
imagenes que permitirdn contextualizar el video de entrada, permitiendo asi una mejor
indexacién en una base de datos asi como una mejor recuperaciéon del mismo.

e En segundo lugar, una herramienta que detectard un conjunto particular de assets o
secuencias: las noticias de agencia.
Este tipo de informacién audiovisual consta de noticias de cualquier tipo y ambito
(deportes, sociedad, nacional, internacional, etc.) precedidas de su correspondiente
portada. Esta portada contiene la caratula de la agencia con una serie de informacién de
forma textual relativa a la noticia: titulo, descripcion, fecha, etc. La deteccidn de este tipo
de imagenes y la posterior extraccién de su contenido en formato texto permitird obtener
una mayor informacién sobre el contenido de la noticia, facilitando asi la labor de
indexacién.



VI. Extractor de KeyFrames

1. Motivacion

Varios estudios empiricos demuestran que son tres los parametros basicos por los que un usuario
profesional sin conocimientos técnicos evalla y valora un sistema automatico o semi-automatico
de indexacidn y/o de busqueda de contenidos audiovisuales: la precision, el tiempo de respuesta y
la escalabilidad [2].

Segun la funcionalidad escogida, el orden de prioridad de estos factores serd uno u otro. Por
ejemplo, en la busqueda de contenidos en una base de datos prima el tiempo de respuesta y la
escalabilidad, mientras que en la indexacion automatica de texto o caras en los mismos contenidos,
la precision y un tiempo de respuesta aceptable son los factores determinantes.

Sin duda, la variabilidad de la tipologia de contenidos y el volumen diario de contenidos
gestionados en el sector de la television son claros enemigos antagdnicos de los tres parametros
antes mencionados. Para tener una idea del orden de magnitud, pondremos nimeros a un ejemplo
concreto, en este caso a la casuistica de Televisié de Catalunya, una televisién autondmica que
puede considerarse de tamaifio medio dentro del espectro mundial de televisiones.

Por lo que respecta a la variabilidad de los contenidos, comentar que si observamos las horas de
programacion anual de TV3 (el canal generalista de la cadena, lider de audiencia en Catalufia), el
41% corresponden a noticias, el 15,6% a contenidos de entretenimiento, el 2,6% a contenidos
dramaticos, el 6.7% a deportes, el 7,5% a publicidad, el 21,7% a contenidos de produccién ajena
(peliculas, documentales, etc), y el resto —un 4,9%- a otro tipo de contenidos (nuevos formatos,
cultura y especiales, elementos de continuidad, patrocinios y documentales de produccién interna).
La diversidad de los contenidos es pues muy notable, y a parte se incrementa si tenemos en cuenta
los contenidos de los otros seis canales de television del mismo ente televisivo'. A parte, cada tipo
de contenido no es homogéneo en si, sino que también incluye gran variabilidad en las tematicas y
las instancias (caras, objetos, etc) que presenta. El ejemplo mas claro es el de los telenoticias. En
éstos es facilmente observable que se tratan temas tan dispares como noticias de sociedad, de
economia, de politica nacional e internacional, de tecnologia, de cultura, de meteorologia, etc. Por
otra parte, y tal como se verd mas adelante, uno de los mayores inconvenientes para la
automatizacidon de un sistema de anotacion es la falta de predictibilidad de los contenidos. Sin
duda, ésta es maxima en los contenidos en directo (un 52% de la emision de TV3 es en directo),
donde inusualmente existe un guién pre-escrito.

Por lo que respecta al volumen de la informacidn audiovisual que se gestiona en una television de
este tamaio, comentar que para gestionar los contenidos audiovisuales de la cadena, se necesitan

' Canal 33, Canal 3XL, Club Super 3, canal 3/24, canal 3 esports | TV3 HD.
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mas de 850 estaciones digitales de trabajo, mas de 60 servidores de ingesta, unos 95 servidores de
playout y 65 servidores con programas autématas, y mas de 130 servidores de ficheros que
gestionan unas 30.000 horas online, asi como 2 robots con una capacidad de almacenamiento de 3
PetaBytes®. Si tenemos en cuenta que se pueden ingestar contenidos en el sistema desde
cualquiera de las 25 estaciones dedicadas de ingesta®, que cualquier periodista puede digitalizar
una cinta desde su estacion de trabajo, que el Departamento de Cambio de Formatos digitaliza
ininterrumpidamente peliculas y documentales de produccién ajena, y que el departamento de
Documentacién documenta anualmente de media unas 26.000 horas archivo® (el equivalente a mas
de 3 afios de visionado continuo), concluimos que en una misma hora puede llegar a generarse un
pico de mas de 100 horas de nuevo contenido en el sistema. De hecho, cada hora se generan una
media aproximada de unas 15 a 20 horas de contenido nuevo (la mayoria del cudl, eso si, caduca al
cabo de pocos dias)”.

Ante estos numeros, el gran dilema que se plantea es: écdmo anotar esta inmensa cantidad de
nueva informacién que entra en un sistema digital gestor de contenidos audiovisuales para que sea
mas accesible al usuario? ¢ Cémo mejorar por otra parte la anotacién de todo el fondo de archivo ya
existente de las televisiones?

Es obvio que es necesario un conjunto de herramientas automadticas que faciliten esta labor.

2 El equivalente a unas 480.000 horas de video

® Las estaciones de ingesta se utilizan para digitalizar sefales provenientes del exterior: sefiales de satélite (noticias de
agencia, enlaces propios por satélite, eventos deportivos), radioenlaces, o fibras épticas dedicadas, como por ejemplo las
que enlazan directamente el Parlament de Catalunya, el Camp Nou o el Estadio Olimpico con TV3.

* De éstas 26.000 horas, 10.000 corresponden aproximadamente a la digitalizacién del fondo de archivo (cintas histéricas), y
16.000 corresponde a nuevo material del mismo afo. Actualmente hay mas de 140.000 horas de archivo digitalizadas. Es
decir, una persona necesitaria mas de 16 aros sin descanso para poder visionar todo este contenido.

® Fuente: Corporacié Catalana de Mitjans Audiovisuals (CCMA).
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2. Estado del arte

El sistema implementado en la CCMA por la compaiia Visual Century Research S.L. se compone de
un maodulo (plugin) o filtro DirectShow llamado CutDetector. Este filtro es capaz de reconocer los
cambios de escena que aparecen en un video. Este sera el sistema que se pretende mejorar.

visualcentury

Cada vez que se detecta un cambio de escena (cut) se almacenan el frame y su timecode. Este
frame queda asignado como keyframe. Un keyframe es una imagen que caracteriza una escena. El
timecode indica la posicién del video donde se ha encontrado el keyframe.

Como podemos ver, esto tan sélo lleva a una seleccion de imagenes relacionadas con las
transiciones entre planos y no con la relevancia de la imagen en el plano.

El plugin de deteccidn de cuts CutDetector es la pieza bdsica para indexar el video y hacerlo
recuperable. La deteccidon de cuts permite segmentar el video en shots (escenas, tomas de cdmara,
segmento entre cut y cut). El shot es la unidad minima de video tratada dentro de ViA2 Platform. El
plugin CutDetector genera una Unica escena de todo el video. Esta escena contiene todos los shots
gue se han detectado.

Propiedades de ¥CR ¥ideo Cut Detecto x|

Generacion de escenas I Acerca de I

— Kepframes bazadoz en contenido

Sensibiidad: [50.00 [0-100]
Sengibilidad post-deteccicn; |1 Q0,00 (0-100)

Inactividad post-deteccion: ID segundos
— Muestreno frecusncial

Periodo: ID-':“:' zegundoz

[0 = zin mugstreo]

™ El muestren depende de la deteceidn de cuts

— Deteccion de flashes

Sensibilid ad: |50 [0-100])

[~ Guardar como valores por defecto

Areptar I Cancelar | Aplicar |

Figura 1: Interfaz del plugin detector de cambios de escena.



La deteccion de cuts desarrollada, puede basarse en el contenido o bien en un muestreo
frecuencial. En la deteccién de cuts basada en el contenido, los cuts se detectan de manera
inteligente analizando el contenido del video. En la deteccidn de cuts basada en un muestreo
frecuencial, se define un periodo de un nimero de segundos y se genera un cut en cada periodo.
CutDetector permite crear una escena cada numero especificado de shots. Por ejemplo, si asi se
especifica en la hoja de propiedades, CutDetector generard automaticamente una escena cada 50
shots. Por tanto, las sesiones resultantes tendran escenas de 50 shots creadas automaticamente
por CutDetector. Esta opcidon resulta muy Util cuando las sesiones que se generan son muy largas y
tienen miles de shots, ya que hace las hace mucho mas manejables.

Muestreo dependiente de la deteccidn dz cuts

Muestren independiente de la deteccion de cuts

T Deteccidn basads en muestren

T Deteccidn basads en el contenido

El método de deteccidn se basa en la publicacién Color indexing (Swain-Ballard, 1991) [1]. Este
articulo demuestra que los histogramas de color proporciona una sefal robusta y eficiente para la
indexacién en una gran base de datos de modelos. Los histogramas de color son representaciones
estables en la presencia de oclusiones y cambios de vista, y que puede diferenciar entre un gran
numero de objetos.

Para identificar los cambios de escena, se utiliza la técnica llamada Interseccién de Histogramas, la
cual permite relacionar dos histogramas de entrada.

El primer paso para el desarrollo de nuestro sistema de extraccion, sera replicar el filtro DirectShow
dentro de la libreria desarrollada por el Grupo de Procesado de Imagen de la UPC, Image+. A
continuacién se desarrollara un conjunto de herramientas para que el sistema reconozca realmente
una imagen relevante de la escena.

10



3. Esquema

El sistema inicial consta de una entrada de video y un detector de cambios de escena (CutDetector).
Nos proporciona a la salida una instantdnea del momento en que se produce el cambio de imagen

asi como el timestamp.

Video A-| Detector de shots I—' “Key Frames”

Nuestro esquema detector de imdgenes relevantes debera tener una arquitectura similar,
afiadiéndole un bloque que se encargard de seleccionar el conjunto de imagenes que mejor

representan el video de entrada.

Detector
de shots

Extractor
de KF

Video Key Frames

Nuestro extractor de keyframes obtiene por un lado la propia secuencia de video, para poder
analizar todos los frames, y por otro lado los timestamp de los cambios de escena. De esta forma,
entre dos timestamps tendremos definida una escena y de ésta escogeremos un frame de entrada

en base a 3 criterios:

Cambios de escena —|

BLUR

Video CARAS Key Frames
TEXTO

El detector de blur nos informa sobre la borrosidad del frame.

El detector de caras nos indica la presencia, o no, de caras frontales en el frame actual.
El detector de texto analiza la posibilidad de la presencia de texto en la imagen.

A continuacidn se describen las principales caracteristicas y funcionalidades de cada bloque asi

como las razones por las que se utilizan.
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4. CutDetector: detector de cambio de escena

La primera pregunta que nos podemos plantear al efectuar el analisis de nuestra secuencia para
extraer las imdgenes mads representativas, serd saber cuantas seran necesarias. Es decir, cuantas
imagenes necesitaremos para que un usuario tome consciencia del contexto del video.

La parte mas elemental de cualquier secuencia audiovisual es la escena. Una escena se define como
la unidad mas pequefia de una secuencia, en la que aparecen los mismos personajes, objetos
relevantes o entorno. Nuestro objetivo serd detectar y dividir nuestro video en escenas. Para cada
una de ellas, debemos extraer el frame que mejor representa a toda la escena teniendo en cuenta
una serie de premisas que veremos mas adelante. De esta forma, se obtienen un conjunto de
imagenes que “resumen” el video.

Los detectores de cambio de plano son elementos que ayudan a la reducciéon del espacio de
busqueda, ya que se supone que los objetos se mantienen mdas o menos estables dentro del plano
0 escena y que un evento sucede dentro de un Unico plano (exceptuando el caso de repeticiones,
cuya deteccidn es un problema adicional). Las soluciones ya existentes a este problema son muy
robustas, sobre todo si no se tiene en cuenta los cambios de planos mas complejos debidos a
efectos artisticos que, de hecho a este nivel, no son tan habituales®.

Por su parte, la deteccion de imagenes relevantes es una técnica habitual de resumen del plano. El
problema es que los criterios mediante los cuales se determinan las imagenes como relevantes
estan dirigidos, en el mejor de los casos’, a facilitar la visualizacién por parte de un usuario humano
y no la posterior deteccién de los objetos y eventos de interés. En los sistemas comerciales se suele
utilizar el mismo detector de planos para generar también las imagenes relevantes, lo que suele
llevar a una seleccién de imagenes relacionadas con las transiciones entre planos y no con la
relevancia de la imagen en el plano.

Como ya hemos mencionado, el método de deteccion se basa en la publicacién Color Indexing
(Swain-Ballard, 1991) [1] por su robustez y eficiencia para la indexacién en una gran base de datos
de modelos. Los histogramas de color son representaciones estables en la presencia de oclusiones y
cambios de vista, y que puede diferenciar entre un gran nimero de objetos. Dicho esto, écomo los
comparamos?

Para resolver el problema de la comparacién, presenta la técnica llamada Interseccidon de
Histogramas, la cual puede relacionar los histogramas del frame anterior (modelo) y del frame
actual (imagen).

6 Posteriormente se comentara el caso del texto en la escena, donde la creatividad artistica genera una gran

variabilidad que hace que el problema de su deteccién y reconocimiento automatico sea una tarea muy complicada.
Son habituales los sistemas que generan las imagenes relevantes a intervalos iguales de tiempo, sin atender a sus
contenidos reales.

12



4.1 Histograma de color

Dado un espacio de color discreto definido por unos ejes (por ejemplo, rojo, verde y azul), el
histograma de color se obtiene discretizando los colores de la imagen y contando el nimero de
veces que cada color discreto ocurre. Los histogramas son invariantes a translaciones o rotaciones
de las imagenes y varian muy poco frente a cambios de angulo, escala u oclusion. Por esta razéon y
aceptando como premisa que una misma escena se considerara Unica mientras sélo varien estos
parametros, el estudio de la evolucién de los histogramas de color para cada frame a lo largo del
tiempo nos dird en qué momento se produce un cambio de escena.

