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LINSE - Laboratório de Circuitos e Processamento de Sinais
Depto. Engenharia Elétrica, Universidade Federal de Santa Catarina
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Abstract— Content-based indexing and retrieval of images are emerging applications due to the increasing
diffusion of image data on the internet and corporate intranets. Embedded texts within images have very useful
semantic contents for keyword-based search and text-based indexing. In general, text extraction from images
involves three stages: localization, extraction itself, and transformation for plain text through optical character
recognition (OCR) systems. After locating text regions, a character extractor must provide a binary output to
an OCR system, which has as goal to recognize the extracted characters. The extraction task is performed by
an ad hoc algorithm, whose purpose is to segment the located region into two planes: text and background.
The present research work aims to provide a new approach for the character extraction stage. The proposed
algorithm clusters image colors by using a modification of the k -means method, which determines automatically
the starting seeds, identifying (as incorrect) segmented regions including artifacts coming from the compression
process. After identifying such regions, the corresponding seeds are discarded and an iterative version of the
k -means method is applied to surviving seeds. Experimental results show that the proposed approach is robust
for text character extraction in a context with reduced size fonts, low character density, complex background and
non-uniform illumination.

Keywords— Color clustering, k -means, text extraction.

Resumo— Indexação e recuperação de imagens baseadas em seu conteúdo são aplicações emergentes originadas
pela rápida proliferação de dados em formato de imagens na internet e em intranets corporativas. Textos embu-
tidos em imagens possuem conteúdo semântico de grande utilidade para pesquisa considerando palavras-chave e
indexação baseada em texto. Em geral, a extração textual em imagens envolve três etapas: localização, extração
propriamente dita e transformação em texto plano através de sistemas OCR (optical character recognition). Após
a localização das regiões textuais, um extrator de caracteres deve fornecer uma entrada binária para um sistema
OCR, o qual tem como objetivo reconhecer os caracteres extráıdos. A tarefa de extração é realizada por um algo-
ritmo cujo propósito é segmentar a região localizada em dois planos: texto e plano de fundo. O presente trabalho
visa contribuir com um novo método para a etapa de extração de caracteres. O algoritmo proposto clusteriza as
cores da imagem utilizando uma modificação do método k-means, o qual determina automaticamente as sementes
iniciais, identificando (quando incorretas) as regiões segmentadas que incluem artefatos provenientes do processo
de compressão. Após a identificação de tais regiões, as correspondentes sementes são descartadas e uma versão
iterativa do método k-means é aplicada às sementes sobreviventes. Resultados experimentais mostram que o
algoritmo proposto é robusto na extração de regiões textuais contendo fontes de tamanho reduzido, caracteres
de baixa densidade, plano de fundo complexo e iluminação não-uniforme.

Palavras-chave— Segmentação de cor, k-means, extração de texto.

1 Introdução

Atualmente, as informações veiculadas nos dife-
rentes meios de comunicação se apresentam em
variados formatos. Até recentemente, a difusão
de tais informações era basicamente textual; po-
rém, com o advento da internet e a crescente ca-
pacidade de transmissão de dados, disseminou-se
uma grande quantidade de informações em forma
de imagem e v́ıdeo, culminando em problemas de
indexação e recuperação de todo esse conteúdo.

Diversos estudos sobre a extração do conteúdo
semântico em imagens vêm sendo utilizados sob a
forma, por exemplo, de face, véıculos e ação hu-
mana. Contudo, técnicas que avaliam o conteúdo
semântico através de textos superpostos em ima-
gens vêm suscitando o interesse de muitos pesqui-
sadores pelos seguintes motivos: (i) textos pos-
suem informações semânticas úteis para descrever
o conteúdo de uma imagem; (ii) a extração é rela-
tivamente mais simples do que outras caracteŕısti-

cas semânticas; (iii) habilita aplicações, tais como
pesquisa de imagens baseada em palavras-chave e
indexação de imagens baseada em texto.

