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Abstract. In the last years, range sensor technology has been greatly enhanced enabling range images to
be more used in computer vision applications. The explicit presence of the range information eliminates
the need for processing the image with the objective of extracting 3D information, which is usual with
intensity image. Although, other questions remain such as segmentation and reconstruction. The main
techmiques used to solve the segmentation/reconstruction problem in range image are region growing,
split and merge, and clustering. Region growing and split-and-merge algorithms present the problem
that they have to deal with threshold values that are difficult to obtain. Clustering algorithms suffer less
influence of this kind of problem, although other problems exist. A segmentation/reconstruction
techmique based on the clustering approach is presented to approximate regions of a range image by
planes. The main goal is to reconstruct the image with a minimum error and with simplicity. The
association with techmiques of range edge detection is proposed to minimize problems of the clustering
techmiques. Some reconstruction results using simulated images are presented.
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Plane Fitting.

1. Introducao.

Nos iltimos vinte e cinco anos as imagens de
intensidade luminosa tém atraido muito mais ateng¢io
do que qualquer outro tipo de imagem, em parte pela
qualidade e disponibilidade dos equipamentos
desenvolvidos para sua obten¢do. No entanto, estas
imagens tém como grande limitagio a falta de
informagdo tridimensional (3D) explicita sobre a cena
observada, o que prejudica a sua interpretagdo. Isto fez
com que diversos métodos para obtengdo desta
informag@o fossem desenvolvidos para imagens de
intensidade luminosa, entre eles: estéreo-visio, shape
from shadind, etc... ([2], [3]).

Paralelamente, diversos outros tipos de sensores
tm apresentado melhoramentos significativos ao
longo dos tltimos anos, em particular os sensores de
profundidade ([6], [7], [9], [15]). As imagens geradas
por estes sensores fornecem a informagdo 3D
diretamente, eliminando-se este problema quando do
seu processamento. No entanto, outras questdes sio
mantidas, tais como segmentagao e reconstrugio.

A segmentagio de imagens de profundidade
(range image, [6], [15]) 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. Neste
contexto, o processo de reconstru¢do pode ser definido
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como o processo de obtencdo de uma descrigdo da
imagem com base em seus segmentos significativos
identificados.

O problema da segmentagdo/reconstrugio de
imagens de profundidade ¢ definido por Besl&Jain em
[5] como:

"Dada uma superficie digital, denominada (i, j)
e especificada por seus valores z;;, encontrar K fungdes
de aproximacgao f‘,(x,y) e K regides R; da imagem

sobre a qual estas fungdes sdo avaliadas, de modo que
o erro total de representacdo da imagem

€1or =[£G, )-8y, (L.1)

entre a imagem reconstruida

) K « "
g(X»Y)= Zfz(X,Y)X(X,y,Rz),
I=1

(1.2)

avaliada nos pontos (x(i),y(j)) e os dados E(i,]) ¢é
pequeno, e o nimero total de fungdes.e regides K
também € pequeno, onde y € uma fungdo caracteristica
que assume valor 1 se o ponto (x,y) pertence a regido

~

Rl e zero caso contrario."

Existem trés técnicas principais que podem ser
utilizadas para solucionar a segmentagio/reconstru¢ao
de imagens: crescimento de regides (region growing)
[51, [18], divisdo-e-unido (split-and-merge) [13], [21],
e agrupamento (clustering) [8], [10], [11], [12], [16],
[20].

A dificuldade encontrada nos algoritmos que
utilizam crescimento de regides e divisdo-e-unido € a
necessidade de se definir valores rigidos de limiar,
normalmente de dificil obtengdo. Os algoritmos que
utilizam agrupamento sdo mais independentes em
relac@o a este tipo de problema.

