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Resumo

Este trabalho apresenta um método integrado para segmentagio e representagdo
de imagens de profundidade por superficies planares. O processo de segmentacio utiliza
uma associagdo das téenjcas de agrupamento e deteciio de bordas. A informacéo sobre
bordas fornece ao algoritmo de agrupamento uma estimativa inicial sobre o namero de
regides que compdem a imagem, e permite separar superficies vizinhas distintas de mesma
orientacdo. O resultado da segmentaciio é um conjunto de segmentos aproximados por
planos, cujos coeficientes sio conhecidos. Com a informagdo obtida na segmentacio,
obtém-se a reconstru¢io das superficies observadas na imagem. O erro de reconstrucio
obtido, que € a diferenca entre a superficie original e a reconstruida, & utilizado como
medida de qualidade da segmentagiio. O processo de representacdo recebe os dados da
segmentacao ¢ define uma representacio poliédrica para a superficie segmentada, baseada
na representagdo por fronteira (B-Rep). Resultados experimentais, usando imagens de
profundidade sintéticas ¢ reais, sio apresentados. Embora a representacdo final seja
poliédrica, o método ¢ aplicado niio apenas a superficies poliédricas, mas também a

superficies ndo-poliédricas.



Abstract

This work presents an integrated method for segmentation and representation
of range images through planar surfaces. The segmentation process associates
clustering and edge detection techniques. The edge information supplies an initial
estimation to the number of regions that compound the image. That estimation is
needed to initialize the clustering algorithm. The edge information also allows to
distinguish those neighbour regions with the same orientation. The segmentation result
1s a set of segments approximated by planes with known coefficients. The observed
surfaces are reconstructed by using the segmentation process information. The
reconstruction error, which is a difference between the original surfaces and the
reconstructed surfaces, is used as a segmentation quality measure. The representation
process takes the segmentation information and defines a polyhedral representation to
the segmented surfaces. This polyhedral representation is based on the B-Rep
representation. Experimental results, using both synthetic and real images, are
presented. The representation is polyhedral, but the method can be applied also to non-

polyhedral surfaces.



Capitulo 1: Introducao

Nos dltimos vinte e cinco anos, a anilise de imagens a partir de imagens de
intensidade luminosa tem tomado muito mais atencio do que por qualquer outro tipo
de mmagem, em parte pela qualidade dos equipamentos desenvolvidos para sua
obtengdo. No entanto, estas imagens tdm como grande limitacdo a falta de
informag8o tridimensional (3-D) explicita sobre a cena observada, o que dificulta a
sua interpretagdo automdtica. Isto fez com que diversos métodos para obtengio desta
informagdo fossem desenvolvidos para imagens de intensidade luminosa, entre eles:
estéreo-visdo, shape from shading, shape from motion, etc (Aggarwal e Chien, 1989;

Ballard e Brown, 1982; Nitzan, 1988).

Paralelamente, os sensores de profundidade (2m apresentado melhoramentos
significativos ao longo dos dltimos anos (Beraldin et al., 1992; Besl, 1989A; Geng,
1996; Jarvis, 1983A; Jarvis, 1983B). As imagens geradas por estes sensores, aqui
denominadas imagens de profundidade (range images), fornecem a informacdo 3-D
diretamente, eliminando-se a necessidade de extrair esta informagdo quando do seu

processamento e favorecendo a andlise da imagem.

Com o objetivo de aumentar a qualidade dos resultados obtidos na andlise
de imagens, diversos trabalhos (Aggarwal, 1990; Asar et al., 1990; Gil et al., 1983;
Hackett e Shah, 1989; Luo e Kay, 1989, Mitiche e Aggarwal, 1986; Zhang ¢ Wallace,
1993) tém associado imagens de intensidade luminosa e imagens de profundidade. A

integragfio das informagdes ocorre, principalmente, na etapa de segmentacfio das



imagens, e a idéia basica € avaliar, para cada regido da imagem, qual sensor possui
informagfo mais confidvel. No entanto, esta abordagem ¢ muito custosa e exige
complexas técnicas estatisticas no processo de integracdo dos dados (Abidi e

Gonzalez, 1992).

Independente do tipo de imagem utiliazda, o processo de analise de

imagens, pode ser dividido em trés etapas principais (Gonzalez e Woods, 1992):

(1) Processamento de baixo nivel;

(2) Processamento de nivel intermedidrio;

(3) Processamento de alto nivel.

Embora as imagens de profundidade simplifiquem a tarefa de andlise de
imagens, por fornecerem a informacio 3-D diretamente, questdes importantes sdo

mantidas em suas diversas etapas.

O processamento de baixo nivel consiste na aquisicio e pré-
processamento da imagem. A aquisi¢do engloba todo o processo de obtenc¢do da
imagem, e os principais problemas associados estiio relacionados 3 baixa resolucdo e
quantidade de ruido da imagem resultante, conforme serd discutido na Secido 2.3. O
pré-processamento tem como funcdo fornecer uma imagem melhorada & préxima

etapa, por exemplo, reduzindo ruidos da imagem.

O processamento de nivel intermedidrio é composto pela segmentacio mais

a representacio ¢ descrigiio da imagem. A etapa de segmentacio deve identificar ¢



isolar partes homogéneas significativas da imagem. Este processo é crucial para uma
boa andlise da imagem, e muitos esforgos vem sendo aplicados para tentar solucionar
seus problemas. Entretanto, existem ainda diversos pontos importantes a serem

solucionados, entre eles podem ser citados:

(1) A escolha do método mais adequado 2 aplicacio em questio;

(2) A defini¢do do critério de homogeneidade a ser utilizado na téenica de

segmentacdo escolhida;

(3) A determinacdo do nimero correto de regides que compdem a imagem;

(4) A obtengfio de técnicas robustas, ou seja, pouco sensivels 4 existéncia de

ruidos na imagem;

(5) A determinacdo de medidas de qualidade significativas para avaliar os

resultados obtidos;

(6) A redugiio de restri¢des sobre a classe dos objetos a serem observados na

imagem.

A etapa de representagio, seguinte i etapa de representagdo, deve tomar as
informagSes decorrentes desta e determinar uma estrutura para descrever o contetido
da imagem, de modo a reduzir as informacdes contidas na mesma a um conjunto
discriminatério e facilitar sua posterior interpretagio. Dentre as dificuldades

encontradas neste processo, destacam-se:



(1} A escolha da representagdo mais adequada para a imagem, de acordo
com os dados fornecidos pela segmentacio e com a aplicaciio em

questio;

(2) A determinagio de representacfes que preservem informacoes

importanies sobre as caracteristicas das superficies observadas;

(3) A obtencio de estruturas coerentes mesmo com resultados de

segmentacio imprecisos;

(4) A determinacio de medidas de qualidade significativas para avaliar os

resultados obtidos.

A gltima etapa da andlise de imagens, o processamento de alto nivel,
consiste no reconhecimento ¢ interpretaciio das informacdes geradas pelas etapas

anteriores. Os principais problemas relacionados a esta etapa sio:

(1) A necessidade de se lidar com informagdes possivelmente imprecisas das

etapas anteriores;

(2) O custo computacional do processo de correspondéncia entre as

representagdes obtidas e os modelos previamente armazenados.

Ao longo de todo o processo de andlise de imagens, uma base de dados
recebe as informagdes intermedidrias que sdo extraidas da imagem e pode ser
consultada a qualquer momento. Esta base de dados é inicializada com informacdes

relevantes sobre a cena observada como, por exemplo, modelos de objetos para



reconhecimento. Um esquema ilustrando as etapas descritas é mostrado na Figura

1.1.
Processamento de nivel Intermedidrio
Representacio
: e Descricfio
Pré- -
Processamento : : Reconheci- | ¢
: mento e Resuitado
: : P |- ——r-
Domirio t Base de Dados : Interpretagdo | :
do : :
Probleta Aguisics
: uisicio
- quIsIG -
¢ }daImagem
Processamento de baixo Processamento de
nivel alto nivel

Figura 1.1. Esquema geral com as principais etapas da andlise de imagens.

(Gonzalez e Woods, 1992)

Este trabalho é uma contribuigiio 2 solucio dos problemas de segmentacio e

representacdo a partir de imagens de profundidade.

A segmentacio de imagens pode ser definida como o processo de particionar
uma imagem em segmentos significativos que correspondam a objetos, partes de
objetos, ou grupos de objetos da cena observada. Uma defini¢do formal sobre

segmentacao de imagens ¢é apresentada na Secio 4.2 deste trabalho.



As principais técnicas utilizadas para solucionar o problema da segmentacio

de imagens sdo (Bellon, 1996; Pal e Pal, 1993):

(1) Andlise de histograma (Sahoo et al., 1988);

(2) Crescimento de regides (Besl e Jain, 1988; Sapidis e Besl, 1995);

(3) Diviséo-e-unido (Grosky e Jain, 1986; Sabata et al., 1993; Taylor et al.,

1989);

(4) Agrupamento (Bhandarkar e Siebert, 1992; Coleman e Andrews, 1979;

Hoffman e Jain, 1987; Krishnapuram e Munshi, [991).

A dificuldade maior normalmente encontrada nos algoritmos que utilizam
analise de histograma, crescimento de regides, ou divisdo-e-unifo é a necessidade de
se definir valores rigidos de limiar. Os algoritmos que utilizam agrupamento sfo mais
independentes em relacdo a este tipo de problema mas, apesar desta vantagem,
demandam um outro tipo de consideracio: a determinacdo do ndmero ideal de

regides desejadas para a imagem. Existem duas solugdes para esta questio:

(1) Ter uma boa estimativa do nimero de regies que compdem a imagen;

(2) Gerar diversos agrapamentos, cada um segmentando a imagem em um
nimero diferente de regides, e desenvolver uma metodologia para
determinar qual agrupamento methor representa a imagem, ou seja, qual

0 nimero correto de segmentos para a imagem.



A segunda opglo € ineficiente em muitas aplicacdes, devido ao alto custo
computacional exigido para gerar diversos agrupamentos, além do que as
metodologias normalmente utilizadas para selecio do melhor agrupamento nem
sempre levam ao resultado 6timo. A primeira solucdo, embora restritiva sob o
aspecto de que se deve ter alguma informagdo sobre o niimero de regides visiveis na
cena observada, € uma boa abordagem desde que seja possivel obter esta estimativa
através dos dados da prépria imagem e realizar uma atualizacdo, com base nos
resultados de segmentagio obtidos, para a estimativa inicial aplicada. Assim, para
aplicar eficientemente a técnica de agrupamento, é desejdvel iniciar o processo com
alguma estimativa prévia, ndo necessariamente precisa, sobre o nimero de regides
que compdem a imagem, ¢ desenvolver um método que identifique a necessidade ou

nido de modificar este ntimero.

O método de segmentacdo desenvolvido neste trabalho utiliza um al goritmo
de agrupamento (K-Means). Para ajudar a solucionar as limitagdes decorrentes desta

técnica, realiza-se sua associagdio com técnicas de deteciio de bordas.

A detecdo de bordas em imagens de profundidade (Bhandarkar e Siebert,
1992; Faugueras e Herbert, 1987; Gil et al., 1983: Hoffman e Jain, 1987; Mitiche e
Aggarwal, 1983; Parvin e Medioni, 1989; Wani e Batchelor, 1994; Yokoya e Levine,
1989) gera informagdes geométricas mais ricas sobre a cena observada, se comparada
a detecdo de bordas em imagens de intensidade luminosa, porque a informacio
tridimensional explicita contida nas imagens de profundidade permite a identificaco

de diversos tipos de bordas: de profundidade, de orientacdo, ¢ suave, conforme



descrito na Segio 3.2. Desta forma, a identificagcdo de bordas em imagens de
profundidade pode contribuir para a determinago da representacio ou modelo de
objetos, além de fornecer uma indicagdo significativa do nimero de regides

homogéneas que compdem a imagem.

Dentre as opgSes de abordagens a serem utilizadas para a segmentacdo,
ainda € possivel tomar a decisdo entre segmentagao por planos ou por superficies de
maior grau. A segmentagfio por superficies de maior grau produz resultados
altamente discriminatérios e adequados ao reconhecimento 3-D de objetos.
Entretanto, o custo computacional para sua obtenc¢io é muito alto, em comparacio i
segmentagdo por planos, pois é necessério utilizar um niimero maior de parimetros
para especificar a superficie. Além disso, os resultados sdo menos confidveis, pois
uma pequena variagdo (ou erro) no cdleulo destes parimetros pode alterar
significativamente o tipo da superficie em questio. A segmentagdo em regides
planares € de ficil computacio, baseada nos valores das normais, além do que
pedagos de regies planares podem servir como base para um posterior processo de
unido em superficies de maior grau, caso necessario. Uma discussdo sobre ajuste de

superficies planares e de maior grau & apresentada na Secfo 3.3.

O processo de segmentacio desenvolvido neste trabatho utiliza como
caracterfstica de entrada a informagio sobre os coeficientes da normal a cada pixel da
imagem. O resultado obtido é um conjunto de regides e as equacdes dos planos mais
bem ajustados a cada uma delas. Com as informagdes resultantes da segmentagio,

obtém-se a reconstrugfio das superficies que compdem a cena observada. O erro de



reconstrucao obtido, que € a diferenca entre a imagem original e a reconstruida, é

utilizado como medida de qualidade da segmentacio,

Apods realizado o processo de segmentagdo na imagem, € necessirio
produzir uma representagfo para o conjunto de superficies segmentadas. O objetivo
desta representacfio é transformar a informacdo obtida na segmentacio para uma
forma mais adequada a aplicacdes de visio computacional. A representacio
construida deve ressaltar caracteristicas discriminatérias das superficies, por
exemplo, de modo que possa ser comparada com modelos previamente armazenados

em uma base de dados.

O processo de representagdo € fortemente relacionado aos resultados da
segmentacdo, pois sO podemos representar aquilo que foi identificado e uma
identificagdo incorreta leva a uma representagio errbnea. Isto sugere que a solucio
dos dois problemas seja realizada de forma integrada, de modo que discrepancias
obtidas na representagdio atuem como uma realimentacio ao processo de
segmentacdo (Bellon e Tozzi, 1997). No entanto, a despeito de sua importancia, esta
integracdo tem sido pouco contemplada na literatura, em especial do ponto de vista

topologico.

Alguns trabalhos realizam os processos de segmentacdo e descricdo de
imagens de forma integrada (Besl e Jain, 1988; Hoffman e Jain, 1987; Newman et al.,
1993; Yokoya e Levine, 1989). Entretanto, estes nio tratam o problema de descrigdo

em termos da topologia da cena. Bhandarkar e Siebert, 1992, criam uma



representagdo topoldgica para objetos segmentados em imagens de profundidade,
mas seu {rabalho € restrito a objetos poliédricos. Faugueras e Herbert, 1987, nio
impdem a restri¢do de objetos poliédricos ¢ solucionam o problema da representacio
por um processo de triangulagio dos pontos que compdem a superfice dos objetos. A
representacdo por triangulaco tem boa aplicaciio em visualizagdo e reconstrucio de
objetos, pois pode levar a uma reconstrucio com pouco erro de aproximagio em
relagdo ao objeto original. Entretanto, esta abordagem tem alto custo computacional,
tanto em relagdo & defini¢do da estrutura que ird comportar a representacdo da cena

quanto na etapa de correspondéncia entre representacdes.

Neste trabalho foi desenvolvido um método para definir uma representacgio
poliédrica, dirigida 4 topologia, para imagens de profundidade segmentadas em
superficies planares. A representagio pode ser utilizada nio apenas para objetos
poliédricos, mas também para objetos nio-poliédricos. Neste tltimo caso, o objeto

deve sofrer uma aproximacio poliédrica.

A idéia bdsica da representacio ¢ tomar as K regides resultantes da
segmentagdo (R, R,,..., R, ) e construir uma representacio poliédrica para este
conjunto R de regides, onde R = UL R, . A questio principal aqui € encaixar os
segmentos de planos obtidos de modo a formar uma superficie poliédrica, onde tanto

as bordas de profundidade quanto de orientacio sio preservadas. O resultado da

representacdo criada € uma estrutura para R contendo: um conjunto de regides

10



componentes; as coordenadas 3-D dos vértices de cada regido, ordenados de modo a

formarem um poligono; e a equagio do plano associado a cada regiao.

A seguir, sio apresentadas as principais vantagens e contribuigdes dos

métodos de segmentagdo e de representacio desenvolvidos

(1) Solucionam os problemas de segmentacdo e de representacio de forma
integrada: Esta integracdo permite a realimentacio dos resultados da
representagiio no processo de segmentagio, melhorando o desempenho

global dos métodos.

(2) Preservam tanto as bordas de profundidade quanto as de orientagio:
Estas caracterfsticas geométricas sdo muito importantes para a obtencdo

de um modelo completo e reconhecimento 3-D.

(3) Permite a determinagdo de medidas de qualidade significativas: Muitos
trabalhos solucionam os problemas apresentados sem definicio de
medidas para qualificar seus resultados. O trabalho desenvolvido fornece

medidas de qualidade para todas as suas etapas.

(4) Nao depende do conhecimento prévio do nimero de regides da imagem:
A associagdo da técnica de dete¢iio de bordas 2 técnica de agrupamento
permite determinar uma estimativa inicial para este ndmero, e sua
atualizagdo depende apenas das medidas de qualidade obtidas na

segmentacio.

11



(5) Apresenta uma nova abordagem para a determinac¢io do nimero étimo
de regides da imagem: Através da informaciio sobre a reconstrucdo da
imagem, pode-se identificar a necessidade de dividir ou agrupar regides

segmentadas.

(6) Pode ser aplicado a imagens contendo objetos poliédricos e/ou ndo-
poliédricos: Apesar da representagfio final ser poliédrica, esta pode ser
aplicada sobre objetos ndo-poliédricos, gerando boas aproximagdes dos
mesmos. Estas aproximagdes podem ser refinadas pelo aumento no
nidmero de segmentos utilizado como entrada no algoritmo de

agrupamento.

(7) Superficies de maior grau podem ser obtidas: Apesar da segmentacio e
representagio por planos, superfices de maior grau podem ser obtidas

pela unido de segmentos de planos.

(8) E adequado i interpretacdo da imagem: Tomando-se diferentes vistas de
uma mesma cena, pode-se realizar a correspondéncia (matching) das
representacdes obtidas, com base em seus poligonos componentes, Com
iss0, € possivel construir um modelo 3-D completo para um objeto e

utilizar a informagéo obtida para seu reconhecimento 3-D.

Este trabalho é composto por nove capitulos, cujas descricdes sumdrias sio

apresentadas a seguir.

12



Capitulo 1: Introdugdo. Apresenta o problema a ser solucionado, os

objetivos do trabalho, e suas principais contribuicdes.

Capitulo 2: Conceitos sobre imagens de profundidade. Apresenta
0s conceitos basicos sobre imagens de profundidade. Aborda a defini¢do de imagens
de profundidade, os principios bésicos para sua obtencdo, os métodos de
transformagdes de coordenadas e, finalmente, uma breve discussdo sobre o estado da

arte em cimeras para obtencdo de dados de profundidade.

Capitulo 3: Extragio de caracteristicas. Mostra como algumas
caracteristicas (p.ex. bordas, ajuste de superficies, curvaturas de superficies) podem
ser extraidas das imagens de profundidade e utilizadas como atributos para

segmentacio e classificagiio de regides na imagem.

Capitulo 4: Segmentacio de imagens. Apresenta o problema da
segmentacdo propriamente dito, onde sdo descritas as abordagens mais utilizadas,
Ainda neste capitulo, sdo discutidos diversos trabalhos relacionados, encontrados na

literatura, e sdo apresentadas conclusdes sobre o assunto.

Capitulo 5: O método de segmentacdo. Apresenta o método
desenvolvido para segmentacio de imagens de profundidade, abordando também a

questdo da reconstrugdo de suas superficies componentes.
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Capitulo 6: O método de representagdo. Mostra como criar uma
representagdo poliédrica robusta para conjuntos de regides conexas ajustadas por

planos, fornecidas pela segmentacio.

Capitulo 7: Discussdo sobre a construcdo de modelos 3-D
completos. Apresenta uma discussdo sobre solugdes para o problema de construgio
de um modelo 3-D completo, mais adequado ao reconhecimento 3-D de objetos.
Indica como aplicar os resultados obtidos no método de segmentagao e representacio

desenvolvido para a solucdo deste problema.

Capitulo 8: Resultados experimentais. Neste capitulo estiio
concentrados os resultados experimentais obtidos, que mostram a viabilidade do

método proposto, além de alguns detalhes de implementacio.

Capitulo 9: Conclusio e trabalhos futuros. Apresenta as conclusdes

obtidas e indica trabalhos futuros.
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Capitulo 2: Conceitos sobre imagens de profundidade

2.1. Introdugio

Este capitulo apresenta os conceitos bésicos sobre as imagens de
profundidade, necessdrios para uma boa compreensdo do contetido deste trabalho.
Além de definicBes, discute-se os principios basicos para a obtenciio das imagens de
profundidade, apresenta-se a metodologia para realizar as transformacdes de
coordenadas, e realiza-se uma breve discussdo sobre o estado da arte em cimeras

para obtengdo de dados de profundidade.

2.2. Definigdo de imagens de profundidade

Uma imagem de profundidade é um conjunto de medidas de distancia da
origem de um sistema de coordenadas de referéncia até pontos na superficie dos

objetos da cena observada.

Se estas medidas de distdncia sfio tomadas em relacdo a trés eixos de
coordenadas ortogonais na forma de pontos esparsos, de modo irregular, diz-se que a
imagem estd na forma xyz. Se as medidas de distincia indicam a profundidade ao
longo de vetores tridimensionais, indexados por dois inteiros (i), numa forma
regular ou matricial, diz-se que a imagem estd na forma ry. Deste modo, qualquer

imagem na forma r; pode ser convertida na forma XyZ, mas nfo o inverso.
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Se o intervalo de amostragem dos pontos da superficie de uma imagem de
profundidade na forma xyz sio consistentes com as diregGes vertical e horizontal, a
imagem pode ser representada na forma de uma matriz de valores de profundidade r;
(quantizados e escalados), onde os valores correspondentes das coordenadas xyz sdo
determinados pela posi¢iio da linha e coluna na matriz e pelo valor de profundidade,

respectivamente.

Considera-se uma imagem de profundidade uma amostra com mais do que
100 pontos (Besl, 1989A). Um conjunto menor de pontos é denominado dados
esparsos de profundidade, em comparagéo com dados densos de profundidade das
imagens de profundidade. Por exemplo, a matriz 20x20, mostrada na Figura 2.1,
relativa a distncias de pontos de uma superficie representa uma imagem de

profundidade.