Os projetistas de śıtios Web freqüentemente
criam textos na forma de imagens (cabeçalhos,
banners, t́ıtulos) para suprir as limitações estiĺıs-
ticas do HTML. Apesar dessas imagens possúırem
um alto valor semântico, elas não são indexadas
pelas atuais máquinas de busca da Web devido
à ausência de uma tecnologia que permita a ex-
tração e o reconhecimento de texto em imagens
(Search Engine Watch, 2006). Logo, todo o texto
em forma de imagens na Web é ignorado.

Segundo estudo realizado por Antonacopou-
los et al. (2001), 17% de toda informação textual
contida na internet está sob a forma de imagem.
Um dado ainda mais significante é que 76% des-
sas palavras, em forma de imagem, não aparecem
codificadas em texto (ASCII ou UNICODE) em
nenhum outro lugar. Assim, pode-se notar a ne-
cessidade de tornar as máquinas de busca aptas a



lidar com indexação de texto presente em imagens.
No entanto, imagens da Web trazem uma nova sé-
rie de desafios: (i) apresentam diversos artefatos
devido à quantização de cor e perdas por com-
pressão (Vergara Villegas et al., 2006); (ii) são de
baixa resolução (72 dpi); (iii) as fontes presentes
em banners e cabeçalhos são de tamanho bastante
reduzido (por exemplo, 5 pt-7 pt); (iv) imagens co-
loridas podem apresentar dezenas de milhares de
cores, aumentando a complexidade computacio-
nal dos algoritmos; (v) os sistemas OCR (optical
character recognition) tradicionais não estão pre-
parados para tratar imagens coloridas, com fontes
reduzidas e resolução inferior a 300 dpi (Karatzas
and Antonacopoulos, 2004).

Os sistemas de extração e reconhecimento de
texto em imagens geralmente envolvem três eta-
pas: localização, extração propriamente dita e
OCR (Jung et al., 2004). Este artigo visa con-
tribuir com a etapa de extração, cuja função é
transformar as regiões previamente selecionadas
como textuais em uma imagem binária (duas re-
giões): texto e plano de fundo. Essa transforma-
ção é necessária para adequar a região textual às
necessidades dos OCRs tradicionais.

Existem duas abordagens principais para a
etapa de extração utilizando clusterização de cor:
feature-space e image-domain (Lucchese and Mi-
tra, 2001). A abordagem feature-space utiliza
como critério de similaridade unicamente as carac-
teŕısticas de cor dos pixels, geralmente resultando
em regiões fragmentadas. A sua grande vantagem
é a baixa complexidade computacional. A aborda-
gem image-domain gera regiões coesas por incluir,
no critério de similaridade, a relação espacial en-
tre os pixels; porém, a melhoria na segmentação é
obtida às custas de uma alta complexidade com-
putacional.

1.1 Trabalhos Relacionados

Para que o reconhecimento de texto seja bem suce-
dido, ele deve estar separado do plano de fundo em
uma imagem binária. Algumas abordagens utili-
zam o bit dropping, técnica que coleta apenas os
n bits mais significativos de cada plano (RGB)
da imagem para reduzir a complexidade compu-
tacional no processamento de imagens coloridas.
Jain and Yu (1998) utilizam o bit dropping (2 bits
mais significativos de cada plano RGB) gerando
uma imagem com no máximo 64 cores [Figura 1]
e adotam como premissa a homogeneidade de cor
no corpo dos caracteres; aplicam a clusterização
de cor (single-link), separam cada região em uma
imagem binária e identificam a região textual atra-
vés de projeções de perfil. Observando a Figura
1(a), nota-se que a suposição de homogeneidade
de cor no corpo dos caracteres é inapropriada por
possuir uma grande quantidade de cores e arte-
fatos inclúıdos durante o processo de compressão.

Além disso, o bit dropping transforma dezenas de
milhares de cores em apenas 64 cores igualmente
espaçadas no espectro, incluindo cores inexisten-
tes e perceptualmente muito diferentes no corpo
dos caracteres [Figura 1(b)]. Como consequência,
após a clusterização de cor, os caracteres de baixa
densidade são fragmentados em várias regiões.

