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Abstract. Edge detection is a very important stage in the processing of image information [Marr--Hildreth
(1980)]. When the edge detection is performed on range images it provides much more information than the edge
detection based only on intensity images because range images have explicit 3-D information. In this paper, we
present a study of how to detect step and roof edges on range images, that, when combined, can be used, for
example, to give an aproximate number of image’s regions. We also developed a mathematical morfology based
algorithm to perform thinning operation on the detected edges.
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1. Introducao Nas imagens de profundidade, podemos identificar

As imagens de intensidade luminosa s&o as mais conheci@i§rsos tipos de bordas [Hoffman--Jain (1987)], sendo as
e utilizadas em processamento de imagens. Estas imagégnaior aplicacéo as bordas de profundidatip ¢dge) e

sdo obtidas por meios opticos [Foley et al. (1996)] confs bordas de orientacdaodf edge). As bordas de
uma camera ou scanner ptico, e o valor de cada pontoPfigfundidade sdo compostas por pontos que estdo na

imagem pixel) é uma fungdo da intensidade de Iuz refletidiitersecao entre regiées com valores de profundidade
pelo ponto correspondente na cena. significativamente distintos, segundo um valor de limiar

A maior deficiéncia das imagens de intensidad%re'deﬂmdo' As bordas de orientagdo estédo localizadas no

. ! . . ~ ) ncontro de superficies com orientacdes distintas (por
luminosa é a auséncia da informacdo de profundldaéae P ¢ (P

: o eXemplo no encontro das faces de um cubo). Elas
perdida na projegao 3D-2D [Gonzalez-Woods (1993)].  joimitam diferentes faces de um mesmo objeto, ou de

~ Por outro lado, as imagens de profundidad®de gpjetos distindos que se tocam a uma mesma profundidade.
images) [Bellon (1996); Besl (1988); Jarvis (1983)] tem .

. T . A detecdo de bordas é uma etapa fundamental no
sido cada vez mais utilizadas em processamento de imagens : . -
e ) . ~processamento de imagens pois as bordas delimitam o
e visdo computacional. Estas imagens podem ser obtidas e .
. . . ~ {amanho das superficies dos objetos e fornecem
por exemplo, através de métodos como a triangulacao ~ . ~ .
. ~ - Informacdes importantes na extracdo de diversas
métodos baseados no tempo de reflexao, utilizando ultra- a . p L
X i . ~ caracteristicas da cena. Porém os métodos classicos de
som ou raiosaser [Besl (1988); Jarvis (1983)]. Elas sao, na ~ ~
. . o . detecdo como os de Canny [Canny (1986)] ndo apresentam
verdade, um conjunto de medidas de distancia da origem,de

. N g .~ bohs resultados em imagens que apresentam tipos

um sistema de coordenadas até a superficie do objeto ha :
- _ditérentes de borda. Por exemplo, uma imagem pode conter
cena observada. Sua grande vantagem em relacao as . - ~
) i ) ) . o tafto bordas de profundidade quanto de orientacdo, e estes
imagens de intensidade luminosa é possuir informacdes ~ - .
- S o etetores nédo localizarao corretamente ambos os tipos.

tridimensionais (3D) explicitas sobre a cena observada, ] o
permitindo-nos assim extrair diversas caracteristicas Neste artigo, apresentamos uma técnica para detetar

importantes para a interpretacio da imagem como, Mrdas de profundidade e de orientagdo em imagens de
exemplo, classificacio de bordas. profundidade e, a partir da combinagéo e fechamento destas

bordas, construir o mapa de bordas da imagem, que pode
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entdo ser utilizado, por exemplo, para determinar o nimergtodos baseados no tempo de reflexdo, utilizando ultra-
de regides que compdem a imagem. som ou raiodaser [Besl (1988)], [Jarvis (1983)]. Elas séo
Inicialmente, no tépico 2, discutimos alguns trabalhdd@ verdade um conjunto de medidas de distancia da origem
relacionados ao tema em questdo. No topico 3, fazenfifsuUm sistema de coordenadas até a superficie do objeto na
uma breve apresentacio sobre as imagens de profundid§§B2 observada. Sua grande vantagem em relacdo as
No topico 4 falamos sobre detegio de bordas de mandiRggens de intensidade luminosa € que elas possuem
geral. Na sequéncia, no tépico 5, apresentamos uma técig@rmacoes tridimensionais (3D) explicitas sobre a cena
para calculo do gradiente de profundidade. No topico 8Pservada, — permitindo-nos assim  extrair  diversas
mostramos como calcular as normais de uma imagem esa4acteristicas importantes para a interpretacdo da imagem
partir delas calcular o gradiente de orientag&o. No topicoG@mMo, por exemplo, classificacéo de bordas.
apresentamos algumas metodologias para definicdo de
limiar para detecao de bordas e, no tépico 8, uma técnica de 3. Detecao de Bordas