A Figura 2.2 € relativa a mesma imagem de profundidade, mostrada como
uma matriz na Figura 2.1. Na Figura 2.2, os dados de profundidade foram mostrados

de modo a permitir a visualizacdo da superficie imageada.
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Figura 2.1: Matriz 20x20 de medidas de profundidade: forma ryda

imagem de profundidade. (Besl, 1989A)
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(Besl, 1989A)

Figura 2.2. A matriz de profundidade da Figura 2.1 mostrada como uma superficie.
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2.3. Principios basicos de obtengao

A primeira geragdo de sensores para obtencao direta de imagens de
profundidade (Besl, 1989A; Jarvis, 1983A; Jarvis, 1983B) apresentavam problemas
tais como: tempo de aquisi¢io inadequado para a maioria das aplicacdes de visdo
computacional, alto custo, imprecisio de medidas, etc. Com a evolucdo das
tecnologias associadas, a grande maioria dos sensores de profundidade da geracfio
atual (Arman e Aggarwal, 1993; Beraldin et al., 1992; Geng, 1996; Kweon e Kanade,

1992) ndo contém os problemas citados,

Nesta se¢fio, apresentam-se os principios bdsicos para a obtencdo direta de
imagens de profundidade. Os aspectos tecnoldgicos especificos sobre os
equipamentos utilizados, tais como tempo de aquisico, precisdo, custo, etc, s6 serdo
discutidos quando representarem caracteristicas qualitativas inerentes ao método de
obtengdo. Métodos para obtengdo indireta de imagens de profundidade sdo descritos

em Besl, 1989A e Jarvis, 1983A.

Existem duas metodologias para se obter diretamente imagens de
profundidade (Arman e Aggarwal, 1993; Besl, 1989A; Jarvis, 1983A). Uma ¢
baseada em operagdes de triangulacio, ¢ a outra é baseada no tempo de reflexdo do
sinal emitido. As idéias principais relacionadas a cada uma das abordagens sio

mostradas a seguir.
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2.3.1. Trianqulacao

Nesta abordagem, a configuracio utilizada pelo sensor consiste em uma
fonte pontual emissora de energia e um receptor, onde este tem localizacio conhecida

em relagao ao emissor, como € mostrado na Figura 2.3.

receptor emissor

Figura 2.3: Geometria para calculo de profundidade por triangulacio.

(Jarvis, 19834A)

A informagdo de profundidade (4) de cada ponto € obtida Por um processo
de triangulag¢fio, conhecendo-se a distancia fonte-receptor (4) e o Angulo entre o feixe
de luz emitido e a base (8), de acordo com a Equagiio 2.1. A imagem de profundidade
pode ser obtida tomando-se diversas medidas através de um deslocamento rotacional

da fonte de emissdo de energia, para dngulos 8 conhecidos,

h=Atan 0 (2.1)
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Neste método, como mostra a Equacdo 2.1, quanto maior for a distdncia
entre o receptor ¢ O emissor, maior serd a precisio dos resultados. No entanto, o
aumento desta distdncia poderd acarretar problemas de oclusio, como por exemplo
partes do objeto serem alcangadas pelo emissor mas ndo refletirem energia na direcfo

do receptor. Este é um problema tipico das técnicas que utilizam triangulacdo.

Apesar de terem um menor custo associado, os equipamentos baseados em
trianguiacfo exigem muito mais tempo para obtengdo total de uma imagem de

profundidade do que os baseados em tempo de reflexdo (Jarvis, 1983A).

2.3.2. Tempo de reflexdo

Neste caso, o emissor e o receptor sdo coaxiais, eliminando os problemas de

oclusio.

A distancia absoluta entre sensor e objeto ¢ disponivel diretamente, através
de uma relagiio com o tempo decorrido entre emissio e recepgao de sinal, baseada na

equagdo:

vt = 2r = distdncia percorrida 2.2

onde v ¢ a velocidade de propagagdo do sinal, r é a distincia entre a fonte e o ponto

do objeto, e T¢€ o tempo que o sinal leva para ir do transmissor ao objeto e retornar.

Os equipamentos que medem distancias por tempo de reflexdo tém

caracteristicas diferentes, dependendo se utilizam ultra-som ou laser, onde a
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velocidade do som e a velocidade da luz sio, respectivamente, os pardmetros

utilizados para se obter a medida.

2.3.2.1, Ultra-som

As imagens obtidas a partir deste equipamento apresentam pouca resolucio,
devido a dificuldade de obter um padrio de ultra-som bem focado (Jarvis, 1983A).

Isto faz com que o ultra-som seja mais utilizado na obtencio de dados esparsos.

Como exemplo de aplicagio do ultra-som para obtencio de dados esparsos,
Brown, 1985, apresenta um sistema de visdo, aplicado a robds autoguiados, que

reconhece com sucesso obstédculos formados por objetos poliédricos.

Uma outra desvantagem do ultra-som é que, para alguns angulos de
incidéncia do pulso em relagdo a superficie do objeto, tem-se muito pouca energia
refletida, como pode ser visto na Figura 2.4. O valor maximo aceitdvel para o dngulo

de incidéncia do sinal de ultra-som é de 40°.

Deste modo, pode-se afirmar que o ultra-som é pouco adequado para

aplicagdes onde se exige grande precisfio na extraciio de caracteristicas da imagem.
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obijeto M
\/ sinal refletido

sinal refletido

posicio 1 posicio 2

Figura 2.4: Reflexio do sinal por ultrasom. (Jarvis, 1983A)

2.3.2.2. Laser

Existemn duas maneiras de obter distdncias a partir de fontes /asers. A
primeira utiliza a medida do deslocamento de fase de uma onda continua de um fluxo
laser modulado, entre sua partida da fonte e seu retorno ao detector coaxial. A
segunda mede o tempo que o pulso /aser leva para deixar a fonte, atingir o objeto
alvo, e retornar coaxialmente ao detector. No primeiro caso pode-se obter
diretamente informacdes de profundidade e de intensidade luminosa dos objetos da
cena (Besl, 1989A; Beraldin et al., 1992; Gil et al., 1983; Jarvis, 1983A; Nitzan et

al., 1977).

O sistema mostrado na Figura 2.5 utiliza uma fonte /aser modulada para
fornecer duas imagens em correspondéncia, uma de intensidade luminosa e outra de

profundidade. O equipamento tem trés componentes principais: um transmissor, um
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espelho mével para gerar o rastreamento, e um receptor. O feixe /aser emitido pelo

transmissor ¢ modulado em amplitude com uma onda senoidal. Este feixe modulado

¢ desviado pelo espelho de modo a cobrir todo o campo de interesse. Quando o feixe

atinge o objeto, uma porgiio da luz é refletida de volta a0 longo da dire¢iio coaxial

com o feixe incidente, capturada pelo espelho, ¢ desviada para o receptor. Um filtro

de interferéncia rejeita a luz ambiente e transmite o sinal retornado para um tubo

fotomultiplicador. O fotomultiplicador converte a luz recebida €M uma corrente

senoidal na frequéncia modulada. A amplitude desta corrente é proporcional

reflectincia do objeto. A fase da corrente, em relagdo ao sinal transmitido,

o

é

proporcional ao tempo que a luz leva para ir do instrumento ao objeto e retornar,

possibilitando a determinagfio do valor de profundidade.

feixe de

luz \

chjete

feixe
fransmitico

uz

luz
recebida

refietida

s amplitude
7, {intensidade}
espelho
transmissor P receplor
5 fase
referéncia de fase {profundidade}

Figura 2.5. Diagrama de bloco simplificado do sensor de intensidade

luminosa/profundidade. (Nitzan et al,, 1977).
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Como o sinal emitido pelo laser é melhor focado em relagdo ao ultra-som,
pode-se obter methores resolucdes nas imagens geradas e maior precisio nos
resultados. No entanto, a precisio obtida por equipamentos que utilizam /laser &
diretamente dependente da poténcia do sinal transmitido, sendo que poténcias muito
altas entram em conflito com critérios de seguranca e custo (Besl, 1989A; Jarvis,

1983A).

2.4. Transformacgdes de coordenadas

Em algumas aplicagdes, é necessdrio transformar a informagdo da forma ry
para a forma xyz. Duas maneiras comuns de realizar esta transformacdo sio
mostradas a seguir, dependendo do que representam os indices / ¢ j na imagem

original.

2.4.1. Os indices i e j sdo incrementos de distancia

Se ry ¢ 0 valor do pixel na i-ésima linha e j-€sima coluna da matriz, entdo

suas coordenadas 3-D Cartesianas podem ser obtidas pelas seguintes equacdes:

xX=a,+si (2.3)
y=a,+s,j (2.4)
z=a, +s.r, (2.5)

24



onde os valores de s sdo incrementos de distincia (fatores de escala) e os valores de

sdo 0s offsets das coordenadas,

A transformacio mostrada nas equacgbes 2.3-2.5 é apropriada para imagens
de profundidade r, ortograficas, onde o termo ortografico significa que as distincias

sdo medidas ao longo de raios paralelos ortogonais ao plano de tmagem.

2.4.2. Oindices i e j sdo0 incrementos angulares

No sistema de coordenadas esféricas os indices (i.f) correspondem a
incrementos angulares nas diregdes vertical (latitude ou elevagdo) e horizontal

(longitude ou azimute). Neste caso, a transformacao de coordenadas é dada por:

X=a +sr, cos(z's”sen( 7sq) (2.6)
y=a,+s,r, sen(is, ) (2.7)
z=a +sr, cos(isq,)cos(jsﬁ) (2.8)

onde os valores s, , 40 © 5, sdo os fatores de escala na profundidade, elevacio e

azimute, e os valores de a sdo os offsefs. A Figura 2.6 ilustra a relagdo espacial entre

0s sistemas de coordenadas esférico e cartesiano.
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ponto 3D

origem do sensor

Figura 2.6. Relagdo entre coordenadas cartesianas e esféricas. (Besl, 1989A)

2.5. Estado da arte: Camera 3-D arco-iris

O trabalho de Geng, 1996, apresenta um sistema, denominado cimera 3-D
arco-iris (Rainbow 3D camera), que utiliza luz estruturada e triangulagéo para obter
medidas de distancia. O principio da obtengio dos dados 3-D é baseado nas seguintes

informacoes:

(1) Um projetor de luz colorida ilumina a cena e uma imagem ¢é tomada por

uma camera CCD colorida;

(2) A luz projetada € codificada com a informagio do 4ngulo de projecio
correspondente, ou seja, para cada 4dngulo é projetada uma cor

correspondente;
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(3) Cada pixel da chmera ¢ associado a um nico raio que passa pelo ponto
focal da camera, de modo que 0 dngulo entre o eixo da cAmera e o raio é

conhecido;
(4) A distancia entre a cimera e o projetor é conhecida.

A diferenca bdsica entre o método de Geng e os similares convencionais &
que cada quadro capturado pela cimera fornece um quadro completo de dados
tridimensionais. A captura de um quadro completo de uma imagem 3-D (256x256,
512x512, 1024x1024 pixels por quadro) é dada a uma taxa de 60 quadros/s ou mais
rdpida. Qutras caracteristicas importantes da cimera 3-D arco-fris, segundo o autor,

sdo:
(1) Nio existem partes mecénicas méveis:
(2) Néo existem problemas relacionados 4 seguranca;
(3) O sistema ¢é portitil, robusto, e de ficil instalacio;

(4) SHo geradas duas imagens em correspondéncia: uma de profundidade e

outra de mntensidade luminosa;

(5) Seu custo é muito baixo.
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2.6. Sumario

Este capitulo apresentou um conjunto de conceitos basicos para a
compreensdo das imagens de profundidade. A seguir, no Capitulo 3, serdo

apresentadas uma série de caracteristicas, que podem ser extraidas a partir de

imagens de profundidade, de grande aplicacdo no processamento destas imagens,
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Capitulo 3: Extracdo de caracteristicas

3.1. Introducéao

Existe um grande ndmero de caracteristicas que podem ser extraidas, a
partir de uma imagem de profundidade, de modo a estabelecer critérios de
similaridade entre pixels e permitir a segmentacio e classificagdo de regides da
imagem. Dentro deste contexto, € muito comum o uso de caracteristicas
relacionadas &s propriedades das superficies observadas na imagem. Neste caso, as

caracteristicas mais utilizadas sio:
(1) Medidas de curvatura (Gaussiana, Média, etc...);
(2) Vetor normal & superficie;
(3) Coeficientes da superficie mais adequada.

Estes valores sdo calculados para cada pivel, considerando-se uma
determinada vizinhanga do mesmo. E possivel ainda utilizar informacdes de

descontinuidades de superficies, tais como bordas.

As caracteristicas utilizadas num processo de segmentacio devem ser
adequadas 2 aplicagdo em questdio (p.ex., ndo & interessante utilizar medidas de
curvatura em cenas que contém apenas objetos poliédricos), e devem atender a

dois critérios:
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(1) Ser de facil computacio;

(2) Permitir a diferenciacio entre varios tipos de supertficies.

Este capitulo apresenta conceitos relacionados is caracteristicas mais
utilizadas na segmentagfio de imagens de profundidade. Inicialmente, apresentam-
se 0s tipos de bordas que podem ser identificadas em imagens de profundidade. Em
seguida, discute-se brevemente uma metodologia para a determinagio dos
coeficientes de adequacdo para superficies planares e de maior grau. Na sequéncia,
definem-se medidas de curvatura para superficies € mostra-se como a associacio
destas caracteristicas permite a classificacio de superficies. Finalmente, algumas
das caracteristicas citadas sdo descritas em termos de derivadas parciais,
apresentando-se um método computacional para calcular as mesmas a partir dos

valores obtidos para estas derivadas.

3.2. Tipos de bordas

Em imagens de profundidade, é muito comum a obtengao de valores
discrepantes para os pixels que se encontram em regides de descontinuidades entre
superticies. Por este motivo, é importante que estes pixels sejam corretamente
identificados. Além disso, as informacdes de bordas também podem contribuir para
a determinagio da representacio ou modelo de objetos, necessdrios ao

reconhecimento 3-D.
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Numa imagem de profundidade, pode-se identificar trés diferentes tipos de
bordas, como mostram Hoffman e Jain, 1987, a saber:
(1) Bordas de profundidade (step ou jump edge);

(2) Bordas de orientagdo (roof ou crease edge);

(3) Bordas suaves (smooth edges);

3.2.1. Bordas de profundidade

Este tipo de borda surge a partir de uma descontinuidade significativa nos

valores de profundidade entre pixels vizinhos, como mostra a Figura 3.1(a).

Para identificar bordas de profundidade, pode-se calcular a maxima

diferenca de profundidade entre cada pixel da imagem e seus vizinhos (janela 3x3).

A magnitude deste valor € dada por:
M it (X, V) = maxﬁz(x,y)w (x+k,y+ !)i:—i <k,l< i} (3.1

Se este valor € maior do que um limiar estipulado, o pixel em questdo &

identificado como de borda,
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3.2.2. Bordas de orientacio

Essas bordas sio formadas por pixels onde se verifica uma variagdo
significativa na orientacdio de suas normais em relagfio is normais de seus vizinhos,

como pode ser visto na Figura 3.1(b).

As bordas de orientagio sfo identificadas a partir do cdlculo da maxima
diferen¢a angular entre normais & superficie para cada pixel da tmagem em relagdo

a seus vizinhos. A magnitude deste valor é dada por:
M o (%:3) = max{cos™ (n(x,y) o n(x+ k,y + -1 < k.1 < 1} G

Novamente, se este valor é maior do que o limiar estipulado, o pixel em

questio € identificado como de borda.

3.2.3. Bordas suaves

Os pixels componentes das bordas suaves se caracterizam por uma
variagdo gradual na orientagdo de suas normais em relagdo As normais de seus
vizinhos, como mostra a Figura 3.1(c¢). Sua identificacio é bem mais complexa do
que no caso das bordas de profundidade e orientacdo. Sdo pouco utilizadas em

visdo computacional.
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(a) Borda de profundidade.

(b) Borda de orientacéo

(c¢) Borda suave.

Figura 3.1: Tipos de bordas.
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3.2.4. Consideracbes sobre valores de limiar

Os valores de limiar que vio decidir se um pixe/ pertence ou nio a uma
determinada borda podem ser obtidos com base, por exemplo, no conhecimento
prévio sobre a cena em questio, ou nos dados (estatisticos) da prépria imagem, tal
como a média mais o desvio padrio do valor da magnitude de cada caso
(Abdelmalek, 1990; Haddon, 1988). Entretanto, estes vz;Iores de limiar sdo obtidos
na sua maioria por estimativas baseadas em experimentos, usando tentativa e erro

(Hoover et al., 1996).

3.3. Ajuste de superficies

Técnicas de ajuste de superficies vém sendo amplamente utilizadas em
segmentacdo de imagens de profundidade. Esta se¢do mostra como realizar o ajuste
de um plano ou de superficies de maior grau, a partir de um conjunto de pontos de
coordenadas 3-D conhecidas. Maiores informagdes sobre ajuste de superficies

podem ser encontradas em Lancaster e Salkauskas, 1986.

3.3.1. Superficies planares

Para encontrar os coeficientes da equagio do plano que melhor se ajusta a
um conjunto de pontos, uma solugdio usual é aplicar o Método dos Quadrados

Minimos (Noble e Daniel, 1988). O objetivo € obter os coeficientes do plano para o
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qual o somatério das distincias de todos os pontos em relacio ao plano ajustado

seja minima.

Dada a equagio de um plano na forma:

ax+by+cz+d=0 (3.3)

0 que se quer € obter os parimetros do plano (a.b.c,d) dadas as coordenadas 3-D

{x,y,z) de um conjunto de »n pontos, n = 3.

A solugdo procurada pode ser obtida pela resolucio do seguinte sisterna de

equacoes lineares:

TR SR 4 —d

X . 2 —d

SRR 1) P iy (34)
. :

X, Vo Z, —d

que pode ser denotado por:

AX=B (3.5)

Para n = 3, a solugdo € tinica para trés pontos ndo-colineares. No entanto,
para # > 3 e pontos ndo coplanares, devemos utilizar um artificio denominado

Meétodo da Pseudo-Inversa. Neste dltimo caso, a solugdo do sistema é dada por:

X=(T4)"'4"R (3.6)

desde que 3 (47 4)™
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3.3.2. Superficies de major grau

A idéia de se utilizar 0 Método dos Quadrados Minimos para adequacio
de planos pode ser expandida para superficies de maior grau. Por exemplo, para

uma superficie biquadrdtica, a equagdo 3.3 deve ser modificada para;
ax2+by2+cz'2+dxy+exz+ﬁ/z+gx*+~hy+iz+jﬂ0 (3.7

Embora os métodos de adequagdo sejam semelhantes, a solugdo da
equacdo 3.7 ¢ mais afetada pelo ruido ou erros numéricos de computagio do que a
equacdo 3.3. Isto acontece porque os valores dos coeficientes (a.b,c,d.e.fg.h.ij)
podem ser muito pequenos, € pequenas variagdes dos seus sinais podem modificar

completamente o tipe da superficie que estd sendo ajustada.

Outras estimativas diferentes, seguindo a idéia de minimizag¢do do erro

quadrético, podem ser utilizadas para se chegar aos coeficientes desejados.

3.4. Curvaturas de superficies P

e

As curvaturas de superficies, a partir do trabalho de Besl, 1986, vém

sendo cada vez mais utilizadas para segmentacéo e classificagio de superficies em
imagens de profundidade. Esta se¢@o apresenta alguns conceitos bisicos ¢ mostra
como estes sao aplicados ao problema de segmentaciio. Maiores informacdes sobre

curvaturas de superficies podem ser encontradas em Arman e Aggarwal, 1993, e

Do Carmo, 1976.
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3.4.1. Curvaturas Principais, Média, e Gaussiana

As direcBes principais de uma superficie para um dado ponto sdo aquelas
onde ocorremn os extremos da curvatura normal (curvatura maxima k e curvatura
minima £, ), que sfo denominadas curvaturas principais (Besl, 1986). A Figura 3.2

ilustra espacialmente as curvaturas médxima e minima.

Utilizando-se ; e k,, pode-se definir outros dois tipos de curvaturas muito
utilizadas, as curvaturas Gaussiana (K) e Média (), dadas pelo produto das
curvaturas principais ¢ pela média das curvaturas principais, respectivamente, de

acordo com as Equacgtes 3.8 ¢ 3.9.

K = k,k, (3.8)

Hr»—é-(kl +k,) (3.9)

Como a curvatura Média é dada pela média entre & e k,, seu valor é

menos sensivel a ruidos do que o valor da curvatura Gaussiana.

As curvaturas principais ¢ K ¢ H s3o relacionadas por:

K*- 2HEk+K =0 (3.10)

onde &, e &, sdo as rafzes da Equacdo 3.10.
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Nas Tabelas 3.1 e 3.2 pode-se verificar, respectivamente, como os valores
de k e &, podem ser utilizados para classificar localmente superficies em seis
tipos, e como os valores de K e H podem classificar localmente as superficies em
oito tipos diferentes (Besl e Jain, 1986). Os tipos de superficies obtidos a partir da

combinagdo dos valores K e H podem ser vistos na Figura 3.3.

Figura 3.2: Curvaturas maxima e minima.
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Tabela 3.1: Classificagdo de tipos de superficies

utilizando curvaturas principais. (Besl, 1989)

kyl k k <0 k=0 k>0

k, <0 peak ridge saddle

k, =0 ridge flat valley

k, >0 saddle valley pit
Tabela 3.2: Classificagédo de tipos de superficies

utilizando curvaturas K e H. (Besl, 1989)

HIK K>0 K=0 K<0

H<0 peak ridge saddle ridge

H=0 {none) flat minimal

H>0 pit valley saddle valley
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Feal Surface H<0 K>0 Flat Surface H=0 K=(

[\

Pit Surface H>0 K0 Minimal Surface H=0 K20

D

(

Ridge Surface H<0 K=0 Saddle Ridge H<D K<0

Valley Surface H>0 K=0 Saddie Valley H>0 K<0

;

\

\ai

Figura 3.3: Tipos de superficies definidas pelas curvaturas K e H. (Besl, 1986)

O par {k, &, } contém a mesma informacio sobre a curvatura da superficie

que o par {K,[{}. No entanto, em termos de uma classificacdo mais refinada

de

superficies numa imagem de profundidade, o uso dos sinais das curvaturas
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Gaussiana e Média ¢ mais vantajoso do que o uso dos sinais de k e k,, pois

permite a classificacio de um maior nimero de tipos.

A classificacdo de superficies a partir da andlise de curvaturas nio &
adequada para regides planas, pois 0s erros numéricos nos célculos das curvaturas
dificilmente permitirdo que se obtenha valores iguais a zero, sendo necessirio
definir critérios de limiar para o qual as curvaturas k, k,, K, e H sio consideradas
como zero. A determinagio destes critérios nao € tarefa trivial, principalmente em
imagens ruidosas. Assim, € muito comum em técnicas de segmentagio que
utilizam valores de curvatura realizar-se uma identifica¢fio inicial das regides
planas por meio de outros critérios e, em seguida, utilizar as caracteristicas de

curvatura para obter uma classificacfo final.

3.5. Calculo das caracteristicas

Neste item, descreve-se de forma organizada e em termos de derivadas
parciais algumas das caracteristicas mais utilizadas na segmentagiio de imagens de

profundidade, a saber:
(1) Normal a superticie;
(2) Angulo de orientacdo da normal;

3 f\ngulo de inclinacdo da normal;
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(4) Curvatura Gaussiana;

(5) Curvatura média.

Em seguida, apresenta-se um método computacional simples para calcular

estas derivadas parciais e, consequentemente, as caracteristicas citadas.