En la siguiente figura vemos para una imagen de ejemplo, su histograma a escala de grises, una
representacién habitual. También podriamos representar para cada canal (rojo, verde y azul) su
nivel de luminancia. Sin embargo lo que buscamos es un histograma de los colores de la imagen,
por tanto nos gustaria ver para cada color, cuantos pixeles contienen ese color.

L'Havana, Cuba aquesta matinada =

Figura 2: Imagen original e histograma en escala de grises

Para nuestro trabajo, basandonos en las pruebas realizadas y en las recomendaciones de Swain-
Ballard, se ha escogido utilizar 512 bins para los histogramas. Queda asignada entonces una
cuantificacion de 3 bits, es decir, 8 niveles (de 0 hasta 7) para cada canal RGB (8x8x8). Lo que
haremos sera asignar a cada canal un peso.

Canal rojo * 1
Canal verde * 8
Canal azul * 64

Si a continuacién sumamos los 3 canales en uno solo, obtendremos una matriz con mismo nimero
de filas y columnas que la imagen original y con valores comprendidos entre 0 a 511. Cada uno de
ellos representara Unicamente a un color de la imagen. Por ejemplo, el valor 315 representara en
(R,G,B) a (3,7,4) o el valor 511 representa al color blanco (7,7,7).
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Figura 3: Detalle los valores de cada pixel, correspondientes a un Unico color



Los histogramas definen una funcion de equivalencia frente al surtido de colores posibles,
estableciendo a dos colores como iguales si “caen” en la misma clase/barra (bin) del histograma.
Esta funcién de equivalencia no es ideal para reconocimiento, ya que el rango de colores relativo
gue consideramos como el mismo color al dado puede ser mayor o menor, por lo que el color
clasificado depende de dénde se situa dentro del bin. Idealmente, los colores considerados como
iguales, estarian en una regidn centrada en el color, o en una regién cuya forma dependiese de las
posibles variaciones conocidas introducidas por cambios en iluminacién, ruido de los sensores del
dispositivo y la codificacion. Se podrian definir histogramas con bins de forma Gaussiana u otras
gue tuviesen mejor en cuenta estos tipos de ruido, sin embargo los resultados con bins “clasicos”
(un color de la imagen original Unicamente pertenece a un conjunto) son suficientemente
correctos.

Con tantos problemas, écomo es que funciona? Los elementos que aparecen en una imagen
(personajes, objetos,...) incluso el fondo tienden a tener superficies compuestas a partir de regiones
de color. Debido a efectos de sombras y ruido de la cdmara, estas regiones se difuminan en el
espacio de color incluso mas que el ancho del bin en el histograma. Sin embargo, cuando el
histograma de la imagen y del modelo de la escena se comparan, se obtiene un valor alto de
relacién porque las regiones concuerdan bien, aliin cuando no coinciden punto a punto.

Como caracteristica adicional, el detector de cambios de escena es capaz de detectar flashes,
cancelando la aparicién de una nueva escena, o secuencias en negro. Para ello se mide el
parametro que llamaremos intensidad. La intensidad no es mas que la suma de los valores de todos
los pixeles en los tres canales normalizado por el nimero de pixeles. Una intensidad muy baja
indicard la presencia de una escena negra y, por el contrario, una intensidad muy alta nos indicara
la presencia de un destello o flash, en cuyos casos se debe evitar generar una nueva escena.

Figura 4: Histograma de color de la imagen original.
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4.2 Comparacion

Para comparar objetos basados en su Histograma de color, tenemos que ser capaces de juzgar su
similitud con los histogramas de color. En el siguiente apartado se presenta un método para
comparar imagenes e histogramas llamado Interseccidon de Histograma, el cual nos dice cuantos
pixeles del histograma modelo se encuentran en la imagen a comparar. Este método encaja
perfectamente con nuestras pretensiones porque no requiere de una extraccidon precisa de los
objetos de su fondo o identificar oclusiones en primer plano (personas que deambulan por delante
del objetivo, etc.).

4.2.1 Interseccion de histogramas

Dado un par de histogramas, | y M, cada uno con n bins, la interseccidn de los histogramas se define
como:

n
H,(I, M) = Z min(l;, M;)
=1

El resultado de la interseccidén de un histograma modelo H(M) con un histograma de una imagen
H(l) es el nUmero de pixeles en M que coinciden con pixeles del mismo color en la imagen .

Para obtener un valor entre 0 y 1 normalizamos la interseccién por el nimero de pixels en el
histograma modelo. El valor es entonces:

Z?:l mm(lj, M])

n
j=1 M;

H(I,M) =

Las diferentes pruebas realizadas dan un valor superior a 0.8 para frames consecutivos
considerados de la misma escena. Cuando se produce un cambio de escena por tanto, el matching
es un valor inferior a este umbral, el cual podemos ajustar segun la sensibilidad que queramos
proporcionar al detector.

Figura 5: Ejemplo de comparacion de imagenes con los valores de matching. En rojo, cambio de
escena detectado.
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5. Analisis de blurring

En secuencias de video del dmbito televisivo es frecuente encontrar transiciones entre escenas
realizadas mediante la técnica de fundido. Esta técnica es mds agradable a la vista que una
transicidon repentina y consiste en sumar los ultimos frames de la escena con los primeros de la
siguiente, consiguiendo un efecto de transparencia. Mediante el uso de los pesos adecuados en la
suma, suavizaremos la transicién de una escena a la siguiente. Segun el efecto que se le quiera dar
esto puede durar desde un par a decenas de frames.

Realmente algunos extractores de keyframes convencionales son directamente el detector de
cambio de escena, por lo que el frame escogido contiene un fundido de dos escenas, algo que no es
representativo de una ni de otra, por no hablar de la calidad de imagen.

Cambio de escena

5 frames después...

I
-

3 frames después...

Figura 6: Ejemplo de uso de la técnica de fusién y el resultado del detector.

Por otro lado, algo relacionado con la calidad de la imagen son los errores en el enfoque o cualquier
otro efecto de difuminado. Si tenemos que escoger una imagen que caracterice una escena es
obvio que debemos asegurarnos de que tenga una buena calidad en términos de nitidez.

Para ello, un bloque basico para escoger un buen conjunto de frames candidatos a ser keyframes
serd el de analisis de blurring (borrosidad). Una sencilla, aunque efectiva, forma de detectar estos
emborronamientos es calculando la energia de los contornos que aparecen en la imagen.
Necesitamos pues, un detector de contornos.
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5.1 Detector de contornos

En el area de procesamiento de imagenes, la deteccidn de los bordes de una imagen es de suma

importancia y utilidad, pues facilita muchas tareas, entre ellas el reconocimiento de objetos y la

segmentacion de regiones.

Existe una larga lista de detectores de contornos conocidos: Sobel, Prewitt, Laplaciano, Roberts,

etc. En este proyecto nos hemos centrado en el detector de Canny [3], considerado uno de los

mejores métodos y disponible en la libreria Image+.

5.1.1

Criterios del Algoritmo de Canny

En 1986, Canny propuso un método para la deteccion de bordes, el cual se basaba en tres criterios,

estos son:

Un criterio de deteccién expresa el hecho de evitar la eliminacion de bordes importantes y
no suministrar falsos bordes.

El criterio de localizacidn establece que la distancia entre la posicidn real y la localizada del
borde se debe minimizar.

El criterio de una respuesta que integre las respuestas multiples correspondientes a un
Unico borde.

5.1.2 Algoritmo de Canny para la deteccion de bordes

Uno de los métodos relacionados con la deteccion de bordes es el uso de la primera derivada,

porque toma el valor de cero en todas las regiones donde no varia la intensidad y tiene un valor

constante en toda la transicion de intensidad. Por tanto un cambio de intensidad se manifiesta

como un cambio brusco en la primera derivada [1], caracteristica que es usada para detectar un

borde, y en la que se basa el algoritmo de Canny.

El algoritmo de Canny consiste en tres grandes pasos:
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Obtencion del gradiente: en este paso se calcula la magnitud y orientacidén del vector
gradiente en cada pixel.

Supresion no maxima o de los no maximos: en este paso se logra el adelgazamiento del
ancho de los bordes, obtenidos con el gradiente, hasta lograr bordes de un pixel de ancho.
Histéresis de umbral: en este paso se aplica una funcidon de histéresis basada en dos
umbrales; con este proceso se pretende reducir la posibilidad de aparicion de contornos
falsos.



5.1.2.1. Obtencion del gradiente

Para la obtencién del gradiente, lo primero que se realiza es la aplicacion de un filtro gaussiano a la
imagen original con el objetivo de suavizar la imagen y tratar de eliminar el posible ruido existente.
Sin embargo, se debe de tener cuidado de no realizar un suavizado excesivo, pues se podrian
perder detalles de la imagen y provocar un pésimo resultado final. Este suavizado se obtiene
promediando los valores de intensidad de los pixeles en el entorno de vecindad con una mascara
de convolucién de media cero y desviacidén estandar o. En la figura X se muestran dos ejemplos de
mascaras que se pueden usar para realizar el filtrado gaussiano.

Una vez que se suaviza la imagen, para cada pixel se obtiene la magnitud y médulo (orientacién) del
gradiente, obteniendo asi dos imagenes.

(a1) v
1|a|7]| 4|1 w|la|= &l &
4|16| 26| 18| 4 a|9|12|9]a
2% 7 | 26| 41| 28| 7 1:—5 5 1218|125
4 (16 26| 16| 4 4 |9 (12| 9| a
1 4 | 7] 41 2| a 5 |4 | 2

Figura 7. Mascaras de convolucién recomendadas para el obtener el filtro gaussiano. La mascara (a)
fue obtenida de [4], mientras que la mdscara (b) fue obtenida de [5].

5.1.2.2. Supresion no maxima al resultado del gradiente

Las dos imagenes generadas en el paso anterior sirven de entrada para generar una imagen con los
bordes adelgazados. El procedimiento es el siguiente: se consideran cuatro direcciones
identificadas por las orientaciones de 02, 452, 902 y 1359 con respecto al eje horizontal. Para cada
pixel se encuentra la direccion que mejor se aproxime a la direccion del dngulo de gradiente.

Posteriormente se observa si el valor de la magnitud de gradiente es mas pequefio que al menos
uno de sus dos vecinos en la direccién del angulo obtenida en el paso anterior. De ser asi se asigna
el valor 0 a dicho pixel, en caso contrario se asigna el valor que tenga la magnitud del gradiente.

La salida de este segundo paso es la imagen con los bordes adelgazados, es decir, después de la
supresiéon no maxima de puntos de borde.

5.1.2.3. Histéresis de umbral a la supresion no maxima

La imagen obtenida en el paso anterior suele contener maximos locales creados por el ruido. Una
solucidn para eliminar dicho ruido es la histéresis del umbral.

El proceso consiste en tomar la imagen obtenida del paso anterior, tomar la orientacion de los
puntos de borde de la imagen y tomar dos umbrales, el primero mds pequefio que el segundo. Para
cada punto de la imagen se debe localizar el siguiente punto de borde no explorado que sea mayor
al segundo umbral. A partir de dicho punto seguir las cadenas de maximos locales conectados en
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ambas direcciones perpendiculares a la normal del borde siempre que sean mayores al primer
umbral. Asi se marcan todos los puntos explorados y se almacena la lista de todos los puntos en el
contorno conectado. Es asi como en este paso se logra eliminar las uniones en forma de Y de los
segmentos que confluyan en un punto.

5.1.2.4. Un cuarto paso

Frecuentemente, es comun se realice en el algoritmo de Canny un cuarto y ultimo paso. Este paso
consiste en cerrar los contornos que pudiesen haber quedado abiertos por problemas de ruido.

Un método muy utilizado es el algoritmo de Deriche y Cocquerez. Este algoritmo utiliza como
entrada una imagen binarizada de contornos de un pixel de ancho. El algoritmo busca los extremos
de los contornos abiertos y sigue la direccion del maximo gradiente hasta cerrarlos con otro
extremo abierto.

El procedimiento consiste en buscar para cada pixel uno de los ocho patrones posibles que
delimitan la continuacion del contorno en tres direcciones posibles. Esto se logra con la convolucién
de cada pixel con una mascara especifica. Cuando alguno de los tres puntos es ya un pixel de borde
se entiende que el borde se ha cerrado, de lo contrario se elige el pixel con el valor maximo de
gradiente y se marca como nuevo pixel de borde y se aplica nuevamente la convolucion. Estos
pasos se repiten para todo extremo abierto hasta encontrar su cierre o hasta llegar a cierto nimero
de iteraciones determinado.

a)

b)

Figura 8: Resultado del filtro Canny aplicado a dos frames: a) imagen con fundido identificada como
cambio de escena y b) primera imagen posterior sin fundido.

20



6. Deteccion de texto

Las herramientas de reconocimiento de texto en la escena se basan siempre en un primer paso
cuya mision es determinar la ubicaciéon aproximada del texto en la imagen. En este punto, cabe
distinguir el texto artificial incrustado en un video (como puede ser el nombre del conductor de un
noticiario o el texto natural en la escena), del texto que aparece en una pancarta o un cartel que
han sido filmados. Detectar el primer tipo de texto es mas factible que detectar el segundo. Con
posterioridad a la fase de localizacién del texto en la escena, se segmenta este texto (ya sea a nivel
de frase, palabra o caracter) y se reconoce. El problema principal de este tipo de tecnologia es la
segmentacion del texto. La gran mayoria de los sistemas conocidos no consiguen detectar el texto
y, por tanto, tampoco consiguen segmentarlo. Ello es especialmente acuciante en el caso del texto
natural. éPor qué esta dificultad? Basicamente, porque las imagenes habituales tienen una gran
presencia de texturas semejantes a las del texto que dificultan enormemente la ubicacion
aproximada pero automatica del texto. De esta manera, la gran mayoria de los sistemas incorpora
un paso para marcar manualmente el drea de la imagen aproximada donde estd presente el texto
(por ejemplo, el patrén de una imagen de publico de un estadio de futbol puede confundirse
facilmente con los patrones de letras). Por supuesto, este funcionamiento no es aceptable en el
ambito de la gestion documental de material televisivo.