afinamento  baseada em morfologia ~matematicRyydancas ou descontinuidades na amplitude de uma
Finalmente, apresentamos os resultados experimentais g rminada caracteristica da imagem sdo de fundamental

concluséo. importancia no processamento de imagens, pois elas nos
fornecem uma idéia da extenséo e divisdo dos objetos da
2. Trabalhos Relacionados mesma. Aopixels que estdo na fronteira entre duas regides

O problema de detetar bordas em imagens de profundid&@8" caracteristicas relativamente distintas, aonde ocorrem
tem sido bastante estudado nos Ultimos anos, e diver§§&s descontinuidades, chamamos de bordas.

abordagens foram feitas. Para determinar se upixel da imagem é ou nao de
Mintz [Mintz (1993)] sugere um método para detetalporda,_calculamos o gradiente (que quantifica a intensidade
bordas de profundidade e de orientagdo em queixehé da variacao entre pixel e seus vizinhos) despexel e, caso
declarado de borda somente se ha um consenso entre vatiggadiente seja maior do que um valor de limiar pre-
processos, que tentam determinar spixel estd numa definido, dizemos que pixel € de borda.
regido de descontinuidade, e ndo baseado no uso de filtros Em imagens de intensidade luminosa, as bordas séo
ou valores de limiar. Para tanto, sdo utilizados métodos digéerencas bruscas na intensidade ou na cor da imagem. Ja
estimativa robustos para estimar um ajuste local a janetam imagens de profundidade, podemos encontrar varios
na vizinhanca dgixel e acumular votos para cada janelatipos de bordas, sendo as mais importantes: bordas de
Mitiche and Aggarwal [Mitiche--Aggarwal (1983)] utilizam profundidade e bordas de orientacéo.
modelos probabilisticos para identificar bordas em imagens
de p_rofundiQade_. O objetivo ,é que método desenvolvido 4 Bordas de Profundidade
seja imune a existéncia de ruidos na imagem. Nitzan et gl. . ~ .
. - o ordas de profundidade s&o variacdes bruscas no valor de
também utiliza uma abordagem estatistica para construir . : ~
. . rofundidade da imagem. Elas sdo compostas por pontos
um mapa de bordas para a combinag&o de duas imagens, ~ . ~ .~
€ estdo na intersecdo entre regides com valores de

uma de profundidade e outra de orientagdo. O trabalho g]l;l?)fundidade significativamente distintos, e podem ser

Haddon [Haddon (1988)] € uma boa referéncia para 0 . .
L etetadas utilizando-se operadores de gradiente, como por
estudo de abordagens para a determinacéo de valores de

S - ~ .~ exemplo os operadores Sobel [Gonzalez--Woods (1996)].
limiar em técnicas de detecéo de bordas. Como referéncias - ]
basicas para o estudo do problema de detecdo de bordas, Neste trabalho, utilizamos como gradiente para detetar

podem ser citados [Marr--Hildreth (1980)], [Canny (1986)porQas de profundidadg a maxima diferenca entrepiaeda .
e [Pratt (1991)]. da imagem e seus vizinhos numa mascara 3x3, ou seja, 0

gradiente de profundidade Gp(i,j) dixe (i,j) € dado por:

3. Imagens de Profundidade Gp(i,j)= max(|wij - W|) (1)

As imagens de profundidadeafge images) tem sido cada onde:

vez mais utilizadas em processamento de imagens e visaow; é a profundidade daixel (i, j).