3.5.1. Descricdo das caracteristicas

Para a descri¢io das caracteristicas (ver Besl, 1989B, para maiores
detalhes), assume-se que os pontos na superficie podem ser representados pela
tripla [, v, fu,v)], onde fu.v) corresponde ao valor de profundidade na coordenada

(u,v). Além disso, denomina-se:

[, = derivada parcial de f{w,v) em relacdo a u;
S, =derivada parcial de fu,v) em relagfio a v;
S = derivada parcial de f, em relacdo a u;
/., = derivada parcial de f, em relagio a v;
Jw = derivada parcial de f, em relagio av;
S

= derivada parcial de f, em relaciio a u.

Com base na notaciio apresentada acima, as seguintes caracteristicas

podem ser definidas:
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1. Normal a superficie

2. f&ngulo de orientagiio da normal

\

olu,v)= tan"(?—)

v

3. Angule de inclinagiio da normal

Ou,v)= tem”"'[(fu2 +ff)uz]

4. Curvatura Gaussiana

K(u,v)m fuufw“'fupzz
(1+ 12+ 147)

5. Curvatura média

H(u,v) = St Fot A S L =2f0f o f

2(1+f”2~+~fv2)

32

(3.11)

(3.12)

(3.13)

(3.14)

(3.15)
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3.5.2. Caiculo das derivadas

As estimativas para as derivadas parciais sdo computadas aplicando-se
madscaras apropriadas na imagem. Uma vez computadas estas estimativas, pode-se

calcular os valores das caracteristicas descritas para cada pixe! da imagem.

Para calcular as derivadas usando uma vizinhanca 7x7 do pivel pode-se

utilizar as seguintes mascaras (Besl e Jain, 1988):

D, =d,d,’
D, =dd,’
‘i}uumd(}dzT
Dwded{)T
Duvxdld{T
onde
1 7
d,==-[1 1 111 11]
7
d=—[3 2 -1 0 1 2 3]
'28
i r
d,=—I{5 0 3 -4 -3 0 5
: 84[ J
As derivadas parciais sdo, entdo, aproximadas pelas seguintes
convolucdes:
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fMi.7)= D, *2(i.7)
f0.7)=D,*2(i,7)
fult-)= D, *2(i. )
fu.))=D,*2(,))
fo@7)=D,*2(0.))

onde Z(/,j) é o valor de profundidade no ponto (i), apds um processo de

suavizagdo dado por um filtro Gaussiano de dimensdes 7x7 (Besl ¢ Jain, 1988).

Estas méscaras foram desenvolvidas de modo a aproximar a superficie por
uma quddrica, de acordo com os objetivos de Besl e Jain. OQutras aproximacoes
podem ser utilizadas (Barsky, 1984; Newman et al., 1993), gerando mdscaras
diferentes. Abdelmalek, 1990, apresenta uma breve discussio sobre o
desenvolvimento deste tipo de mdscaras, que sdo baseadas em polindémios

ortogonais (Beckman, 1973).

3.6. Sumario

Este capitulo apresentou conceitos relativos is caracteristicas de maijor
aplicagdo na segmentagdio e classificagdo de superficies a partir de imagens de
profundidade. Na seqtiéncia, No Capitulo 4, serd apresentada uma discussio sobre

segmentagao em imagens de profundidade.
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Capitulo 4: Segmentagio de imagens

4.1. Introdugio

A segmentacio € uma etapa essencial na andlise de imagens. E nesta fase
que sdo identificadas as regides de interesse na imagem, o que torna possivel sua
interpretacdo. O processo de segmentagio de imagens de profundidade segue os
mesmos conceitos utilizados para imagens de intensidade luminosa, A diferenca
basica estd na adequacdo das técnicas de segmentacio ao tipo de informacdo a ser

tratada.

Este capitulo apresenta, inicialmente, uma definicfio formal do problema de
segmentacdo. Em seguida, € realizada uma descriciio sobre cada uma das quatro
principais abordagens utilizadas para segmentacio de imagens com base na
identificagio de regides homogéneas: andlise de histograma, crescimento de regides,
divisdo-e-unido, e agrupamento. Na sequéncia, € apresentada uma breve discussio
sobre a questdo da super-segmentacdo e sobre o pré-processamento das imagens.
Finalmente, discutem-se diversos trabalhos relacionados ao tema e, com base nesies
trabalhos, apresenta-se um breve sumdrio sobre o problema da segmentacido e uma

tabela comparativa.
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4.2, Defini¢do formal

Gonzalez e Woods, 1992, fazem a seguinte definigdo formal para o

problema da segmentacio de imagens:

Considere R a representacfio da imagem como um todo. A segmentacio
pode ser vista como o processo que particiona R em & sub-regides, R;, R, ..., R, tal

que

(H Ve, R =R,

(2) R; é uma regifio conexa, i= 1, 2, ..., k,

BYR, "R, =D paratodoiej,i#j/,

(4) P(R;) = VERDADEIRO parai= 1,2, ... n,e

(5) P(R; U R)) = FALSO para i #

onde P(R,) € um predicado 16gico sobre os pontos no conjunto R; ¢ & € o conjunto

vazio.

Apesar desta ser uma defini¢do simples, algumas inconsisténcias podem ser
encontradas em situagdes préticas. Por exemplo, se duas regides nio sio vizinhas, em
algumas situacdes elas podem ter a mesma propriedade, o que viola o Item 5. Uma

discussdo sobre estas inconsisténcias é apresentada em Hoover et al., 1996.
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4.3. Descricao das abordagens

4.3.1. Analise de histograma

Nesta abordagem, a idéia bdsica é analisar o histograma da imagem para
identificar um agrupamento de pixels em um mesmo valor ou dentro de uma pequena
faixa de variagdo, de acordo com um valor de limiar estipulado. A segmentaciio é
dada entiio pela atribuicio de um mesmo rétulo para todos os pixels que compdem o

agrupamento, ou seja, eles irdo pertencenter a uma mesma regido.

Para imagens de intensidade luminosa, o histograma fornece o ndmero de
pixels encontrados na imagem para cada intensidade, dentro da variacdo de
intensidade luminosa caracteristica da imagem. J4 o histograma de imagens de
profundidade fornece o niimero de pixels da imagem para cada nivel de profundidade

permitido. Um exemplo de histograma é mostrado na Figura 4.1.

Quando a imagem € composta por diversas regiGes distintas, normalmente o
seu histograma apresenta miiltiplos picos, como mostra a Figura 4.1. Cada pico deve
corresponder a uma regido especifica, e picos adjacentes sio separados por vales que

indicam um valor de limiar a ser usado para segmentacio.
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A
Nilmero

de pixels

oY
—

Valor do pixel

Figura 4.1: Exemplo de histograma.

Se o histograma de uma imagem tem vales profundos (significativos), a
selecdo de limiares pode ser uma tarefa trivial. No entanto, a situacdo contraria é
mais provivel de ser encontrada, principalmente em imagens reais. Para contornar
este problema, algumas técnicas aplicam a teoria probabilistica de Bayes (Gonzalez e
Woods, 1992) para determinar os valores timos de limiar. Também sdo muito
aplicadas as técnicas de determinacio de valores de limiar dindmicos ou locais
(Gonzalez e Woods, 1992). Outras técnicas procuram levar também em consideragio
informagdes espaciais sobre a imagem, tais como proximidade e conectividade entre
pixels (Hacket e Shah, 1989). Deste modo, fica mais fAcil tratar situacdes em que os
vales nos histogramas nio sdo muito significativos, obtendo-se melhores resultados
na segmentacao. Uma boa revisdo sobre técnicas de andlise de histograma pode ser

encontrada em Sahoo et al., 1988.
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4,3.2. Crescimento de regides

As técnicas que utilizam crescimento de regides (Besl e Jain, 1989;
Gonzalez e Woods, 1992; Haralick e Shapiro, 1992; Jain et al., 1996: Pratt, 1991) sdo

implementadas em dois passos principais:

(1) Extragio de regides-semente, formadas por apenas um pixel ou por
pequenos conjuntos conexos de pixels, de acordo com a definicdo de

conexidade utilizada (;Gonzalez e Woods, 1992),

(2} A partir dos pixels das regides-semente ir incorporando pixels vizinhos
que possuam caracteristicas similares, ou seja, que atendam ao critério de

homogeneidade definido.

As regiGes-semente devem ter a propriedade de representar da melhor
maneira possivel as regiGes a que pertencem, visto que todas as consequentes
atribui¢des de pixels & uma regido vio estar relacionadas aos valores iniciais

associados aos pixels da sua regifio-semente.

Uma desvantagem dos métodos que utilizam a abordagem de segmentacdo
por crescimento de regides € a necessidade de definir valores rigidos de limiar
durante todo o processo. Uma técnica para amenizar este problema ¢ definir os
valores de limiar com base nos dados a serem tratados, ao invés de valores de limiar
absolutos. Assim, é comum se definir um critério de qualidade, baseado por exemplo
no ruido previsto para a imagem, e criar relacGes entre este critério e os valores de

limiar necessdrios (e.g., Besl e Jain, 1988). Além deste problema, a determinacfio de
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regides-semente adequadas também representa um fator de dificuldade desta

abordagem.

4.3.3, Divisdo-e-unido

A abordagem de segmentacdo por divisdo-e-unido (Faugueras ¢ Herbert,
1987; Haralick e Shapiro, 1992; Jain et al., 1996; Pratt, 1991) consiste em duas

gtapas:

(1) Na etapa de divisdo, a imagem ¢é subdividida hierarquicamente até que os
pixels correspondentes a cada pedago de imagem sejam homogéneos em

relagdo a urn determinado critério;

(2) Na etapa de unifo, aquelas regides adjacentes que possuem a mesma
propriedade ou propriedades semelhantes sio agrupadas de modo a

formar uma sé regido.

-

E comum que o processo de divisdo seja baseado numa estrutura tipo
quadiree. Este método também tem como desvantagem a necessidade de valores
rigidos de limiar, tanto na etapa de divisfio quanto na de unifio. Estes valores podem
ser iguais, mas € muito comum utilizar um valor de limiar diferente na etapa de

unido, de modo a relaxar o processo de segmentagio.
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4.3.4. Agrupamento

A segmentagiio por técnicas de agrupamento é baseada em algoritmos que, a
partir de urna dada imagem, geram o particionamento da mesma através da formacio
de grupos de pixels de acordo com a proximidade entre suas caracteristicas
observadas. Dentre as abordagens existentes para os algoritros de agrupamento, a
saber, por minimizacio do erro (custo), hierdrquica, ¢ grafo-tedrica (Dubes e Jain,
1976; Duda ¢ Hart, 1973), a primeira ¢ a mais utilizada, principalmente por ter menor

custo associado e ser de simples implementagdo.

Dentre os algoritmos que minimizam o custo, destacam-se o K-Means, o
ISODATA, e o CLUSTER, bem como suas versdes Fuzzy. A idéia bésica destes
algoritmos ¢ a seguinte: Dado o niimero K de segmentos desejados para a imagem,
bem como os valores de um conjunto inicial de K pontos da imagem, escolhidos para
representar os centros destes segmentos (centros de grupos), atribuir cada pixel da
imagem ao grupo cujo centro possua valores mais préximas as suas. Os algoritmos
diferem, basicamente, no modo com que os centros dos grupos iniciais sio obtidos,
na forma de atualizagdo dos valores destes centros, e no critério para determinar o
mimero 6timo de grupos. Todos os algoritmos apresentam como um problema
associado o fato de que seu resultado pode convergir para um minimo local (Selime

Ismail, 1984),

No caso de se ter uma boa estimativa sobre o ndmero de regides que

compdem a imagem, o ndmero K inicial de grupos ¢ fornecido pelo operador e, ao
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final do algoritmo, € criada uma imagem particionada em K regides. O algoritmo K-
Means toma valores de centros de grupos indicados pelo usudrio, ou aleatoriamente.
Uma outra abordagem (ISODATA) é tomar o valor médio dos pixels da imagem
como o primeiro centro de grupo e o valor mais distante como sendo o segundo
centro de grupo, e assim sucessivamente, até gue o nitmero de grupos indicado pelo

usudrio seja obtido.

Para casos onde nfio ¢ conhecide o nimerc X mais adequado de grupos,
pode-se escolher um niimero M que represente 0 maximo de grupos possiveis para a
imagem. Neste caso, o algoritmo (CLUSTER) ird gerar agrupamentos ou particdes
com dois até M grupos, e deve-se desenvolver um critério para definir qual particio

melhor representa a cena observada.

De qualquer forma, ao final do processo, cada pixel pertencente a uma
regido possui valores tais que o tornam mais semelhante ao centro de grupo desta
regiio do que dos outros centros, sendo que todos os centros tém seus valores

inicializados no comego do processo e podem sofrer atualizactes.

Como a andlise de similaridade entre pixels é dada por meio da comparacdo
de seus vetores de caracteristicas, esta abordagem pode ter um custo computacional
muito alto quando é necessdrio utilizar vetores de caracteristicas de dimensio

elevada.

A diferenca mais significativa entre as técnicas de segmentacio

anteriormente apresentadas e a segmentagio por agrupamento € que esta ¢ muito
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menos dependente de valores de limiar. Por exemplo, para se anexar um pixel a uma
regido, na abordagem de crescimento de regides, ¢ necessdrio que as propriedades
deste estejam dentro de uma determinada faixa de tolerincia (limiar) em relacio as
propriedades dos pixels componentes da regizo-semente em questio. J4 para se
anexar um pixe/ a um agrupamento, € necessirio apenas verificar qual centro de
agrupamento tem propriedades mais préximas a este pixel, o que independe de
qualquer valor de limijar. Entretanto, a segmentagdo por agrupamento exige o

conhecimento ou determinagdo do ndmero correto de regides da imagem.

4.4. Consideragoes sobre super-segmentacao

p

E comum a aplicagiio das técnicas de segmentacdo com o objetivo de gerar
imagens super-segmentadas, criando a necessidade de se analisar a semelhanca entre
segmentos vizinhos e proceder a unido dos mesmos, se for adequado. Este interesse
pela super-segmentagiio pode ser analisado sob dois aspectos. Primeiro, é desejdvel
que nenhuma regido distinta pertencente & imagem deixe de ser identificada, isto €,
seja agrupada incorretamente i outra regifio. Segundo, segmentos pequenos podem
ser ajustados com maior precisdo, o que colabora para resultados satisfatérios numa

provavel reconstrugdo das superficies.

O uso de super-segmentacfio pode ser facilmente identificado em muitos dos
trabathos discutidos na Secdo 4.6. No entanto, o custo de se realizar esta super-

segmentacido e da posterior unio de pequenos segmentos em regides mais
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significativas pode ser elevado. Em se tratando de aplicacbes tais como
reconhecimento  3-D, pode ser mais importante identificar caracteristicas

significativas do objeto do que permitir sua reconstrugio com pequeno erro.

4.5. Consideracdes sobre pré-processamento

Na maioria dos processos de segmentacio de imagens de profundidade,
assim como em imagens de intensidade luminosa, é necessdria uma etapa de pré-
processamento dos dados. Isto acontece por varios motivos. O principal deles é que
as medidas fornecidas pelos sensores tém, geralmente. problemas de imprecisio
devido a ruidos do detector, quantizagiio, erros de calibragdo, etc, (Besl, 1989A;
Jarvis, 1983A; Tamura et al,, 1994). Outro motivo importante é que algumas
técnicas, por exemplo as que utilizam o calculo de curvaturas, envolvem derivadas
parciais de segunda ordem, que amplificam os efeitos dos ruidos presentes na
imagem. No geral, este pré-processamento consiste simplesmente em aplicar um
suavizamento na imagem (Besl e Jain, 1988; Yokoya e Levine, 1989), com o objetivo

de atenuar o ruido.

Neste trabalho ndo se discute detalhes de nenhuma técnica para pré-
processamento de imagens, mencionando-se apenas o uso de algumas técnicas
durante a discussio dos trabalhos sobre segmentagio. Pode-se encontrar um conjunto
de referéncias sobre técnicas de pré-processamento para tratamento de imagens de

profundidade em Arman e Aggarwal, 1993.
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4.6. Trabalhos relacionados

Esta se¢do se destina a discutir uma série de trabalhos escolhidos da
literatura por estarem relacionados ao tema tratado. Cada trabalho segue pelo menos
uma das abordagens de segmentagio descritas na secdo anterior. Alguns destes
trabalhos, denominados hibridos, seguem mais de uma abordagem. Existem,

também, aqueles que utilizam integracdo de imagens.

Devido a diversidade de possibilidades para a classificaciio das técnicas, e
devido ao fato destas técnicas terem diferentes tipos de intersecfes, optou-se por nio
inseri-las em nenhum tipo de classificagdo. No entanto, no decorrer da discussio,
procurar-se-a manter as técnicas que estdo mais relacionadas entre si proximas umas
das outras. Ao final da se¢iio, apresenta-se uma tabela comparativa englobando os

trabathos sobre segmentacio discutidos.

4.6.1. Besl&Jain

Besl e Jain, 1988, apresentam um método para segmentagiio e reconstrucio
de imagens de profundidade por crescimento de regides, com base em informacdes
sobre as curvaturas das superticies observadas, e posterior ajuste de superficies de

grau varidvel.

A primeira etapa € gerar uma imagem cujo rétulo atribuido a cada pivel, ou
seja, a sua classificacdo, ¢ baseado numa combinacdo dos sinais de curvaturas

Gaussiana (K) e Média (H), valores estes calculados para uma vizinhanga 7x7 do

56



pixel. Em seguida, € realizada a segmentagio da imagem classificada considerando
como segmento todo conjunto conectado de pixels que possuam o mesmo rotulo.
Cada regifio assim criada sofre um processo de erosiio por um elemento estruturante
de tamanho 3x3, até atingir um limite minimo de pixels (estipulado pelos autores)
que ird formar a regifio-semente. Desta forma, para formar a semente, procura-se
utilizar os pixels centrais as regides, considerando que estes tenham valores mais
confidveis por estarem livres de influéncias causadas pelos valores dos pixels de

borda, que tém valores de K e H pouco confidveis.

Uma vez definidas as regides-semente, ¢ realizado o ajuste de uma
superficie aos seus pixels componentes. O grau desta superficie pode ser diferente
para cada regido-semente, sendo determinado através de um processo de hipétese e
verificagdo. A primeira tentativa ¢ considerar a fungfio como um plano. Ndo sendo
aprovada a hipdtese inicial, ou seja, o conjunto de pixels da regido-semente nio
atendendo as restrigdes de planaridade, procura-se utilizar uma fungio de maior grau,
e assim sucessivamente, até atingir um limite estipulado como sendo uma superficie
de quarto grau. Em seguida, o crescimento de regides ird tentar acrescentar i cada
regido os pixels vizinhos que atendam 2 fungdo ajustada para representar a superficie
composta pela regidio-semente. Assim, obtém-se como resultado final um conjunto de
regides onde cada uma delas representa uma superficie de primeiro a quarto grau

cujos parmetros sd3o conhecidos.

Como limitagdes deste método pode-se citar:
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(1) As estimativas dos valores de curvatura sdo muito sensiveis a ruidos:

{2) Necessita de varios valores de limiar de dificil obtencao.

(3) Nao € garantida a separag¢io de regides vizinhas distintas, mas de mesmo

tipo, que recebem o mesmo rétulo.

A maior importancia do trabalho de Besl ¢ Jain € seu caracter inovador na
exploracdo de diversos aspectos dentro do problema da segmentagao/reconstrucio de

imagens de profundidade, a saber:

(1) Uso da geometria diferencial para classificacdo em oito tipos de

superficies;

(2) Ajuste de superficies por ordem varidvel.

4.6.2. Tayior et al.

Taylor et al., 1989, apresentam um método do tipo divisdo-e-uniio para
segmentagdo de imagens de profundidade compostas de superficies planares. Os
autores afirmam que o método pode ser estendido a superficies de maior grau, desde
que estas possam ser consideradas como compostas por pequenas regides
aproximadas por planos. Entretanto, esta extensiio para superficies nio planares ndo é

discutida no trabaltho,

O critério de homogeneidade utilizado no método é baseado na similaridade

dos seguintes parametros: os dois dngulos que definem a orientagdo da normal a
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superficie, calculados para cada pixe/ pela adequacdo de um plano em uma

vizinhanga 3x3 do pixel, e o valor de profundidade associado.

A segmentacio ¢ realizada pela divisdo-e-uniio da imagem baseada,
inicialmente, apenas na similaridade dos angulos de orientagiio, o que fornece rapidez
ao método. Para as regides que atendem ao critério de semelhanga de orientagio é
realizado um teste de continuidade, verificando-se os valores de profundidade. Se o

teste de continuidade falhar, a regifio serd novamente dividida.

Embora seja um método de segmentacio rdpida, os resultados experimentais
mostram que existe muito pouca definigiio nas regides de borda da imagem, ou seja,

estas regides se apresentam muito fragmentadas.

4.6.3. Hoffman&.Jain

Em Hoffman e Jain, 1987, obtém-se como resultado da segmentacio de uma
imagem de profundidade um conjunto de superficies homogéneas classificadas entre

planares, concavas ¢ convexas.

Inicialmente, a imagem ¢ particionada em pedacos de superficies através de
um algoritmo de agrupamento, usando um vetor de caracteristicas de dimensio 6,
composto pelas coordenadas 3-D de cada ponto (x,y,z) da imagem e os coeficientes
(a.b,c) da normal & superficie para cada ponto. No algoritmo utilizado, dado um
nimero N de grupos, que representa o nimero maximo de regides accitdvel para

compor a imagem, s&o fornecidas N-1 imagens particionadas em conjuntos com 2 até
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N grupos. A decisdo de qual conjunto representa mais corretamente a cena € baseada
em critérios que irdo privilegiar aqueles conjuntos cujos grupos t€m menores
distincias médias entre seus pixels componentes (maior densidade de £rupo), € cujos

centros de grupos estdo mais afastados (melhor distincio entre grupos).

A classificagdo dos segmentos obtidos & realizada com base em ecritérios
(teste de inclinacdo, medidas de curvatura, e anslise de auto-valores) que procuram
identificar se a superficie € planar ou curva, ¢ ainda se é cdncava ou convexa. Para a
reconstrucdo final das superficies, analisa-se as bordas entre segmentos com a mesma
classificagdo, verificando-se a existéncia ou nio de bordas de orientacdo entre elas,

de modo a se realizar a unifio entre segmentos adjacentes compativeis,

Como limitagdo deste método esti o seu alto custo computacional

relacionado as etapas de:

(1) Agrupamento com vetor de caracteristicas de dimensio 6;

(2) Testes de curvatura;

(3) Unido dos segmentos.

Sua importéncia ¢ dada pela alta confiabilidade dos testes para classificacéo.
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4,6.4. Abdelmalek

No trabalho de Abdelmalek, 1990, realiza-se uma anélise relativa ao erTo,
para os valores calculados das curvaturas Gaussiana (K) e Média () em imagens de

profundidade, para identificagio de bordas e superficies homogéneas da mesma.

De acordo com as estimativas obtidas, concluiu-se que os valores de X sio
mais suscetiveis a ruidos do que os de H. Assim, a segmentacdo e classificacdo das
superficies é realizada com base apenas na medida da curvatura Média, sendo

possiveis os seguintes rétulos: planar (H=0), concava (H<0), ou convexa (H>0).