El objetivo de esta herramienta que conforma el extractor de KeyFrames es no sélo detectar qué
imagenes contienen texto (principalmente texto artificial incrustado o texto en pastilla), sino
escoger el frame con mayor cantidad de texto posible. No nos interesa simplemente captar un
rotulo cuando aparecen las primeras palabras, sino que, ya que tenemos que escoger uno entre
decenas o centenares de frames, que sea el que contenga la mayor informacién posible. Esta
situacidn es tipica en rdtulos de texto que aparecen desde un extremo y se van desplazando a lo
largo de la imagen.

6.1 Deteccion

El texto incrustado o en pastilla se puede describir como texto afiadido dentro de una barra
rectangular, con una cierta textura, alineado horizontalmente y que contrasta con el color de la
propia barra. Estas caracteristicas se traducen en dos tipos de descriptores: de textura y
geométricos. Estos son tipicamente utilizados para text candidate spotting y text characteristic
verification respectivamente. Las zonas texturizadas se pueden detectar utilizando andlisis de
wavelets. Por el alto coste computacional que requieren ambos procesos, puede utilizarse
Unicamente el primero.

La Transformada Wavelet es eficiente para el analisis local de sefiales no estacionarias y de rdpida
transitoriedad vy, al igual que la Transformada de Fourier con Ventana, mapea la sefial en una
representacidon de tiempo-escala. Se preserva el aspecto temporal de las sefiales. La diferencia esta
en que la Transformada Wavelet provee un analisis en multiples resoluciones con ventanas
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dilatadas. El analisis de las frecuencias de mayor rango se realiza usando ventanas angostas y el
analisis de las frecuencias de menor rango se hace utilizando ventanas anchas.

Sin embargo, esta aproximacién produce bastantes falsos positivos (que tendran que ser filtrados
posteriormente utilizando descriptores geométricos) y algunas pérdidas en dreas poco
contrastadas. Por otro lado, el método propuesto en Region-Based Caption Text Extraction [6] del
Grupo de Procesado de Imagen de la Universidad Politécnica de Catalufia, combina el anadlisis de
texturas mediante wavelets y el modelo de la imagen basado en regiones para las caracteristicas
geométricas.

6.1.1 Text Candidate Spotting

En una primera etapa, se analiza toda la imagen a nivel de textura en multiples resoluciones
utilizando la descomposicion wavelet de Haar.

La descomposicion de Haar, propuesta en 1909 por Alfred Haar, se considera como el primer
wavelet conocido y el mas simple posible. La desventaja técnica del wavelet de Haar es que no es
continuo y por lo tanto es no derivable. Esta propiedad, de cualquier forma, es una ventaja para el
analsis de sefiales con transiciones repentinas.

La funcion wavelet madre de las funciones de Haar y(t) puede ser descrita como

1 0<t<1/2, o |
Pt)y=¢-1 1/2<t<1, VI S
0 De otra forma. vs |
nn - ’—I
y su funcién escalar ¢(t) puede ser descrita como .
sl 0<t<tL * 1
- (0 De otra forma.

Figura 9: Wavelet de Haar

Tal y como se propone en [5], descriptores de textura como los coeficientes de la Transformada
Discreta Wavelet (DWT) dan suficiente informacion para determinar donde se sitian en la imagen
las dreas texturizadas. Se propone utilizar la potencia de las subbandas LH y HL en una
transformada Haar aplicada sobre una ventana deslizante de tamafio HxW, siendo W mayor que H
debido a la horizontalidad del texto:

W H

, 1 ] .
Bylmm) = ﬁZZLHL(er in+j)?

i=1j=1

donde | indica el nivel de descomposicion y la expresion andloga para P'yL. La ventana se desliza
con una superposicion de la mitad del tamafio de la ventana en ambas direcciones. Se analizan
ambas bandas ya que la potencia de la DWT en ventanas que contienen texto presentan valores
altos (>T1) en alguna de las dos bandas y un valor destacable (>T2) en la otra. Asi pues, los pixeles
de una ventana son considerados como candidatos de pertenecer a texto si:
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(Bl = T) ARy, =TV (B = T) A (Py, = Ti) (1)

donde T1y T2 son dos umbrales siendo T1 mds restrictivo (T1>T2).

Con un modelo jerarquico de imagen basado en regiones (Binary Partition Tree [7]), se marcan las
regiones de la BPT, asi como sus ancestros, si contienen pixeles candidatos. Esta accidon es muy
conservadora, pero en este paso prima mas no tener pérdidas de posibles candidatos.

6.1.2 Text characteristic verification

Para cada nodo seleccionado, se estima una serie de descriptores para verificar si la regién contiene
texto en pastilla. Primero, se calcula un descriptor de textura basado en regiones de igual forma
que en (1), pero sobre los pixeles interiores para evitar la influencia de los coeficientes de la DWT
en los bordes de la regién debido al gradiente. A continuacion, se modifica el drea de soporte de los
nodos candidatos rellenando agujeros y realizando una apertura morfoldgica con un elemento
estructurante pequefio (tipicamente 9x9).

Finalmente, se establece la region conexa mayor como el drea de soporte para calcular los
descriptores geométricos: rectangularidad, relacién de aspecto, altura, drea y compacidad.

‘3,;;_., Y i
“’H CAOTIC A ITALIA )

Figura 10: a) Ejemplo de imagen con texto en pastilla. b) Mascara resultado de la descomposicion
Haar. c) Superposicion de imagen original y mdscara.
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7. Deteccion de caras

La deteccién y reconocimiento de caras humanas es una tecnologia que funciona correctamente en
entornos muy controlados (iluminaciones controladas y grupos reducidos de personas), o también
en situaciones donde la interactuacién humana es posible (anotacidon de albumes personales). Sin
embargo, los algoritmos de aplicacién genérica actuales no son utiles en el ambito televisivo
(suelen producir un gran nimero de falsos positivos) y en la gran mayoria de sistemas se reduce su
uso a contextos muy determinados (entrevistas).

La deteccidn de caras es un caso especifico de deteccién de clases-objeto, cuya principal tarea es
encontrar la posicion y tamano de los objetos en una imagen perteneciente a una clase dada. Los
algoritmos de detecciéon en un primer momento se enfocaban a la deteccion de caras humanas
frontales, pero hoy en dia intentan ser mucho mas genéricos detectando desde multiples angulos.
Sin embargo, la deteccién de caras sigue siendo un dificil desafio debido a la gran variabilidad en
tamafio, forma, color y textura de las caras humanas.

Nuestro objetivo en este caso, es crear un sistema que, para una escena, nos indique aquellas en
las que hay presencia de caras frontales y cuantas.

Profundizando un poco mas y a modo de valorar opciones, los métodos de deteccién de caras
pueden clasificarse en las siguientes categorias [8,9]:

e Basados en el conocimiento (Knowledge-based): Estas técnicas se basan en reglas que
codifican el conocimiento humano sobre la relacién entre caracteristicas faciales (Yang [10])

e Técnicas de caracteristicas invariantes: consisten en encontrar caractaristicas estructurales
gue permanecen invariantes ante variaciones de postura e iluminacion (Yow & Cipolla [11])

e Template matching: se basan en el uso de un patron de caras estandar que puede ser
predefinido manualmente o parametrizado mediante una funcidon. Asi pues, la deteccidon
consiste en calcular la correlacién entre la imagen de entrada y el patrén (Yuille [12]).

e Basados en apariencia: en este caso, los modelos se generan entrenando una coleccién de
imagenes y contienen las variaciones representativas de las clases de caras. Ejemplos de
este tipo son: Neural Networks (Juell [13]), Support Vector Machine (Schulze [14]), Hidden
Markov Models (Rabiner [15]) y Eigenfaces (Turk & Pentland [16])

e Basados en el color: estas técnicas se basan en la deteccion de pixeles que tienen un color
similar al de la piel humana. Para ello se puede utilizar cualquier espacio de color (Zarit [17]:
RGB, RGB normalizado, HSV, CIE-xyz, CIE-LUV, etc.).

e Adaptive Boosting (AdaBoost): el método consiste en la creacion de un detector robusto a
partir de un conjunto de clasificadores débiles (weak classifiers) para caracteristicas locales
contrastadas encontradas en posiciones especificas de la cara (Viola & Jones [18]).

® Aproximaciones basadas en video: este tipo de detectores explota la relacién temporal
entre frames, integrando deteccién y seguimiento en un mismo sistema. Asi pues, las caras
se detectan en una secuencia de video, en vez de una deteccion frame a frame (Lee [19]),
(Qian [20]).

Obviamente estas categorias estdn interrelacionadas y pueden ser combinadas para mejorar las
ratios de deteccidn. El compromiso consiste en utilizar el mdximo numero de elementos
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incorrelados posible sin penalizar el tiempo de computacion. Normalmente el comportamiento se
compara en términos de ratios de deteccion y ratios de falsas alarmas. Los errores tipicos son:

e Falsos negativos: caras no detectadas correctamente, debidas a una ratio de deteccidn baja.
® Falsos positivos: deteccién como cara de algo que no lo es, debido a una ratio de falsa alarma
alta.

En este proyecto se ha utilizado el método AdaBoost de Viola&Jones [18] debido a su bajo coste
computacional una vez entrenado el sistema.

7.1 Viola and Jones

Paul Viola y Michael Jones presentaron en el International Journal of Computer Vision de 2001 el
método Robust real-time object detection para la detecciéon de caras. El método se basa en unir
clasificadores muy simples y agresivos en cascada, los cuales miran caracteristicas faciales muy
especificas. Esta técnica utiliza Adaptative Boosting (conocido como AdaBoost) y hereda la idea de
clasificadores débiles Haar de la primera aproximacion de Freund y Schapire [21].

La idea principal es que, si se escogen bien, la unidén de estos clasificadores débiles (weak classifiers)
generan un clasificador robusto. Por ejemplo, podemos tener un conjunto de 32 clasificadores de
los cuales, los primeros, descartarian caracteristicas extremas como fondos y formas de una cara,
mientras que el resto escanearian la imagen buscando la posicién de ojos y nariz, entre un tamafio
maximo y minimo. Estos pardmetros deben ser elegidos con cierto cuidado, ya que la identificacion
global del sistema puede empeorar.

Las cascadas de clasificadores se obtienen tras un proceso de aprendizaje amplio de cara/no cara.
Se necesitan miles de ejemplos de diferentes tamafos para obtener cascadas con ratios de falsos
positivos bajas. Una vez pasada la fase de entrenamiento, el algoritmo es computacionalmente muy
rapido. La principal desventaja es que la salida es completamente binaria: hay caras o no hay caras,
sin proporcionar un valor de confianza o probabilidad de acierto, aunque si podemos saber cuantas.

Figura 11: Ejemplo de deteccion de diversas caras en una imagen utilizando Viola&Jones.
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8. Algoritmo

8.1 Puntuacion basada en blurring.

Tal y como apuntabamos en el apartado 5, una manera de reconocer los frames con menor

difuminado trataria de calcular la energia de los contornos de la imagen.

La implementacion de esto se traduce en aplicar el filtro Canny a la imagen de entrada para
obtener una imagen con los contornos detectados. La energia total de la imagen podemos
interpretarla como la suma de los pixeles de esta mascara. Aplicando este concepto a todas las
imagenes de una misma escena podemos obtener un valor numérico que representa la energia en
cada una de ellas. Las imagenes que hayan dado como resultado un valor de energia mayor, seran

las escogidas para representar la escena.

1

Figura 12: Secuencia de imagenes con una mejora progresiva en la nitidez. El grafico muestra el
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Un valor mayor de energia puede ser debido a dos factores: el primero que, efectivamente, la
imagen presenta mayor nitidez que el resto y el segundo que aparecen en la imagen un mayor
numero de objetos o texturas que contienen bordes, cosa que también lo podemos calificar como
mas representativo puesto que contiene mas informacién visual.

La salida del bloque serd por tanto la secuencia de frames que forman parte de la escena
ordenados de mayor a menor energia de contornos. En el ejemplo de la figura anterior, la primera
imagen seria la nimero 4.

8.1.1

Los siguientes ejemplos muestran el andlisis de los contornos a lo largo de la secuencia. Para cada
uno se ilustra un grafico que contiene la cantidad de energia de contornos para cada frame durante
N frames. Sobre él se destacan algunas peculiaridades que son analizadas posteriormente. Las
lineas verticales rojas delimitan las diferentes escenas.

Ejemplos

8.1.1.1. Secuencia “Parlament”

f

o

sy )

500

En la zona destacada en verde se produce una caida importante de la energia de contornos. Esto es
debido a que durante la escena, el plano pasa de una zona luminosa a una zona oscura, en la que es

1000

Figura 13: Energia de contornos en los 5000 primeros frames de la secuencia.
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dificil apreciar detalles, por lo que tendra menor relevancia.
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Figura 13.1: Detalle de la causa del desvanecimiento de la energia: la imagen se oscurece.

En la zona destacada de color naranja, aparece una caida repentina y una posterior recuperacién de
la energia. Andlizandolo con detalle, se produce cuando se han unido con un frame blanco dos
secuencias correspondientes a la misma escena (distintas declaraciones). El detector de cambios de
escena acertadamente ha estimado que es la misma, ya que ha estimado que el frame blanco es un
destello.

Figura 13.2: Detalle de la caida brusca de energia: corte entre diferentes declaraciones.
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8.1.1.2. Secuencia “Espana Directo”

M
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Figura 14: Evolucidén de la energia de contornos en la secuencia.

Durante esta secuencia se mantiene en todo momento el mismo escenario y la cdmara se va
desplazando por él.

En el primer caso, de color verde, la cdmara da un cuarto de vuelta alrededor de los protagonistas
para mostrar lo que tienen delante y retorna a su posicion inicial. Los planos con ambos
protagonistas se caracterizan por una mayor energia. Sin duda los planos en los que aparecen mas
detalles contendran mas energia, lo que nos dard una mejor puntuacidn a frames semanticamente
mas importantes.