A segmentagdo de imagens por agrupamento
baseia-se na formagdo de grupos de pixels de acordo
com a similaridade de suas caracteristicas observadas.
O objetivo desta técnica [11], [12] € tentar agrupar os
elementos de um conjunto (no caso, pixels de uma
imagem) de modo que aqueles que tém uma relagdo
natural uns com os outros sejam colocados num mesmo
grupo, € os que estejam em grupos distintos
apresentem alguma diferenga. Como a similaridade

entre os pixels é calculada pela comparagdo de suas

caracteristicas, organizadas na forma de vetores, 0 uso
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de algoritmos de agrupamento a partir de vetores de
caracteristicas de grande dimensdo tem um custo
computacional muito grande. Assim, a sele¢do de
caracteristicas apropriadas, que devem ser em pequeno
niimero e com alto grau discriminatério, é uma etapa
muito importante no processo de agrupamento e €
dependente da aplicagdo [16].

Embora a segmentagio de imagens por
agrupamento tenha vantagens em relagdo as técnicas
mencionadas anteriormente, algumas limitagdes
também sdo observadas, por exemplo, a obtencdo de
uma boa estimativa inicial sobre o nimero de regides
desejadas; a verificagdo da conexdo entre regides; € a
atualizagdio do nimero de regides com base nos
resultados obtidos.

Neste trabalho adota-se o uso da técnica de
agrupamento para solucionar o problema da
segmentagdo/reconstru¢do de imagens de profundidade
e, para superar as deficiéncias desta técnica, propde-se
sua associagdo com técnicas de detec¢do de bordas.

A detecgio de bordas em imagens de
profundidade [8], [14], [17], [22], [23] gera uma
descrigio de mais alto nivel da cena do que em
imagens de intensidade luminosa, porque a informagéo
tridimensional (3D) explicita contida nas imagens de
profundidade permite a identificagéo de diversos tipos
de bordas [14]: profundidade (depth edge), orientagdo
(roof edge) e suave (smooth edge). Devido a esta
caracteristica, a identificacdo de bordas em imagens de
profundidade fornece informagdes adicionais para a
determinagdo da representagdo ou modelo de objetos.
Além dessa vantagem, a deteccdo de bordas €
associada 2 técnica de agrupamento por mais trés
razdes: 1) fornece uma indicag@o inicial coerente sobre
o nimero de regides da imagem; 2) simplifica o
processo de andlise de conectividade entre as regides;
3) permite eliminar o efeito dos pixels de borda e
reduzir o erro de reconstrugdo, no qual se baseiam o
processo de atualizagdo do nimero de regides e a
medida de qualidade da imagem.

Este trabalho é uma das etapas de um processo
maior, que inclui também criar uma representagdo
poliédrica para as regides da imagem, e reduzir a
quantidade de informag@o necessdria para reconstrui-
la. O objetivo principal é, dada uma imagem de
profundidade, segmenti-la em regides que possam ser
aproximadas por planos, de modo que a imagem possa
ser reconstruida com pequeno erro.

A secdo 2 apresenta uma breve revisio de
trabalhos relacionados ao tema em questdo. A se¢do 3
trata do método desenvolvido. Na segcdo 4, sdo
apresentados os resultados experimentais. Na segdo 5,
sdo colocadas as conclusdes, seguidas das referéncias
bibliogréficas na se¢ao 6.
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2 Trabalhos relacionados.

Nesta segdo, apresenta-se um breve resumo sobre
alguns trabalhos relacionados ao problema da
segmentagao/reconstru¢ao em imagens de
profundidade encontrados na literatura.

Bhandarkar&Sielbert [8] associam informacdes de
superficies e de bordas para criar uma representagiao
para imagens de profundidade contendo apenas objetos
poliédricos. Eles aplicam um algoritmo de
agrupamento a imagem original e, depois que os
grupos sdo gerados, as bordas sdo detectadas por uma
operacdo de scan-line que toma os pixels de
intersec¢do entre grupos como pixels de borda. As
informagdes destas bordas, tais como end-points, sdo
refinadas utilizando-se a interse¢do das superficies
(planos) identificadas. (0] trabalho de
Bhandarkar&Sielbert ¢ limitado a objetos poliédricos,
e a qualidade de seus resultados é medida apenas em
relagio as coordenadas 3D determinadas para os
vértices do objeto.