Como em regides planares ou préximas a planares os valores de K e H sio
pouco confidveis, devido a dificuldade de se definir valores de limiar para K=( e
H=0, ap6s a segmentacio baseada nos valores de H ¢ realizado um teste nos pontos
de borda de cada segmento. Se o ponto de borda estiver numa regido que pode ser
bem aproximada por um plano, este serd desconsiderado para o restante do
processamento. Os pontos pertencentes as bordas de profundidade sio obtidos
anteriormente, de modo que seus valores nio influenciem no processo, causando
desvios nos cdlculos das curvaturas. Os resultados obtidos se mostraram eficientes na

detecdio de descontinuidades em imagens de profundidade.

Em termos de classificagdo de superficies, este método é semelhante a0
método apresentado por Hoffman e Jain, 1987. A importancia deste trabalho estd na

metodologia desenvolvida para andlise do erro nos cdlculos dos valores de K e H.
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4.6.5. Krishnapuram&Munshi

Krishnapuram e Munshi, 1991, apresentarn uma andlise do desempenho dos

seguintes algoritmos de agrupamento:
(1) K-Means;
(2) K-Means Fuzzy,

(3) UFP-ONC  (Unsupervised Fuzzy Partition-Optimum  Number of

Clusters).

Os algoritmos sdo aplicados a um conjunto varidvel de combinagbes de
caracteristicas extraidas para cada pixel da imagem de profundidade, usando
conceitos de geometria diferencial, com o intuito de verificar qual combinacio de
caracteristicas fornece melhores resultados quando utilizada pelos algoritmos de

agrupamento apresentados.
As caracteristicas utilizadas sfo:
(1) Angulo de orientagdo da normal;
(2) ﬁmgulo de inclinagdo;
(3) Curvatura Gaussiana;
(4) Curvatura Média;

(5) Posicdo (coordenadas 3-D).
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Para a segmentagdo de objetos poliédricos foram obtidos bons resultados
aplicando o Angulo de orientaco como Gnica caracteristica. Para objetos curvos é

necessario utilizar pelo menos duas caracterfsticas no algoritmo de agrupamento.

Como ndo se trabalha com nenhuma estimativa sobre o nimero de regides
presentes na imagem, define-se o ntimero mdximo de grupos para a imagem, e
utiliza-se uma medida de desempenho para comparaciio entre os diferentes conjuntos
de particdes obtidas pelos algoritmos de agrupamento. O critério que define esta

medida de desempenho € baseado nos seguintes requisitos:

(1) Separacio clara entre grupos;

(2) Méximo niimero possivel de pontos préximos aos centréide dos grupos.

Segundo os autores, a combinagdio de caracteristicas que forneceu melhores
resultados, independente do algoritmo aplicado, foi aquela em que se utilizou o
angulo de orientacdo (constante em regiGes planares) e a curvatura média (constante

ou lentamente varidvel em regides curvas).

No algoritmo K-Means, a determinagiio do melhor niimero de grupos entre o
conjunto de parti¢des obtidas nfo foi satisfatério, bern como a escolha dos centros de

grupos corretos.

O algoritmo com que se obteve o melhor desempenho na discriminacéo das
superticies foi o UFP-ONC. No entanto, o UFP-ONC tende a formar grupos

separados nos pixels pertencentes as regides de borda, prejudicando uma boa
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defini¢do das mesmas. Assim, a ndo utilizagdo de informagiio sobre bordas no

cédleulo das caracteristicas prejudicou o desempenho deste método.

Segundo os autores, o tempo total de processamento do algoritmo U/FP-
ONC ¢ muito alto, se comparado ao K-Means. Uma redugio poderia ser realizada
aumentando a amostragem no processo de agrupamento e/ou fornecendo uma boa

estimativa do nimero de agrupamentos possiveis.

A maior limitagdo deste trabalho € ndo forncer informagdes claras sobre os

algoritmos usados.

4.6.6. Sabata et al.

Sabata et al., 1993, utiliza estruturas piramidais para a segmentacio de

imagens de profundidade num sistema de visdo.

O trabalho consiste em duas etapas principais. A primeira etapa, que ird
agrupar os pixels da imagem de acordo com a semelhanca de suas propriedades locais
(caracteristicas), ¢ ditada pelos dados de entrada e seu objetivo € criar uma imagem
super-segmentada preliminar. A préxima etapa ¢ dirigida pelo objetivo final do
sistema de visdo e deve reunir os resultados (pedagos de superficies) da etapa anterior

em regides significativas homogéneas.

O critério de homogeneidade ¢ fungio da representagio de superficie

adotada, que pode ser varidvel. Assim, a parte de mais alto nivel do sistema é quem
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decide qual a defini¢do de regido homogénea. Esta decisio ird ditar a estratégia de

unido sobre os resultados da etapa preliminar de segmentacio.

Na scgmentacdo preliminar, inicialmente, € realizada uma suavizagdo da
imagem. Em seguida, sete imagens sdo geradas: uma com os coeficientes (a.,b,¢) do
vetor normal a cada ponto e seis imagens de intensidade luminosa, geradas a partir
das informagGes 3-D e um algoritmo de shading para diferentes posicGes da fonte de
luz (eixos X, -X, Y, -Y, Z, -Z). A geragdo de diversas imagens de intensidade
luminosa tem como objetivo realgar as caracteristicas que se apresentam pouco
significativas em consequéncia da posi¢io da fonte de luz. Na verdade, as
informagdes criadas com esta metodologia sio redundantes em sua maioria, e esta

redundincia € explorada pelos autores.

O proximo passo € o agrupamento piramidal para cada imagem gerada, que

€ composto por trés estagios:

(1) Inicializacdo, onde os ndés da estrutura de dados piramidal sdo

inicializados com os valores dos pixels da imagem,;

(2) Ligacdo de nos, um estigio iterativo onde o processo de agrupamento ¢é

realizado;

(3) Geragio da drvore, onde os pixels sdo atribuidos aos agrupamentos finais

(rétulos).
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ApoGs todas as imagens serem particionadas, todas as particdes sdo
integradas numa sobreposicio das mesmas, de forma que cada intersecio entre duas
regides ird formar uma nova regifo, com o objetivo de se chegar a uma imagem final

super-segmentada. Finalmente, todas as regides assim obtidas sio re-rotuladas.

A segunda etapa do processo realiza uma unifio dos segmentos extraidos na
etapa anterior, baseado em um critério de homogeneidade que € definido de acordo
com a representagdo final desejada para as superficies. Duas estratégias sio
analisadas para a unifio dos segmentos adjacentes. Na primeira, para cada segmento &
calculada uma funco de aproximacdo, os segmentos adjacentes serdo unidos se as
suas fungdes atenderem ao critério de proximidade. No segundo caso, escolhe-se uma
regido (p.ex., a de maior irea) e calcula-se sua funcio de aproximacio que deve ser
extrapolada para as regides adjacentes; a unido serd realizada com aqueles segmentos
cujo erro de adequag@io em relagdo a fungio extrapolada seja menor do que o limiar

definido.

Este método de segmentagio é independente da representacio de superficie
utilizada pelo sistema, o que é uma vantagem. No entanto, algoritmos piramidais sdo
Custosos computacionalmente em relagio 4 memdria utilizada e ao tempo de

processamento.

Uma boa descrigdo sobre o funcionamento bdsico de algoritmos piramidais

aplicado a segmentacdo de superficies é apresentada por Grosky e Jain, 1986.
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4.6.7. Bhandarkar&Siebert

Bhandarkar e Siebert, 1992, combinam técnicas de agrupamentos ¢ deteccio

de bordas para segmentar imagens de profundidade contendo objetos poliédricos.

Inicialmente, € aplicado um algoritmo de agrupamento para gerar uma
imagem segmentada, onde o nimero de segmentos desejado, fornecido pelo usuério,
¢ adotado como o maior mimero possivel de regides visiveis na cena observada. Com
iss0, € possivel ocorrer uma super-segmentacdo da imagem, sendo necessario realizar
uma etapa posterior de unido de segmentos. O critério de homogeneidade usado pelo
algoritmo para unir grupos (regides) estd relacionado com a similaridade entre os
par@metros do plano associado a cada centro de grupo, a saber, dois angulos (v, p)e

uma distancia o .

Uma vez obtidos os segmentos iniciais que compdem a imagem, suas bordas
sdo identificadas ndo por um processo de detegdo de bordas propriamente dito, mas
através de um rastreamento nas dire¢des x e y da imagem, considerando-se como
borda os pontos onde a linha de rastreamento encontra um limite entre segmentos
diferentes. Em seguida, realiza-se o cdlculo do gradiente para cada pixel de borda,
sendo a classificagfio entre borda de orientagfio ou borda de profundidade dada de

acordo com a magnitude do gradiente.

As coordenadas dos vértices dos objetos e dos pixels componentes das
bordas séo refinadas utilizando-se informages sobre a intersegdo de suas superficies

adjacentes. Desta forma, € obtida uma descrigfo de grande precisiio sobre a cena.
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O método foge da classificagdo de superficies por andlise de curvatura, o
que o torna menos suscetivel a efeitos causados por ruidos, e os resultados obtidos
tém grande fidelidade. No entanto, o método € aplicado apenas a objetos poliédricos,
€ ndo existe a garantia de que superficies vizinhas com mesma orientagio, mas com
descontinuidade de profundidade, sejam corretamente separadas. Sua maior

importincia estd no processo de refinamento das arestas dos poliedros resultantes.

4.6.8. Yokoya&l.evine

Yokoya e Levine, 1989, apresentam uma abordagem hibrida para
segmentacdo de imagens de profundidade, onde o resultado final ¢ uma combinagio
de trés mapas (imagens): um com as bordas de profundidade, outro com as bordas de
orientagdo, e o tltimo com pedagos de superficies (nfio contendo descontinuidades de
profundidade ou orientagdo) segmentados segundo analise das curvaturas Gaussiana

(K) e Média (H).

Inicialmente, ¢ obtido o mapa com as primitivas K ¢ H de superficies. O
calculo destas primitivas € realizado similarmente 2 metodologia apresentada na
Segdo 2.5, a diferenga bdsica é que a vizinhanga utilizada para realizar os cdlculos é
escolhida como a de menor erro quadritico, considerando-se todas as janelas que
contém o pixel em questdo. Este procedimento funciona como um filtro que rd
suavizar a imagem. O agrupamento de pixels conectados com mesmo sinal no mapa

K-H ird gerar as primitivas de superficies desejadas.
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Os mapas com as bordas de profundidade e de orientacio sdo obtidos
analisando-se as diferencas entre os valores de profundidade e dngulo entre normais,
respectivamente, na vizinhanca de cada pixvel. A segmentagio final € obtida
sobrepondo-se os trés mapas e realizando-se o crescimento de cada regifo
segmentada paralelamente, de modo que as regides expandidas nio ultrapassem os

limites de borda anteriormente definidos.

A integragdo das abordagens permite uma boa descricio da imagem, devido
a identificaciio de bordas ¢ de superficies. Além disso, a informacio de borda
soluciona o problema de regides vizinhas com mesmo rétulo, observado no trabalho
de Besl e Jain, 1988. A maior contribuiciio deste trabalho estd na metodologia
desenvolvida para selecdo da melhor janela a ser utilizada, o que permite uma

redugio do erro nos célculos das curvaturas K e H.

4.6.9. Gil et al

Gil et al., 1983, combina o mapa de bordas de duas imagens, uma de
intensidade luminosa e outra de profundidade, de uma mesma cena para gerar uma

imagem (mapa) de bordas final.

Inicialmente, € obtido o mapa de bordas para a imagem de intensidade
luminosa pelo cdlculo do gradiente segundo o operador de Kirsch (Gonzalez e
Woods, 1992). Em seguida, é realizado um afinamento nas bordas deste mapa,
considerando-se como ponto de borda aqueles pixels onde o valor do gradiente é um

maximo local.

69



Para determinar o mapa de bordas da imagem de profundidade analisa-se os
valores dos dngulos de curvatura, segundo uma determinada vizinhanga, para cada
pixel da imagem, devendo-se tomar cuidado nas regides de borda de profundidade. A
combinagdo dos dois mapas é dada por operagdes AND entre seus pixels, onde as
informagdes de bordas do mapa da imagem de intensidade luminosa sdo confirmadas

pelas informagdes de bordas do mapa de profundidade.

Algumas restri¢des sobre o tamanho minimo dos segmentos €m como
objetivo reduzir os efeitos causados por ruidos. Esta combinagio de dados se mostra
efetiva no sentido de que, uma vez que as duas imagens sio afetadas de maneiras
diferentes, a combinagio de seus resultados ird permitir o preenchimento de falhas de
informagdes. No entanto, ndo sdo definidas regides mas sim segmentos de retas sem
conexdo, onde ndo se realiza nenhuma anilise sobre as formas das superficies e a

conectividade dos segmentos.

4,6.10. Yu et al,

O trabalho de Yu et al., 1994 apresenta um método de segmentacio e
reconstrugdio aplicado a imagens de profundidade. O método realiza segmentacdo ¢
adequagdo de superficies de uma forma robusta, com uma alta tolerincia a outliers,

segundo os dados experimentais apresentados.

O ajuste de superficies a um conjunto de pontos é realizada através da
técnica denominada Residual Consensus (RESC), que € baseada no histograma dos

residuos dos ajustes obtidos.
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A questdo principal € a seguinte: Dado que os parimetros de uma superficie
podem ser determinados por p pontos (3 para um plano, 9 para uma superficie
quddrica), como escolher estes pontos, dentre o conjunto total de pontos que
compdem a superficie, de modo a se obter os parimetros da superficie mais adequada

a regiao?

Para solucionar esta questdo, Yu et al. usam técnicas de amostragem
aleatOria para tomar amostras de pontos. Em seguida, ¢ feita a anélise do residuo para
cada amostra, ou seja, € calculada a distincia entre cada ponto, dentre todos da

superficie, € a fungdo da superficie adequada.

G algoritmo RESC consiste nos seguintes passos principais:

1. Obter aleatoriamente K conjuntos de p pontos (p = 3 ou 9) do espago de
amostragem S.

2 Para cada conjunto de pontos, calcular o residuo em relagdo aos dados
originais usando as primitivas determinadas por estes pontos, e Jazer o
histograma dos residuos:

P =Z;-Z

onde r; € o residuo no ponto i, z; é o valor de profundidade no pontoi, e z
€ o valor de profundidade calculado a partir da equacdo da superficie.

3. Para os K conjuntos, selecionar aquele cujo histograma (n° de pontos
versus residuo) apresenta maior consenso residual, ou seja, exista um maior
numero de pontos com valores baixos de restduo.

4. Determinar pelo histograma o desvio padrdo & dos residuos, que é o
nivel de ruido da regido cuja superficie foi adequada.

3. Rotular os pontos da superficie e remové-los de S, de modo que estes néio
sejam incluidos em processamentos posteriores.

6. Remover os outliers da regido rotulada.

7. Repetir passos 1-6 até que S = &.
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A maior contribuicio deste trabalho € permitir bons resultados de

segmentacdo e adequacio mesmo em imagens altamente ruidosas.

4.7. Comentarios

As imagens de profundidade fornecem dados suficientes para a descricdo
precisa de uma cena. No entanto, estas informacSes devem ser corretamente
segmentadas em elementos significativos da cena. Por este motivo, pode ser
conveniente utilizar técnicas para segmentagio que procurem super-segmentar a
imagem garantindo, assim, que nenhuma regido importante deixardi de ser
identificada e que as superficies poderdo ser reconstruidas com qualidade. Apés esta
super-segmentacio, entretanto, deve-se realizar uma etapa de verificagdo da
existéncia ou ndo de uma borda entre segmentos adjacentes para sua possivel uniio.

Esta etapa, no entanto, costuma ter um custo computacional elevado.

Nos processos de segmentacdo que utilizam andlise de histograma os
resultados sdo altamente dependentes de uma boa filtragem inicial das imagens.
Além disso, ndo se obtém nenhuma descri¢do sobre a composicio das regides
segmentadas. No entanto, para imagens onde existe uma boa distin¢io entre suas
regides componentes, esta técnica fornece bons subsidios para a definicio do nimero
de regides no qual a imagem deve ser particionada. Esta caracteristica pode ser de
grande valia para a associa¢@o de outras técnicas, tais como crescimento de regides e

agrupamentos.
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A abordagem de detecdio de bordas permite criar uma boa representacio
aramada (wire frame) dos objetos contidos na imagem, desde que seja realizado um
processamento suplementar {(edge closing) para conectar os pedagos de segmentos
extraidos, o que pode ndo ser trivial. A detegio de bordas isoladamente niio oferece
nenhuma informagdo sobre as superficies dos objetos, dificultando a sua descricio
em mais alto nivel. Entretanto, este tipo de técnica apresenta bom desempenho para

cenas contendo apenas objetos poliédricos.

A segmentaco por crescimento de regides permite uma boa descricio das
superficies dos objetos. Porém, esta abordagem é muito dependente de valores de
limiar. Além disso, existe a dificuldade associada 2 extragfo de regides-semente

confidveis.

A utilizagdo de técnicas de agrupamento para segmentacio de imagens de
profundidade tem se mostrado muito interessante, pois ¢ menos dependente em
relagdo a valores de limiar. Esta caracteristica ¢ bastante conveniente quando se tem
como objetivo desenvolver sistemas de visdo mais genéricos. Dentre o conjunto de
aplicagbes analisadas para esta abordagem observou-se que, em muitos casos, é
desejavel uma boa estimativa inicial do nimero de agrupamentos da imagem e da
localizagiio mais adequada para os centros de agrupamentos a serem escolhidos.
Estas estimativas iniciais seriam utilizadas para reduzir o tempo de processamento
necessario para determind-las, bem como evitar que as mesmas sejam determinadas

incorretamente. Assim, o desenvolvimento de um método adequado para determinar
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estas estimativas, certamente, ird fornecer muito mais qualidade aos resultados

obtidos pelas técnicas de segmentacdo por agrupamento.

Os trabalhos discutidos na Secio 4.6 mostram um grande elenco de técnicas
usadas para solucionar o problema da segmentagio. Embora seja dificil compara-los,
uma classificagdo relacionada ao tipo de segmento obtido pode ser realizada.

Basicamente, os segmentos resultantes podem ser dos seguintes tipos:

(1) Baseados em sinais K e H;

(2) Planares;

(3) Planares, cOncavos, e COnvexos:

(4) Superficies de maior grau.

Na segmentacio baseada em sinais K e #, pode-se fazer uma associacio
direta com 8 tipos de superficies. Essa abordagem, entretanto, é muito sensivel a
ruidos na imagem, ¢ existe grande dificuldade na determinagio de valores de limiar

para regides planares.

A segmentacdo em regides planares € de féacil computacdo, baseada nos
valores das normais, além de que pedagos de regides planares podem servir como

base para um posterior processo de unifo em superficies da maior grau.

Na segmentagdo em regides planares, cOncavas, e convexas, € necessario um

maior nivel de complexidade na obteng@o do que para apenas regies planares. Neste
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caso, pode existir muito pouca compensagio em relacio ao aumento do custo

computacional.

A segmenta¢io em superficies de maior grau produz resultados altamente

discriminatérios. Entretanto, o custo computacional para sua obtengio mais elevado.

Algumas questdes sobre segmentagio de imagens de profundidade podem

ainda ser levantadas:

(1) Valores de limiar: A obtengdo dos valores de limiar é uma etapa critica
dentro da segmentagfio de imagens, e muito ainda pode ser feito no
sentido de tornar os métodos mais independentes deste problema, ou de

se produzir meios automaticos mais robustos para sua solucéo.

(2) Medidas de erro: E muito importante construir medidas de erro para o
processo de segmentaglio que sejam realmente representativas da
qualidade obtida. Muitas métodos ndo dio a esta questdo a devida

importincia.

(3) Robustez: A sensibilidade a ruidos sempre vai existir, de modo que €

importante o desenvolvimento de metodologias robustas.

(4) Integraco segmentagio/representagio: Embora a representacio do
contetido das imagens esteja diretamente ligada & qualidade e ao tipo do
processo de segmentacio utilizado, esta integragio tem sido pouco

contemplada na literatura. Uma melhor associacio dos dois métodos
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pode gerar resultados adequados a tarefas tais como reconhecimento 3-D

de objetos.

A Tabela 4.1 mostra um resumo sobre dos trabalhos descritos na Secio 4.6.

Tabela 4.1: Resumo dos métodos de segmentacio

Fonte - || Técnicas utilizadas. | Tipos dé segmentos Principal Principal
oo gl o e e T resultantes contribuicio limifacdo
Besl&Jain mapa KH, oito tipos baseados uso inovador de exige valores de
S crescimento de nos sinais K e H, geometria diferencial e limiar rigidos
regides, ajuste de gquddricas adequacio de
quadricas superficies por ordem
varidvel
- Tayloretal. divisio-e-unifo segmentos planares rapidez fragmentacio nas
Sl bordas
HoffmandcJain - agrupamento, testes | segmentos planares, confiabilidade dos agrupamento de
S P estatisticos cOncavos, e convexos | testes de planaridade e dimensao-6
L curvatura
Abdelmalek - mapa KH 0ito tipos baseados andlise do erronos | alta sensibilidade a
TSRS nos sinais K e H, cdlculos das ruidos
segmentos planares e curvaturas K ¢ H
curvos
Krishnapuram& agrupamento, segmentos planares e estudo sobre auséncia de
Munshi caracteristicas de curvos combinacgio de detalhes na
geometria diferencial caracteristicas descri¢éo dos
algoritmos
avafiados
" Sabata et:al. agrupamento varidvel adequagiio de alto custo
: ' : piramidal superficies varidvel computacional
Bhandarkar& agrupamento, superficies planares | refinamento de arestas | aplicado apenas a
Siebert detecdo de bordas abjetos poliédricos
Yokoya&Levine | mapa KH, detecio oito tipos baseados | selegfio de janelas com | alta sensibilidade a
RS de bordas nossinais Ke H TENOoT erro ruidos
Giletal  § detegdo de bordas indefinido integracio de imagens nio fornece
I de intensidade informac&es sobre
luminosa e as superficies
profundidade segmentadas
Yuetal.. estimagdo robusta, quidricas boa resposta inclusive exige pré-
cous ]l ajuste de quadricas em imagens ruidosas segmentacio da
fmagem
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4.8. Sumario
Este capitulo descreveu o problema de segmentacio em imagens de

profundidade. No Capitulo 35, a seguir, é apresentado o método de segmentacio

desenvolvido, que associa as técnicas de agrupamento e detecio de bordas,
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Capitulo 5: O método de segmentacio

5.1. Introdugéo

Este capitulo apresenta o método de segmentacio desenvolvido. O
objetivo principal €, dada uma imagem de profundidade, segmenti-la em regides
bem aproximadas por planos, de modo que as suas superficies componentes
possam ser reconstruidas com pequeno erro. Para isso, aplica-se a técnica de
agrupamento associada a técnicas de dete¢iio de bordas, onde a informagio
utilizada como caracteristica no algoritmo de agrupamento implementado é o vetor
normal a cada ponto da imagem, que € constante em regides planares. A utilizacio
dos resultados da dete¢do de bordas permite solucionar as seguintes limitagdes da

técnica de agrupamento aplicada:

(1) Identificar uma estimativa inicial significativa para o nimero de

regides da imagem.

(Z) Separar  regides vizinhas de mesma orientacio mas com

descontinuidade de profundidade.