CAMIONEROS QUE SUPERAN LA VELOCIDAD PERMITIDA B
v

Figura 14.1: Ejemplo de rotacién en la escena y vuelta a la posicion inicial.
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En el segundo caso, de color naranja, la cdmara parte de un plano lejano y acaba enfocando a los
protagonistas iniciales. Seguimos obteniendo una mayor energia cuando se enfoca a los
protagonistas.

o e

PATRULLAJE EN UN TRAMO PELIGROSO B ¥

oy

Figura 14.2: Ejemplo en el que se centra la atencién en algo lejano y progresivamente se mueve
hasta un primer plano.

8.1.1.3. Secuencia “Pit Stop”

4
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Figura 15: Evolucién de la energia de contornos en la secuencia.
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En este caso se muestra la dependencia con la presencia de texto: el texto se desvanece y decae la
energia. Posteriormente vuelve a aparecer un nuevo texto y la energia vuelve a aumentar.

Esta caracteristica nos ayudara a puntuar mejor frames que contienen texto.

ions en cursa de Ferrar b
o

> |AL CIRCLNIT
| |15 assajos cada dia
[(15x3=45 cada cap de setmana de cursal |-
p— N .S . B S E——

Figura 15.1: Ejemplo de desvanecimiento de energia causada por la desaparicion y la posterior
aparicién de texto en pastilla.
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8.2 Puntuacion basada en presencia de texto.

Como hemos visto en el bloque de deteccidn de texto basado en la wavelet de Haar, el resultado en
imagenes naturales genera muchos falsos positivos. El primer paso para disefiar un sistema que nos
devuelva un valor de confianza sobre la presencia de texto y de la cantidad de texto presente, sera
reducir al maximo estos falsos positivos. Sin embargo, algo positivo es la baja probabilidad de no
deteccion, ya que consideramos peor el hecho de que el texto no se detecte.

Para reducir la cantidad de falsos positivos y tener asi una medida fiable de cudnta presencia de
texto hay (nos interesa extraer la imagen con mds texto), deberemos analizar la redundancia
temporal que genera el texto gracias a su estaticidad.

Durante una secuencia en la que tenemos texto visible, lo mas légico es que se muestre un tiempo
prudencial para que el usuario pueda leerlo o bien, si se trata de una imagen natural en la que el
texto no forma parte del foco de atencién, al encontrarse durante la misma escena lo detectaremos
durante diversos frames consecutivos. Por otro lado, zonas detectadas como texto pero que en
realidad se tratan de zonas con texturas y geometria que confunden a nuestro detector, al realizar
pequefias variaciones en el angulo de visién o en la distancia del plano, es probable que se reduzca
la zona o bien se dejen de detectar.

Figura 16: Secuencia en la que aparece texto en pastilla por la derecha. Debajo, las zonas

detectadas con la descomposicién Haar.

Nuestro sistema consistird en un “mapa de calor” en el que se mostrara a lo largo de una misma
escena, las zonas donde se ha detectado un posible texto. Al final de la misma, debido a la
estaticidad del texto, quedardn como “zonas mas calientes” las mas repetidas durante la escena.
Por el contrario, detecciones momentaneas o la no deteccidn en esas zonas, quedaran como “zonas
frias”, pudiéndolas descartar.
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Figura 17: Mapa de calor de la secuencia anterior.

Una vez generado nuestro mapa de calor de la escena, lo utilizaremos para la construccidon de una
mascara en la que solo tendremos las zonas mas calientes. Para ello, buscaremos la zona que mas
se ha repetido (la de mayor calor) y aplicando un cierto umbral por debajo de su valor (alrededor de
un 25%), binarizaremos la imagen. De esta forma, obtendremos una mascara con las zonas que se
han repetido en un 75% de veces respecto a la que mas ha aparecido como candidata a texto. Estas
son las regiones que tienen mayor probabilidad de contener texto.

Figura 18: Mascara modelo generada.

Llegados a este punto, tan solo nos hace falta saber, como para cada bloque, cuales son los frames
gue nos representan mejor la escena. La respuesta es sencilla: seran aquellos que contengan, en la
mayor parte posible, las mismas zonas que han quedado definidas en nuestra mascara a la que
llamaremos modelo. Para buscar estos candidatos, miraremos las mascaras de cada uno y
Unicamente nos centraremos en las zonas coincidentes con la mascara modelo. Por tanto, aquellos
que presentaban posibles detecciones de texto en zonas donde luego no se han vuelto a repetir,
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quedan descartadas para el estudio. Ademds, de las zonas coincidentes miraremos cuanto
coinciden, dando la maxima puntuacidon a aquellas que contienen completamente la mascara
modelo (y quiza zonas adicionales) y menor puntuacidn cuanto menor sea la coincidencia.

T

hum
Figura 19: Vista en 3D del “mapa de calor”.

Figura 20: Mascara modelo

El resultado del bloque es la obtencién de un vector en el que tendremos de forma ordenada los
frames de mayor a menor puntuacién segun el valor de confianza (coincidencia) de la presencia de
texto.
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8.2.1 Ejemplos

En los ejemplos que se detallan a continuacion, se muestra un grafico con el valor de confianza de
la presencia de texto para cada frame. Este valor esta normalizado a 1000, que representa el valor
maximo. De esta forma se pueden apreciar tanto escenas con mucho como con poco texto.

En verde podremos ver frames en los que realmente hay texto, mientras que en naranja, frames
normlamente con falsos positivos. La importancia reside en detectar qué frames contienen mas

texto, es decir, valores cercanos a 1000.

8.2.1.1. Secuencia “Pit Stop”

1200 —

En la zona destacada, como ya habiamos visto en el ejemplo de blurring, el texto se desvanece y
vuelve a aparecer. En este caso sigue habiendo texto, la palabra “Ferrari”, por lo que no se trata de

un falso positivo, como podemos ver en las imagenes superpuestas de abajo.
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8.2.1.2. Secuencia “Motor a fons”

En esta secuencia se pueden observar dos ejemplos. Uno, en azul, marca una escena destacada en
color rojo que corresponde a texto no detectado. El otro, en violeta, muestra el detalle de esos
curiosos escalones.

1200 | |

1000 — — ’..\~\

800 —

B00 —

200 ——

; |
1000 1500

Figura 21: Evolucién del tamafio de area de texto.

El caso del texto no detectado es discutible. No es un texto en pastillas o con un fondo bien
diferenciado del texto. Se trata de una especie de logotipo de un tamafio considerable. Sin
embargo parece que es suficientemente relevante como para ser detectado.

Figura 22: Ejemplo de texto no detectado. A la izquierda, imagen original. A la derecha, mascara de
texto.
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Por ultimo, en este ejemplo se destaca la aparicidon de esos “escalones” en el grafico de texto. Se
deben al indicador con las posiciones que aparecen a la izquierda. A medida que los coches pasan
por la meta, aparecen sus nombres en el marcador, por lo que se detecta una mayor cantidad de
texto. Como siempre, nos interesa aquella imagen que contenga la maxima informacién posible.
Esta es la que contiene el nombre de la mayor parte de los participantes.
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8.2.1.3. Secuencia “Telenoticies”

Esta secuencia pertenece a imagenes de noticiario informativo. En ellas es tipico ver texto que
aparece de un lado a otro de la pantalla. En el grafico se puede ver aumentos en forma de rampa
gue provienen de este hecho.

1200

o s00

Figura 23: Evolucién del tamafio de area de texto.
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Un ejemplo de lo que comentamos:
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En esta secuencia los falsos positivos (zonas en naranja) corresponden al peculiar fondo que poseen
los estudios de TV3.
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8.3 Puntuacion basada en la deteccion de caras.

El método de Viola&Jones como hemos visto en el apartado 7.1, nos proporciona una salida
“binaria” en cuanto a la deteccidn de caras. Es decir, no tenemos un valor que nos represente una
probabilidad o confianza de que una regién sea una cara. Esto provoca ademads que sea dificil
descartar falsos positivos.

Tampoco podemos utilizar la misma técnica aplicada en el apartado anterior ya que una cara
frontal, que son las que queremos detectar, no es tan estdtica como el texto. Pensemos por
ejemplo un debate o una asamblea, en los que es habitual enfocar a la persona que tiene la palabra
y ésta no mira frontalmente a la cdmara como si fuese un informativo, sino que baja la cabeza para
mirar el papel, mira a los asistentes, etc.

Esto condiciona nuestro sistema final ya que nos obliga a ser mds drasticos en la seleccién o
descarte de frames.

No obstante, tenemos que tener en cuenta que la deteccién de caras se producird con mayor
probabilidad en imagenes mas claras, es decir, con menos blurring y por tanto, también detectara
mejor texto si hay. Parece entonces justificado que si un frame contiene una o varias caras sea
seleccionado junto al resto de frames de la escena que también indican la presencia de caras como
candidatos a keyframe.

8.3.1 Ejemplos

A continuacidn se muestran diferentes resultados de la deteccion de caras.

Figura 24: Deteccion correcta y falso positivo.
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Figura 25: Las caras giradas no son detectadas.

REPLAY

Figura 26: Caras detectadas a pesar de presentar oclusiones parciales. Notese que el giro de las
I

caras es de tipo “yaw”, que son detectadas mejor que las de tipo de giro “rol

-0

Figura 27: Falso positivo



8.4 Sistema final

Nuestro sistema extractor de KeyFrames tiene que ser capaz de seleccionar, para cada escena, el
mejor frame. La cuestion es: éclal es el mejor?. Hasta ahora tenemos diferentes bloques que
toman un Unico criterio cuantificable para seleccionar un frame:

e Tenemos un bloque de blurring que nos especifica la energia de cada frame. Por tanto,
podemos establecer un orden de prioridad siendo los de mayor energia mds prioritarios.

* El bloque de texto selecciona aquellos frames que contienen mas texto discriminando zonas
que probablemente son falsos positivos. Podemos ordenar también, de mayor a menor, los
frames con mayor area de texto.

e Nuestro detector de caras indica para cada frame cudntas caras hay, sin tener un valor de
confianza.

¢De qué forma consideraremos que un frame es mejor que otro en base a los tres criterios a la vez?

Cada bloque es independiente y capaz de establecer un orden de preferencia. Sin embargo, la
unién de los tres no es algo trivial. El caso ideal seria que un mismo frame fuese el de méaxima
energia de contornos, el de maxima drea de texto y el que mas caras contiene. No obstante,
teniendo en cuenta que cada escena puede tener centenares de frames, es poco probable.

Es necesario establecer un cierto criterio de seleccion:

1. Como nuestro detector de caras tiene una salida binaria (hay caras / no hay caras), sera
nuestro primer filtro. Consideramos entonces que son mas importantes las imagenes que
contienen caras y ademas, frontales.

Durante una misma escena, es habitual que o toda contenga caras o no contenga ninguna, por
lo que en realidad estamos seleccionando las caras que presentan caracteristicas mas claras.
De esta forma podemos utilizarlo en el futuro para un posterior reconocimiento de caras.

2. Para las imagenes que contienen caras (o todas, si no se han detectado en ningun frame), se
busca las que mayor contenido de texto tengan.
Debido a la estaticidad del texto, es probable que se encuentren numerosos frames con un
valor similar de area de texto, por lo que acabaremos de decidirnos en el siguiente filtro.

3. Dentro del conjunto de frames con valor similar del tamafio del drea de texto (valido también
para cuando no se ha detectado texto en ninguna imagen), la Ultima palabra en el proceso de
eleccidn la tendrd el bloque de blurring. Escogeremos aquella que contenga mayor energia de
contornos.

Como ya hemos visto, una imagen con mayor energia nos proporcionard un frame mas nitido.
Ademas, si éste contiene caras, texto o ambos, estaremos escogiendo el que probablemente
nos pueda dar mejores resultados para un posterior reconocimiento de caras o texto.

La ventaja de este modelo jerarquico es que podemos suprimir cualquier bloque que no nos
interese analizar, por ejemplo si no queremos detectar texto, sin que se altere la estructura.

Ademas, cualquier mejora en la deteccion tanto de caras como de texto o contornos, repercutira en
una mejor eleccién de KeyFrames sin modificar ningln parametro.
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9. Resultados

En este apartado se muestran diferentes ejemplos en los que comparamos el sistema que se estaba
utilizando (un detector de cambios de escena) con nuestro sistema de extraccién de KeyFrame.

Para cada ejemplo veremos: a la izquierda el resultado actual y a la derecha el resultado del
extractor de KeyFrames. Ademas, debajo de las imagenes originales, podremos ver la mdscara de
texto y la deteccién de contornos de cada imagen.

9.1 Secuencia “Divendres”
Esta secuencia contiene un programa de tertulia en la que intervienen diferentes personajes.

En el primer ejemplo vemos que la escena contiene el primer plano de una persona. No obstante,
contiene imagenes en las que aparece de forma frontal, las cuales son mas interesantes. Ademas,
no hay presencia de texto, por lo que la decision final se tomara en funcién de la nitidez de la

imagen.
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En este ejemplo podemos ver como las caras de perfil no son detectadas pero si la cara que
aparece en una pantalla al fondo. Ambas imagenes la contienen por lo que la presencia o no de
texto y el posterior analisis de borrosidad genera una eleccion de KeyFrame diferente. Como

detalle, se pueden ver diversas zonas de falsos positivos de texto.
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A continuacion, ambas imagenes contienen caras, incluso con un falso positivo. Sin embargo, el

frame escogido contiene texto, por lo que es mas relevante.
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Como ultimo ejemplo de la secuencia, en la imagen de la izquierda no se han detectado caras,
mientras que hemos seleccionado una en que si. Notese la cantidad de falsos positivos de texto en

ambas imdgenes y que permanecen durante toda la escena, facilmente confundible con texto.
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9.2 Secuencia “Telenoticies”

Esta secuencia muestra el tipico avance informativo que se emite al principio de un noticiario.
Muestra un resumen de las noticias a tratar.

Por tanto, lo habitual es que aparezca un texto con el titular mientras van mostrando diferentes

imagenes. La eleccidn en este caso serd normalmente por la presencia de este rétulo.
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VIl. Detector de caratulas de agencia

1. Motivacion

Una gran fuente de informacién, por la cantidad de contenido que se genera y mas aun por la
relevancia de su contenido, son las secuencias de noticias de agencia.

