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Resumo—Este artigo descreve um método para deteccio de lo-
gotipos em imagens usando a metodologia adotada pelos sistemas
de reconhecimento de padroes. Para extracio de caracteristicas
foi usado PCA no resultado da DFT de janelas 3 x 3. Para
agrupamento foi usado o k-means. Os resultados obtidos nao
foram satisfatorios.

I. INTRODUCAO

Sistemas de deteccdo de logotipos visam detectar e localizar
em imagens logotipos especificos. As imagens de busca podem
ser quadros de video, imagens em site de internet ou em um
banco de dados. Grandes empresas demandam sistemas desse
tipo pois desejam certificar-se de maneira rdpida e eficiente
que uma emissora tenha cumprido seu contrato de exibi¢cao de
sua logomarca em sua programacdo. Estas empresas também
necessitam de sistema de deteccdo de logotipos para averiguar
se houve exibicdo inadvertida de suas logomarcas por outros
meios.

A maior dificuldade em detectar logotipos estd nas diversas
formas em que o logotipo pode aparecer numa imagem. Além
de transformacgdes afins que o logotipo sofre na imagem
(rotacdo, escala), existe o problema da iluminacdo, que pode
ocorrer com maior ou menor intensidade em todo o logotipo
ou parcialmente. Também observa-se que um mesmo logotipo
pode aparecer em cores diferentes. A Figura 1 apresenta
exemplos destes casos.
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Figura 1. Exemplos de logotipo: (a) Imagem original. (b) Imagem com
diferente iluminacgdo. (c) Imagem com cores diferentes

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Deteccdo de logotipos é uma aplicacdo de deteccdo de
objetos em imagens. Este tépico é muito pesquisado, pois
cada um dos métodos existentes sdo eficientes na deteccao
de grupos de objetos especificos, ndo existindo um método
que detecte objetos de um modo geral. Devido a variedade
de grupos de objetos existentes, a quantidade de métodos na

literatura € alta e cada um deles utilizam técnicas diferentes.

Em [1], é descrito um método para localizar logotipos em
videos e automaticamente elimina-los. Inicialmente, as fron-
teiras do logo € detectada usando um limiar de distincia entre
os quadros do video, refinados mais tarde aplicando-se uma
comparagdo entre o tamanho de suas bordas em cada quadro.
Em seguida um classificador Bayesiano localiza fragmentos de
logo (denominados logolets). Neste classificador, sdo usados
vetores de caracteristicas formados pelos valores RGB de
pedacos do logo de tamanho 12 x 12 pixels. Apds detectado
o logotipo, é utilizada a técnica inpainting para remover o
logotipo. Neste trabalho, a taxa de reconhecimento foi de
87,2% para 226 logotipos.

No trabalho de Kovar et al [2], é apresentada uma aborda-
gem para detectar logotipo em videos desportivos. Inicialmente
sdo usados detectores de bordas seguidos dos operadores
morfolégicos erosdo e dilatagdo para remover descontinui-
dades. Um agrupamento ¢ utilizado para determinar quais
grupos conexos sao mais relevantes. Em seguida, é usada uma
classificacdo destes grupos mais relevantes, em relacio com

logotipos armazenados numa base.

Bagdanov et al [3] descreve um sistema para detectar e
recuperar logotipos em videos desportivos. E utilizado pon-
tos de caracteristicas SIFT para compactar os logotipos. A
classificacdo € feita casando-se o conjunto SIFT da imagem
com o conjunto do logotipo a ser procurado. A taxa de
reconhecimento foi em torno de 85%.

Em [4], sdo utilizadas duas técnicas para a detec¢do de
logotipos: Histograma do Gradiente de Bordas (EGH - Edge
Gradient Histogram) e Histograma de Cor para Bordas de Co-
ocorréncia (CECH - Co-ocorrence Edge Color Histogram).
Também sdo usadas informagdes de transicdo de cor entre
pares de pixels, a partir da decomposicao wavelet deste par.

Schietse et al [5] apresenta alguns desafios da pesquisa em
busca por logotipos e sdo apresentadas priticas que devem ser
executadas para facilitar o desenvolvimento de tais sistemas.