(a)

(b)

Figura 1: (a) Imagem original com 1679 cores. (b)
Imagem após o bit dropping com 10 cores.

Song et al. (2005) utilizam o método k-means
modificado para determinar o número de sementes
automaticamente; porém, não discutem qualquer
técnica de avaliação da clusterização final, visando
equacionar e solucionar o problema dos artefatos
de compressão nas bordas dos caracteres, que re-
sultam na fragmentação destes em várias regiões.

O algoritmo de segmentação textual proposto
possui a vantagem de utilizar todas as cores ori-
ginais da imagem no processo de clusterização de
cor. Tal processo emprega o método k-means e
possui como inovações a determinação automática
das sementes iniciais mediante uma avaliação do
histograma de cor e a utilização da métrica city-
block para determinar a similaridade entre cores,
sendo esta última de menor complexidade com-
putacional e mais próxima da percepção visual
humana do que a métrica Euclidiana (Loo and
Tan, 2004). Além disso, o maior avanço foi asso-
ciar ao algoritmo proposto um método iterativo
denominado aqui k-means recorrente, cuja função
é aproveitar a baixa complexidade computacional
da abordagem feature-space e verificar espacial-
mente a qualidade da segmentação apenas nas re-
giões cŕıticas: as bordas dos caracteres. O método
k-means recorrente é capaz de eliminar regiões seg-
mentadas incorretamente nas bordas dos caracte-
res devido aos artefatos inclúıdos durante o pro-
cesso de compressão, evitando assim a fragmenta-
ção dos caracteres em vários componentes conec-
tados. O algoritmo gera regiões mais compactas
(principal carência dos métodos feature-space) e
mostra-se robusto na extração de texto em ima-
gens contendo caracteres com fonte de tamanho
reduzido, baixa densidade, plano de fundo com-
plexo e com iluminação não-uniforme.

O presente trabalho é organizado como segue.
A Seção 2 descreve o algoritmo proposto em de-
talhe. A Seção 3 apresenta os resultados experi-



mentais e a Seção 4 é destinada as conclusões e
comentários finais do trabalho.

2 Algoritmo de Extração de Texto

O método aqui proposto para a etapa de extração
de texto em imagens visa alcançar três objetivos:

• Baixa complexidade computacional.

• Geração do menor número de regiões posśı-
veis durante a segmentação1.

• Geração de regiões com coesão espacial, evi-
tando que caracteres sejam fragmentados.

2.1 Espaço de Cor e Métrica de Similaridade

Para manter a complexidade computacional
baixa, optou-se por trabalhar com o espaço de cor
RGB. Embora ele não seja adequado à percepção
visual humana, o conjunto de dados nesse espaço
não exige qualquer transformação para inicializar
o processamento.

Para reduzir a influência da não conformidade
do espaço de cor utilizado com respeito à percep-
ção visual humana, buscou-se uma métrica de si-
milaridade em que cores distantes no espaço RGB
sejam significativamente diferentes para o observa-
dor humano. Fundamentado em um experimento
realizado por Loo and Tan (2004), escolheu-se a
métrica city-block (Gonzalez and Woods, 2002).
Tal experimento demonstrou que a referida mé-
trica está mais próxima do sistema visual humano
do que a métrica Euclidiana, com a vantagem de
se obter uma importante redução de complexidade
computacional.

2.2 Região de Borda

Aqui é discutido o conceito de região de borda
como também é fundamentada a necessidade da
eliminação desse tipo de região.

Define-se região de borda como toda região
gerada durante a clusterização de cor que possui
mais de 25% dos seus pixels sobre as bordas da
imagem. Tais bordas são representadas por qual-
quer imagem binária obtida a partir de alguma
técnica de detecção de borda, por exemplo, Sobel,
Canny (Gonzalez and Woods, 2002).

Regiões de borda não são desejadas por três
razões principais: (i) geralmente são regiões com
muitas fragmentações; (ii) são pixels que sofreram
variação de cor durante o processo de compressão,
adquirindo cores muito distintas dos pixels de sua
vizinhança, não representando qualquer objeto na
imagem; (iii) possuem pixels que deveriam estar
agregados à região do corpo do caractere, porém
foram alocados em uma região diferente.