Una agencia de informacidn o agencia de noticias es una organizacidon que recoge noticias de sus
corresponsales en distintos lugares de su drea de actividad y las transmiten inmediatamente a la
central, donde, después de tratar la informacion, la envian, lo mas rapido posible, a sus clientes
(radios, diarios, revistas, televisoras o portales), conocidos en el argot periodistico como abonados.
Estos abonados, como seria el caso de Televisio de Catalunya, se subscriben al tipo de informacién
gue desean (nacional, internacional, formato texto, formato video, etc...) pudiendo recibir este
contenido. En el caso de estudio en este documento es el de la recepcién de secuencias de video.

Estas secuencias de video suelen tener la misma estructura: portada, indice de las noticias que se
van a mostrar y a continuacién, por cada noticia, una portada de la noticia que se va a mostrar vy el
video en si. Estas portadas e indices aparecen como un texto sobre un fondo caracteristico de cada
agencia, que llamaremos caratula.

)|t v snTv Europe

Soccer AFC Award 01:16
Soccer Pameiras 0157
* Soccer Beckham 01:00 *

NBA Phoenix 01:59
NHL Montreal 01:59
NHL Tampa Bay 01:55

Figura 28: Ejemplo de indice de la agencia SNTV. Indica cual es la siguiente noticia marcada con un
asterisco y su duracion.
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Es facil de ver por tanto, que estas portadas contienen una informacién muy valiosa para una
posterior indexacidn. No en vano, la informacién mostrada nos estd indicando con mayor o menor
detalle qué contiene exactamente esa secuencia, cosa que nos ird muy bien en el futuro para la
busqueda de contenidos en una base de datos.

Dada la importancia de dicha informacidn, es necesaria una herramienta capaz de detectar estas
caratulas y de extraer el texto que nos interesa para enviarlo a un sistema de reconocimiento
Optico de caracteres (OCR). Como resultado, tendremos automaticamente el contenido de una
secuencia de video en forma de texto.
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2. Estado del arte

El sistema implementado en la CCMA por la compaiiia Visual Century Research S.L., de igual forma
gue con el detector de cambios de escena, se compone de un médulo (plugin) o filtro DirectShow
llamado SatDetector. Este filtro es capaz de detectar la aparicién de caratulas en el video.

El plugin detecta el instante en que aparecen y desaparecen ciertas imagenes que han sido
aprendidas previamente. Cuando una de las imagenes aprendidas aparece en el video, el plugin
notifica el inicio de la caratula, junto con el identificador del elemento detectado. Cuando la imagen
cambia se notifica el fin de la caratula. El plugin genera escenas cada vez que detecta una nueva
caratula. También implementa la deteccién de cuts, que funciona igual que el plugin detector de
cuts.

Propiedades de ¥YCR Sat Detector 4|l Propiedades de YCR Sat Detector |

Parametros del filtro | Deteccidn de cuts I Acerca de | Pardmetios del filrg  Deteccidn de cuts | Hcerca de I

% Matching: ISIJ_EID

Archivo ID:Wisuall:entury\src'\Bin'\Data Sattanag

— keyframes bazados en conterido

Senzibiidad: ISEI_EIIJ (0-100]

de datos:
Modo Sensibilidad de post-deteccidn: I'I 00,00 (0-100)
& Por Cut
Inactividad de post-deteccion: ID zeguindos
™ Por Frame
—Frecuencia de muestren
¥ Utilizar oz negros coma final de escena Periodo: IU-UD segundos
[0 = sin muestrea)
Duracion minima: |2'DDD segundos [ El muestren depende de la detecidn de cuts

—Deteccidn de flazhes

[~ Guardar coma walores por defecta Sensibilidad: ISD (0-100]

[~ Guardar como valores por defecto

Aceptar I Cancelar | Aplicar | Aceptar I Cancelar | Aplicar

Figura 29: Interfaz del plugin detector de caratulas.

Para poder detectar caratulas, el primer paso consiste en aprender las imagenes que hay que
detectar. Para ello se usa la aplicacion SatManager con la que se gestionan los elementos a
detectar, organizandolos en archivos .dat. Una vez se han aprendido las imdgenes, se registra el
archivo de datos mediante una opcién de la aplicacion.
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E:% Temp' Test' aptn_reuters.dat - SatManager - |I:I|i|
frchive Language Edit Yiew Help
Ded vn X%
Mame I Id I Image ~ ltem
aptr 1 aptn00_00 00 ... Mame:
2 2418 15 2B 1. Ireuters
reukers 3 12318_15_30_1...
I
|2
Image:
IE:'\TemphTest'\reuters'ﬂ2318_ |
.F-:EI_'T'EF!S{ELZF:!. .
Add | |lpdate | Remove |
Preparado MLIM i

Figura 30: Interfaz del SatManager.

El método de deteccidn se basa en el descrito en el bloque VI, apartado 4: “Detector de cambio de
escena”. En este caso, ademas de detectar un cambio de escena, comprobamos si la nueva escena
es una caratula comparandola con las almacenadas mediante la aplicacion SatManager.

Por tanto, el primer paso para el desarrollo de nuestro sistema de extraccion, tal y como se hizo con
él detector de cambios de escena, sera replicar el filtro DirectShow dentro de la libreria
desarrollada por el Grupo de Procesado de Imagen de la UPC, Image+.
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3. Esquema

Habiendo establecido las necesidades de nuestro sistema se propone un esquema en el cual
tenemos como entradas una secuencia de video y obtenemos a la salida texto plano. Este texto es

el que contienen de forma gréfica las caratulas de video.

Detector de
caratula de
agencia

Extractor
de texto

Texto

Video

Este diagrama genérico contiene a su vez una serie de bloques que detallaremos a continuacion:

. Detector Extractor o
Video —* 4« chots o K Key Frames

\A 4

Detector de | Extractor -
carétulas " de Texto OcR Texto

Informacién
de Caratula

Detector de caratulas: detecta la aparicion de una cardtula de agencia de noticias previamente

almacenada en una base de datos.

Informacién de cardtula: extrae y almacena en la base de datos la informacién relevante para la
identificacion de caratulas.

GUI: interfaz grafica para la gestion de las caratulas que se quieren detectar.

Extractor de texto: extrae el texto presente en una caratula de agencia.

A continuacidn se describen las principales caracteristicas y funcionalidades de cada bloque asi

como las razones por las que se utilizan.
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3.1 Detector de Caratulas

La técnica utilizada para la deteccidon de cardtulas es exactamente la misma que la utilizada para

detectar cambios de plano, el método propuesto por Swain-Ballard [1]. De hecho, el método se

presenta como una técnica para identificar objetos en una base de datos, por sus aplicaciones en el

campo de la visién por computador y robética.

En este caso el criterio de comparaciéon cambia. En vez de comparar el frame actual con el anterior,

compararemos el frame actual con los presentes en una base de datos, siendo mas estrictos en la

comparacion. Es decir, buscaremos cudl de los histogramas de color encaja mejor con el histograma

de entrada. Ademas, tiene que parecerse lo suficiente como para juzgar que se trata de la misma

caratula.

Los resultados experimentales de Swain-Ballard muestran que [1]:

El Histograma Interseccién puede distinguir objetos de una base de datos con un centenar
de elementos. Algo apropiado para nuestra aplicacidn, ya que no se suele trabajar con mas
de una decena de agencias de noticias de las cuales, no suelen tener mas de dos o tres tipos
de caratula.

Del abanico de colores que hay en la naturaleza tan solo se necesita dividirlo en 200 colores
discretos diferentes para distinguir entre un gran nimero de imdagenes.

El resultado de la busqueda es suficientemente insensible a la rotacién y cambios en la
distancia del plano.

La identificaciéon se puede realizar incluso cuando una parte significante de la imagen
presenta una oclusién.

La precision del resultado es insensible a la resolucidn del histograma utilizado.

Tendremos que tener en cuenta la sensibilidad que demuestra el método frente a flashes o
cualquier tipo de destello que nos modifica bruscamente la iluminacion.

El detector de caratulas puede funcionar de dos formas:

1.

Para cada imagen de entrada, se compara con la base de datos y se busca si hay alguna
caratula que se asemeje. Esto implica un coste computacional alto: por cada frame de
entrada, hacemos N comparaciones de histogramas, donde N es el nimero de caratulas
almacenadas.

Utilizar el detector de cambios de escena: la aparicion de una caratula la podemos
considerar como una escena nueva y asi la detecta nuestra herramienta. Por tanto, sdlo
analizamos la primera imagen de la escena. Es obvio que en comparacién, el coste
computacional se reduce tanto como el nimero de frames que tiene la escena por el
numero de caratulas almacenadas.

Parece que utilizar la segunda opcién es lo mas apropiado. Sin embargo presenta un problema: las

transiciones entre cardtulas de la misma agencia no son detectadas por el detector de cambio de
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escena, ya que son muy parecidas (tan sélo cambia el texto normalmente), por lo que podriamos
perder informacién importante.

Por ejemplo, como comentaremos en el siguiente apartado, es habitual que se muestre una tabla
de contenidos de noticias, el cual puede durar unos 10 segundos. A continuacidn, sin modificar el
fondo, aparece el texto de la primera noticia a modo de portada. El cambio es tan ligero a nivel de
histograma que el detector de cambios de escena lo considerara la misma y de hecho, segin como
lo hemos definido, lo es.

a) b)

.o .
ENTERTAINMENT EUROPE

0257 UK Auction
03:52 UK Colin Farrell
0942 US My Chemical Romance

b AP =
ENTERTAINMENT EUROPE j

sz UK Auction

1t . REPLAY Original Darth Vader costume
to go under hammer

London, 23 November 2010

02:57
666148
gesetes  Check script for details
Seue: AP Television
L English/Nat

i
25/11/2010 Bulletin contains 3 itemls)

¢ emat rigaatinecon

Figura 31: a) indice de noticias de un boletin de la agencia AP. b) Primera noticia del boletin, escena
siguiente al indice.

Para solventar este problema, lo que hacemos es alternar los dos métodos:

e Mientras no se ha detectado ninguna caratula, sélo se analizan las procedentes del detector de
cambios de escena.

e Cuando una caratula ha sido detectada, se analizan todos los frames de entrada, buscando
cambios considerables (aunque menores que los que se producen en un cambio de escena) y
se analiza cada nueva portada que aparezca. Una vez el detector de cambio de escena nos
indique el comienzo de una nueva, volveremos al primer método.

De esta forma aseguraremos no perder ningin contenido.
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3.2 Carétulas patron

Una pieza clave del sistema es la creacidon de una base de datos con los modelos de las caratulas de
las agencia de noticias que se van a utilizar. Las agencias a las que estd suscrita y que utiliza
habitualmente Televisié de Catalunya son las siguientes:

Reuters

REUTERS

Agencia estadounidense con sede en Nueva York y con mas de
55.000 empleados en todo el mundo.

Associated Press Television News (APTN)

A AP Television News es la division internacional de television The
P Associated Press Associated Press (www.ap.org), de origen britanico-canadiense y la

organizacién mas antigua de recopilacion de noticias.

EFE

La primera agencia de noticias en espaiol y la cuarta del mundo por
detras de Reuters, APTN vy la francesa Agence France-Presse (AFP),
con mas de setenta anos de trayectoria.

Sports News Television (SNTV)

tv

sports news Lider a nivel mundial en agencias de noticias deportivas.

Omnisport

PROGRESSIVE SPORTS NEWS Creada en Febrero del 2008, fue la primera en realizar un boletin
diario de noticias deportivas disefiado para el mundo digital.

Estas agencias emiten constantemente contenido mediante streaming a un canal al cual el cliente
tiene acceso. En general, este contenido puede ser de varios tipos:
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e Boletin periddico
A unas ciertas horas predefinidas se reproduce un boletin informativo con las noticias
destacadas de la jornada hasta ese momento. Viene precedido por una secuencia
corporativa y una tabla de contenidos. Para cada noticia suele contener una portada con
cierta informacién textual descriptiva.

e Ultima hora
En situaciones en las que ocurre un suceso trascendental se emiten instantaneamente las
imagenes que se han captado de la noticia. Son por tanto emisiones impredecibles en
cuanto a la hora de emisidn. Suele aparecer como una simple portada con el titulo de la
noticia.

e Vacio
Durante el tiempo en el que no se estd emitiendo nada de lo anterior, hay agencias que o
bien no emiten nada (fondo negro), un bucle con su logotipo, un temporizador hasta su
préxima emision, etc.

a) b) c)

END OF BULLETIN EH ENVIO 11:30 - 15:00

PLEASE CHECK RECORDING

Figura 32: Ejemplos de contenido vacio: a) Agencia EFE b) Agencia AP c) Agencia EFE cuando
hay un boletin previsto.

Ademas, la infraestructura establecida en Televisié de Catalunya hace que el flujo de video de las
diferentes agencias se unifique en uno sélo, por lo tanto el sistema se tiene que plantear como que
la entrada puede provenir de cualquier agencia.

Sin embargo, algo que si es comun es la presencia de las portadas antes de la noticia, con la
caratula propia de la agencia como fondo. El primer paso para detectar que nos estad entrando
contenido nuevo relevante y de paso, de qué agencia proviene, serd detectar esta portada. Para
ello debemos indicarle al sistema cuales son las caratulas que nos interesa detectar.

La primera opcién que nos podriamos plantear seria conseguir las caratulas propiamente dichas, es
decir, el fondo sin ningun tipo de informacion en forma de texto para que fuese lo mds genérica
posible. Sin embargo para hacer esto nos deberiamos poner en contacto con los grafistas de cada
agencia para que nos proporcionasen este fondo, lo que resultaria una labor complicada por no
decir que tendriamos que repetirla cada vez que se varia la imagen corporativa de la agencia.