O presente trabalho visa utilizar o arcabougo de sistemas
de reconhecimento de padrdes, assim como foi usado em [6]
para localizacdo de placas de automdveis, mas com o desafio
de tornar o sistema invariante a rotagdo. Naquele trabalho,
¢ usado um pipeline de reconhecimento de padrdes para a
geracdo de uma imagem que classifica os padrdes da imagem
de entrada. O mapa de classificagdo gerado pode ser usado
para localizacdo de regides em que podem existir objetos
semelhantes ao logotipo. Para isso, usa-se uma amostra do
logotipo e aplica-se 0 mesmo algoritmo de geragdao do mapa de
padrdes. A deteccdo passa a ser a comparagdo de dois mapas
discretizados para um conjunto de poucos elementos.



III. METODOLOGIA

Neste trabalho serd apresentado um método cujo objetivo
¢é verificar se um dado logotipo aparece em uma imagem.
Portanto, este método possuifa dois argumentos: o logotipo
a ser buscado e a imagem para busca. A solu¢do para este
problema de deteccdo de logotipos em imagens serd baseado
no uso de técnicas de reconhecimento de padrdes. Um sistema
de reconhecimento de padrdes estatistico (ou sistema RP) pode
ser dividido em duas etapas: a etapa de treinamento e a etapa
de teste. Cada uma dessas etapas € dividida em trés médulos
como mostra a Figura 2.
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Figura 2. Esquema de um sistema de reconhecimento de padrdes, adaptado
de [7]

Na Figura 2 nota-se que as duas fases possuem uma entrada.
Tanto para a etapa de teste quanto para etapa de treinamento,
esta entrada corresponde a qualquer tipo de informagdo dentro
da qual deseja-se reconhecer algum padrdo. Exemplos de
entradas sdo imagens, textos ou linhas de uma tabela e
exemplos de padrdes que podem ser identificados nestas infor-
magdes sdo, respectivamente, grupos de objetos salientes numa
imagem, palavras que se repetem e grupos de informacdes
mais importantes numa tabela. Formalmente, a entrada ¢ um
vetor de dimensdo d, isto €, um vetor com d caracteristicas
referentes a informacdo. Esta entrada é conhecida como vefor
de caracteristicas.

A etapa de treinamento corresponde a fase onde as entradas
devem ser apresentados ao sistema de reconhecimento de
padrdes para que ele possa aprender o comportamento dos
padrdes. Nesta fase, o sistema associard esta entrada a um
grupo ou classe.

A etapa de teste compreende a fase em que as entradas
devem ser associadas a um grupo, aprendido na etapa de
treinamento. E nessa fase que o aprendizado do sistema RP
¢ testado, com intuito de verificar a eficiéncia deste aprendi-
zado. Apds a etapa de teste, alguns sistemas podem executar
novamente a etapa de treinamento, pois o aprendizado pode
ndo ter sido satisfatério e, portanto, uma apresentacdo de
novos vetores de caracteristicas pode ser util para melhorar
a classificagdo da etapa de teste.

As duas etapas sdo divididas em trés blocos que repre-
sentam moédulos que devem ser executados num sistema de
reconhecimento de padrdes. As setas bidirecionais no esquema
da Figura 2 ligando pares destes blocos em etapas diferentes
significa que o método usado em um bloco numa etapa deve
ser semelhante ao utilizado na outra etapa.

O primeiro médulo para ambas as etapas é o pré-
processamento. Neste médulo, o vetor de caracteristicas passa

por uma transformagdo que serve para aumentar ou diminuir
a dispersdo das informagdes, ndo alterando a relevancia indi-
vidual de cada vetor.

O médulo seguinte é a extragdo de caracteristicas. Neste
bloco, as caracteristicas mais relevantes provenientes do vetor
de entrada € detectada e extraida. Formalmente falando, o
vetor de caracteristicas contendo d dimensdes, advindo do pré-
processamento (ou ndo, caso tenha-se optado por nido usar
pré-processamento), serd transformado em um vetor com m
dimensdes, tal que m < d. O propésito principal deste médulo
¢ diminuir a dimenséo do vetor de caracteristicas, preservando
as informacdes mais relevantes, para que o médulo seguinte
possa trabalhar com mais eficiéncia. Tanto na etapa de teste
quanto na de treinamento, os métodos utilizados para a extra-
¢do de caracteristicas devem ser semelhantes.