1Considera-se que duas regiões seja o número ótimo, na
qual uma região corresponde ao texto e a outra, ao plano
de fundo.

2.3 Método K-means Recorrente

As técnicas de clusterização de cor baseadas na
abordagem feature-space possuem baixa complexi-
dade computacional, porém geralmente fragmen-
tam objetos caracterizados basicamente por bor-
das e de baixa densidade (caracteŕısticas comuns
em caracteres). O método proposto utiliza a abor-
dagem feature-space, produzindo regiões compac-
tas por associar uma malha de realimentação ca-
paz de identificar e eliminar regiões segmentadas
incorretamente nas bordas dos caracteres, como
ilustrado no diagrama de blocos da Figura 2. Tal
técnica foi denominada k-means recorrente, devido
à recorrência feita sempre que ocorre a identifica-
ção e eliminação das sementes geradoras das re-
giões de borda. No presente trabalho, extraiu-se o
texto da imagem-exemplo [Figura 1(a)] para des-
crever detalhadamente o algoritmo proposto.

Figura 2: Diagrama de blocos do método de extração
de caracteres k-means recorrente.

O método k-means tradicional não determina
automaticamente nem o número nem quais as se-
mentes iniciais que devem ser usadas para o pro-
cesso de clusterização de cor. Para automatizar
tal processo, o método proposto determina quais
são as sementes iniciais através da avaliação do
histograma de cores da imagem a partir dos se-
guintes passos (1o bloco, Figura 2):

1. Cálculo do histograma de cores da imagem.

2. Seleção das 5 cores de maior ocorrência no his-
tograma como candidatas a sementes. Resul-
tados experimentais mostraram que tal escolha
produz resultados similares à avaliação de to-
das as cores como candidatas.

3. Dentre as cores candidatas, escolhe-se como se-
mente aquela que possui o maior número de pi-
xels com cores a uma distância city-block me-
nor do que um limiar T , em que 0 ≤ T ≤ 765
(ou seja, 3 × 255). Utilizou-se neste trabalho
T = 120, por tal valor estar em conformidade
com o experimento de percepção realizado por
Loo e Tan (2004).

4. Atribui-se à semente todas as cores que estão
a uma distância (city-block) menor do que o
limiar T .

5. O processo se reinicializa do passo 2 com to-
das as cores não atribúıdas a uma semente. A
determinação do conjunto de sementes iniciais
é conclúıda quando todas as cores da imagem
estão atribúıdas a uma semente.



Após a determinação automática das sementes, o
método k-means é inicializado usando a métrica
city-block para medir as distâncias entre as amos-
tras e o centróide de cada cluster (bloco k-means,
Figura 2). Ao final da clusterização, as cores da
imagem são segmentadas em um número de clus-
ters igual ao número de sementes iniciais. Para a
imagem-exemplo [Figura 1(a)], são geradas 3 se-
mentes, segmentando as cores da imagem em 3
clusters, como ilustrado na Figura 3. Cada clus-
ter corresponde a uma região da imagem original,
representada por uma imagem binária. Tais ima-
gens (binárias) são obtidas através da substituição
(na imagem original) dos pixels com cores per-
tencentes a um dado cluster pelo ńıvel lógico ‘1’
(branco), enquanto os pixels restantes, pelo ńıvel
lógico ‘0’ (preto), gerando-se, assim, uma imagem
binária para cada cluster, como ilustrado na Fi-
gura 4.

Figura 3: Clusterização de cores da imagem-exemplo

através das 3 sementes iniciais.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 4: (a) Imagem original. Região gerada pelo
cluster referente à: (b) semente [036 034 035]; (c) se-
mente [125 098 077]; (d) semente [189 163 138].