La otra opcion sera utilizar cualquier portada capturada manualmente, conteniendo la caratula y
texto de una noticia cualquiera, tarea que cualquier usuario puede realizar. Por tanto cada vez que
nos interese capturar un nuevo tipo de portada, tan sélo tenemos que buscar una del mismo tipo y
afiadirla a la base de datos.
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La base de datos estara entonces compuesta por una serie de metadatos que identifiquen a la
imagen y la informacion necesaria para la identificacién. Como hemos visto en la seccién anterior,
lo que necesitamos es el Histograma de Color que caracteriza a esa imagen, por lo que cuando
anadimos una imagen nueva, tan sélo tenemos que calcular su Histograma de Color y guardar sus
valores.

3.3 Segmentacion de la zona de interés

En una primera propuesta se estudidé la posibilidad de autogenerar la cardtula a partir de N
ejemplos de portadas que el sistema fuese encontrando. Es decir, que el sistema fuese aprendiendo
cOmo es esa caratula y fuese creando un modelo de ella. No obstante, en las pruebas que se han
realizado se ha visto que la luminancia y la crominancia de las muestras variaban frecuentemente,
con lo que complicaba bastante la reconstruccion. Resultaba imposible ademds en caratulas que
contenian imagenes en movimiento.

No obstante se puede aprovechar la situacidon en la que es un usuario cualquiera el que gestiona lo
gue se anade a la base de datos y que cada agencia usa apenas dos o tres tipos de portada (una con
el logotipo de presentacién, tabla de contenidos y portada de la noticia). Si el usuario afiade una de
cada tipo o de las que quiera extraer informacién, también puede delimitar de qué zona es de la
gue quiere extraer esa informacién. Es decir, un primer paso hacia la segmentacién para la
localizacion del texto.

El usuario tan solo tiene que delimitar, mediante uno o varios rectangulos, las zonas que considera
de interés. Con ello no sélo ahorramos en tiempo computacional, sino que se facilita pasos
intermedios de andlisis, extraccion del texto y la posterior indexacién. Por ejemplo, sabiendo que
una region concreta contiene el titulo o la localidad de la noticia, el sistema puede
automaticamente indexar esa noticia con el texto extraido. Ademas, no sdlo se ahorra tiempo
porque se reduce el espacio, sino por todo el texto que no se tiene que analizar como el propio de
un logotipo. En definitiva, sabiendo qué tipo de caratula se ha detectado, conocemos su layout y
por tanto podemos centrarnos en la regidn que nos interesa.

Para facilitar esta tarea al usuario, es necesaria la creaciéon de una interfaz grafica sencilla que
permita estas opciones:

Afadir/Eliminar imagenes
Definir y gestionar regiones
Importar/Exportar datos

Afortunadamente, una interfaz que permite éstas y muchas otras opciones ya estaba creada y en
continuo desarrollo por el Grupo de Procesado de Imagen. Esta interfaz se denomina Graphic
Annotation Tool (GAT) y ademas ya se utilizaba en la propia TVC como herramienta para la
anotacién manual de contenidos audiovisuales, por lo que ya estaban habituados a utilizarla.
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3.3.1 Interfaz gréfica

Esta herramienta de anotacién manual ha sido desarrollada por el GPI de la UPC en el marco de la
tarea A2T3 del Proyecto i3media. El GAT es una aplicacién implementada en Java y su ejecucién
solo estad condicionada a la instalacion de Java en el sistema operativo, que podra ser MacOSX,
Microsoft Windows o GNU/Linux.

GAT inicialmente tiene como objetivo proporcionar una interfaz grafica de anotacion de keyframes
que facilite la posterior creacién automadtica de modelos de clase semdantica. Se ha disefiado e
implementado para ofrecer al usuario un medio intuitivo e interactivo a través del teclado vy el
ratén.

Los objetos semdnticos que se quieren anotar y las partes que los componen estdn identificados y
estructurados en una o varias ontologias de clases semdnticas. Los objetos y sus partes estdn
unidos por la relacién “parte de”. La relacién “parte de” entre clases semanticas se indica durante
el proceso de anotacién. Cada clase semdntica se caracteriza por una etiqueta de texto y un
identificador numérico. La version actual permite la lectura de ontologias definidas en un archivo
MPEG-7/XML o TXT, o importadas desde una URL, es decir, de una pagina Web. Permite importar
ontologias en formato OWL (Ontology Web Language). La interfaz también incluye un editor de
ontologias en formato MPEG-7/XML.

La herramienta permite que la semantica contenida en una imagen se pueda anotar a dos escalas:
imagen o pixel. En el caso imagen, el drea de soporte es la imagen completa, mientras que en el
caso pixel, el area de soporte es un subconjunto de pixeles de la imagen, una regién. La seleccién
del drea de soporte por parte del usuario dependera de la naturaleza de la clase semadntica.
Mientras algunos conceptos abstractos como bosque o evento deportivo se querran representar
con la totalidad de pixeles de la imagen, otros conceptos como coche o jugador de futbol se
guerran representar con un subconjunto especifico de pixeles de la imagen.

GAT - prueba
File D el

< |2zona de texta| Iv]

Thing

Zona de texto
Instancel |
Instance?
Instance3

o Instance4
InstanceS

5 Instances
Instance?

5 Instances
Instanced

5 Instancel0
Instancell

5 Instancel2
Instance13

Figura 33: Imagen del GAT con algunas caratulas insertadas.
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El GAT permite hacer anotaciones masivas de imagenes a nivel imagen, es decir, en lugar de anotar
imagen por imagen el usuario puede anotar una tira de imagenes a la vez, resultando una instancia
atémica por cada una de les imagenes.

El archivo de salida de GAT corresponde a una sesidn de anotacion y también se expresa en
formato MPEG-7/XML. El archivo describe, por cada imagen anotada, qué area de soporte (ya sea
toda la imagen, regiones, puntos, etc.) representan las instancias de les clases semanticas definidas
en una ontologia.

Nuestro uso del GAT serd mucho mds basico ya que sdlo debemos indicar a cada imagen un
conjunto de rectangulos que a priori contendran texto. La salida serd un archivo XML con la
informacién en uno de sus nodos del nombre de la imagen y la sucesidon de coordenadas que
representan dos vértices opuestos de cada rectangulo en otro nodo del archivo. Al iniciar nuestro
sistema, buscara este archivo XML y recorrerd los diferentes nodos para buscar qué imagenes
(caratulas) se van a utilizar, calculard su Histograma de color y lo almacenara junto con los
diferentes rectangulos de cada imagen, los cuales llamaremos Bounding Box.

=] =N
Annotation | [] Collection | |w] Image
Local Path: [© 20and fsat_13.jpg [v] B ¢[zonadetexto o
SRSy = = o Thing
EENEN [ Bois Az 2 s AW~ - S o Zonadstexto

© New Instance

Associated Press GMT 13:18

Coming Up
13:20 :Celebriti; Extra

14:30%Prime News - Mid East/Eur’
14:55 JearthTV

Figura 34: Detalle del GAT con la seleccidn de la zona de interés de un tipo de cardatula (agencia AP).

Nuestras cardtulas patrén quedan definidas entonces por su histograma de color y sus bounding
boxes. Cuando una caratula es detectada en una secuencia, se identifica con la almacenada en la
base de datos y se mira cuantas regiones o Bounding Boxes contiene. El siguiente paso entonces es
buscar, para cada Bounding Box, qué conjuntos de pixeles contienen texto.
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4. Algoritmo

4.1 Deteccion de texto

Para identificar las regiones que contienen texto usaremos el mismo método que hemos utilizado
para la deteccién de texto en el extractor de keyframes (bloque VI, apartado 6). En este caso la
deteccion de texto se efectla para realizar una extraccién mediante una binarizacién y un
reconocimiento de caracteres.

Europe Prime News

| +SKorea Bodies 3 +SKorea Bodies 3
‘ ] 5.9 . WRAP +4:3 Bodies, families, weapons,
PM ADDS damage, FM spox, demo

Seoul/Incheon/Paju - 25 Nov 2010/FILE
06:19

666327

Pt No Access SKorea

AP TELEVISION/President’s Office/YONHAP | Pt No Access SKorea

Korean/Eng/Pt Mute/Nat

WRAP :4:3 Bodies, families, weapuns.
PM ADDS damage, FM spox, demo

Seoul/Incheon/Paju - 25 Nov 2010/Fl
06:19
666327

Fur m-icessng peast emal sio@atheecom

Figura 35: A la izquierda, caradtula detectada de la agencia AP. A la derecha, region de interés
seleccionada y resultado del detector de texto.
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4.2 Binarizacion

El objetivo del proceso de binarizacion en la extraccion de texto, es obtener una imagen en la que
Unicamente aparezca texto. Esta imagen serd la entrada de un sistema OCR, con lo cual
presumiblemente obtendremos un mejor resultado que con la imagen original. Por tanto, todos los
elementos que no correspondan a caracteres, como texturas de fondo, deberan eliminarse.

4.2.1 Binarizacién convencional

El método propuesto en Region-Based Caption Text Extraction [5] analiza segmentos horizontales
equidistantes para cada regién candidata a contener texto.

Para cada segmento, se calcula la media y varianza de los valores de luminancia que contiene. Una
linea con una alta varianza indica presencia de texto mientras que una con baja varianza asume que
se corresponde Unicamente con el fondo. En este Ultimo caso, el valor de la media puede utilizarse
para caracterizar su PDF, que podemos asumir como Gaussiana.

400 T ! T !
: ‘ . : linet
line?2
200 line3 .
threshold
i 1
-
0 |
200 250 300

Ocasions de gol

Figura 36: Resultados método propuesto en [5]
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Este método ofrece buenos resultados incluso en imagenes poco contrastadas y en las que los
caracteres estén bien definidos y separados.

En imagenes procedentes de una secuencia de video, debido a los procesos de codificacién y
compresidon que sufren, es habitual la pérdida de definicidn. Esto provoca en algunos casos un
deterioro sustancial tanto del texto como del fondo, por lo que complica su extraccidén. Esto se
agrava en los textos mas pequefios en términos de dimension del cardcter y cuyo grosor es
equiparable al de la separacion entre caracteres.

TiTULO: Bajas temperaturas en Valladolid

LOCALIDAD: Valladolid
PROVINCIA:

FECHA: 25/11/2010
DURACION: 00:03:39:17

Agencia EFE

Figura 37: Fotograma de una secuencia de video

El sistema visual humano es muy sofisticado e imposible de reproducir a dia de hoy. Desde la
captacién de una imagen en nuestro ojo, hasta la interpretacién de nuestro cerebro existe todo un
sistema complejo de procesos que tienen como resultado el sentido de la vista. En la figura 37, a
pesar del tamaiio podemos leer en la parte superior: “Titulo: Bajas temperaturas en Valladolid”.

Al disefiar algoritmos de compresidn de video se tienen en cuenta estos procesos y se trata de que
el sistema visual humano siga interpretando lo mismo a pesar de tener una imagen de peor calidad.
Con ello se consiguen secuencias visualmente iguales representadas con un nimero menor de bits.

El problema se presenta cuando intentamos reconocer estas imagenes mediante sistemas digitales.
El deterioro de los contornos produce un efecto de unidn entre los caracteres.

Como se puede observar en la figura 38, la degradacion de la imagen provoca que los contornos
gueden poco definidos, el color no sea homogéneo entre diferentes caracteres ni siquiera en si
mismos y sobretodo en el difuminado que une los caracteres.
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Valladolid

Figura 38: Efecto de la compresién de datos en video.

En una situacién como esta, con un fondo muy homogéneo y un texto muy contrastado respecto a
éste, no es dificil establecer un umbral para binarizar texto y fondo mediante el método explicado
anteriormente.

Si representamos los valores de luminancia de un segmento horizontal en la zona central de la zona

de texto capturada, podemos ver un grafico como el siguiente:

bl od o Bl

WOE SN W

260

200

150

AL ™= T A L
T = [T TORTT T TINTTT

| | | | | | | |
50 100 150 200 250 300 350 400 450

TiTULO: Bajas temperaturas en Valladokd

Figura 39.1: Luminancia en el segmento indicado de color rojo, con el umbral calculado en color
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En la figura 39.2 se puede apreciar la problematica del método de binarizacién comentado. Con
este resultado a la entrada de un OCR es poco probable obtener la misma palabra que nuestro
sistema visual nos dice que hay. Seria necesario un diccionario y un entrenamiento muy especificos.

Valladond

Figura 39.2: Detalle del resultado.

Para resolverlo se necesita un algoritmo que no se base tan sélo en la eliminacién del fondo, sino
también en la separacién de caracteres. Por ello se plantea el siguiente método de binarizacion por
maximos y minimos.

4.2.2 Binarizacidon por maximos y minimos

Como se ha estado diciendo hasta ahora, los métodos convencionales de binarizacidon se basaban
en la idea de extraccién de texto y eliminacion del fondo. No obstante, vemos que para imagenes
con texto relativamente pequefio, afectadas por técnicas de compresidon u otros deterioros,
presenta algunos resultados menos precisos.

El método propuesto cambia esta idea y lo que queremos eliminar no es Unicamente el fondo, sino
que debemos buscar las transiciones entre caracteres para poder generar regiones inconexas que
serian estos mismos caracteres.

Para la estimacion del fondo, aplicaremos el método convencional.

Una vez dicho esto, es habitual pensar en los operadores morfoldgicos de apertura/cierre. No
obstante, no es trivial definir un elemento estructurante que nos sirva para cualquier tipo de
imagen y que, a la vez, asegure separar los caracteres sin hacer desaparecer elementos propios:
puntos, comas, huecos internos, etc...

h & 4

“
"O\\

1 \ii‘\\\\\\ «

Figura 40: Vista en tres dimensiones destacando la unién de caracteres.
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El problema principal se puede ver en la figura 40, donde representamos la luminancia como altura
en la palabra “Valladolid”. Lo que observamos es que, como ya habiamos anticipado, los caracteres
tienen un decaimiento que se podria modelar como gaussiano. Esto provoca en algunos de ellos
que estos decaimientos interseccionen, por lo que puede ocurrir que no haya un contraste
suficiente como el que hay con el fondo. Un ejemplo clarisimo de esto lo podemos apreciar en la
cadena de caracteres “lI” y “li” de la palabra “Valladolid” o bien en menor medida en la unién de
“al” e “id”.