Para a etapa de treinamento, o mddulo seguinte é o
aprendizado e para a etapa de teste, é a classificagdo. O
aprendizado refere-se a capacidade do sistema reconhecedor
de padrdes assimilar o padrdo associado a um conjunto de
vetores. Apds assimilado, o sistema serd capaz de relacionar
um vetor de caracteristicas qualquer a este padrdo. O papel da
classificacdo € relacionar um vetor de caracteristicas qualquer
a um padrdo que foi concebido pela fase de aprendizado.
Em outras palavras, a fase de aprendizado ird associar um
conjunto de vetores a uma classe e, apos aprendidas as classes,
a fase de classificacdo deverd associar uma dessas classes a
um vetor dado como entrada. O intercambio indicado pelas
setas bidirecionais no esquema da Figura 2 indica justamente
essa dependéncia entre as classes aprendidas pelo sistema e as
classes usadas na classificacdo.

Baseando-se no modelo de um sistema RP, trés problemas
emergem. Estes problemas dizem respeito a qual técnica ou
algoritmo deverd ser usada para: (i) pré-processar a entrada;
(ii) extrair as caracteristicas; e (iii) aprender e classificar os
padrdes. Cada problema necessitard de diferentes algoritmos
para alcangar o seu objetivo. Neste trabalho serdo apresentadas
as técnicas utilizadas para cada uma destas trés fases com o
intuito de reconhecer logotipos em imagens.

A. Pré-processamento e extragdo de caracteristicas

Como pré-processamento, as imagens coloridas serdo con-
vertidas em imagens de nivel de cinza. Apds esta etapa,
algumas amostras do logotipo deverdo ser apresentadas para o
algoritmo, que ird retirar informacdes a seu respeito. Apds
coletadas estas informagdes, o algoritmo ird verificar se o
logotipo dado se encontra na imagem.

Considere que sdo fornecidas M imagens diferentes do
logotipo. O nimero de linhas e colunas para cada imagem
é diferente entre si. Para cada imagem do logotipo deverd
ser retiradas janelas de tamanho N x N pixels, com salto
de N pixels para esquerda e para baixo. Para cada janela serad
aplicada o logaritmo do médulo da transformada de Fourier
Discreta (DFT). Este resultado € linearizado para formar um
vetor de tamanho N2. A DFT ¢ usada devido ao fato da
visdo humana ser sensivel a mudancas de frequéncia [8].
Para o conjunto de vetores serd aplicado a PCA (Principal
Component Analysis) [9] para encontrar os autovetores mais



relevantes (ordenados decrescentemente pelos autovalores). As
informagdes obtidas dos logotipos estardo sintetizadas nestes
autovetores. O uso do PCA ¢ justificado pela compactagdo da
informag@o que pode ser obtida, diminuindo a dimensdo dos
vetores. Além disso, o objetivo do uso do PCA ¢é descrever
quais sd@o os pesos mais importantes atribuidos para cada
subimagem do logotipo.

O método descrito acima para obtengdo dos autovetores
mais importantes serd replicada para as mesmas imagens, mas
dessa vez rotacionadas em 6 graus. Assim, serdo gerados
autovetores para a base original (isto €, a base rotacionada de 0
graus) e a base rotacionada de 6 graus. O intuito deste trabalho
¢ testar se existe alguma relagdo entre os autovetores para as
imagens de logotipo fornecidas e os autovetores das imagens
rotacionadas. Caso exista uma maneira de relacionar estes
autovetores, entdo ndo serd necessdrio repetir este processo
para imagens rotacionadas.

B. Aprendizado e Classificagcdo

Os vetores resultantes da compactagdo por PCA serdo
aplicados no algoritmo k-means. Com isso, K grupos poderio
ser gerados. Com isso, a fase de classificacdo terd o papel de
reduzir blocos de subimagem de tamanho N x N para apenas
um valor entre 1 e K.

Este processo de classificacdo ¢ feito tanto na imagem para
busca quanto no logotipo. A fase de deteccdo serd realizada
casando-se o resultado da classificacdo do logotipo com o
resultado da classificagdo para alguma subimagem da imagem
de busca.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Como ndo existe uma base de imagens consolidada para
o teste de sistemas de deteccdo de logotipos, foram obtidas
100 imagens em formato JPEG contendo o logo da Coca-
Cola®. Dentre os logotipos pesquisados, as imagens da Coca-
Cola eram mais variadas quanto a posi¢do, escala, rotacio e
iluminacdo. Foram escolhidas para treinamento sete imagens
contendo somente o logo, todas com resolucdes diferentes
entre si (Figura 3).
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Figura 3.