computacional. Estas imagens podem ser obtidas, por W sé&o os valores de profundidade dos pontos vizinhos a
exemplo, através de métodos como a triangulagéowg.
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Embora esta abordagem seja relativamente sensivelpa@ (i,j)) como sendo o maior angulo formado entre a
ruido, ela tem mostrado bons resultados, mesmo emrmal aopixe (i,j) € as normais a seus vizinhos numa

imagens reais. mascara 3x3, ou seja:
Ol N i N ][0
5. Bordas de Orientag&o @« = arcco SDMD 3)
Bordas de orientacdo estdo localizadas no encontro de E Nij e N E
superficies com orientacdes distintas (por exemplo no
encontro das faces de um cubo). Elas delimitam diferentes .\
faces de um mesmo objeto, ou de objetos distindos que se Go(i, ) = max(6«) 4)

tocam a uma mesma profundidade. onde:

Para detetar bordas de orientacdo em uma imagem de Nw s&o os vetores normais aos pontos vizinhos de
profundidade, inicialmente calculamos a orientacdo dhl)- - -
normal que passa por cagixel da imagem (utilizando as 6 w € 0 angulo formado entre os vetomds e Nu .
coordenadas tridimensionais (x,y,z) de cpical) e o valor Em muitas situagdes, algumas bordas de profundidade
de gradiente é dado pelo angulo formado entre as normaitambém s&o detetadas como sendo de orientacdo. Isto
O célculo dos coeficientes da normay = {a by,c;}  °OCOTe Qevido ao fa}to de que regides com vgriagéo de
que passa pelpixel (i,j) de coordenadas 3-D {,z}, € prpfund@ade tamb_em podem ter uma variagao (_je
feito ajustando-se um plano a uma masceracentrada no Ofientacéo. Para evitar que bordas de profundidade sejam
pixel (i,j). detetadas como de orientagdo, sempre quepineh fizer
parte de uma borda de profundidade seu gradiente de
oggntagéo sera setado como zero, evitando a detecao
pe§tida. Existem outras técnicas [Mintz (1994)], [Mitiche--
" Aggarwal (1983)], [Nitzan et at. (1977)] mais complexas
que podem ser utilizadas para eliminar o efeito pirds

Sejam vy ,V.,Vs,Vo,vetores do pixel (i,j) até os
pontos que estdo nas extremidades da mascara nas dire
“Norte”, “Leste”, “Sul’, e “Oeste” (vizinhanca-4)
respectivamente, entéo:

- Z (VD U Vnext(D)) das borda de profundidade no célculo das bordas de
Nij = 4 ) orientacdo. Estas técnicas encontram-se atualmente em
. estudo.
onde:
D = {N,L,SO}. _
next(D) é a proxima direcdo no sentido horario. 6. Detecéo de Bordas em Imagens de Gradiente

Desta forma, a normal;é a média do produto A detecdo de bordas em imagens de gradiente consiste
vetorial de quatro vetores tomados dois a dois dentro B@Sicamente em verificar o valor de gradieGidi ) de
uma mascaraxn. todos os pontos da imagem e, aqueles que tiverem este

. . o , valor acima de um determinado limiarpré-definido, sédo
Para evitar as distorcdes ou célculo de normails
arcados como sendo de borda.

inexistentes, que podem ocorrer caso haja uma grannae L
variagio de profundidade dentro da mascara a qual Conforme [Haddon (1988)], a selecdo do limiar &
tentamos adaptar um plano, evitamos que esta mascara §@gicionalmete feita em uma de quatro maneiras:

cortada por bordas de profundidade. Isto é feito tomando-se 1. O limiar é escolhido iterativamente pelo usuario
o cuidado de néo deixar nenhum vetgrcvuzar uma borda com base na observacéo da imagem.

de profundidade. Caso né&o seja possivel calcular um ou 2 o valor de limiar é&n vezes o desvio padrdo mais a
mais dos vetores devido a proximidade das bordas gfdia do gradiente da imagem.