Veamos este fendmeno en el corte que estdbamos analizando anteriormente:

Figura 41 Luminancia a lo largo del segmento y clasificacidn de los puntos de interés: en verde,

maximos; en rojo, minimos debidos a intersecciones; en azul, minimos debidos al fondo y en
violeta, maximos y minimos debidos al ruido.

En la figura 41 se observa claramente y destacado en color rojo estas intersecciones entre
caracteres que se presentan en forma de minimos locales. Para cada palabra estos minimos tienen
unos valores similares, por lo que podriamos acotarlos en un rango.

Por otro lado, la linea verde nos muestra la envolvente del texto, que no es mas que la unién de
maximos de cada parte del caracter. Por tanto, si tuviésemos que definir un umbral para aplicar una
binarizacidn, éste deberia estar entre las lineas verde y roja sin llegar a tocarlas. En este caso
concreto, como no llegan a cruzarse, no seria dificil establecer este umbral.
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Para finalizar, hay que tener en cuenta la presencia de maximos y minimos debidos al ruido, que
aparecen en color violeta, para tratar de diferenciarlos con los maximos y minimos que realmente
nos interesan. En este caso, por suerte, aparecen Unicamente en valores de fondo, aunque podrian
aparecer en cualquiera de los otros dos niveles: el de minimos por interseccién o el de maximos de
texto.

El método propuesto se basa en encontrar estos puntos que nos permitirdn realizar una
binarizacion mas eficiente. Para ello podemos utilizar diversas técnicas las cuales explicaremos en
detalle:

e Deteccidn de maximos
Detectando los maximos locales podemos representar el esqueleto de los diferentes
caracteres para una posterior reconstruccion.

e Deteccién y clasificacién de minimos
En este tipo de imagenes, podemos encontrar hasta 3 tipos de minimos locales: debidos al
ruido, debidos a las intersecciones y debidos al fondo. Detectando correctamente los
debidos a las intersecciones, establecemos un umbral por encima del valor de luminancia de
éstas para posteriormente binarizar.

e Deteccién de maximos y minimos
Juntando los dos conceptos, podemos llegar a establecer una binarizacion mucho mas
eficiente.

4.2.2.1. Deteccion de maximos

El método basado en la deteccidn de maximos tiene como objetivo destacar o ensalzar los puntos
de la cresta que forman los caracteres en la figura 40.

Para ello se extraen fila a fila los maximos locales mediante la estimacidn o aproximacién de
derivadas. Una vez extraidos, los clasificaremos en dos grupos: maximos debidos a texto, que
aparecen con valores de luminancia tipicamente altos y maximos debido a ruido, que normalmente
aparecen en valores del fondo. Como algoritmo de clasificacion se utiliza K-means con 2 centroides.

Una vez clasificados, se realiza un toggle-map aplicado sobre los maximos, es decir, los maximos
clasificados como texto, se les da el mayor valor de luminancia posible. A continuacidn, binarizamos
estableciendo el umbral inmediatamente inferior a este valor maximo.

Fig 42 Resultado de la binarizacidon por maximos

69



Con esta técnica obtenemos un esqueleto bastante completo de los diferentes caracteres que
forman la palabra. Los maximos que no han sido realzados han sido clasificados como maximos de
fondo. Esto nos hace ver la pequeia parte de aleatoriedad durante la etapa de la clasificacion: si no
encuentra maximos de ruido, divide igualmente los maximos en dos grupos, con lo que perdemos
candidatos buenos. No obstante, mediante esta técnica aseguramos que aquellos maximos
realzados deben aparecer en la binarizacidn.

4.2.2.2. Deteccién y clasificacion de minimos

La siguiente técnica trata de encontrar especificamente los minimos debidos a intersecciones. Para
ello utilizaremos la variable lambda-contrast (contraste lambda) que se define como la minima
distancia entre un minimo y el maximo que lo precede o le sigue. Por tanto, se trata de la diferencia
entre el maximo mas cercano (luminancia mas baja) y el minimo en si. Con ello obtenemos para
cada minimo su relacién de contraste respecto a los maximos que le envuelven. La idea es que los
minimos debidos a ruido tendran una lambda menor, los minimos debidos al fondo tendran una
lambda mayor vy, por ultimo, los minimos debido a intersecciones tendran una lambda con un valor
intermedio.

Aplicando una vez mas el algoritmo de clasificacién K-means, con 3 centroides en esta ocasion,

trataremos de encontrar estos tres tipos de lambda: debidas al ruido, al fondo o a intersecciones.

Fig 43. Visualizacion de la distancia entre minimos y su maximo mas cercano (lambda-contrast, en
verde)
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Con la clasificacidon hecha, buscamos aquellos minimos catalogados como minimos por interseccion
(medios) y situamos el umbral inmediatamente por encima del mayor de todos ellos. Obtendriamos

un resultado como el representado en la siguiente figura.

Valladoh

Figura 44: Resultado de la binarizacion a partir del umbral definido por el minimo de interseccion
de mayor luminancia.

A partir del resultado obtenido, nos planteamos utilizar la técnica de toggle-map como habiamos
realizado en la binarizacidn por maximos. Asi pues, para los minimos con lamdas medias y grandes,
es decir, todos los minimos que no sean debidos al ruido, les asignamos el minimo valor posible,
normalmente 0. Con ello nos aseguramos separar todas las intersecciones sea cual sea el umbral.

Valhadol

Figura 45: Resultado tras aplicar toggle-map a los minimos.

Este ultimo resultado es muy esperanzador y certifica que es una buena técnica. Sin embargo, hay
gue tener en cuenta que dependemos mucho del clasificador, por lo que puede ocurrir que no
establezcamos el umbral en un rango aceptable. Para ello es conveniente fusionar y perfeccionar
ambas técnicas.
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4.2.2.3. Deteccién de maximos y minimos

Mediante la unién de estas dos técnicas, obtenemos dos umbrales distintos: umbral de maximos y
el umbral de minimos. Esto nos establece un rango a priori valido para establecer el umbral.

Podemos encontrar hasta cuatro casos:

| - Umbral de maximos >> Umbral de minimos
Il - Umbral de maximos > Umbral de minimos
Il - Umbral de maximos < Umbral de minimos
IV - Umbral de maximos << Umbral de minimos

El valor a escoger entre estos rangos dependerd del tipo de imdgenes que utilizamos. Para las
imagenes de agencia o texto en pastillas, tras diferentes pruebas, la mejor forma de elegir un
candidato a umbral es ponderando los dos resultados segun en cual de los cuatro casos nos
encontremos quedando de esta forma:

| —70% Umbral de maximos + 30% Umbral de minimos
Il — 60% Umbral de maximos + 40% Umbral de minimos
Il — 40% Umbral de maximos + 60% Umbral de minimos
IV —30% Umbral de méximos + 70% Umbral de minimos

De esta forma, el umbral que escogemos queda siempre dentro del rango de los dos que hemos
encontrado. Ademas, con el toggle-map realizado en cada etapa de deteccion de maximos vy
minimos, nos aseguramos que se realcen maximos o desaparezcan minimos que han quedado por
debajo o por encima del umbral respectivamente, tras una mala clasificacion.
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4.2.3 Binarizacién palabra por palabra

Hasta ahora hemos asumido que el fondo y el texto que deseamos extraer tienen una funcion
densidad de probabilidad que podriamos modelar como Gaussiana. Sin embargo, esto no ocurre
cuando aparecen palabras de distinto color o el fondo contiene degradados o formas . Asi pues, las
condiciones cambian y ya no es valido el umbral que habiamos encontrado. Por ello es necesario
afinar y acotar en espacio las zonas donde aplicar ese umbral.

El paso natural para dividir un texto en zonas es separarlo por palabras. Para encontrar las
diferentes palabras podemos aplicar un detector de contornos y proyectar los contornos sobre una
linea horizontal imaginaria.

Associated Press
AP1330 News Update

UK Protest

++EU Chocolate
++Lebanon Protest
++Greece Protest

SN0 Bylleiin conlain

Figura 46: De arriba abajo: Caratula original. Zona de interés. Deteccidén de bordes y proyeccién de
las lineas.

Esta linea contendra discontinuidades, de las cuales algunas, las mas grandes, correspondran a las
separaciones entre palabras y el resto a las pequenas separaciones que hay entre caracteres.
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Una vez clasificadas estas discontinuidades, habremos delimitado las palabras que forman el texto,
aungue no es necesario que sea de forma exacta.

Por otro lado, realizamos la misma operacidon en vertical. Proyectamos sobre una linea vertical
imaginaria los contornos encontrados. Con ello delimitamos las lineas que contienen texto y su
altura.

El tratamiento de las palabras es ahora independiente para cada una de ellas. Se aplica la deteccién
de maximos y minimos para cada una de las lineas que contienen texto, establecido por la linea
vertical imaginaria. Aquellas lineas que no estén marcadas como texto se utilizardn para estimar el
fondo. Sin embargo al reducir el espacio de analisis a cada palabra, el método de clasificacidon de
puntos (K-means) que utilizamos en varios puntos del algoritmo puede que no consiga obtener
claramente las clases que hemos supuesto.

Por ejemplo para la clasificacion de minimos esperamos la presencia de minimos debidos al ruido.
Si no aparecen en una palabra, habitualmente porque es muy corta, el algoritmo clasificarda como
minimos al ruido a otros minimos.

Para solventar este problema lo que hacemos es forzar la aparicién de estos minimos. Antes de
efectuar la clasificacidon, se afiaden al grupo N minimos (habitualmente N=3) con el valor que nos
interesa. En este caso, valores pequefios (lambda=1), por tanto éstos apareceran en el grupo de
minimos debidos al ruido por su bajo valor de lambda y posteriormente se eliminan.

Para la deteccién de maximos ocurre algo parecido. Imaginemos que nuestra linea muestra una
perfecta sinusoide. Los Unicos maximos que aparecerian serian los propios del texto, por lo que se
clasificaria erroneamente con dos clases. Nos interesa que aparezcan unos maximos debidos al
fondo, por lo que introducimos N maximos con el mismo valor que se ha estimado del promedio
del fondo.

Por dltimo, cuando se ha obtenido un umbral para cada linea, se calcula el promedio de éstos y se
aplica a toda la regidn o palabra.

En resumen, el proceso resultante es el siguiente:

Imagen de entrada: pastilla de texto (zona de texto detectado)

Deteccion de bordes: filtro Canny

Proyeccidn del resultado del filtro horizontal y vertical:

La proyeccion en vertical nos indicara la separacidn entre palabras y caracteres.
La proyeccion en horizontal nos indicara las lineas que contienen texto.

ok wnN ek

Se divide el texto en palabras clasificando las discontinuidades de la proyeccion

vertical. Cada palabra es tratada independientemente de la anterior:

a. Las lineas que no contienen texto se utilizan para estimar el valor medio de
luminancia del fondo.

b. Alaslineas que contienen texto se les aplica la deteccidn de maximos y minimos y se

establece un umbral por linea. Una vez procesadas todas las lineas, se calcula la

media de los umbrales y se aplica a toda la palabra.
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4.2.4 Ejemplos

A continuacién se muestran diferentes cardtulas que se han detectado. Se seleccionan zonas de
texto para ver el resultado de la binarizacién.

4.2.4.1. Caratula SNTV:

1]t v SNTV Europe M

Soccer AFC Award

Soccer Pameiras
* Soccer Beckham

NBA Phoenix

NHL Montreal

NHL Tampa Bay

NHL Tampa Bay QS
Soccer AFC Award 0116

NHL Tampa Bay 01:55
Soccer AFC Award 01116




4.2.4.2. Caratula EFE:

TiTULO: Bajas temperaturas en Valladolid

LOCALIDAD: Valladolid
PROVINCIA:

FECHA: 25/11/2010

DURACION: 00:03:39:17
Agencia EFE

Bajas temperaturas en Valladohd

DURACION: 00:03:39:17

Baias temperaturas en Valladolid

DURACION: 00:03:39:17
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4.2.4.3. Caratula APTN

Apmaaedpm

ENTERTAINMENT EUROPE

s= UK Auction

. REPLAY Original Darth Vader costume
to go under hammer

. London, 23 November 2010
02:57
666148

3 Check script for details
| st AP Television

u..-.é English/Nat

" For re-Boecsing piease emal efo8aparchive com

REPLAY Original Darth Vader costume

REPLAY Original Darth Vader costume
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4.2.4.4. Caratula APTN (2)

El dltimo ejemplo es uno de los que mds complicacién presentan: mientras que practicamente
todas las cardtulas son estaticas, en este caso el globo terrdqueo que se encuentra de fondo va
dando vueltas y produciendo destellos luminosos. Para un humano no es mds que un adorno, pero
la extraccion de texto aqui se complica enormemente por las constantes variaciones del fondo.

Cada frame contendrd diferente informacidn visual y habra zonas en las que se puede detectar
correctamente y en otras no. Nos encontramos palabras en las que el color del fondo varia
bruscamente, incluso de blanco a negro, por lo que establecer un umbral es complicado.

AD Associated Press

Coming Up

3:20 Celebrity Extra™
3:30° News Update

400 GMS ;
4:30 “ Prime News - Mid East/Eur

1
1
13:59 earthTV
1
1
14:55 earthTV
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4.3 Sistema OCR: Tesseract

Tesseract es un motor OCR de cddigo abierto desarrollado en HP entre 1984 y 1994. Aparecié de la
nada para la UNLV 1995 Annual Test of OCR Accuracy [1], con unos resultados destacables, y luego
desaparecié de nuevo en el mismo secreto en el que se habia desarrollado.

Tras diez afios sin ningun desarrollo, fue liberado como cddigo abierto en el afio 2005 por Hewlett
Packard y la Universidad de Nevada, Las Vegas. Actualmente es desarrollado por Googley
distribuido bajo la licencia Apache, versién 2.0.

Tesseract estd considerado como uno de los motores OCR libres con mayor precisién disponibles
actualmente. Desde su liberalizacion, los detalles de la arquitectura y algoritmos pudieron ser
revelados.