Para estas sete imagens foram extraidas janelas N X N com
saltos de tamanho N para esquerda e para baixo. Foram usados
os seguintes valores para N: 3, 4, 8, 9, 16, 27. Para cada
subimagem extraida, foi aplicado o logaritmo da magnitude
da sua transformada de Fourier. O resultado foi convertido
para um vetor de tamanho N 2, Para cada N, foram extraidos
autovetores para a base com as imagens rotacionadas com os
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Figura 4. Autovetores extraidos de subimagens de tamanho N = 3 em (a)
e N = 8 em (b). Para as duas imagens, cada linha representa os autovetores
para a base rotacionada de 6 = 0, 45, 90, 180. Cada coluna representa um
autovetor, sendo que o mais a esquerda é o que possui 0 maior autovalor e o
mais a direita o que possui menor valor

seguintes valores de 6 (em graus): 0, 45, 90, 180. Isto totalizou
24 conjuntos de vetores diferentes distribuidos para cada N
e theta. Para cada um destes conjuntos, foram extraidos os
5 autovetores mais importantes, usando o método descrito
na Secdo III-A porque a soma dos 5 primeiros autovalores
representava mais de 95% da soma de todos os autovalores.

Alguns autovetores resultantes apresentavam componentes
imagindrios. No entanto, considerando a razdo da soma dos
modulos dos valores imagindrios sobre a dos valores reais, este
valor era da ordem de 10~6. Em vista disso, foi considerado
apenas os valores reais.

Analisando os autovetores como imagens de tamanho N x
N, foi verificado que ndo existe um padrio entre autovetores
para um N fixo e as bases de imagens rotacionadas com 6
varidvel. Para N = 3, os autovetores parecem sofrer rotacao,
mas o angulo de rotagdo ndo € o mesmo aplicada para a
base de imagens que foi oriundo. A Figura 4 apresenta os
5 autovetores para N = 3 e N = 8, para cada 6.

Para testar o k-means, foram considerados apenas os 2



Figura 5. Resultado da classificagdo. (a) Imagem Original, (b) Imagem
contendo os grupos de cada janela extraida.

primeiros autovetores para N = 3, visto que seus autovalores
garantiam 90% da soma de todos os autovalores. O k-means
foi usado na unido dos conjuntos de vetores gerados de cada
base de imagens, isto é, da base para 6 = 0, 45, 90 e 180.
Para K = 5, os centrdides encontrados foram:

—3.518813- 1013
2.618009 - 10~ 11
7.270050 - 10~ 13

—1.782356 - 104

—3.506291 - 1012

—5.952785 - 1013
5.451757 - 10~ 11
1.912260 - 10~12
1.211157 - 1013

—8.835791 - 10~ 12

Na fase de teste, foram utilizadas as imagens dos rétulos
com 6 = 0. Para as imagens de teste, utilizou-se o processo
de janelamento e extracdo de caracteristica descrito na Se-
¢do III-A com N = 3. Os vetores extraidos eram multiplicados
aos 2 autovetores mais importantes, diminuindo sua dimensao
de N? para 2. O vetor resultante era comparado com os 5
centréides acima. O grupo associado a este vetor era igual
ai € {1,2,3,4,5}, isto é, i é a linha correspondente ao
centréide de menor distdncia. Uma cor distinta foi associada
para cada grupo. A Figura 5 mostra o resultado do agru-
pamento para 5 imagens contendo o logo. Percebe-se que
a classificacdo ndo foi boa o suficiente para caracterizar o
logotipo nas imagens. Os grupos do k-means ficaram muito
préximos devido aos baixos valores obtidos. Isto influenciou
na escolha dos grupos, fazendo que os grupos vencedores
fossem apenas dois grupos.

V. CONCLUSOES

O método descrito neste artigo visa detectar logotipos em
imagens usando a metodologia adotada pelos sistemas de
reconhecimento de padrdes. Para extracdo de caracteristicas
foi usado PCA no resultado da DFT de janelas exraidas de
imagens de logotipo. Para agrupamento foi usado o k-means.
Para extragdo de caracteristicas foram testadas janelas 3 x 3,
4 x4, 8x89x%x9,16 x 16 e 27 x 27. Também foi testado

se os autovetores treinados para diferentes rotagdes refletiriram
este comportamento. Este comportamento nio foi notado.

Os resultados obtidos nido foram satisfatérios. Os grupos
do k-means eram muito préximos devido aos baixos valores
obtidos. Isto influenciou na escolha dos grupos, fazendo que
os grupos vencedores fossem apenas dois grupos.

Outro fator que influenciou nos testes foi o fato das imagens
encontradas estarem em formato JPEG. A compressio JPEG
elimina informag¢des do dominio da frequéncia. Isto pode ter
afetado na PCA para os vetores extraidos.
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