Besl&Jain [5] solucionam o problema de
segmentagdo/reconstrucio de imagens de profundidade
em trés etapas principais. Inicialmente, geram uma
imagem segmentada (mapa KH) baseada nos valores
da curvatura Gaussiana (K) e da curvatura média (H)
da imagem de profundidade original. Estas regiGes
sofrem um processo de erosdo e ddo origem a regides-
sementes. Isto € feito com o objetivo de minimizar o

efeito dos pixels de borda, que tém valores
inconsistentes em relacdo as regides por eles
delimitadas, nas etapas posteriores. Os pixels

componentes destas regides-sementes passam por uma
adequacdo (fitting) de superficies de ordem varidvel
crescente (primeiro a quarto grau), onde a fung@o mais
adequada 2 regido-semente € utilizada em seguida num
processo de crescimento de regiGes. Embora os
resultados obtidos por Besl&Jain sejam de boa
qualidade, os processos de adequacdo de superficies e
de crescimento de regides sdo muito dependentes de
valores de limiar, que s3o determinados
empiricamente.

Yokoya&Levine [23], como Besl&Jain, usam
conceitos de geometria diferencial para criar um mapa
de superficie tipo KH, ver [4]. Eles fazem uma
combinagdo deste mapa com outros dois mapas de
bordas; um com as bordas de profundidade, e outro
com bordas de orientagdo. A representacido final do
trabalho de Yokoya&Levine é em termos dos oito tipos
de superficies definidos por Besl&Jain em [4]. Esta
representacdo nao fornece diretamente informacgéo
suficiente para a reconstrugdo de superficies, apenas
gera segmentos para a imagem. A principal
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contribuicdo deste trabalho € mostrar que a adi¢do de
informagées de borda melhora a qualidade da
segmentacao por andlise de curvaturas.

Da andlise de Abdelmalek [1] sobre o erro nos
valores calculados para as curvaturas K e H verifica-se
que estas caracteristicas ndo sdo apropriadas quando o
interesse € a identificacdo de planos em imagens. O
problema maior estd na determinagdo dos sinais para
os valores de K e H nas regides planares (teoricamente,
estes valores devem ser iguais a zero para planos), que
sd0 muito dependentes de valores de limiar
determinados empiricamente.

O trabalho de Taylor et al. [21] tem como objetivo
aproximar uma dada superficie por um conjunto de
regides planares. Eles utilizam um processo de split-

and-merge baseado nos pardmetros (P,0,d) de

orientagdo do plano mais adequado a cada pixel,
calculados segundo uma vizinhanga 3x3. Inicialmente,
as divisbes sdo baseadas apenas nos &angulos de
orientagdo, segundo um valor de limiar previamente
definido. Assim que uma regido homogénea em
relacio aos 4angulos € encontrada, avalia-se sua
coeréncia espacial pelos valores de profundidade. A
unido € realizada em etapas sucessivas, onde o critério
de limiar € relaxado em cada uma delas. Embora seja
um processo rdpido e direto, os resultados
experimentais mostram que existe muita fragmentagdo
das regides, principalmente nas bordas, apesar da
relaxacdo do valor de limiar na etapa de unido.

3. A soluc@o proposta.

.3.1. Idéia geral.