Input: Binary Image ——__ Page Layout Component Qutlines
Analysis In Text Regions
Character F.ind Text Blob Finding
Outlines Lines and Character
Organized Words Outlines
Into Words In Text Regions
Recognize

Word \ Recognize
Pass 1 F\:’Vordz \ Fuzzy Space &
ass x-height
Fix-up \

Output: Text

QOutlines Of a Single Word

\ Character Character | No

Chopper Associator
Yes
Adapt to
Word
Static Adaptive
- Number
Character Dictionary Character =
o . arser
Classifier Classifier

Figura 47: Esquemas del sistema Tesseract
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4.3.1 Arquitectura

El proceso sigue una tradicional pipeline paso a paso. El primer paso es un andlisis de componentes
conexas en el que se describen en forma de arbol las componentes que se almacenan. Este fue un
disefio computacionalmente costoso en aquel momento, pero tenia una ventaja significativa:
inspeccionando los nodos del esquema y el nimero de ramificaciones, era simple detectar texto y
reconocer si es negro sobre blanco o al revés. Tesseract fue probablemente el primer motor OCR
capaz de manejar texto blanco sobre negro tan trivialmente. En este punto, los nodos se unificaban
en burbujas.

Las burbujas estan organizadas en lineas de texto, y una vez han sido encontradas, se ajustan lineas
de tendencia con aproximacion cuadratica para seguir la trayectoria de la linea. Este fue otra de las
innovaciones en un sistema OCR, ya que permitia a Tesseract analizar pdaginas con lineas de texto
curvadas.

Una vez tenemos las lineas de texto, éstas son analizadas buscando pasos fijos (pitch). Cuando
encuentra texto con unos pasos fijos, las lineas de texto se rompen en palabras de forma diferente
de acuerdo con el tipo de espaciado de caracter. De la misma forma, se corta cada palabra por los
diferentes caracteres aun cuando la proporcidn del texto se rompe. Para ello el sistema mide los
espacios en un rango vertical limitado entre las lineas de tendencia y la linea central.

sfofuiniee

Partiendo de los valores de menor confianza dados por el clasificador de caracteres, se trocea la
burbuja de cada cardcter utilizando puntos en los vértices concavos de una aproximacion poligonal.
De esta forma, puede haber otro vértice concavo o un segmento en el lado opuesto. Se pueden
necesitar hasta tres pares de puntos para separar correctamente caracteres de la tabla ASCII.
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Figura 48: Conjunto de puntos candidatos y punto de rotura escogido a modo de segmento entre
las letras ‘r'y ‘m’

Las divisiones se producen en orden de prioridad. Si cualquier fragmentacion falla en la mejora de
la confianza, el resultado se deshace, pero no se descarta.

Cuando se agotan las posibles divisiones y una palabra no presenta ain buenos resultados, se pasa
al bloque asociador. El bloque asociador busca los posibles caracteres préximos con mayor
fragmentacion y los une en una burbuja como candidato a cardcter.

OIS

El reconocimiento entonces procede como un proceso de dos pasadas. En la primera pasada, se
hace un intento de reconocer cada palabra. Cada palabra que se detecta satisfactoriamente se pasa
a un clasificador adaptativo como datos de entrenamiento. El clasificador tiene entonces la
oportunidad de hacer un reconocimiento mas preciso del texto que tiene a continuacidn.

Como el clasificador puede haber aprendido algo util demasiado tarde como para hacer una
contribucidn buena en la primera parte del texto, se recorre una segunda vez

Una fase final resuelve espaciados poco claros y comprueba hipdtesis alternativas para las
variaciones de altura o letras de tamafio menor. Para ello utiliza una ratio que relaciona la linea de
tendencia con la altura, mientras que el clasificador normaliza los caracteres utilizando el centroide
(momento de primer orden) para la posicién y los momentos de segundo orden para una
normalizacién de tamafio anisotrdpica. Esto hace mas sencillo distinguir entre mayusculas y
minudsculas asi como mejorar la inmunidad contra posibles artefactos.

Figura 49: Ejemplo de normalizacién para la palabra “win”
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5. Resultados

La siguiente muestra de resultados contiene imagenes capturadas por el detector de caratulas. El
sistema OCR final aplicado utiliza los parametros por defecto, sin ninglin entrenamiento especifico
y con un Unico paquete de idioma: el inglés.

Los resultados muestran la imagen capturada y la salida del OCR. A la izquierda, la salida que
devuelve el sistema teniendo como entrada la imagen capturada. A la derecha, el resultado tras la
segmentacidn y binarizacién de la imagen capturada.

5.1 Caratula APTN

En el primer resultado es un ejemplo de la mejora de prestaciones del sistema. Ambos resultados
son inteligibles pero el segundo muestra una mejor comprensién si no vemos la imagen primero.

Mmm
1330 News Update
UK Protest
++EU Chocolate

++Lebanon Protest
++Greece Protest

25/11/2010 Bulletin contains 4 item(s)

UKP | otest UK Protest

+|~£U Chocolate 1 ++EU Chocolate

-Hlehanon Protest ++Lehanon Protest

++Greece Protest ++Greece Protest

251112010 Bulletin  contains | 25/11/2010 Bulletin contains -4
item1S1 itemlsl
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5.2 Caratula EFE

El siguiente ejemplo muestra cdmo actua el sistema ante un idioma para el cual no ha sido
entrenado ya que a priori solo esta preparado para el inglés. El resultado realmente estd mas
condicionado por el tamafio de los caracteres, como hemos visto en la etapa de binarizacion, que
por el propio idioma. Las etapas de preprocesado (localizacion y binarizacidon del texto) quedan
justificadas a la vista del resultado.

Es destacable el mal reconocimiento de los signos de puntuacién, como el caracter “:”, para el cual
el sistema lo reconoce como un “2”. Asi como la palabra “temperaturas” reconocida como
“temperaturas”. Se trata de un claro ejemplo en el que un entrenamiento especifico mejoraria los
resultados.

TiTULO: Bajas temperaturas en Valladolid

LOCALIDAD: Valladolid
PROVINCIA:

FECHA: 25/11/2010
DURACION: 00:03:39:17

Agencia EFE

TiTULO: Bias bempenlhins enV&doid TiTULO: Baias temperatures en Valladolid
LOCALIDADZ V3| |3d0|iC| LOCALIDAD2 Valladolid

PROVINCIN PROVINCIA2

FECHN 25/11/2010 FECHAI 25/11/2010

DURACIONZ 00203239217 DURACION2 00203239217

Agencia EFE Agencia EFE
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5.3 Caratula SNTV

En este caso la imagen, siendo sintética al igual que el resto, presenta una mejor calidad visual. Esto
se traduce en un buen reconocimiento en ambos resultados, aunque existen algunas mejoras
cuando la entrada es preprocesada.

4]tV sNTV Europe B

Soccer AFC Award 01:16
Soccer Pameiras 0157
* Soccer Beckham 01:00 *

NBA Phoenix 01:59
NHL Montreal 01:59
NHL Tampa Bay QbS5

Soccer AFC Award 01:16 Soccer AFC Award 01:16
Soccer Palmeiras 01:57 Soccer Palmeiras 01:57
Soooer Beckham 01:00 Soccer Beckham 01:00
NBA Phoenix 01:59 NBA Phoenix 01:59

NHL Montreal 01:59 NHL Montreal 01:59
NHL ‘lem pa Bay 01:55 NHL Tenm pa Bay 01:55
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5.4 Caréatula APTN (2)

La siguiente muestra ha sido seleccionada para demostrar lo que probablemente sea debido a la
inteligencia del sistema OCR: a pesar de ser una imagen de calidad, tamafio y color de texto similar
que la del resultado 1, la salida es casi perfecta sin necesidad de preprocesamiento. Esto
posiblemente sea debido a que al haber mayor cantidad de texto, el sistema es capaz de aprender
mejor sus caracteristicas. Por otro lado, el resultado final acaba de corregir los errores, dando lugar

a un resultado ideal.

86

APA%ociathfess

ENTERTAINMENT EUROPE

s= UK Auction

REPLAY Original Darth Vader costume
to go under hammer

London, 23 November 2010

02:57
666148

Check script for details
AP Television

English/Nat

g piease emal rio@aparchive com

UK Auction

REPLAY Original Darth Vader costume
to go under hammer

London, 23 November 2010

02:57

666148

Check script ior details

AP Television

English/Nat

UK Auction

REPLAY Original Darth Vader costume
to go under hammer

London, 23 November 2010

02:57

666148

Check script for details

AP Television

English/Nat




5.5 Caréatula APTN (3)

Como hemos visto en el apartado de binarizacion, esta caratula que contiene fondo en movimiento

dificulta el proceso de extraccion.

Gracias a la binarizacién palabra por palabra podemos reducir este problema, ya que cada zona de
texto la tratard independientemente del resto, es decir, un umbral para cada regidn. No obstante,
palabras largas como “East/Europe” que contienen cambios bruscos de fondo inevitablemente van

a ser mal binarizadas, como ya hemos visto, y por tanto mal reconocidas.
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VIII. Conclusiones

En este Proyecto Final de Carrera se han presentado dos importantes herramientas para la
indexacién de video. El objetivo consistia en confeccionar un sistema que de forma automatica
seleccionase qué es relevante y qué se puede omitir en el proceso de almacenamiento de video.
Los resultados aportados dan idea de la viabilidad de la senda seguida.

En primer lugar, el extractor de KeyFrames consigue agrupar en pocas instantdneas el contenido de
una secuencia audiovisual. El detector de cambios de escena, aun no presentaba suficiente
autonomia para decidir una imagen representativa pero si para delimitar desde qué instante hasta
cudl era necesario escoger uno. Sin embargo, con la adhesién de los diferentes bloques de
deteccion (caras, texto, borrosidad) y de su capacidad para discernir entre una imagen u otra, se ha
conseguido una herramienta que facilitard muchos procesos que suelen venir a continuacion, entre
ellos, el de almacenar y recuperar el contenido.

A partir de este punto, cualquier proceso que quiera recuperar un video a partir de una budsqueda
textual o grafica (busqueda a partir de otra imagen o query by example) hecha por un usuario,
podria actuar directamente sobre los KeyFrames. Esto reducird tiempos de cdlculo y por tanto,
costes econdmicos. Ademas, el sistema modular permite que se le anadan nuevas funcionalidades,
como por ejemplo un reconocimiento de caras, el cual puede tan sélo analizar los KeyFrames para
saber qué personas aparecen en un video.

En segundo lugar y enlazando con lo anterior, el detector de caratulas de agencia y la posterior
extraccion de texto muestran que se puede archivar automaticamente una secuencia que proviene
de una emisién en vivo. Mediante un entrenamiento especifico del sistema OCR para contenidos e
idiomas habituales, los resultados pueden mejorar sustancialmente. Al obtener la informacién en
una portada de lo que se va a ver, podemos prever el contenido del video. Ademas, si lo unimos al
extractor de KeyFrames, crearemos un conjunto de imagenes y texto con toda la informacion
relevante. Esto acelera los procesos de produccién y posterior emisién en el dmbito televisivo.

En ambos casos, conviene seguir trabajando en la mejora de cada detector, debemos tener en
cuenta que el contenido audiovisual que se quiere analizar puede llegar a tener varias décadas. Este
handicap implica que la fuente del video puede ser de menor calidad, por lo que repercutird en la
deteccion de falsos positivos y falsos negativos y éstos condicionaran los resultados.

En definitiva, en el marco econémico en el que nos encontramos y las constantes noticias sobre
recortes en el sector publico entre los cuales se encuentran los medios de comunicacion (locales,
autondmicos, nacionales...) publicos, este conjunto de herramientas supone un pequefo respiro
por la reduccién de tiempo y personal que genera. Permite entonces la destinacién de recursos a
otros procesos de la cadena, como puede ser la propia investigacidn para el desarrollo de nuevos
madulos acoplables al sistema segun las necesidades de la compafiia que, a su vez, repercutira en
otra reduccion de recursos destinados a estas tareas.
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IX. Trabajo Futuro

Una vez analizados los resultados de ambas herramientas es necesario seguir trabajando en
diferentes partes.

Por un lado, el extractor de KeyFrames, aunque presenta resultados muy satisfactorios en
diferentes secuencias de video, es posible que en otros tipos no consiga extraer los mejores frames.
Podria ser necesario la adhesidn de un nuevo criterio de seleccidn o la modificacién del proceso de
seleccidn por uno menos jerdrquico.

Cabe destacar que cualquier mejora en alguno de sus mddulos repercutird en una mejora de
resultados. Esto es especialmente esencial en el detector de texto, ya que el sistema actual
presenta un numero considerable de falsos positivos. Si conseguimos mejorar esta deteccién o
sustituirla por otra implementacion, podremos ahorrarnos el paso por la confeccion de mapas de
calor, que ralentizan el calculo y obtendremos valores con mayor confianza de la presencia de
texto.

Una alternativa a introducir en este caso, es la reciente incorporacion a la libreria Image+ de un
método basado en la publicacidon de Microsoft Research Detecting text in natural scenes with stroke
width transform [18]. El método, aun en fase de desarrollo por parte del Grupo de Procesado de
Imagen de la UPC, presenta resultados prometedores en cuanto a la deteccion de texto, basdandose
en la estimacion del grosor de los caracteres y su uniformidad.

En relacién con lo anterior, la etapa de deteccidn y extraccidn de texto en caratulas de agencia
mejoraria sustancialmente. Implicaria una binarizacién de forma trivial, ya que se detectarian
directamente los caracteres. Por tanto, la salida del sistema OCR podria obtener mejores
resultados.

Por otro lado, debido a diferentes factores, se ha creado una oportunidad de negocio en el
complicado sector audiovisual. El factor mas importante es la desaparicion de la empresa que daba
soporte al coédigo de la CCMA (Televisio de Catalunya) y la necesidad de establecer un vinculo entre
CCMA y la UPC que diese soluciones en forma de productos. Tras el tiempo dedicado a la
implementacion de herramientas como éstas y la relacion establecida tanto con el personal de la
CCMA y el Grupo de Procesado de Imagen, Miquel Angel Farré y un servidor decidimos aprovechar
la oportunidad y establecer una nueva empresa que dé salida y soporte a nuevos productos
realizados en la UPC.
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