A informagd@o sobre bordas também traz como beneficio a possibilidade
de eliminar efeitos espiirios encontrados nos pixels de bordas. Estes efeitos sio
devidos, principalmente, a problemas de aquisi¢do e inconsisténcias nos célculos

realizados usando a vizinhanga de tais pixels, pois os valores desta vizinhanga sdo
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discrepantes. Além disso, a informagdo geométrica sobre as bordas pode auxiliar

na constru¢dio de modelos para reconhecimento 3-D de objetos.

As principais contribui¢des do método de segmentacio como um todo

SAo:

(1) A determinagéio de uma estimativa inicial para o nimero K de regides,
a ser fornecido para o algoritmo de agrupamento, com base nos dados

da prépria imagem.

(2) A utilizagdo de uma nova abordagem para andlise do resultado do
agrupamento e determinacio do mimero Gtimo de grupos, com base no

erro de reconstrugdo obtido para a imagem segmentada.

Inicialmente, na Secdo 5.2, apresenta-se a definicdo de segmentacio/
reconstrucdo utilizada (Besl e Jain, 1988). Na Secdo 5.3, apresenta-se um breve
resumo sobre 0 método desenvolvido. As secBes 5.4-5.11 descrevem as diversas
etapas do método. Finalizando o capftulo, a Se¢io 5.12 faz uma breve comparacgio
do método desenvolvido em relagfio aos discutidos no capitulo anterior, tomando

como base a Tabela 4.1.

5.2. Definicdo de segmentagéao/reconstrucio

A segmentacio de imagens pode ser entendida como o processo de

particionar uma imagem em segmentos significativos que correspondam a objetos,
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partes de objetos, ou grupos de objetos da cena observada. Neste contexto, a
reconstrugdo pode ser definida como o processo de obtencfio de uma descriciio da

imagem com base em seus componentes identificados.

O problema da segmentagdo/reconstrucio de imagens de profundidade é
definido por Besl e Jain, 1988, como:

Definicdo 5.1: "Dada uma superficie digital, denominada F(i,j) e
especificada por seus valores z,, encontrar K funcdes de aproximagio 7 H(x, ek

regides R, da imagem sobre a qual estas funcdes sdo avaliadas, de modo que o erro

total obtido
& =80, 1) — Bx (D, YU, (5.1)

entre a imagem reconstruida

K . R
g(xsy): zf!(xay)z(x9y!R[)! (52)
I=1

avaliada nos pontos (x(i),1(/)) e os dados Z(i,/) é pequeno, e o nimero total de

fungdes e regides K também € pequeno, onde y é uma fungdo caracteristica que

assume valor igual a 1 se o ponto (x,y) pertence a regifio R, e igual a zero caso

contrario™.

De acordo com a Defini¢do 5.1, pode-se observar que é desejavel nio

apenas minimizar o erro de reconstrugdo das superficies, mas também minimizar o
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nimero de regides resultantes da segmentacio. Estes dois critérios sio
contraditérios e, por este motivo, € preciso encontrar uma solucdo de compromisso

entre eles.

O método de segmentacio desenvolvido baseia-se na definicéo
apresentada por Besl e Jain, 1988, e utiliza os valores de reconstrucdo obtidos

como medida de qualidade para o processo de segmentacio.

5.3. Descricdo da imagem

Neste trabatho, a imagem a ser segmentada estd na forma Fi, Ou seja,
consiste numa matriz onde cada pixel (ij) contém um determinado valor r de
profundidade. As coordenadas xyz de cada pive/ da imagem s3o conhecidas, de

acordo com a Secdo 2.4,

5.4. Descrigdo sumaria do método

Inicialmente, realiza-se na imagem de profundidade um processo de
detecdo de bordas de profundidade por um operador de borda padrdo (p.ex., Sobel).
Em seguida, calcula-se a normal a cada pixel p da imagem, usando as coordenadas
(x.y.z} dos pixels vizinhos pertencentes a uma janela de dimensdo 3x3 centrada no
pixel p, e desprezando-se o efeito dos pixels pertencentes as bordas de

profundidade ji detectadas. De posse destas normais, identifica-se os pixels de
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borda de orientagdo, que sdo aqueles onde existe uma variagdo significativa na

orientagdo de sua normal em relago as normais de seus pixels vizinhos.

Com as informagdes de bordas de profundidade e bordas de orientacio,
gera-se o mapa de bordas da imagem. Este mapa sofre um processo de fechamento
de bordas (edge closing) de modo que possa ser analisado com a finalidade de
identificar o nimero de regides fechadas que o compdem. Apés desprezadas as
regides do mapa de bordas compostas por poucos pixels, ajusta-se um plano a cada
regido conexa. O erro de ajuste de planos é avaliado para cada regido e, se for
maior do que o limiar de planaridade estipulado, o niimero de regides conexas
obtido deve ser incrementado. Ao final da avaliagdo dos erros de ajuste planar, o
nimero de regides obtidas € fornecido ao algoritmo de agrupamento, como uma

estimativa inicial do niimero de regides K que compdem a imagem.

Uma vez gerado o mapa de bordas, calcula-se o erro de aproximagio para
as normais obtidas para cada pixe/ da imagem ¢ o erro global de aproximacio para
toda a imagem, que representa a média dos erros de aproximacio,
desconsiderando-se as contribuicbes referentes tanto aos pixels de borda de
profundidade quanto aos de bordas de orientagfo. Este erro de aproximagdo nos
valores calculados para as normais € utilizado na determinacio da medida de

qualidade da segmentagao obtida.

Neste ponto, o algoritmo de agrupamento ¢ aplicado, utilizando-se como

caracteristicas os coeficientes (a,8,¢) do vetor normal a superficie para cada pixel.
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Depois da convergéncia do algoritmo, o resultado obtido é uma imagem composta
por K regides. As informagdes sobre o mapa de bordas sfo, entio, utilizadas para
separar regides vizinhas de mesma orientaciio, que foram incorretamente agrupadas
em uma mesma regido. Em seguida, calcula-se os coeficientes da equacio do plano
mais adequado para cada regido identificada. Com esta informago, pode-se gerar
uma imagem reconstruida e avaliar 0 erro de reconstruciio, com base no erro de
aproximagio de cada segmento. Assim, o nimero inicial de grupos pode ser
aumentado ou diminuido, em fungdo do erro de reconstrucio obtido e do ndmero
de pixels que compdem cada regiao. As principais etapas do método desenvolvido

sdo descritas detalhadamente a seguir.

5.5. Detecédo de bordas e calculo das normais

Dois diferentes tipos de bordas sdo identificadas: bordas de profundidade
¢ bordas de orientagdo. Para identificar os pixels componentes das bordas de
profundidade, pode-se utilizar um operador padrio para cileulo do gradiente em
imagens de intensidade luminosa (Gonzalez e Woods, 1992; Pratt, 1991). No caso,
o operador utilizado foi o DRF (Direct Recursive Filter), desenvolvido por Shen e
Castan, [986, por apresentar melhores resultados dentre os analisados (DRF,

Sobel, Deriche). Apés o cilculo do gradiente, o valor 7, utilizado para o limiar que

identifica se um pixel pertence ou no a uma borda de profundidade é dado com
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base no valor médio 7, e no desvio padrio S dos valores encontrados para o

gradiente da imagem, segundo a seguinte equacio:

T=T, +158 (5.3)

A Equagdo 3.3 foi utilizada com base na sugestio observada no trabalho
de Haddon, 1988, que faz um estudo sobre determinagfio de valores de limiar,

gerando resultados satisfatérios.

As bordas de orientagfio exigem um processo mais complexo para sua
identificagdo. No caso, a abordagem usada foi calcular os coeficientes da normal a
cada pixel e, a partir destes dados, identificar as bordas de orientagio pela variagio

dos dngulos de orientacio entre normais vizinhas.

A normal (a,b.c) a cada pixel (i,f) € calculada pela adequacio de um plano,
utilizando-se o Método dos Minimos Quadrados (Noble ¢ Daniel, 1988), em uma

janela 3x3 centrada no pixel (i,f), como mostra a Figura 5.1.

i1,

0 N R T R

i+1,j

Figura 5.1: Janela 3X3 centrada no pixe! (i,/).
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No célculo da normal, despreza-se o efeito dos pixels de borda de
profundidade inclufdos na janela, de forma a reduzir efeitos espurios. Os
coeficientes da normal aos pixels de borda de profundidade nio sdo calculados,
mas sim recebem os valores dos altimos coeficientes anteriormente calculados.
Com esta medida, evita-se obter coeficientes discrepantes para a normal 2

superficie nestes pixels.

O ngulo que mede a variagdo da normal entre um pixel ¢ seus vizinhos é
dado pelo maior valor de variagdo de sua normal em relacdo as de seus vizinhos.
Estes valores sfo calculados através do produto escalar dos vetores normais,

conforme ¢ descrito na Segiio 2.3. Quando este 4ngulo for maior do que um limiar
75, estipulado como sendo 10° empiricamente, considera-se que este pixel faz

parte de uma borda de orientacio.

5.8. Calculo da estimativa do ntiimero de regides

5.6.1. Construcdo do mapa de bordas

Uma vez que as bordas de profundidade e orientaciio foram detectadas,
deve-se criar um mapa de bordas, a partir do qual serd estimado o nimero inicial K
de regides que € fornecido ao programa de agrupamento. Para isso, o primeiro

passo € reunir as bordas de profundidade ¢ de orientacio numa tnica imagem,
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Devido a problemas inerentes aos métodos de detecio de bordas, tais
como sensibilidade a ruidos e uso de valores de limiar incorretos na identificacio
dos pixels que compdem as bordas, € possivel que o resultado da unifio das mesmas
ndo seja um conjunto de regides fechadas. Entdo, esta imagem resultante deve
sofrer um-processo-de- fechamento de bordas, de modo a gerar um conjunto de

regides fechadas.

Existem vérios métodos para fechamento de bordas, encontrados na
literatura. Os algoritmos utilizados s3o, geralmente, baseados na direcio e
magnitude das informagdes de gradiente usadas para construir as bordas. Os
métodos mais comuns seguem a abordagem por processamento local ou
processamento global (Gonzalez e Woods, 1992; Haralick e Shapiro, 1992; Pratt,

1991).

No método por processamento local, ¢ realizada a andlise da vizinhanga
dos pixels que estdo em aberto na imagem de bordas, de modo a identificar agueles
vizinhos que tém valores de dire¢fo e magnitude de gradiente semelhantes aos dos
pixels em aberto. Os pixels vizinhos que atenderem ao critério de similaridade

definido sdo incorporados as bordas.

Os métodos globais sdo aqueles baseados, por exemplo, em informacdes
obtidas a partir da aplicagdo da transformada de Hough (Ilingworth e Kittler,
1988). Estas informagdes funcionam como uma mdscara, que deve ser sobreposta

aos pixels identificados originariamente como pertencentes a uma borda. Com esta
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medida, ¢ possivel identificar quais pixels da imagem de gradiente devem ser
utilizados para fechar as bordas. Esta abordagem funciona tanto para bordas retas

quanto curvas, embora neste Gltimo caso 0 processo se torne muito mais complexo.

Independente do método utilizado, o maior problema associado ao
fechamento de bordas € que este processo pode gerar bordas espirias, o que
acarreta a criacdo de pequenas regides fechadas nfo representativas da realidade
dos objetos observados na imagem. Na aplicagdo em questio, este problema &

amenizado no processo de contagem do niimero de regides.

5.6.2. Contagem do numero de regides

Uma vez que o mapa de bordas esteja construidp adequadamente, 0
proximo passo ¢ realizar a contagem do ndmero de regides fechadas que o
compdem. Existem vdrias maneiras para realizar esta contagem. Jain et al, 1996,
apresentam dois métodos, um recursivo e outro seqiencial, para fazer o
rotulamento de regides fechadas e, com isso, obter o nimero de regides da imagem.
O algoritmo utilizado neste trabalho € baseado nestes métodos, mas foi adaptado
para o problema especifico em questio, que € a identificagiio do niimero de regides
fechadas a partir de um mapa de bordas bindrio. A idéia basica do algoritmo € a

seguinte:
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1. Inicializar K = 2, (0 ¢ fundo, 1 é bordaj
2. Rastrear a imagem, até encontrar um pixel p com valor igual a zero;
3. Atribuir rétulo = K para o pixel p;

4. Crescer a regido, a partir do pixel p obtido no passo 2., agregando
pixels vizinhos com valor igual a zero, e atribuindo a eles rotulo = K, aré
encontrar uma borda;

3. Incrementar K em uma unidade;

6. Repetir os passos 2. a 5., até ndo restarem mais pixels com valor igual
a zero;

7. Avaliar a quantidade de pixels de cada regido, se for menor do que um
determinado limiar, definido em termos de uma porcentagem da imagem,
decrementar em uma unidade o niimero de regides;

8. Decrementar K em wma unidade.

O numero de regides final obtido pelo algoritmo €, entdo, repassado ao
processo de agrupamento como sendo o nimero X inicial de regides. Como essa
estimativa pode sofrer ajustes, com base no erro de reconstrugio encontrado, nio é

necessario um processo muito refinado para sua obtencdo.

5.6.3. Objetos poliédricos x ndo-poliédricos

Para objetos poliédricos, o processo de contagem de regides a partir do
mapa de bordas fornece uma indicagdo significativa sobre o nidmero de superficies
que compdem a imagem. Entretanto, para objetos ndo poliédricos, esta indicagfo
por si s6 ndo € satisfatoria, pois devemos dividir cada superficie em pedacos de

regides bem aproximadas por planos. Neste caso, ndo existe um ntmero fixo
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correto de regiGes para a imagem, mas sim um nimero 6timo para o qual o erro de

reconstrugdo estd dentro do limite de tolerancia desejado.

A necessidade de aumentar o nimero K de regides, a ser fomecido ao
algoritmo de agrupamento, € identificada pela simples andlise do erro de ajuste de
um piaﬁo a cada .régi'a'.o delimitada pelo mapa de bordas. O valor de limiar a ser
utilizado para decidir se uma superficie é planar ou nfio pode ser dado por um
processo de calibrago, utilizando-se a imagem de uma Gnica superficie planar e

obtendo-se o erro de ajuste para a mesma.

Os valores de erro encontrados indicam se o ndmero K, obtido pela
contagem de regides, deve ser incrementado antes de ser utilizado pelo algoritmo
de agrupamento. Néo foi desenvolvida nenhuma metodologia para avaliar o quanto
este niimero K deve ser aumentado, em funco do erro obtido, visto ser este
problema altamente dependente das caracteristicas do conjunto de imagens
utilizadas. Como alternativa, optou-se por incrementar o nimero K em duas
unidades cada vez que uma regiio do mapa de bordas € identificada como ndo

planar.

Apesar de todos os esforcos para determinar uma estimativa X inicial mais
proxima possivel da realidade, o valor ideal final de regides s6 € confirmado ap6s a
aplicagio do algoritmo de agrupamento, com a avaliagio do erro de reconstrugio
total, tomando como base a segmentacdo obtida. Se o erro de reconstrucio estd

acima do desejado, aumenta-se o nimero K de regides utilizado inicialmente e
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reaplica-se o processo de agrupamento, até se obter um erro de reconstrucéo dentro

do limite desejado.

5.7. Céiculo do erro de aproximagéo

O célculo da normal & superficic para cada pixel p é realizado pela
adequagdo de um plano aos pixels contidos numa janela 3x3 centrada no pixel p.
Este célculo pode conter um erro devido & aproximagdo da vizinhanca do pixel por

um plano. Este erro, denominado aqui erro de aproximagfio (&), pode ser

estimado para cada pixe/ p da imagem, considerando-se uma vizinhanga v, pela

seguinte equacio:
1
eXp)=—2d, ~a,x b,y ~c,z) (5.4)

onde a,.b,,c,.d, sio os coeficientes do plano que passa pelo pixel p, (x.,y,.2,)
sdo as coordenadas 3-D dos pixels que compdem a vizinhanga do pixel p, e n, é o

numero de pixels que contribuem efetivamente para o cilculo da normal no ponto

p. desconsiderando-se os pixels de borda de profundidade j4 detectados.

O coeficiente d, da equag@o do plano para cada regifio € calculado como

sendo a média dos valores calculados para d, para cada pixel i da regido, segundo a

seguinte equacio:
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(5.5)

i

«,
=
i
= |-
-
S

onde » é o nimero de pixels da regido.

O erro de aproximagao global da imagem (£,,) € a média dos erros de

aproximagio de cada pixel, desconsiderando-se os pixels de borda, e é dado por:

1

n—n,

>.&(p) (5.6)

Sgax

onde # € o niimero total de pixels da imagem, e », € o nimero de pixels de borda.

As equagdes 5.4 ¢ 5.6 sio baseadas em equacdes similares apresentadas

em Besl e Jain, 1988.

O erro de aproximagdo vai servir como pardmetro para a medida de
qualidade dos processos seguintes, pois as componentes das normais, utilizadas
como caracteristicas de entrada, carregam este erro para a etapa de agrupamento.
Como este erro € diretamente proporcional a quantidade de rufdo na imagem, em
imagens ruidosas o erro de aproximagio deve ser maior do que o obtido para uma
imagem sem ruido, € o erro de reconstrugio obtido neste caso nio pode ser
atribuido somente ao processo de segmentagdo, mas também 2 qualidade da

imagem.
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5.8. Agrupamento

O algoritmo de agrupamento utilizado é baseado na mimmizacio do erro
quadrdtico das distincias entre os elementos componentes de cada grupo (Dubes e

Jain, 1976). O conceito basico para este tipo de algoritmo € descrito a seguir.

Seja o i-ésimo componente, i=1,..., s, de um conjunto de dados sob estudo
- T
%, = (X0 X X ) .7

r .- . -
e (¥,,%,....X,y ) seu vetor de caracteristicas, onde N define o nimero de

caracteristicas utilizadas.

O ndmero de componentes do conjunto, #, é assumido como sendo

significativamente maior do que o niimero de caracteristicas J.

Um agrupamento € uma particio [C,,CZ,...,CK] que atribui a cada

componente do conjunto um dnico rétulo de grupo.

Os componentes do grupo C, formam o k-ésimo grupo, cujo centro é:

R (A (5.8)
onde

PN N (5.9)

& Mk feCy !
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¢ M, ¢ o numero de componentes no grupo k. Deste modo, o centro do grupo é o

seu centroide,

O erro quadrdtico para o grupo £ é:

el = Z(x,.—ck)r(xi—ck) (5.10)

ety

e 0 erro quadratico para o agrupamento €:

E;=Ye (5.11)

Assim, os objetivos do processo de agrupamento sdo: definir, para um
dado K, um agrupamento que minimize E; e encontrar um K satisfatério, muito

menor do que n.

O algoritmo utilizado no método desenvolvido, cujos passos sio descritos

a seguir, tem como entradas as componentes da normal a cada pixel, ou seja, neste
caso x, =(a,,b,.c,), altamente discriminatéria para superficies planares, ¢ o
nimero X inicial de regiGes desejadas, determinado a partir do mapa de bordas.

Deseja-se que cada uma delas tenha um erro pequeno quando aproximada por um

plano.
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Algoritmo de agrupamento K-Means:

1. Escolher aleatoriamente K pixels na imagem, e tomar suas
caraclteristicas como sendo os valores dos centros de grupos;

2. Atribuir cada pixel da imagem ao grupo cujo centro é mais préximo,

3. Atualizar os centros de grupos como sendo o valor médio de todos os
seus pixels componentes,

4. Repetir 2. e 3. até que o numero mdximo de iteracdes tenmha sido
atingido ou haja convergéncia.

Apoés a aplicagio do algoritmo de agrupamento, obtém-se uma imagem

onde cada pixel possui um rétulo que o relaciona a uma regifo.

5.9. Refinamento da imagem segmentada

Apéds realizado o agrupamento, a imagem rotulada pode conter
inconsisténcias. Estas inconsisténcias sdo devidas, principalmente, ao fato de que
duas regides vizinhas com mesma orientacio, mas com profundidades diferentes,
vio receber 0 mesmo rétulo no processo de agrupamento descrito. Existem duas

principais metodologias para solucionar este problema:

(1) Verificar a consisténcia de profundidade para cada regido segmentada

{Taylor et al, 1989);

(2) Incluir mais caracteristicas (p.ex., as coordenadas x,y,z, de cada pixel,
conforme Hoffman e Jain, 1987) no vetor usado como entrada do

algoritmo de agrupamento.
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A duas opg¢des sdio muito custosas. Por este motivo, decidiu-se utilizar
uma nova abordagem para solucionar o problema, aproveitando as informacdes de
bordas obtidas para a imagem. Esta abordagem consiste em sobrepor o mapa de
bordas a imagem rotulada, onde o rétulo usado para estes pixels de bordas é igual a
zero. Em seguida, uma adaptacdio do algoritmo de contagem de regides (Secdo
5.6.2) € aplicada, realizando uma nova rotulagdo das regides. Desta forma, é
possivel solucionar o problema de regides distintas vizinhas com mesma

orientacao.

Como dltima etapa de refinamento da imagem segmentada, deve-se
garantir a absor¢#o dos pixels de borda, que foram sobrepostos 4 imagem rotulada,
as suas regides vizinhas. Isto € realizado através da anilise de similaridade entre as
normais a superficie nos pixels de bordas e as de seus pixels vizinhos. Também foi
utilizada uma opcfo para absorver os pixels das regides pequenas por suas regides
vizinhas. O valor de limiar para executar esta absor¢do € dado em termos de uma

porcentagem do tamanho total da imagem.

5.10. Calculo das equagdes dos planos

A determinagdo do plano mais adequado segue o mesmo processo
aplicado para o cdlculo das normais, minimizando-se o erro quadrético médio para

cada regido, considerando-se todos os pixels que a compdem.
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Como resultado, obtém-se os coeficientes da equacio do plano que mais

se adapta a cada regido £k (a,,b,,c,.d,).

5.11. Calculo do erro de reconstrugéao.

De posse das equagdes dos planos e dos pontos que compdem cada regido,

pode-se calcular o erro global de reconstrugdo (£, ) € o erro de reconstrugio (£,)

para cada pixel, baseado em equagdes definidas por Besl e Jain, 1988, ¢ que para o

caso de aproximagdes planares resultam nas equagdes 5.12 ¢ 5.13,

1

n—n,

2
Eg =

3 eX(p) (5.12)

Ef(p)z (dy —ayx, = by, "’"Clczi)g (5.13)

onde n, € o nimero total de pixels de borda da imagem.

Neste caso, o erro de reconstrug@o é dado pela soma da distdncia de cada
ponto ao seu plano equivalente, ¢ fornece uma medida da qualidade da

reconstrucio,

Caso o erro de reconstrugdo esteja acima do desejado, tomando-se como
base o erro de aproximac@o implicito da imagem (Equacdo 5.6), o ndmero K de

regides deve ser aumentado e o processo deve retornar 4 etapa de agrupamento.
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5.12. Comparagao com outros métodos.

Sumarizando, o método de segmentacio desenvolvido, quando inserido no

contexto da Tabela 4.1, temn as seguintes caracteristicas:

5.12.1. Técnicas utilizadas

Em relagio as técnicas utilizadas, o método apresentado € semelhante ao
de Bhandarkar e Siebert, 1992, discutido na Segido 4.6.8. Uma das diferencas
bdsicas entre os dois métodos € que o aqui apresentado ¢ diretamente aplicado a
objetos ndo poliédricos. Bhandarkar e Siebert afirmam que o método por eles
desenvolvido pode ser expandido para objetos ndo-poliédricos, mas ndo

apresentam nenhuma discussio sobre como isto pode ser realizado.