Inicialmente, realiza-se na imagem um processo de
detecgdo de bordas de profundidade por um operador
de borda padrdo (e.g., Sobel). Em seguida, calcula-se a
normal a cada pixel, usando-se as coordenadas dos
pixels vizinhos pertencentes a uma janela 3x3 centrada
no pixel, e desprezando-se o efeito daqueles pixels
pertencentes as bordas detectadas. De posse destas
normais, identifica-se os pixels de borda de orientagio,
que sdo aqueles onde existe uma variag@o significativa
na orientagio de sua normal em relagdo as normais de
seus vizinhos. Uma vez gerado o mapa de bordas,

calcula-se o erro de aproximagdo (€ .) das normais
obtidas para cada pixel da imagem e um erro global de

aproximacao (€ ga) para toda a imagem, que representa

a média dos erros de aproximagao, desconsiderando-se
o efeito dos pixels de borda. Este erro de aproximagio
nos valores calculados para as normais ird servir como
medida da qualidade da segmentagido/reconstru¢do
obtida. Neste ponto, o algoritmo de agrupamento é
aplicado, utilizando-se como caracteristicas as
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componentes da normal a cada pixel. O nimero K
inicial de regides esperadas deve ser fornecido ao
algoritmo, e € escolhido com base no mapa de bordas.
Depois da convergéncia, o resultado obtido é uma
imagem composta por K regides e os coeficientes da
equagdo do plano mais adequado a cada regido. Com
esta informag@o, o erro de reconstru¢do da imagem é
avaliado, com base no erro de aproximagdo de cada
segmento. Assim, o nimero inicial de grupos pode ser
aumentado em fung@o do erro de reconstrugao obtido.
Uma vez atestada a qualidade da
segmentagdo/reconstruc¢do, a préxima etapa € criar uma
representagdo de maior nivel de abstracdo para as
regides identificadas. As informacdes de borda vao
atuar nesta etapa como um parametro de
realimentagdo, usado para o refinamento dos limites
entre regides vizinhas.

As principais etapas do método desenvolvido sdo
descritas mais detalhadamente a seguir.

3.2. Deteccao de bordas e calculo das normais.

Dois tipos diferentes de bordas sdo identificadas:
bordas de orientagdo e bordas de profundididade. As
bordas de profundidade sdo aquelas onde se detecta
uma descontinuidade significativa nos valores de
profundidade entre pixels vizinhos. As bordas de
orientacdo sd@o formadas por pixels onde se verifica
uma variagao significativa na orientag@o de sua normal
em relagdo as normais de seus pixels vizinhos.

Para se identificar os pixels componentes das
bordas de profundidade, pode-se utilizar um operador
de borda padrio, tal como Sobel. No entanto, as bordas
de orientagdo exigem um processo mais complexo para
sua identificacdo. No caso, a abordagem usada foi
calcular a normal a cada pixel e, a partir destes dados,
identificar as bordas de orienta¢do pela variacdo dos
angulos de orientac¢do das normais.

A normal a cada pixel é calculada de acordo com
o método dos minimos quadrados [19], desprezando-se
nesse calculo o efeito dos pixels de bordas de
profundidade incluidos na janela 3x3, de forma a
reduzir efeitos espurios.

O angulo que mede a variagdo da normal entre um
pixel e seus vizinhos € dado pelo maior valor de
variacdo de sua normal em relacdo as de seus vizinhos,
calculados através do produto escalar dos vetores
normais. Quando este dngulo for maior do que o limiar
estipulado, considera-se que este pixel faz parte de
uma borda de orientagao.

Uma vez que as bordas de profundidade e
orientacdo foram detectadas, cria-se um mapa de
bordas (bordas de orientagdo+bordas de profundidade)
a partir do qual serd estimado o numero inicial de
regioes que é fornecido ao programa de agrupamento.
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3.3. Calculo do erro de aproximagao.

(0] célculo da normal a cada pixel, com base numa
janela 3x3, gera um erro devido a aproximagido da
vizinhanga do pixel por um plano. Este erro,
denominado aqui erro de aproximagdo, pode ser
estimado para cada pixel p da imagem, considerando-
se uma vizinhanga v pela seguinte equagao:

1 2
2 -
£, (p)— - Z(dp—apxi—bpyi—cpzi) 3.1
e IEV
onde a,, b, ¢ , e d, sdo os coeficientes do plano

que passa pelo pixel p, (X;,Y;,Z,;) sdo as coordenadas
3D dos pixels que compdem a vizinhanca do pixel, e

n, ¢ o ndmero de pixels contribuiram

. que
efetivamente (desconsiderando os pixels de borda) para
o cdlculo da normal no ponto p.