profundidade, a normal é calculada em funcao apenas dos

. ~ . 3. Escolher o limiar de forma que uma determinada
vetores encontrados. Para os pontos cuja normal ndo péde .
o B porcentagem dos pontos € marcada como sendo de borda
ser calculada, atribuimos o valor da normal do Gltipixel

o . : . (normalmente 5% dos pontos da imagem).
vizinho cuja normal foi calculada com éxito. _ R )
. . 4. Em imagens em que a distribuicdo das bordas é
Com a imagem das normais (composta pelos

coeficientes {a,b.c} da reta normal a cauael da cena), multlmoda_l, o limiar é escolhido como sendo um valor
. . ~ . entre os picos.
podemos tomar o gradiente de orientacdo Go(i,j) de um
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Neste trabalho, utilizamos tanto a primeira quanto a  superior direito, inferior esquerdo, ou inferior direito) foi
segunda maneira de selecionar o limiar, sendo, no Ultimoadicionada com base nos experimentos, pois observamos
cason=1.5. que dependendo da orientacdo das bordas na imagem, uma

ou outra direcdo de convolucao produz melhores resultados.

7. Afinamento em I magens de Bordas 7 <= (==

O afinamento thinning) [Gonzalez--Woods (1993); Pratt b % %
(1991)] é um processo que pode ser utilizado para definir AR | | x|l | X
mais precisamente o formato das regides de uma imagem e (a) (b) () (d)
a localizacdo dogixels de borda. No caso em estudo, o

afinamento é utilizado para eliminar pixels detetados

Figura A: Mascaras 3x3

erroneamente como sendo de borda. L E|L|E|x X x|x|x|x
A técnica de afinamento de bordas baseada em X X X X
Morfologia Matematica [Facon (1996)], que apresenta um s S s S
conjunto de ferramentas para extracdo de componentes i S i S
especificos da forma dos objetos da imagem, vem sendo A% S £ L%
amplamente utilizada em processamenteo de imagens. ) &)
Ferramentas como dilatacAdilétion), eros&o érosion), Figura B: Mascaras 5x5

abertura gpening), fechamentodosing), entre outras, S&o Os quadrados em branco represenfixels que néo

Uteis para melhorar a representacao e descri¢cdo do formaig e borda. os pintados represenpi@s de borda e os

das regioes em uma imagem. marcados com (X) ndo s&o analisados e, portanto, ndo
As méscaras para afinamento utilizadas neste trabalffluenciam no resultado.
foram desenvolvidas baseadas em Morfologia Matematicae algoritmo executa as convolugdes até que ndo haja

na observacao e estudo das diversas caracteristicas obgj]qgg mudancas na configuraciopieels de borda. Desta
pelas combinagGes géxels em mascaras de tamanho 3x3 forma obtemos uma imagem com bordas de 1 fixe) de

5x5. Com as mascaras de tamanho 3x3 Figural(a)-(R}qura, embora ainda possam restar “parasitas” [Gonzales--
conseguimos abranger todas as situagdes nas quais s (1993)].

podemos eliminar opixel central sem que surjam
descontinuidades na borda da imagem. Na Figura 1(c)
temos uma “mascara reversa”’ que, centrada num pixel que
n&o é de borda, indica a situacdo em que devemos marc&$o experimentos foram realizados utilizando ferramentas
como sendo de borda, para mais tarde corroer em vdligsenvolvidas e inseridas no aplicativo Khoros, que € um
dele, mantendo a direcdo da borda. As mascaras da Figeagote aberto (permite a inser¢do de ferramentas proprias)
1(d) e Figura 2(a)-(b) evitam que o afinamento corrodesenvolvido na Universidade do Novo México (EUA).
linhas na imagem. Inicialmente, desenvolvemos um conversor para que
As demais mascaras representadas na Figura 2, fordlessemos utilizar as imageperceptron' encontradas
baseadas no métodwuning [Gonzalez--Woods (1993)] pela internet através da indicagdo de [Hoover et al. (1996)],
que complementa o afinamento, e desenvolvidas compara o formato padrdo dihoros. Este conversor 1€ o
objetivo de eliminar ruidos junto as bordas e evitar que urdgguivo contendo a imagem de profundidade e, com o
borda representada por uma reta na imagem seja totalmentxilio dos pardmetros de calibragdo fornecidos, calcula as
removida. Caso opixel ndo esteja em uma situagddmagens com as coordenadas 3-D.
representada nas Figuras 1-2, ele sera eliminado. Apés esta fase inicial de obtengéo de imagens,
Nosso algoritmo de afinamento de bordadhiciamos o desenvolvimento das diversas ferramentas
convoluciona as méascaras representadas nas Figuras (1pg@essarias a implementacdo deste trabalho. A primeira
e suas variantes (rotacdes de 90°, 180° e 270° da masteframenta serviu para o calculo do gradiente de
original) sobre a imagem de borda, iniciando em um d@sofundidade, que recebe uma imagem de profundidade e
guatro cantos da imagem. A opcao de fazer a convolugéo
em varias dire¢Bes (iniciando no canto superior esquero,