Uma segunda diferenca importante estd na metodologia para determinar
tanto a estimativa inicial do nimero de grupos quanto o nimero 6timo final de
grupos. Bhandarkar e Siebert usam sempre o mesmo nimero inicial de grupos,
igual a 20, para inicializar o algoritmo de agrupamento. Neste caso, ndo existe a
op¢do para aumentar o nlmero de grupos, € a sua redugiio é feita pela andlise de
similaridade entre normais a regides vizinhas. Se duas regiGes vizinhas possuem
normais muito préximas, segundo um limiar definido, estas devem ser reunidas em
uma s0. No método apresentado neste capitulo, a estimativa inicial é dada em
fungdo do mapa de bordas, e a determinagdo do ndmero 6timo € baseada no erro de

reconstrugdo. Cabe ressaltar que no caso do trabalho de Bhandarkar e Siebert
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sempre existe um nimero fixo correto de superficies que compdem a imagem, pois
os objetos sdo sempre poliédricos. No método agui desenvolvido, este niimero
pode nao existir, pois o objeto observado na imagem ndo precisa ser poliédrico,

mas sim pode ser apenas aproximado por pedacos de superficies planares.

Como ltima diferenca importante, esti o fato de que Bhandarkar e
Siebert ndo realizam dete¢fio de bordas propriamente dita, mas sim identificam os
limites entre as regides, apés realizada a segmentacgfio, e utilizam estes limites
como bordas. Com iss0, muita informagio valiosa sobre a topologia das superficies
pode ser perdida como, por exemplo, a separacio de superficies vizinhas de mesma
orientagdo mas com descontinuidade de profundidade entre elas. Este problema é

solucionado no método aqui desenvolvido pelo uso da informagio sobre as bordas.

5.12.2. Tipos de segmentos resultantes

O trabalho de Taylor et al., 1989, discutido na Secdo 4.6.2, também
segmenta imagens de profundidade por agrupamento em pedagos de superficies
planares mas, como ndo utilizam informacdes de bordas, obtém muita
fragmentacdo na posi¢io das mesmas, mesmo para objetos poliédricos simples. O

método de segmentacdo aqui descrito apresenta boa defini¢cdo nas regides de borda.

Outros trabalhos, a saber: Abdelmalek, 1990 (Secdio 4.6.4), Besl e Jain,
1988 (Se¢ho 4.6.1), Krishnapuram e Munshi, 1991 (Secdo 4.6.5), ¢ Yokoya e
Levine, 1989 (Secdo 4.6.8), segmentam objetos em superficies planares e

quéddricas. A maior limitagdo destes € que, por utilizarem caracteristicas de
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geometria diferencial (valores de curvatura K e H), a identificacio de planos tém

grande sensibilidade a rufdos, quando comparados a0 método aqui apresentado.

O trabalho de Hoffman e Jain, 1989, discutido na Seciio 4.6.3, segmenta
imagens de profundidade em superficies planares, cdncavas, e convexas por um
algoritmo de agrupamento. Neste trabalho, o agrupamento é realizado com um
vetor de caracteristica de dimensfio-6 (os trés coeficientes da normal e as trés
coordenadas 3-D para cada pixel), de modo a tentar solucionar o problema de
regides vizinhas distintas mas com mesma orientacio. Esta medida onera muito o
custo de execugfio do algoritmo de agrupamento, conforme discutido na Secio

4.3.4, e ndo garante a solugio do problema.

5.12.3. Principais contribuicdes

Como principais contribuigdes do método de segmentacdo aqui

desenvolvido ressaltam-se:

(1) Uma nova abordagem para determinagdo do nimero adequado de

regides para a imagem.

(2) Uma nova abordagem para gerar uma estimativa inicial para o nimero

de regides da imagem.

Com o emprego de uma estimativa inicial para o nimero 6timo de regides

da imagem, aliada as informagdes de bordas, além da medida de qualidade do
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agrupamento com base nos dados da reconstrucio da imagem, o método de

segmentagdo apresentado se torna eficiente pelos seguintes motivos:

» Usa apenas trés elementos no vetor de caracteristicas de entrada, que sdo

os coeficientes do vetor normal a cada pixel.

» Preserva as bordas naturais do objeto, devido as informacdes de borda

inseridas no processo de agrupamento.

e Separa diretamente regides vizinhas diferentes mas com mesma

orientacdo, também devido as informacdes de borda.

e Utiliza uma medida clara para atualiza¢do do nimero 6timo de regides

que compdem a imagem.

5.12.4. Principais limitacdes

Caso seja necessdrio segmentar a imagem em pedagos de superficies de
maior grau, a abordagem por agrupamento, conforme definida, pode se tornar
ineficiente devido ao maior nimero de caracteristicas de entrada do algoritmo.
Além disso, o préprio processo de ajuste de quéadricas € mais complexo do que por
planos. Uma outra alternativa € contruir os pedagos de superficies a partir de um
merging entre os segmentos de planos obtidos. Estas alternativas compdem o

conjunto de trabalhos futuros propostos na Se¢iio 9.2.
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Uma outra limitagio do método de segmentagido utilizado é a
possibilidade de obter pouca defini¢io na segmentagio de regides da imagem que
possuam muitos detalhes. Esta limitacio € inerente a técnica de agrupamento
utilizada [Dubes ¢ Jain, 1976; Duda e Hart, 1973; Jain ¢ Flynn, 1996], pois o
objetivo € minimizar o erro total do agrupamento, € a solugio pode convergir para
minimos locais. Neste sentido, dependendo do tipo de algoritmo utilizado, ou
mesmo do modo pelo qual o algoritmo foi inicializado, podem ser obtidas diversas

solucbes para 0 mesmo problema, como mostra a Figura 5.2.
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Figura 5.2: Vérias solugOes para o agrupamento de um mesmo conjunto de dados.

(Dubes ¢ Jain, 1976)

A Figura 5.2 reflete um estudo sobre alguns algoritmos de agrupamento,

realizado por Dubes e Jain, 1976. Portanto, se as regides de interesse da imagem
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nao sdo adequadamente distintas, podem ocorrer erros de segmentacdo. Este
problema se faz sentir mais gravemente em regides com muitos detalhes, embora a
detecdo de bordas, inserida no processo de segmentagdo, possa auxiliar na
obten¢ado da solugéo correta. Desta forma, esta pode ser considerada uma limitagdo

significativa da técnica utilizada.

5.13. Sumario

Este capitulo apresentou o método de segmentacio desenvolvido. Em
seguida, no Capitulo 6, serd apresentado o método de representacdo aplicado aos

resultados da segmentacéo.
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Capitulo 6: O método de representacéo

6.1. Introducao

Uma vez que se tenha realizado uma segmentagdo confidvel na imagem de
profundidade, o proximo passo € criar uma representagio adequada para o conjunto
de regides segmentadas. Esta representagfio possibilitard a transformagio da
informac8o obtida para uma forma mais aplicdvel a problemas de visdo

computacional, tal como o reconhecimento 3-D de objetos.

O processo de representacdo € fortemente relacionado aos resultados da
segmentacdo, pois uma separacio incorreta dos elementos da imagem leva a uma
representagdo errdnea da mesma. Isto sugere que a solucdo dos dois problemas seja
realizada de forma integrada, de modo que discrepincias obtidas na representagio
atuem como uma realimentacdo ao processo de segmentagdo. No entanto, a
despeito de sua importdncia, esta integracdo tem sido pouco conternplada na

literatura, principalmente do ponto de vista topoldgico.

Este capitulo tem como objetivo apresentar o método de representacio
desenvolvido, cujos resultados podem ser utilizados como realimentagio ao
processo de segmentagio. O método é baseado na representacdo por fronteira, e é
dirigido a topologia dos objetos observados. A Secdo 6.2 faz uma breve discussio

sobre os trabalhos relacionados, encontrados na literatura. Em seguida, na Secdo
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6.3, apresenta-se como os dados sdo organizados na estrutura utilizada para a
representacdo. A Se¢lio 6.4 trata da obtengdo dos vértices, arestas, e poligonos que
vao compor a estrutura. Na Segdo 6.5, apresenta-se alguns problemas associados a
representagdo construida. Finalmente, na Sec¢do 6.6, discute-se uma metodologia

para o calculo de medidas de qualidade para os resultados obtidos.

6.2. Trabalhos relacionados

Em alguns trabalhos, os processos de segmentagfio e descricio de imagens
sdo implementados de forma integrada. Tanto Abdelmalek, 1990, quanto Yokoya e
Levine, 1989, segmentam imagens de profundidade com base nos sinais de
curvatura K ¢ H, e a descrigio final dos segmentos é dada em termos dos oito tipos
basicos de regites definidas por estes sinais. Besl e Jain, 1988, também segmentam
imagens de profundidade com base nas curvaturas K e H mas, em seguida, geram
uma descrigao mais completa para os segmentos obtidos através do crescimento de

regides com ajuste varidvel de superficies de primeiro até quarto grau.

Hoffman e Jain, 1987, usam segmentacfo por agrupamento com um vetor
de caracteristica de dimensdo-6 (trés coeficientes da normal mais as trés
coordenadas 3-D para cada pixel da imagem) onde a descri¢@o final dos segmentos
€ limitada entre cdncavo, convexo, ou planar. Newman et al., 1993, tomam os
segmentos obtidos pelo método de Hoffman e Jain, e fazem um ajuste de quédricas

(cone, cilindro, esfera, e plano) para cada um deles usando transformada de Hough.
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Estes trabalhos jd foram exaustivamente discutidos na Secio 4.6 e, apesar
de gerarem uma descrigdo para as regides segmentadas, estas descricSes nio sio
relacionadas a topologia da cena, ou seja, segmentos vizinhos podem nio atender
ao critério de continuidade de superficie, nem apresentam uma solugio para a

representagdo dos objetos observados na imagem.

Bhandarkar e Siebert, 1992, apresentam uma abordagem mais préxima ao
problema que desejamos solucionar: a integragio dos processos de segmentacdo e
de representagio como forma de melhorar o desempenho global do sisterna
desenvéivido. A idéia bdsica dos autores ¢ associar informagdes sobre a topologia
dos objetos observados em imagens de profundidade, de modo a auxiliar o
processo de segmentacdo. Neste trabalho, apés uma segmentagio inicial por um
algoritmo de agrupamento, utiliza-se dados sobre a interse¢iio das superficies
planares e arestas identificadas para refinar as fronteiras entre regides. Este
processo de refinamento das coordenadas dos vértices e direciio das arestas
identificadas € uma contribuico importante do método. Como produto final,
obtém-se informagio para montar uma representacio por fronteira para os objetos
segmentados, no entanto, a construgio desta representacio, bem como seus
problemas associados, ndo sio discutidos. Como principais limitagdes do trabalho

de Bhandarkar e Siebert podem ser citados:
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(1) E aplicado apenas a objetos poliédricos. Embora os autores afirmem
que a sua representacdo pode ser estendida a objetos nio-poliédricos, as
questdes basicas associadas ndo sio discutidas como, por exemplo, o

tratamento a ser aplicado a arestas curvas.

(2) Superticies vizinhas com mesma orientagdo sfio agrupadas em uma

Unica regifo.
(3) Néo é discutida a estrutura utilizada para a representacio.

Hoover et al, 1995, apresentam um trabalho, aplicado a visdo
computacional, no qual o objetivo principal ¢ extrair um modelo por fronteira
vilido para um objeto. A entrada do sistema € o resultado da segmentacio de uma
inica imagem de profundidade, que contém o objeto. Suas principais contribuicdes

sdo:

(1) Delimita um espago (space enveloped) em torno do objeto, formado
por suas partes visiveis mais uma extensio baseada nas suas bordas de
profundidade (perfil). Esta caracteristica € importante, por exemplo,
para navegagdo autdnoma, pois prevé o méximo volume possivel

ocupado pelo objeto, de modo a evitar colisdes.

(2) Tenta construir modelos vilidos mesmo na ocorréncia de informacdes

de segmentacio imprecisas e/ou erros de obtengdo da topologia.
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Os autores afirmam que seu trabatho € o primeiro a tratar o problema de
modelagem de vértices formados por mais de trés faces, bem como sugerem que
vérias vistas de um mesmo objeto podem ser utilizadas para construir um modelo
3-D completo. A principal limitaco deste trabalho &, também, o fato de ser
aplicado apenas a objetos poliédricos ¢ a pouca discussdio a respeito da estrutura

utilizada para a representacao.

Diversos trabalhos (Chen ¢ Medioni, 1992; Faugueras e Herbert, 1987:
Higuchi et al., 1995; Sapidis e Besl, 1995; Seales e Faugueras, 1995; Soucy e
Laurendeau, 1996) utilizam triangulagio para segmentar superficies de objetos,
sem restringi-los a poliédricos, em imagens de profundidade. Nenhum deles discute

a construgdo de uma estrutura a ser utilizada na representagio dos objetos.

E sabido que a representacdo por fronteira pode ser aplicada para um
conjuntos de tridngulos, pois respeita a topologia do objeto, gerando superficies
continuas, ¢ tem baixo erro de reconstrucfio. Entretanto, apresenta alto custo
computacional, principalmente em aplicagdes de reconhecimento 3-D, quando é

necessario fazer o casamento de estruturas.

6.3. A estrutura utilizada

Neste trabalho, foi desenvolvido um método simples ¢ eficiente para criar
uma representagio poli€drica por fronteira, dirigida 2 topologia, ndo apenas para

imagens contendo objetos poliédricos mas também com objetos ndo-poliédricos. A
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idéia basica € tomar as K regides resultantes da segmentagdo (R, , R,,..., R, )¢

construtr uma representacao poliédrica para este conjunto R de regiGes, onde:

R= UL R, (6.1

O objetivo € que a representacdo seja robusta, no sentido de que nio
existam descontinuidades ou cracks nas superticies do objeto, a menos daquelas
que sdo inerentes ao proprio objeto. Como os objetos ndo sdo necessariamente
poliédricos, a questio principal aqui € encaixar os segmentos de planos obtidos
para este conjunto R de modo a formar uma superficie poliédrica, onde tanto as

bordas de profundidade quanto as de orientaciio sfio preservadas.

O resultado da representagio criada é uma estrutura para R contendo: um
conjunto de regides componentes; as coordenadas 3-D dos vértices de cada regifio,
ordenados de modo a formarem um poligono; ¢ a equacido do plano associado a

cada regido.

Inicialmente, a informacdo que se tem € uma imagem segmentada em
pedacos ou regifes que reunidas compdem um ou mais objetos. Nesta imagem,
cada pixe/ de uma mesma regido possui um mesmo rétulo, ¢ todos os pixels tém
suas coordenadas 3-D conhecidas (caracteristica da imagem de profundidade).

Além disso, a equacdo do plano mais adequado a cada regido também € conhecida.

Para criar uma representagdo poliédrica robusta a partir da informacio

dada, € necessdrio que esta representacdo satisfaca as condicBes para ser uma
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superticie poliédrica (Hoffman, 1989; Mintyla, 1988; Preparata e Shamos, 1985),
em resumo: a superficie deve ser dividida em faces planares, as quais se
interceptam em arestas. Assim, as regides serdo aproximadas por poligonos e suas
interse¢des serdo segmentos de retas. Para atender a estas condicdes, é necessdrio
considerar as interse¢Oes entre regides adjacentes com base em suas equagdes de

planos.

A solugio proposta para criar a representacio poliédrica é construir uma

lista de vértices Lv e uma lista de arestas Le, como mostram as Figuras 6.1 ¢ 6.2.

Cada elemento da lista de vértices comporta a informacio do rétulo das
regides a que pertence, suas coordenadas 3-D, e snas coordenadas de imagem.,
Cada elemento da lista de arestas contém a informacio do rétulo das duas regides
que separa ¢ dos rotulos de seus dois vértices componentes. Com estas
informacdes, e utilizando o método proposto, pode-se chegar & representacio final

por regides Lr desejada, cuja estrutura € mostrada na Figura 6.3.

O processo para determinar as coordenadas dos vértices e as arestas mais
apropriadas para representar os objetos segmentados ¢ apresentado na préxima

SEeCao.
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Lista de vértices: Lv

rotulo do vértice: v,

coord. 3-D do vértice: x,,¥,,2,
rotulos das regides: 1,,1,,1,
coord. de imagem do vértice: i, ],

rétulo do vértice: v,

coord. 3-D do vértice: Xx,,¥,,2,
rétulos das regides: 1,,1,,1,

coord. de imagem do vértice: i,,j,

Figura 6.1: Exemplo de Lista de vértices.

Lista de arestas: Le

rétulo da aresta: e,
rotulos das regides: 1,1,
rotulos dos vértices: v, v

rétulo da aresta: e,
rétulos das regides: 1,,1,
rétulos dos vértices: v,,v,

Figura 6.2: Exemplo de Lista de arestas.

Lista de regies: Lr

rotulo da regido: r,
equacio do plano: a,,b,,c,,d,
rétulos dos vértices: v,,v,,V,,v,

rétulo da regido: r,
equagdo do plano: a,,b,,¢,,d,
rotulos dos vértices: v,,v,,v.,V,

Figura 6.3: Exemplo de Lista de regides.
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6.4. Determinacdo dos vértices e arestas

Dentro do contexto deste trabalho, um vértice ¢ definido por um pivel que
contém duas ou trés regides diferentes da sua na sua vizinhanca, considerando-se
vizinhan¢a-4 e uma janela 3x3 centrada no pixel. Baseado na definiciio de vértice

apresentada, trés situagdes podem ocorrer:

() Um  vértice pode ser formado pela intersecdo de trés regides

adjacentes;

(2) Um vértice pode ser formado pela intersecdo de quatro regides

adjacentes;

(3) Um vértice pode pertencer a uma borda de profundidade (perfil).

Assim que um vértice dos casos {1) ou (2) € identificado, utiliza-se uma
janela 5x5 para confirmar se o mesmo estd numa regido de borda de profundidade
ou ndo. O aumento no tamanho da janela ¢ para dar maior confiabilidade &

identificagdo da descontinuidade de profundidade na regido.

A restri¢@o do pixel possuir no mdximo quatro regides em seu entorno estd
ligada ao fato de se utilizar vizinhanca-4 na andlise. Poder-se-ia ter utilizado
vizinhanga-8. Neste caso, a restrigio do nimero maximo de regides convergentes
no vértice aumentaria para 8. Pode-se notar que, mesmo utilizando vizinhaca-8, um
vértice pode ser o ponto de convergéncia de um nimero de regides maior do que 8.

Neste caso, segundo o algoritmo implementado, serfo identificados mais de um
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vértice cujas coordenadas (tanto de imagem quanto 3-D) possuem grande
proximidade entre si. Esta concentragio de vértices ¢ identificada no pds-
processamento dos vértices, observando-se suas coordenadas, com base num valor
de limiar definido. Assim, um conjunto de vértices, cujas distincias sejam menores
do que o limiar estipulado, sdo agrupados em apenas um, e as listas de arestas,

vértices, e regides sdo atualizadas.

Sabe-se que para determinar com precisao as coordenadas de um vértice
do objeto € necessdrio utilizar as equagdes dos planos relativos a trés regides
adjacentes no objeto. Entdo, o primeiro passo ¢ identificar as regides que formam
cada vértice. Para isso, deve-se realizar uma varredura na imagem, verificando-se
para cada pixel se este € vizinho de uma regidio diferente da sua, usando
vizinhanga-4. Cada pixel encontrado que tiver duas ou trés regides vizinhas,

diferentes da sua, ¢ identificado como vértice.

As Figuras 6.4(a)-(e) mostram exemplos de situacdes topolGgicas que
podem ser encontradas, a partir da varredura na imagem, para uma vizinhanga 3x3,
centrada em um pixel p. A Figura 6.4(a) mostra a situacio onde o pire/ p estd
dentro de uma regiio homogénea (rl) ndo sendo, portanto, identificado como
vértice. Na Figura 6.4(b) tem-se que o pixel p encontra-se no limite entre duas
regides(r] e r2). Também, neste caso, o pixel p nio é identificado como vértice.
Nas Figuras 6.4(c) e 6.4(d) o pixel p tem duas (r2 e r3) e trés (2, 13, e 4) regides

diferentes da sua na vizinhanca em questdo, respectivamente, e deve ser inserido na
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lista de vértices em ambos os casos. Na sttuacio da Figura 6.4(e), de acordo com a

definicdo de vértice, o pixel p ndo € identificado como vértice.

Quando um vértice € identificado, define-se um conjunto de arestas, uma
para cada fronteira entre as regides identificadas como vizinhas no vértice.
Entretanto, como ainda podem ndo ser conhecidos os outros vértices que suportarn
as arestas, estas nao devem ainda ser incluidas na lista final de arestas, ¢ sim numa
lista auxiliar de semi-arestas Lhe. A informagdo do ndmero do vértice que ird
completar a semi-aresta ¢ inicializado com o valor -1, até que este seja encontrado
durante a identificacdo de vértices e montagem da Lista de semi-arestas. Cada uma
das semi-arestas se tornard uma aresta completa quando o segundo vértice que a
compde for inserido na lista de vértices, e supde-se que existern duas e apenas duas

semi-arestas entre duas regides vizinhas no vértice.

Devido & aproximagao planar das regides segmentadas, as coordenadas 3-
D que melhor representam cada vértice em fungio de suas regides vizinhas podem
nao ser exatamente as do ponto 3-D correspondente ao pixe/ identificado como
vértice. Assim, deve-se calcular as novas coordenadas para cada vértice,

considerando-se as intersegdes entre os planos vizinhos no vértice.
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Figura 6.4: Exemplos de situagdes encontradas durante a varredura da imagem.

114



Uma outra consideracdo a ser observada, também devido ao fato de que os
objetos a serem representados nfo precisam ser poliédricos, mas sim suas regides
segmentadas devem ser aproximadas por planos, é que tanto as bordas de
profundidade quanto as bordas de orientagdo mantém o seu formato original apés a
segmentagdo, ou seja, se estas bordas sfo curvas irfio gerar limites curvos entre
regiGes. Por este motivo, estas bordas podem nfo ser adequadas como arestas na
representacdo poliédrica. A solugdo encontrada para este problema foi realizar uma
poligonalizagiio no mapa de bordas da imagem. Esta poligonalizagio tem como
resultado um conjunto de vértices e suas arestas correspondentes, onde é possivel

existir mais do que uma aresta dividindo as mesmas regides vizinhas.

Para o célculo das coordenadas 3-D de cada vértice da representacio

foram criadas trés alternativas, uma para cada situagfo possivel, a saber:

(1) O vértice € formado pela intersecdo de trés regides adjacentes.

(2) O vértice € formado pela intersecdo de quatro regides adjacentes.

(3) Os vértices pertencem a uma borda de profundidade.