Observando as regiões geradas pelo método
k-means, percebe-se que o cluster gerado pela se-
mente [125 098 077] (representando os valores dos
planos [R G B]), como ilustrado na Figura 4(c), é
indesejável por originar uma imagem binária bas-
tante fragmentada, não representando qualquer
objeto da imagem e constitúıda preponderante-
mente das bordas dos caracteres. Os pixels das
bordas da imagem possuem cores perceptualmente
muito diferentes dos pixels da sua vizinhança, tor-
nando comum agregar tais pixels, durante o pro-
cesso de clusterização de cor, em uma região com-

posta predominantemente pelas bordas da ima-
gem [Figura 4(c)].

A geração automática de sementes pode ele-
ger, erroneamente, uma semente indesejada, re-
sultando em uma região de borda. Para corrigir
esse tipo de erro na determinação do número de
sementes, propôs-se o método k-means recorrente.
Tal método verifica, ao final de cada clusterização,
a existência de regiões de borda entre as regiões
geradas (bloco de identificação, Figura 2). Caso
alguma região seja caracterizada como região de
borda, a semente geradora dessa região é descar-
tada (bloco de eliminação, Figura 2) e o método
k-means é reinicializado com as sementes sobrevi-
ventes até que não existam mais regiões de borda.

A etapa de identificação das regiões de borda
(bloco de identificação, Figura 2) é feita por meio
da operação binária ‘AND ’ entre as regiões refe-
rentes a cada cluster [Figuras 5(c), 5(e) e 5(g)] e
uma imagem-borda [Figura 5(b)]. Esta última é
obtida por qualquer método de detecção de bor-
das sobre a imagem original. No presente tra-
balho, utilizou-se o método Sobel (Gonzalez and
Woods, 2002) para determinar a imagem-borda bi-
nária, como mostrado na Figura 5(b). Como re-
sultado, obtém-se imagens de intersecção entre as
regiões clusterizadas e a imagem-borda, como ilus-
trado nas Figuras 5(d), 5(f) e 5(h). Efetua-se en-
tão a contagem dos pixels de intersecção de cada
imagem. Caso o número ultrapasse em 25% o nú-
mero de pixels da respectiva região clusterizada, a
região é considerada de borda.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 5: (a) Imagem original. (b) Imagem-borda.
Imagens binárias representando o cluster referente à:
(c) semente [036 034 035]; (e) semente [125 098 077];
(g) semente [189 163 138]. Imagens binárias de inter-
secção entre a imagem-borda e os clusters referentes à:
(d) semente [036 034 035]; (f) semente [125 098 077];
(h) semente [189 163 138].

No exemplo em questão, pode-se observar que
apenas a região representada pela Figura 5(e) pro-
duz uma imagem de intersecção [Figura 5(f)] pos-
suindo mais do que 25% dos pixels da região que a
originou [Figura 5(e)], caracterizando-a como re-
gião de borda. O bloco de eliminação da Figura 2



é responsável por descartar a semente geradora da
região de borda e reinicializar o método k-means
com as sementes sobreviventes.

Após cada iteração do método k-means recor-
rente usando as sementes sobreviventes, uma nova
avaliação é feita sobre as imagens binárias que re-
presentam cada região até que não existam mais
regiões de borda ou o número de clusters seja igual
a 2. A Figura 6 apresenta o resultado da cluste-
rização das cores referente a segunda iteração do
método k-means recorrente, considerando as duas
sementes sobreviventes. As imagens binárias re-
presentando cada região clusterizada são mostra-
das na Figura 7. Observa-se, ao final da clusteri-
zação utilizando o método k-means recorrente (Fi-
gura 7), que o número de regiões clusterizadas é
reduzido e os pixels que antes representavam uma
região de borda agora estão agregados ao corpo
dos caracteres, melhorando significativamente a
qualidade da segmentação.

Figura 6: Clusterização das cores com as 2 sementes
sobreviventes.

(a) (b)

Figura 7: Imagens binárias representando as regiões
clusterizadas após a 1a recorrência do método k-means

recorrente. (a) Região gerada pela semente [036 034
035]. (b) Região gerada pela semente [189 163 138].