8. Resultados Experimentais

! (http://marathon.csee.usf.edu/seg-comp/SegComp.html)
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calcula o gradiente para cada ponto. A segunda ferramenta A detecdo de bordas de profundidade e o afinamento
foi o detetor de borda, que recebe como entrada uma mostraram-se satisfatérios tanto em imagens reais quanto
imagem de gradiente e, baseado num limiar, calculado em imagens sintéticas, embora o afinamento deixe alguns
automatica ou manualmente, marca os pontos como sendo  “parasitas”.

ou ndo de borda. Além disso, este detetor também A Figura 3(a) mostra a imagem de profundidade de um
implementa uma opgéo para afinamento de bordgsyralelepipedo da qual detetamos as bordas de
conforme descrito no artigo. profundidade e orientacdo (Figuras 3(b), (c)) e, apds
Em seguida desenvolvemos uma ferramenta ggemarmos as duas imagens de borda, fizemos o afinamento
calcula os coeficientes da normal a cada ponto da imagdfigura 3(d)). Observamos que os resultados foram muito
utilizando as imagens de coordenadas (x,y,z). O usuabons, pois as bordas foram detetadas e afinadas
pode escolher o tamanho da mascara a ser utilizada paw@etamente.
calculo, bem como o nimero de vetores a serem calculados com Figura 4(a), do objeto cilindrico, fizemos os

(4 ou 8), de acordo com a vizinhanca definida. mesmos procedimentos: detecéo de bordas de profundidade
Finalmente, implementamos o célculo do gradiente deorientacéo (Figuras 4(b), (c)) além de soma e afinamento
orientacdo, que recebe as imagens dos coeficientes das bordas (Figura 4(d)). Nesta imagem os resultados j4 ndo
normais e, opcionalmente, a imagem de borda deram t&o bons quanto na anterior. Podemos observar que
profundidade (para evitar detecéo repetida), para calculaalguns trechos de borda de profundidade ndo foram
gradiente de cada ponto. detetados e, por isso, foram classificados como sendo de

Utilizamos nos experimentos imagens reais e imagefdentacédo. Também notamos que o afinamento deixou
sintéticas com objetos de formas diferentes. As imagef§uns ruidos ou “parasitas” presos as bordas.
sintéticas apresentaram excelentes resultados na aplicacdo A Figura 4(a) com varios objetos poliédricos foi a que
das ferramentas de detecdo de bordas. Com imagens rapiesentou os maiores problemas. Embora a detecdo e
ndo conseguimos obter resultados satisfatorios na deteafinamento (Figuras 4(b),(d)) das bordas de profundidade
de bordas de orientacdo, pois as imagens reais sdo mtettham apresentado resultados satisfatérios, ndo obtivemos
ruidosas, fazendo com que o calculo da normal ndo séjto na detecdo de bordas de orientacdo, devido a
preciso e ocasionando uma ma detecéo errbnea. sensibilidade ao ruido.

(b) (© (d)

Figura 3. Detecdo de bordas na imagem de um paralelepipedo: (a) imagem de profundidade sintética; (b) bordas de
profundidade; (c) bordas de orientacédo; (d) bordas de profundidade e orientacdo somadas e afinadas.
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@ (b) (d)
Figura 4. Detecéo de bordas numa imagem cilindrica: (a) imagem de profundidade sintética; (b) bordas de profundidade;
(c) bordas de orientacéo; (d) bordas de profundidade e orientacdo somadas e afinadas.

Qe

(d)

Figura 4. Detecdo de bordas em um imagem com objetos poliédricos: (a) imagem de profundidade real; (b) bordas de
profundidade; (c) bordas de orientagéo; (d) bordas de profundidade e orientacdo somadas e afinadas.
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