Na primeira situacio, as coordenadas 3-D do vértice podem ser calculadas
com exatiddo por um sistema de equagbes lineares simples, usando as trés
equacdes dos planos relativos a cada regido. Em seguida, as coordenadas 3-D

calculadas para o vértice devem ser inseridas na lista de vértices.
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Quando o vértice € formado por quatro regides adjacentes, a aplicacdo do
método de resolucio por equagdes lineares pode levar a um sistema indeterminado,
pois o nimero de equagdes de planos (igual a 4, uma para cada regiio da
vizinhanga) é maior do que o nimero de incégnitas (igual a 3, que sdo as
coordenadas 3-D do vértice). Esta situacfio espacial pode ser melhor visualizada no

exemplo da Figura 6.5.

A Figura 6.5(a) mostra a situacio espacial para ¢ caso de um vértice ser
formado pela intersecio de quatro regides vizinhas. As Figuras 6.5(b) ¢ 6.5(c)
mostram como o estado da Figura 6.5(a) pode ser transformado espacialmente. Em
resumno, um vértice formado por quatro regides deve ser transformado em dois
vértices ligados por uma aresta, de modo que cada um dos vértices fique vizinho a
trés regides. O sentido da aresta criada serd dado por convencio, considerando-se
que a mesma 1rd dividir a regido do pixel central com a regifo diretamente oposta
aquela do pixe/ da vizinhanga que tem o mesmo rétulo do pixel central. No
exemplo da Figura 6.4(d) a situa¢do vai ser transformada para a da Figura 6.5(c).
Neste caso, deve-se inserir os dois vértices na lista de vértices, um para cada
combinagdo possivel de trés regides, apds se calcular suas coordenadas 3-D. Segue-

se o processo de insercio de semni-arestas.
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r3

(b)

Figura 6.5: Solugdes para a situagio exemplificada na Figura 6.4(d).

No dltimo caso, para vértices que pertencem a uma borda de
profundidade, € necessdrio considerar a existéncia de uma descontinuidade entre
suas regiGes vizinhas. Por isso, deve-se projetar as coordenadas do vértice detetado

em cada uma de suas regides vizinhas. As coordenadas resultantes das projecdes
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sfo inseridas na lista de vértices, ou seja, um inico vértice € transformado em
varios outros, de acordo com o nimero de regides vizinhas no vértice. Em seguida,
deve-se inserir as semi-arestas correspondentes, 4 menos das semni-arestas relativas
as bordas. As semi-arestas correspondentes as bordas, tanto de orientagiio quanto
de profundidade, nio ir3o compor a lista de semi-arestas, mas sim irfio ser inseridas

diretamente na lista de arestas por dois motivos:

* Devido ao processo de poligonalizacio realizado, estas ndo atendem ao

critério de que podem existir duas e apenas duas semi-arestas separando

duas regides.

* Seus dois vértices componentes ji sdo conhecidos diretamente pelo

processo de poligonalizag¢do, sem que seja necessdrio realizar a varredura

da imagem.
O algoritmo para constru¢do da representagio poliédrica dos objetos €
mostrado na Figura 6.6.

Com os vértices, as arestas, e as equagdes do plano mais adequado a cada
segmento, a representacdo desejada pode ser gerada, € a imagem pode ser

reconstruida.
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Algoritmo para representagio poliédrica:

1. Poligonalizar o mapa de bordas;

2. Para cada aresta do poligono:
2.1. Para cada vértice da aresta:
2.1.1. Caso o vértice ndo esteja inserido em Lv:
2.1.1.1. Inserir o vértice em Lv;
2.2. Inserir a aresta em Le;

3. Realizar a varredura da imagem para detetar pixels candidatos a vértices:
3.1. Para cada pixel detetado na varredura:
3.1.1. Caso o ponto correspondente ndo esteja inserido em Lv:
3.1.1.1. Se o pixel tem 4 regides vizinhas diferentes:
3.1.1.1.1. Separar o ponto em dois vértices, conforme Figura 6.5;
3.1.1.2. Para cada ponto identificado como vértice:
3.1.1.2.1. Se as regides vizinhas ao ponto ndo contém descontinuidade
de profundidade:
3.1.1.2.1.1. Calcular as novas coordenadas do ponto pela intersecdo
de suas regides vizinhas,
3.1.1.2.1.2. Inserir o ponto como um vértice em Lv e as semi-arestas
correspondentes em Lhe;
3.1.1.2.2. Caso contrdrio:
3.1.1.2.2.1. Projetar o vértice em cada uma de suas regides vizinhas;
3.1.1.2.2.2 Inserir os novos vértices em Lv e as semi-arestas
correspondentes em Lhe;
3.1.2. Caso o ponto esteja muito perto de uma das arestas do poligono:
3.1.2.1. Dividir a aresta em duas e inserir o vértice no meio;
3.1.2.2. Calcular as novas coordenadas do vértice:
3.1.2.3. Corrigir as listas de arestas, semi-arestas, e vértices;

4. Anexar a lista de semi-arestas Lhe na lista de arestas Le;

5. Avaliar lista de vértices:
3.1. Se existem vértices muito proximos:
5.1.1. Agrupar os vértices, calcular as coordenadas resultantes,
5.1.2. Reorganizar as listas de vértices e arestas.

6. Gerar Lr, com base em Lv e Le.

Figura 6.6: Algoritmo para representagio poliédrica.
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6.5. Principais problemas associados

Foram encontradas duas dificuldades principais na construcdo da
representagdo desejada. A primeira delas refere-se ao valor de limiar utilizado para
determninar a proximidade entre duas entidades. A segunda ¢ relativa 2
inconsisténcia na determinacdo das coordenadas dos vértices que irdo compor a

estrutura. Estes problemas sdo discutidos nesta se¢do.

6.5.1. Limiar para proximidade entre duas entidades

Este problema ¢ encontrado em trés situagdes diferentes:

(1) Quando existem dois ou mais vértices muito préximos, que devem ser

ou ndoe agrupados em um Unico vértice.

{2) Quando existe um vértice muito préximo a uma aresta, e é necessario
decidir se esta deve ou ndo ser dividida em duas com o vértice préximo

1o meio.

(3) Quando existem trés arestas se¢ interceptando duas a duas, em pontos

muito préximos.

Com base nos experimentos realizados, de acordo com o conjunto de
imagens utilizadas, definiu-se um valor de limiar igual a 5 para a distancia

(Euclidiana) entre vértices, entre vértice e aresta, ou ainda entre intersecdes de
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arestas, considerando-se coordenadas 3-D, para o qual estas entidades devem ser

agrupadas.

No caso da verificagdo entre vértice e aresta, o procedimento é o seguinte:

1. Para cada vértice, calcular sua disténcia em relacdo a cada uma das
arestas que complem a representacdo.

2. Para a menor distdncia calculada, verificar se esta é menor do gue o
limiar utilizado.

3. Se for menor, quebrar a aresta ao meio ¢ inserir o vértice, cujas novas
coordenadas serdo dadas pelas de sua projecdo na aresta.

4. Atualizar as listas de vértices, de semi-arestas, e de arestas.

Para o caso da verificagio entre vértices, os passos sdo os seguintes:

1. Avaliar a lista de vértices e calcular a distdncia entre cada dois deles.

2. Agrupar os vértices que 1ém distdncia entre eles menor do que o valor
de limiar estipulado. Atribuir suas coordenadas como o ponto médio dos
vértices agrupados.

3. Atualizar as listas de vértices e de arestas.

No caso de interseciio entre arestas, sdo identificados trés vértices, um
para cada intersegdo entre duas arestas. Entfio, o problema recai na mesma situacio

de andlise de proximidade entre vértices.

Existe uma série de problemas associados com a questdo de proximidade
entre entidades: vértice-vértice, vértice-aresta, ¢ aresta-aresta. Em algumas
situagdes, esta proximidade néo implica que as entidades devam ser agrupadas em

uma s6. Para solucionar estes problemas pode-se, por exemplo, inserir informacdes
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sobre os proprios modelos dos objetos que podem aparecer na cena. Uma discussio
sobre o assunto pode ser encontrada em Shimshoni e Ponce, 1997, do ponto de

vista de construgio de grafos de aparéncia para objetos poliédricos.

6.5.2. Inconsisténcias geométricas

Um outro problema, muito discutido na literatura relativa a representacio
por fronteira, € a existéncia de inconsisténcias geométricas na estrutura final
construida. Mais especificamente, € necessdrio garantir que os vértices definidos
para cada poligono da estrutura estdo contidos no plano da regido definida pelo
poligono. No caso em questdo, ou seja, representagiio por fronteira para objetos a
partir de sua imagem de profundidade usando informagdes sobre bordas, duas

questdes devem ser observadas:

(1) Inconsisténcias decorrentes dos vértices de junciio entre bordas de
orientacdo e/ou “bordas falsas”. Definimos bordas falsas como aquelas
geradas pela aplicagio do algoritmo de agrupamento, que n3o sdo

coincidentes com nenhuma outra borda de orientagio ou profundidade.

{2) Inconsisténcias relativas aos vértices nas bordas de profundidade.

O primeiro tipo de inconsisténcia € tratado pelo refinamento das
coordenadas dos vértices desta situagio, pela intersecio das equagdes de plano das
regides vizinhas ao vértice. Com este procedimento, ameniza-se a inconsisténcia

geométrica associada.
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No segundo caso, utilizam-se as projecdes do vértice em cada um dos
planos das suas regides vizinhas. Com isso, novas coordenadas 3-D sio obtidas, ¢
elimina-se o erro associado, que é a distincia do vértice ao plano, a menos de
problemas de precisdo numérica. Entretanto, este procedimento gera um aumento

no nimero de vértices e arestas da estrutura.

A Figura 6.7 permite visualizar o problema discutido. Nesta figura, que é
a descrig@o aramada de um paralelepipedo sobre um plano, pode-se observar que o
vértice 1 vai ser transformado em 3 vértices, um relativo  regifio A, outra i regio
B ¢, finalmente, um terceiro relativo a regido D. Devido ao critério de proximidade
entre vértices, aqueles associados as regides A e B devem ser agrupados em apenas

um.

e

Figura 6.7: Exemplo de necessidade de duplicacio de vértice.

123



Ainda considerando-se as inconsisténcias relativas aos vértices nas bordas
de profundidade, em relagdo ao problema especifico de construgdo de uma
estrutura para conter a representagdo do objeto observado na imagem de
profundidade, uma outra maneira de visualizar a necessidade da duplicacdo de

vértices € mostrada na Figura 6.8,

Figura 6.8: Outro exemplo de inconsisténcia relativa as bordas de profundidade.

A Figura 6.8 mostra a descrigdo aramada da face de um objeto que contém
um buraco no seu interior. A descontinuidade de profundidade do plano que
contém a face maior do objeto, em relagio ao plano que contém o buraco, & grande
o suficiente para que os vértices 5-6-7-8 sejam considerados como pertencentes a
uma borda de profundidade. Neste caso, se ndo houver a duplicacio de vértices, a

regido do buraco serd composta pelos vértices 5-6-7-8, cujas coordenadas poderiam
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ndo estar todas contidas no plano que define a regifio, mas sim no plano que

contém a face maior do objeto,

6.6. Medida da qualidade da representacio

Uma vez que a representagdo tenha sido criada, sua qualidade pode ser
medida com base nos valores das coordenadas 3-D originais. Para calcular esta
medida, a representagdo obtida deve ser colocada em correspondéncia com a
imagem de profundidade original. Esta correspondéncia é realizada por um
procedimento de calibracdo (Bellon, 1990), visto que a correspondéncia entre os

pontos 3-D e os pontos da imagem é conhecida.

Depois da calibragdo, as coordenadas 3-D obtidas para os vértices sdo
projetadas e suas arestas correspondentes sio construidas, de modo a criar uma
imagem 2D aramada. Esta imagem pode ser usada como uma ilustracio visual da

qualidade da representagio.

Uma medida quantitativa da qualidade da representaciio ¢ medida com
base nas diferengas entre as coordenadas 3-D originais dos vértices e as
correspondentes obtidas pela construgdo da representagio, conforme a Equacio 6.3

abaixo.

Ei = Z(pm mp!o)(piR —'pm)r (63)
i=i
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onde &£, € o erro da representagdo, nv é o nimero de vértices da representagio, p,

¢ 0 ponto da representagdo, ¢ p,, € o ponto original.

6.7. Sumario

Este capitulo apresentou uma representagio, baseada em B-Rep, que pode
ser diretamente aplicada aos resultados obtidos para a segmentagdo descrita no
Capitulo 5. Em seguida, no Capitulo7, é realizada uma discussio sobre o problema
de construgio de modelos 3-D completos para objetos a partir de vdrias imagens

(vistas) de profundidade.
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Capitulo 7: Discussao sobre a construgdao de modelos

3-D completos

7.1. Introducao

Um dos objetivos deste trabalho é que seus resultados possam colaborar
para o processo de reconhecimento 3-D de objetos. Dentro deste contexto, um
préximo passo para o trabalho jd realizado seria usar a representacio criada para
construir um modelo 3-D completo dos objetos visualizados. Este capitulo tem o
intuito de discutir algumas das atuais abordagens para se construir este modelo,
bem como indicar uma metodologia para se aplicar a representagdo desenvolvida

na construcdo de modelos 3-D completos.

7.2. Casamento de vistas

A representagio poliédrica descrita no Capitulo 6 é relativa apenas ao
conjunto de superficies visiveis da cena, que formam a imagem de profundidade.
Para aplicag¢Ges tais como reconhecimento 3-D de objetos muitas vezes € desejavel
que se construa um modelo 3-D completo dos objetos que compdem a cena. Este
modelo deve ser gerado com a utilizagdo de vérias imagens. Estas imagens, no
geral, sdo tomadas a partir de deslocamentos rotacionais (da cimera ou da

plataforma que contém os objetos) de forma a cobrir um espaco de 360" em torno
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dos objetos. Uma vez que as imagens tenham sido obtidas, é necessirio realizar um
casamento (maitching) das vistas. A partir dos resultados deste casamento, pode-se

construir o modelo 3-D desejado.

Ent3o, basicamente, sdo necessarias trés etapas para s¢ construir um

modelo 3-D completo para um objeto:

(1} Aquisicio de varias vistas;

(2) Casamento entre as vistas;

(3) Integraciio das vistas.

A proxima se¢do discute alguns trabalhos relacionados ao tema construgiio

de um modelo 3-D completo.

7.3. Trabalhos relacionados

7.3.1. Seales & Faugueras

Seales e Faugueras, 1995, desenvolveram um sistema para reconstruir um
modelo 3-D completo para objetos que contém tanto bordas suaves quanto
acentuadas. A entrada do sistema € uma seqiiencia de imagens de intensidade
luminosa do objeto. O niimero total de imagens adquiridas para cada objeto € 12,
cobrindo um espaco de 360° em torno do objeto, com um espagamento de 30° entre

cada imagem tomada. A saida é uma malha de pontos que pode ser manipulada e
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visualizada por ferramentas padrdes de computacdo grifica (Foley et al., 1996). O
sisterna usa visdo trinocular (trés cimeras: vista superior, vista inferior, vistas de
perfil) e explora caracteristicas de bordas nas imagens para extrair a informagio 3-
D e reconstruir o objeto, ou seja, a informacio 3-D é baseada nas informacgdes de
bordas. Uma vez que esta informagio seja conhecida, o conjunto de pontes 3-D
obtidos € ajustado por triangulagio, gerando uma malha que representa a superficie
do objeto. Uma dificuldade observada neste sistema € a sua dependéncia da
qualidade dos resultados da etapa de detecio de bordas, o que cria interpretagdes
errdneas em muitos casos, COMO mostram 0s experimentos apresentados. Além
disso, ndo € abordado como os resultados obtidos podem ser aplicados ao problema

do reconhecimento 3-D de objetos.

7.3.2. Higuchi et al.

O trabalho de Higuchi et al., 1995, descreve um método para construir um
modelo 3-D a partir de um conjunto de imagens de profundidade de um mesmo
objeto, tomadas de diferentes pontos. A idéia basica neste trabalho também é
contruir malhas discretas para representar as superficies observadas em cada cena.
Cada malha deve ser mapeada como uma imagem esférica, e as transformagdes
entre as diversas observagBes (vistas) sdo calculadas por meio de um casamento
entre as respectivas imagens esféricas. As malhas sdo obtidas por meio de um
processo inverso ao da triangulagfio, formando pequenos elementos hexagonais,

onde os nodos sdo ajustados de modo a serem o mais proximos possiveis da
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superficie original. Duas medidas de qualidade sfio obtidas: uma para o erro de
transformagio entre as vistas, e a outra para o erro de reconstruciio da superficie, o
que confere credibilidade ao método. Apesar de apresentar bons resultados, a
qualidade dos resultados neste trabalho € altamente dependente de uma boa escolha

para as vistas obtidas.

7.3.3. Masuda & Yokoya

Masuda e Yokoya, 1995, apresentam um método robusto para
correspondéncia entre imagens de profundidade que admite até 50% de pixels
outliers na imagem. Os pixels outliers sio aqueles decorrentes de erros de
aquisigdo ou ruido. As imagens sfo segmentadas de modo que seus pixels sejam
classificados entre inliers e outliers. Apenas os pixels classificados como inliers
sdo utilizados para determinar a correspondéncia entre as imagens. O método faz
uso de complexas técnicas estatisticas para atingir a robustez desejada. O processo
de registro associa uma adaptac@o do algoritmo ICP (Besl ¢ McKay, 1992) com a
representacio de quarernions (Faugueras e Hebert, 1987). O método realiza apenas
o registro das imagens, € ndo chega a desenvolver uma representagio 3-D completa

para os objetos reconstruidos.

7.3.4. Soucy & Laurendeau

Soucy e Laurendeau, 1996, apresentam uma estratégia para modelagem de

superficies baseada em triangulagdo hierdrquica. As superficies sfo obtidas através
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do casamento de diversas imagens de profundidade relativas a diversas vistas de
um mesmo objeto. A idéia principal ¢, a partir de uma triangulacio inicial bem
refinada, modificar a resolugiio do sistema de modo a adquirir triangulagdes mais
grosseiras, com base em diferentes valores de limiar escolhidos para o erro de
ajuste dos tridgngulos. O objetivo € obter representagies mais comprimidas do
objeto, de modo que a sua visualizagdo possa ser mais ripida. Apesar de custoso, o
métedo tem excelentes resultados no sentido de que garante a preservacio da

topologia do objeto como, por exemplo, descontinuidades de superficies.

7.3.5. Chen & Medioni

O trabalho de Chen e Medioni, 1992, aborda o problema da obtencdo de
um modelo para objetos através da correspondéncia de miltiplas imagens de
profundidade. Para determinar os pardmetros de transformacio (trés angulos de
rotacdo e um vetor de translagdo) entre duas imagens € utilizado um método
iterativo, onde o niimero de pontos de controle cresce de acordo com o nimero de
iteragGes realizadas, de modo a reduzir a complexidade de cada iteracio. O método
tem por objetivo minimizar as distincias entre pontos nas duas imagens, sendo que
os pontos de controle utilizados n3o necessitam representar caracteristicas
significativas das superficies dos objetos. Uma vez que os parfmetros da
correspondéncia entre as imagens sdo obtidos, estas sdo integradas para formar um

modelo completo do objeto. Esta etapa de integracio das imagens é pouco

discutida no trabalho de Chen e Medioni.
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7.3.6. Sapidis & Besl

O trabalho de Sapidis e Besl, 1995, apresenta um método para construgdo
de superficies polinomiais a partir de imagens de profundidade que utiliza uma
extensdo do algoritmo de crescimento de regides apresentado em Besl e Jain, 1988.
Neste trabalho, a imagem de profundidade é considerada como um conjunto de
quadrildteros, cada um formado por quatro dos pontos visualizados. Cada
quadrilaterc € visto como a conjuncdo de dois tridngulos. O algoritmo de
crecimento de regides, a partir de uma regifio-semente escolhida interativamente,
vai incorporando tridngulos vizinhos enquanto a distAncia entre os pontos
incorporados e a funciio da superficie ajustada permaneca abaixo do limiar
estipulado. Desta maneira, o problema da continuidade das superficies obtidas, que
ocorre em Besl e Jain, 1988, € solucionado. Com isso, é possivel criar uma
representagio para os objetos visualizados adequada 2 integraciio com sisternas de
CAD/CAM, que € o objetivo do trabalho. Como limitagdes deste trabalho est

ainda a grande dependéncia de diversos valores rigidos de limiar e a escolha

interativa das regides-semente.

7.4, Usando a representacio desenvolvida

Para criar um modelo 3-D completo usando o método de representacio
descrito no Capitulo 6, também ¢é necessario o casamento de diversas imagens de

profundidade. Como solugdo para esta questdo, propSe-se aplicar para cada
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imagem o processo de representacdo desenvolvido. A correspondéncia, entdo, deve

ser realizada com base no conjunto de representacdes obtidas.

Como pode ser observado na Segio 7.2, o processo tradicional de
correspondéncia entre duas vistas € baseado na determinacio da transformacio
espacial entre as mesmas. Neste contexto, a existéncia de bordas de profundidade
e/ou de orientago, obtidas no processo de segmentacio, auxilia na determinacio
desta transformacdo. Estas bordas pedem ser identificadas em vistas subsequentes,
atuando como caracterfsticas de controle. Entretanto, o processo  de
correspondéncia de vistas ndo deve ser totalmente dependente da identificacio de
bordas. Por este motivo, deve-se aplicar métodos padroes para estimar a
transformagdo, e utilizar a informagfio de bordas apenas para refinar o resultado

obtido.

Além de conter informagdes de borda, outra vantagem do método
desenvolvido € o seu menor custo computacional na geragcdo das regides, em
relagdo a abordagem por triangulagdo, que ¢ amplamente utilizada. Neste sentido,
uma outra caracteristica positiva da representagiio desenvolvida ¢é que regides
poligonais planares sfio mais significativas do que tridngulos, do ponto de vista de
custo computacional necessdrio ao processo de correspondéncia. Entretanto, o
cdlculo das equagdes de planos para regifes em forma de tridngulos sdo mais

estaveis, o que reduz o problema de obtengio de superficies continuas.
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Uma outra observacio importante é que com triangulagdes € possivel
obter melhores resultados na reconstrucdo de objetos compostos por muitos
detalhes. Entretanto, se o objetivo do método esta voltado para aplicagdes de visio
computacional, pode nio ser necessdrioc uma representacio  detalhada das
superficies dos objetos, mas apenas a identificagio de suas caracteristicas mais

importantes.

Uma vez que a correspondéncia entre as diversas vistas do objeto esteja
determinada, as mesmas devem ser integradas para formar o modelo 3-D completo.
Na integracdo das representagdes obtidas, é importante criar uma representacio
Gnica que inclua toda informagdo relevante sobre o modelo construido, A
representacdo desenvolvida no Capitulo 6 pode ser diretamente utilizada para o

modelo 3-D, sendo esta mais uma de suas vantagens.

Tomando como base a representacdo utilizada, propde-se para a
integragdo das mesmas um ajuste ou refinamento dos poligonos sobrepostos na
etapa de correspond@ncia entre as vistas. Mais explicitamente, espera-se que apés a
correspondéncia entre duas vistas os poligonos equivalentes estejam relativamente

préximos. Deste modo, pretende-se analisar esta proximidade em termos de:

(1) Coordenadas 3-D dos pontos pertencentes aos poligonos;

(2) Equagdo do plano ajustado ao poligono.