3 Resultados Experimentais

Para avaliar o desempenho do algoritmo proposto,
130 imagens contendo apenas regiões textuais fo-
ram coletadas aleatoriamente na Web. Tais ima-
gens continham diferentes tipos de fonte, dimen-
sões, planos de fundo e contrastes. A faixa de reso-
lução das imagens variam entre 50×10 e 600×200
e o tamanho dos caracteres, entre 8 e 530 pixels
de altura.

Muitos autores propõem, como método de
avaliação de desempenho, a contagem da quanti-
dade de caracteres reconhecidos corretamente do
conjunto total de caracteres após a passagem por

um sistema OCR. Tal técnica leva em considera-
ção a qualidade do extrator em conjunto com o
OCR, mascarando dessa forma o real desempe-
nho do processo de extração. Por esse motivo,
no presente trabalho, utilizou-se a avaliação vi-
sual (subjetiva) para comparar os resultados do
método proposto com o método de Otsu (1979),
visando avaliar a robustez referente à iluminação
não-uniforme e, para julgar a qualidade dos ca-
racteres extráıdos e comparar o número de clus-
ters gerados, foi utilizado o método de Jain e Yu
(1998). Pode-se inferir, apesar da recorrência à
clusterização k-means, que a complexidade com-
putacional do método proposto é inferior aos al-
goritmos image domain, visto que a média de re-
corrências sobre as 130 imagens avaliadas foi de
apenas 1.15 (muito baixo). Além do mais, a verifi-
cação espacial associada ocorre apenas nas regiões
de borda por meio da operação lógica ‘AND ’.

As Figuras 8 a 9 representam uma amostra
dos resultados para diferentes tipos de fonte, pla-
nos de fundo e iluminação. É importante ressal-

(a) (b)

(c) (d)

Figura 8: Imagem com plano de fundo complexo e
caracteres de baixa densidade. (a) Imagem original.
(b) Método de Otsu. (c) Método de Jain & Yu (10
clusters). (d) Método proposto (5 clusters).

(a) (b)

(c) (d)

Figura 9: Imagem com iluminação não-uniforme. (a)
Imagem original. (b) Método de Otsu. (c) Método
de Jain & Yu (5 clusters). (d) Método proposto (2
clusters).

tar que apenas são ilustrados os clusters referen-
tes à região textual; contudo, o número de clusters
gerados é uma informação importante, visto que,
após qualquer método de extração, deve-se utili-
zar uma ferramenta para identificar qual imagem
binária representa a região textual (por exemplo,
projeções de perfil). Um menor número de clus-
ters indica menor complexidade computacional na
identificação da imagem binária que representa os
caracteres.



(a) (b)

(c) (d)

Figura 10: Imagem com artefatos e caracteres de baixa
densidade. (a) Imagem original. (b) Método de Otsu.
(c) Método de Jain & Yu (6 clusters). (d) Método
proposto (2 clusters).

(a) (b)

(c) (d)

Figura 11: Imagem com caracteres de fontes reduzidas
e baixa densidade. (a) Imagem original. (b) Método
de Otsu. (c) Método de Jain & Yu (7 clusters). (d)
Método proposto (2 clusters).

(a) (b)

(c) (d)

Figura 12: Imagem com plano de fundo complexo. (a)
Imagem original. (b) Método de Otsu. (c) Método
de Jain & Yu (7 clusters). (d) Método proposto (4
clusters).

4 Conclusões

Neste trabalho, desenvolveu-se uma nova técnica
de extração de texto que associa o bom desempe-
nho das técnicas de clusterização de cor feature-
space (utilizando todas as cores da imagem) com
uma avaliação da segmentação em regiões cŕıticas
(bordas da imagem). O algoritmo proposto é ca-
paz de identificar, iterativamente, regiões segmen-
tadas desnecessariamente, corrigindo-as, de forma
recorrente, pelo método k-means após a elimina-
ção das sementes correspondentes às regiões de
borda. O método mostrou-se robusto na extração
de textos em imagens com artefatos, caracteres de
baixa densidade, plano de fundo complexo, fontes
de tamanho reduzido e iluminação não-uniforme,
gerando um pequeno número de clusters.
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