O erro de aproximagdo global da imagem é a
média dos erros de aproximacdo de cada pixel

(desconsiderando os pixels de borda), e é dado por:

1
n‘nb

£s, = 2X(p) (3.2)

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

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. Por exemplo, em imagens
ruidosas o erro de aproximagdo deve ser maior do que
o obtido para uma imagem sem ruido, e o erro de
reconstrucao obtido, ndo pode ser atribuido somente ao
processo de segmentagdo, mas também a qualidade da
imagem.

3.4. Agrupamento.

O conceito bdsico do algoritmo de agrupamento

utilizado, ver Dubes&Jain em [11], € descrito a seguir.
Seja o i-ésimo componente, i=l,...,n, de um

conjunto de dados sob estudo dado por

X; =(xil’xi2""’xiN)T' (3.3)
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T 7 o
e (x“,xiz,...,xiN) seu vetor de caracteristicas, onde

N define o nimero de caracteristicas utilizadas.

O nimero de componentes do conjunto, n, €
assumido como sendo significativamente maior do que
o nimero de caracteristicas N.

Um agrupamento é uma parti¢ao

[C,,Cz,...,CK] que atribui a cada componente do
conjunto um unico rétulo de grupo.

Os componentes do grupo C, formam o k-€simo
grupo, cujo centro €:

T
¢, =(Cyy CharrrCin) (3.4)
onde
1
Gy = DX, 3.5)

Mk ieCy

e M, ¢ o nimero de componentes no k-ésimo grupo.

Assim, o centro do grupo € o seu centrdide.
O erro quadrético para o k-ésimo grupo é€:

T
e, = Z(xi "Ck) (xi_ck) (3.6)
ieCyg
¢ o erro quadratico para o agrupamento €:
K
E2 =Y’ 3.7)

Assim, os objetivos do processo de agrupamento
sdo: definir, para um dado K, um agrupamento que

- 2 . L. .
minimize EK, e encontrar um K satisfatério, muito

menor do que n.

O algoritmo utilizado no método desenvolvido,
cujos passos sdo descritos a seguir, tem como entradas
as componentes da normal a cada pixel, altamente
discriminatéria para superficies planares, e o nimero K
inicial de regides desejadas, determinado a partir do
mapa de bordas.

Algoritmo de agrupamento:

1. Escolher aleatoriamente K pixels na imagem, e
tomar suas caracteristicas como sendo os valores dos
centros de grupos;
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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 nimero maximo de
iteragdes tenha sido atingido ou haja convergéncia.

Ap6s a aplicagdo do algoritmo de agrupamento,
obtém-se uma imagem onde cada pixel possui um
rétulo que o relaciona a uma regido. Deseja-se que
cada uma delas tenha um erro pequeno quando
aproximada por um plano. A determinagdo do plano
mais adequado segue o mesmo processo aplicado para
o cdlculo das normais, minimizando-se o erro
quadratico médio. Como resultado obtém-se o0s
coeficientes da normal ao plano que mais se adapta a
cada regido k (ay ,by,cy).

De posse das equagdes dos planos, calcula-se o
erro de reconstrucao global e o erro de reconstrugao
para cada pixel (imagem de erros) para a imagem
segmentada, como definido por Besl nas equagdes 1.1
e 1.2, e que para o caso de aproximagdes planares
resultam nas equacdes 3.8 ¢ 3.9.

— (3.8)
1 2

83(p)=_2(dk_akxi_kai_CkZi) (3.9)
N iek

Caso o erro de reconstru¢do esteja acima do
desejado, tomando-se como base o erro de
aproximagdo implicito da imagem (eq. 3.2), o nimero
K de regides deve ser aumentado.