Uma vez que dois poligonos P, ¢ P, tenham sido identificados como

correspondentes em duas representagdes R, e R, , relativas a duas vistas em
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seqliéncia, deve-se criar um ou mais poligonos como resultado da associagio dos
mesmos. O nimero de poligonos resultante da integracdo de P, e P, depende do
objetivo do sistema de visdio, que pode ser minimizar o erro do ajuste de planos ou
minimizar o nimero de regides que irdo compor o modelo. Deste modo, pode-se

chegar a uma representacio final completa similar & utilizada para cada vista.

Visando o reconhecimento 3-D, a representagio obtida para o modelo
completo pode ser transformada, por exemplo, para uma representacio na forma de
um grafo (Herman, 1986), cujos nodos representariam as primitivas (objeto, face,
aresta, vértice) utilizadas. Neste caso, o reconhecimento de um objeto se d4d através
da correspondéncia entre o grafo relativo ao seu modelo construido e uma base de
modelos em forma de grafos. Esta abordagem se mostra interessante para o tipo de
representacdo desenvolvida. Entretanto, diversas outras abordagens podem ser
utilizadas (Suetens et al., 1992; Kuan e Drazovich, 1986), devendo-se realizar um
estudo profundo das mesmas quando do interesse em desenvolver um sistema para

reconhecimento 3-D.

7.5. Sumario

Este capitulo discutiu o problema da construgio de modelos 3-d
completos para objetos a partir de virias vistas. No Capitulo 8, a seguir, sdo
apresentados os resultados experimentais para os processos de segmentacio e

reconstrucdo.
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Capitulo 8: Resultados experimentais

8.1. Introducao

Nesté Cabitulo, sdo apresentados diversos resultados experimentais que
ilustram a aplicabilidade do método de segmentagdo/representacio desenvolvido.
Inictalmente, na Segdo 8.2, sdo apresentados alguns detalhes de implementacio e
obtengdo das imagens. A seguir, na Se¢fo 8.3, sdo apresentados resultados visuais
experimentais decorrentes da aplicagio do processo de segmentacio a um conjunto de
imagens de profundidade sintéticas, seguidos dos resultados visuais da representacio
para os exemplos de segmentagdo mostrados. A Secfio 8.4 contém uma tabela que
relaciona as medidas de erro desenvolvidas para quantificar os resultados obtidos. Na
Secdo 8.5 sdo mostrados dois exemplos numéricos relativos a estrutura obtida para
duas imagens de profundidade apds o processo de representacio. Na Sec¢iao 8.6,
apresentam-se os resultados visuais da aplicagio dos métodos de segmentacio e
representacao a uma imagem de profundidade de um objeto um pouco mais complexo.
Na Segao 8.7, € mostrado um exemplo de aplicagiio em uma imagem real. A Secdo 8.8
mostra um exemplo dos resultados visuais obtidos para a reconstrugio da imagem de
profundidade (Figura 8.2}, plotados em 3-D. Finalmente, na Sec3o 8.9, sdo mostrados

os resultados visuais de segmentagio e reconstrugdio para uma imagem real.
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8.2. Detalhes de implementacéo

As duas primeiras imagens de profundidade sintéticas utilizadas, mostradas
nas Figuras 8.1 e 8.2, foram obtidas utilizando-se um software desenvolvido pelo
Grupo ProSIm (DCA-FEEC-UNICAMP), baseado em rayirace. Estas imagens estio
na forma ry, e foram gerados arquivos correspondentes com as coordenadas 3-D de

cada pixel.

Para ilustrar a aplicabilidade do método de segmentacio/representacio em
imagens ruidosas, aplicou-se um ruido Gaussiano (média = 0 e varidncia = 0.01) nas
imagens geradas sinteticamente. Os resultados obtidos sfio mostrados no decorrer deste
capitulo. O valor utilizado para a varifincia é baseado na amplitude dos valores das
coordenadas (X,y,z) das imagens geradas. Este ruido é aplicado a cada uma das
componentes (X,y,z) da imagem. Deste modo, o ruido final aplicado 3s coordenadas 3-

D de cada pixe/ da imagem de profundidade tém varidncia superior a 0.01.

Os objetos utilizados (uma esfera ¢ um paralelepipedo) foram escolhidos de
modo a mostrar a aplicabilidade da segmentacio e da representagio, tanto em objetos

poliédricos quanto em néo poliédricos.

Para a realizagio dos testes, foram utilizadas diversas ferramentas do pacote
KHOROS para processamento de imagens. Este pacote também foi utilizado como

suporte para todo o software desenvolvido.
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Figura 8.2: Imagem de profundidade, uma esfera.
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8.3. Resultados visuais

As figuras 8.3-8.12 ilustram os resultados visuais obtidos para a segmentacio
das imagens de profundidade mostradas nas Figuras 8.1 e 8.2. Na segmentacdo das
imagens adicionadas de ruido, observa-se algumas distorcdes na posicdo dos vértices,
em comparacio com as mesmas imagens sem ruido. Entretanto, devido ao refinamento
das coordenadas 3-D dos vértices pela intersegio das regides vizinhas, esta distor¢io

nio chega a comprometer os resultados obtidos.

As figuras 8.13-8.22 ilustram os resultados visuais obtidos para a
representagdo dos resultados de segmentagio mostrados nas Figuras 8.3-8.12. Com
base nestas figuras, pode-se notar que a representaciio permanece robusta mesmo
quando o resultado da segmentacio é degradado por ruido. A Figura 8.19 mostra uma
pequena incoeréncia na visualizagdo do plano superior esquerdo. Pode-se afirmar que
este resultado ¢ devido nfio apenas ao ruido incorporado, o que degrada o processo de
ajuste de planos utilizado, mas também ao problema da discretizagdo quando da

obten¢do das coordenadas de imagem para o ponto.
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Figura 8.3: Resultado da segmentagdo para o paralelepipedo sem ruido.

Figura 8.4: Resultado da segmentagdo para o paralelepipedo com ruido.
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Figura 8.5: Resultado da segmentagio para esfera sem ruido, K = 10.

Figura 8.6: Resultado da segmentagfio para esfera sem ruido, K = 15.
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Figura 8.7: Resultado da segmentacfo para esfera sem ruido, K = 20.

Figura 8.8: Resultado da segmentagfo para esfera sem ruido, K = 30.
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Figura 8.9: Resultado da segmentacfo para esfera com ruido, K = 10.

Figura 8.10: Resultado da segmentacfo para esfera com ruido, K = 15.
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Figura 8.11: Resultado da segmentagfio para esfera com ruido, K = 20.

Figura 8.12: Resultado da segmentacio para esfera com ruido, K = 30.
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Figura 8.13: Resultado da representagio para retingulo sem ruido.

Figura 8.14: Resultado da representagéo para retingulo com ruido.
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Figura 8.15: Resultado da representagio para esfera sem ruido, K = 10.

Figura 8.16: Resultado da representagio para esfera sem ruido, K = 5.
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Figura 8.17: Resultado da representacio para esfera sem ruido, K = 20.

Figura 8.18: Resultado da representagio para esfera sem ruido, K = 30.
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Figura 8.19: Resultado da representagio para esfera com ruido, K = 10.

Figura 8.20: Resultado da representacio para esfera com ruido, K = 15.
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Figura 8.21: Resultado da representagiio para esfera com ruido, K = 20.

Figura 8.22: Resultado da representagiio para esfera com ruido, K = 30.
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8.4. Tabela comparativa

Esta seclo mostra uma tabela comparativa para as medidas de erros obtidas a

partir da aplicagio do método de segmentacdo/representacio desenvolvido nos casos

mostrados nas secdes anteriores.

Tabela 8.1: Comparacdo das medidas de erro.

Imagem €4 &, £, £,/nv
Paralelepipedo sem ruido | 0.000072 | 0.119165 | 0.070175 0.01
Paralelepipedo com ruido | 0.014901 | 1.564282 | 9.496048 1.36

Esfera sem ruido k=10 0.001574 | 0.610002 | 134.05811 6.67
Esfera sem ruido K=15 0.001574 | 0.455996 | 120.63270 | 4.79
Esfera sem ruido k=20 0.001574 | 0.324371 | 97.755966 1 2.57
Esfera sem ruido K=30 0.001574 | 0.225245 | 76.374603 1.32
Esfera com ruido K=10 0.006114 | 2.000572 | 550.27541 | 28.34
Esfera com ruido K=15 0.006114 1.516631_ 400.29523 | 16.68
Esfera com ruido k=20 0.006114 | 1.208808 | 262.17148 | 7.28
Esfera com ruido k=30 0.006114 | 0.978072 | 272.94876 | 545
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Notacio:
£, = erro global de aproximacio
&, = erro global de reconstrucio

£, = erro nas coordenadas 3D dos vértices

nv = nimero de vértices

Analisando-se  os resultados da Tabela 8.1 observa-se que,
surpreendentemente, a somatéria dos erros nas coordenadas 3-D dos vértices é maior
no caso da esfera dividida em 30 segmentos do que na esfera com 20 segmentos. Isto
se deve ao problema da estabilidade no célculo das equacdes dos planos, pois
pequenas regides (nas imagens em questdo) apresentam as valores muito proximos
para as coordenadas 3D de seus pontos componentes. Para solucionar este problema,

métodos mais robustos vem sendo estudados (Yu et al., 1994).

Outra observacdo experimental € que o erro global de aproximagio, no caso
de imagens sem ruido de objetos poliédricos, € tdo pequeno (préximo de zer0) que nfo
¢ adequado para uso como medida de qualidade da segmentagcfio, conforme definido na
Secdo 5.7. Neste caso, este erro pode ser entendido como devido apenas a problemas

numéricos.
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8.5. Exemplo de estrutura obtida

Nesta segdo, apresenta-se como exemplo a estrutura obtida para o

paralelepipedo da Figura 8.1,

Lista de Vértices:

(Rotulo vértice, Coordenadas 3D, Rétulo regies vizinhas, Coordenadas 2D)

0 -3450 -20.15 4500 1 2 4 42 57
1 -1000 -59.05 4791 1 3 4 113 168
2 -1172 -2041 -4501 2 3 4 118 72
3 -1000 -57.09 -6671 O I 3 123 144
4 -3401 -5854 4500 0 1 4 54 151
5 -3342 -2000 -6806 0 1 2 81 37
6 -1048 -2000 -6786 1 2 3 145 49

Lista de Arestas:

(Roétulo aresta, Rétulo regides que divide, Rétulo vértices componentes)
0 2

0 ~1 N b ) —
G O PO R e O
Gd bt O e L W BRI B
ek ke e D3 4D
[SEIEE N S RS I YL T SN -\

Lista de Regibes:

(Rétulo regido, Coeficientes plano adequado, Rétulo vértices)

I 0366 0500 0785 107752 3 4 1 5 0 6
2 0000 1000 0000 20408 0O 2 3 6

3 0999 0.000 0.002 11.796 1 2 3 4

4 0000 0000 1000 45007 0 2 1 5§
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8.6. Um exemplo mais complexo

Nesta secdo, apresenta-se um conjunto de figuras (8.23-8.26) que sdo os
resultados visuais obtidos com a aplicacio dos métodos de segmentacio e
representacdo desenvolvidos numa imagem de um objeto sintético mais complexo,

obtida da Michigan State University.

O objeto mostrado foi escolhido de modo a ilustrar como a informacéo sobre
as bordas soluciona o problema de regides vizinhas de mesma orientaciio, mas com
profundidades diferentes. Para este exemplo, o processo de poligonalizacdo é uma
etapa crucial na solugio do problema, pois existe um grande niimero de bordas curvas

no objeto.

A Figura 8.23 € a imagem de profundidade de uma vista do objeto. A Figura
8.24 ¢ a imagem resultante apds a sobreposicdo do mapa de bordas 2 imagem obtida
pelo processo de agrupamento, conforme descrito na Secio 5.9. Apés o refinamento da
imagem anterior, obtém-se uma imagem segmentada final, que ¢ mostrada na Figura

8.25. A Figura 8.26 € a representaciio obtida para a segmentagdo da Figura 8.25.
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Figura 8.25: Imagem segmentada,

do do objeto.

Figura 8.26: Representag
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8.7. Um exemplo real

Esta se¢iio mostra os resultados visuais da aplicagdo dos métodos de
segmentagdo e representacdo desenvolvidos em uma imagem real, obtida da University
of South California. A Figura 8,27 é a imagem de profundidade de uma vista de um
objeto poliédrico. O objeto foi escolhido de modo contemplar o problema de multiplas
faces convergindo para um dnico vértice. A Figura 8.28 é o resultado da segmentacio
para a imagem da Figura 8.27. Finalmente, na Figura 8.29, é mostrado o resultado

obtido para a representacio do objeto.

A maior dificuldade encontrada no processamento da imagem real foi a sua
grande quantidade de rufdo. Isto acarretou problemas no célculo dos coeficientes da
normal €, consequentemente, na obtencdio da correta segmentacdo da imagem. Para
solucionar estes problemas, as imagens com os dados sobre as coordenadas 3-D da

cena observada sofreram um processo de suavizacio.

Na suavizacdo, foram aplicados filtros que utilizam a Média e a Mediana,
além de um filtro Gaussiano. Os resultados foram analisados para janelas de tamanho
3x3, 5x5, e 7x7. A suavizagdo pelo filtro que utiliza a Mediana, com janela 5x35,
forneceu o methor resultado. Para obter resultados satisfatérios, foi necessario aplicar

este filtro sequencialmente por pelo menos 5 vezes nas imagem Xyz.
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Figura 8.27: Imagem de profundidade real de um objeto poliédrico.
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Figura 8.28: Resultado da segmentacio.
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Figura 8.29: Resultado da representacio.
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8.8. Resultados visuais para a reconstrucdo 3-D

As Figuras 8.30 a 8.34 ilustram os resultados da reconstrucdo, obtidos para a
imagem da esfera mostrada na Figura 8.2, plotados em 3-D. A Figura 8.30 é a Imagem
original, e as Figuras 8.31 a 8.34 mostram a reconstrugdo da imagem original
resultantes da segmentacio desta em 10, 15, 20 e 30 regides, respectivamente. Neste
conjunto de figuras, fica claro o aumento da qualidade da reconstrugiio com o aumento

do ndmero de regides, para o caso de um objeto ndo-poliédrico.

1.2861.449

tsumm

Z Axlis {10e2)

00.685 O.8868 1.08B6

Figura 8.30: Esfera original plotada em 3-D.
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Figura 8.32: Esfera reconstruida a partir de 15 planos plotada em 3-D.
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Figura 8.33: Esfera reconstruida a partir de 20 planos plotada em 3-D.

o
~+
<
.
-
4]

™

N N

? -

a

-

~m
=]

o« 2
xv—
<(130

N "
Q
a
4
00

Figura 8.34: Esfera reconstruida a partir de 30 planos plotada em 3-D.
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Capitulo 9: Concluséo e trabalhos futuros

9.1. Concluséo

Neste trabalho, foi apresentado um método integrado para segmentacdo e
representacdo em imagens de profundidade. Este tipo de integracdo permite que
resultados discrepantes na etapa de representacdo atuem como uma realimentacio
na etapa anterior de segmentagdo, melhorando o desempenho global do método.
No entanto, a despeito de sua importdncia, esta integracio tem sido pouco

contemplada na literatura,

O processo de segmentagio € baseado na associagio da técnica de
agrupamento K-Means com técnicas de detecio de bordas. A técnica de
agrupamento € pouco dependente de valores rigidos de limiar, mas tem como
limitacdo a dependéncia do conhecimento do ndmero K de superficies que
compdem a imagem. A associagiio de técnicas de detecdo de bordas com a técnica
de agrupamento permite gerar uma estimativa inicial, ndo necessariamente precisa,
para este nimero K. Uma vantagem do método desenvolvido é que esta estimativa
pode ser atualizada com os resultados de reconstrucio obtidos para as superficies.
Neste caso, o algoritmo de agrupamento é novamente aplicado, agora para um
novo numero X inicial de superficies. A associacdo de técnicas de detecdo de
bordas ao método implementado, embora introduza sensibilidade a valores de

limiar, tem ainda as seguintes vantagens:
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(1) Permite eliminar o efeito dos pixels de borda, que contém valores de
profundidade discrepantes, gerando uma estimativa mais realista para

as medidas de qualidade obtidas para a segmentacio.

(2) Contribui para a determinagio da representacio ou modelo dos objetos
que compbem a imagem, pois bordas sdo caracteristicas geométricas

altamente significativas.

O algoritmo de agrupamento aplicado utiliza como caracteristica de
entrada um vetor com trés componentes. Estas componentes sio os coeficientes da
normal a cada ponto da imagem, que s3o constantes em regides planares. Assim, o
resultado da segmentagdo é um conjunto de segmentos que podem ser bem

ajustados por regides planares.

Tendo em vista o conjunto de regides planares obtidas na segmentacio,
optou-se por construir uma representagdo poliédrica para os objetos segmentados.
Assim, as regides segmentadas devemn ser transformadas em poligonos, e suas
intersegOes devem ser segmentos de retas. Apés pequenos refinamentos necessarios
nas regides segmentadas para que estas atendam As condi¢des de formar uma
superficie poliédrica, obtem-se uma representacio simples e robusta, isto &, sem
descontinuidades ou cracks. Esta representacio, a principio, estd relacionada
apenas s superficies visiveis do objeto na imagem. No entanto, foi mostrado que a
mesma representacao pode ser aplicada também para a construciio de modelos 3-D

completos.
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Em comparacdo com as representacdes bascadas em triangulacéo, que
vém sendo amplamente utilizadas, a representacgio por poligonos desenvolvida tem
como principais vantagens sua maior simplicidade de implementagio ¢ seu menor
custo computacional. Além disso, poligonos sdo entidades mais significativas do
que tringulos, sendo por isso mais adequados para utilizacdo em reconhecimento
3-D de objetos, do ponto de vista de custo computacional na etapa de casamento.
Entretanto, na abordagem por triangulacio ndo existe o problema de estabilidade
na determinagdo das equacdes de planos, que é encontrado na abordagem por

poligonos.

Além da vantagem de se utilizar uma abordagem integrada para solucionar
os problemas de segmentacdo e representacdo, outras vantagens do método

desenvolvido também podem ser ressaltadas. Destacam-se:

(1) O desenvolvimento de uma nova abordagem, baseada no erro de
reconstrucdo, para determinar o nimero adequado de regides para a

imagem.

(2) A existéncia de medidas de qualidade significativas para o método

permite que seus resultados sejam avaliados efetivamente.

(3) Embora 0 método crie uma representagio poliédrica para os objetos
segmentados, sua aplicagio ndo se restringe a objetos poliédricos e
pode gerar boas aproximagdes também para objetos ndo-poliédricos.

Além disso, caso necessdrio, pedacos de superficies de maior grau
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podem ser obtidas através da correta unido de pedagos de superficies

planares.

(4) O método € adequado & interpretacdo de imagens pois, tomando-se
diversas vistas de um mesmo objeto, pode-se gerar uma representacio
para cada vista e criar uma representagfio similar para um modelo 3-D
completo pelo casamento das representagdes obtidas e posterior

integracdo das informacdes.

As vantagens acima descritas vao de encontro a solucionar as dificuldades

apontadas no Capitulo 1.

Em relagdo & escolha do método mais adequado para segmentagdo, o
Capitulo 4 apresenta diversos indicios para a solugdo do problema, bem como
indica vdrios trabalhos relacionados a serem consultados. Para representagio,
varios métodos sdo discutidos exaustivamente em Mintyla, 1988, ¢ Hoffman,

1989.

A definicdo do critério de homogeneidade e a determinacfio do nimero
correto de regides da imagem sdo questdes estreitamente relacionadas. Como pode
ser observado no Capitulo 4, muito esforco vém sendo aplicado para dotar os
sistemas de visdo de métodos mais automdticos em relacdo a estes critérios. No

entanto, a solucdo definitiva ainda esté longe de ser alcangada.
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A obtencio de técnicas robustas tém sido uma preocupacio atual
constante na maioria dos trabalhos sobre segmentagio. A saida estd na aplicacio de
ferramentas estatisticas, tais como eliminacio de amostras incoerentes com o

conjunto de dados a serem tratados.

Como indicagao para a obtengdo de estruturas de representaciio coerentes,
mesmo na presenca de resultados de segmentagdo imprecisos, uma saida é
realimentar os resultados da representacio na segmentacio. Este trabalho procurou

atuar neste sentido.

Como forma de reduzir o custo do processo de correspondéncia entre as
representacdes obtidas e os modelos previamente armazenados, a soluciio ébvia é

incluir caracteristicas altamente discriminatdrias na representacio.

De uma forma geral, os problemas de uma determinada aplicacio estdo
relacionados aos objetivos especificos do sistema de visdo e 3s restrigdes

apresentadas.

9.2, Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, os seguintes temas podem ser explorados:

(1) A determinagio de uma medida de qualidade mais precisa para a
segmentacdo ¢ a representacdo, baseada nas diferencas entre a

superticie 3-D reconstruida e a original. Isto pode ser feito utilizando a
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Lista de regides obtida na representacdo como entrada em um processo
de ray-casting (Foley et al., 1996), que ird criar uma imagem adequada

para comparacdo com a original.

(2) Utilizagdo de regies que podem ser bem aproximadas por quidricas:
Seguindo o mesmo principio utilizado para segmentagio por planos,

regides quadricas podem ser obtidas de duas maneiras:

* Realizando-se a correta uniio de regides planares: Neste caso, a

maior dificuldade estd em como agregar corretamente os segmentos

planares.

¢ Realizando-se o agrupamento usando como caracteristica os

coeficientes da quadrica mais adequada a cada pixel, ao invés do vetor
normal: O maior problema associado com este abordagem estd na
obtengiio confidvel dos parimetros quddricos, além do aumento do

custo computacional por usar um vetor de caracteristicas de maior grau.

(3) Representagdo por quidricas sem descontinuidades: Uma vez que se
obtenha uma segmentagdio por quddricas, é necessdrio criar uma
representagdo robusta para as regides definidas. Neste caso, as intersecdes
entre regides ndo sdo mais retas e sim curvas, que devem ser bem

delimitadas, e a representag@o final se torna mais complexa.
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(4) Construcio de um modelo 3-D completo: A construciio de um modelo
3-D completo € etapa necessdria para aplicacio tanto em visualizacio
quanto em reconhecimento 3-D de objetos. Neste caso, a dificuldade
observada estd na realizacdo do casamento entre as diversas vistas
necessdrias ao processo, e na posterior integracio destas vistas numa

superficie continua.

(3) Reconhecimento 3-D de objetos: De posse de um modelo 3-D
completo, construido para um determinado objeto, € necessdrio realizar
seu casamento com algum modelo previamente armazenado em uma
base de dados. O modelo construido pode conter inconsisténcias, em
decorréncia de erros cometidos durante as diversas ctapas necessdrias
para sua geragdo. Assim, o método de reconhecimento utilizado deve
prover recursos suficientes para se chegar a alternativa mais confidvel
dentre as possibilidades existentes, e deve fornecer uma medida para
esta confiabilidade. A maior dificuldade associada com o problema do
reconhecimento 3-D de objetos estd no desenvolvimento de uom
processo inteligente para realizar a busca na base de dados que contém

0s modelos dos objetos.

(6) A integragdo completa dos métodos de segmentacio e de
representacdo: Esta integracdo permite a realimentaciio dos resultados da
representacdo no processo de segmentagdo, melhorando o desempenho

global dos métodos.
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