3.5. Representacao das superficies.

Uma vez que o erro de reconstrugcdo seja inferior ao
limite estipulado, a préxima etapa € criar uma
representacdo de maior nivel de abstracdo para o
conjunto de regides segmentadas. Os objetivos desta
representagdo sdo reduzir a quantidade de informacdo
necessdria para reconstruir a imagem e ser mais
adequada para uso em outras tarefas, por exemplo,
reconhecimento de objetos.

De acordo com a natureza da solugdo aplicada,
optou-se por criar uma representag@o poliédrica para as
superficies segmentadas. Neste ponto, as informages
de bordas anteriormente obtidas s@o integradas, num
processo cooperativo, com os limites das regides
obtidas no agrupamento. Com isso, pretende-se refinar
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as bordas detectadas e eliminar possiveis
inconsisténcias, tanto relativas a escolhas de limiares
na detec¢do de bordas quanto na determinagdo das
intersecdes corretas entre regides.

A representagdo final é dada em termos das
coordenadas dos vértices que definem o contorno
(pontos caracteristicos) de cada regido, da equagio do
plano mais adequado as mesmas, e da informagio de
conectividade, ou seja, regides vizinhas e tipo de
borda.

4. Resultados experimentais.

Diversas imagens de profundidade, geradas
sinteticamente, foram utilizadas nos experimentos
realizados. Estas imagens sdo compostas tanto por
objetos poliédricos quanto ndo poliédricos, € 0 método
desenvolvido apresenta bons resultados em ambos os
casos.

Para exemplificar a aplicagdo do método,
apresenta-se no Apéndice A alguns resultados para a
imagem de profundidade de uma esfera com e sem
ruido.

A figura 4.1 mostra a imagem original. A figura
4.2 mostra o resultado do agrupamento com K=10 e
um total de 50 iteragcdes. A figura 4.3. mostra o
resultado para K=25 e 50 iteracdes. A figura 4.4
apresenta o resultado para K=10 e apenas 15 iteraces,
onde nota-se que as regides definidas sdo menos
homogéneas (em relagdo a seus tamanhos e formatos)
do que para o caso similar da figura 4.2. O mesmo
acontece na figura 4.5, onde o agrupamento € realizado
com K=25 e 15 iteragdes, quando comparada ao
resultado da figura 4.3. A figura 4.6 apresenta o
resultado do agrupamento para a imagem original
adicionada de um ruido gaussiano com média igual a
zero e variancia igual a 1.

5. Conclusao.

Neste trabalho apresentou-se um método para
segmentagao/reconstrugdo de imagens de profundidade
que utiliza a técnica de agrupamento associada 2a
deteccdo de bordas de profundidade e de orientagdo.

O método desenvolvido tem como principal
vantagem combinar detec¢ido de bordas e agrupamento
de modo a compensar suas deficiéncias, criando um
processo cooperativo simples que € independente de
valores de limiar rigidos.

Representou-se as superficies componentes das
imagens por superficies planares pois esta
representagdo permite a determinagdo e o controle do
erro de reconstrugido/segmentacdo de maneira direta,
além de reduzir a quantidade de informagdo necessaria
para se reconstruir a imagem. Além disso, conjuntos de
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regides planares podem ser adequados a superficies de
maior grau, gerando diferentes descrigdes de interesse
a outras aplicagdes.

Os resultados obtidos mostram a viabilidade do
método proposto.
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Apéndice A - Imagens

figd.1 - Imagem original. fig. 4.2 Agrupamento com K=10 e 50 iteracdes.

fig. 4.3 Agrupamento com K=25 ¢ 50 iteragoes. fig. 4.4 Agrupamento com K=10e 15 iteragdes.

fig. 4.6 Agrupamento com K=15 ¢ 50 iteragdes na

fig. 4.5 Agrupamento com K=25¢ 15 iteracdes. imagem original com ruido adicionado.
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